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Straipsnis skiriamas rekomendaciniy sistemy algoritmy veikimo konkrecCioje elektronines parduo-
tuvés duomeny bazéje analizei. Analizés tikslas — pagal pasirinktus jvercéius rasti rekomendaciniy
sistemy algoritmus, efektyviausiai veikianéius turimoje duomeny bazéje. Siame straipsnyje palyginti
nemokamos rekomendaciniy sistemy programinés jrangos paketai, apraSytas su pasirinkta progra-
mine jranga atliktas rekomendavimo algoritmy efektyvumo turimoje duomeny bazéje eksperimentinis

tyrimas siekiant nustatyti geriausiai ir prasciausiai veikiancius algoritmus.

Ivadas

Daugéjant interneto vartotojy vis dides-
nj mastg jgauna ir prekyba internete. [vairios
elektroninés parduotuvés sitlo platy prekiy
asortimentg ir standartinis vartotojas ¢ia daz-
nai susiduria su prekiy pasirinkimo keblumais.
Skirtingai nuo parduotuviy realiame pasaulyje,
kuriose daikta galima paimti j rankas ar net i$-
bandyti, elektroninés interneto parduotuvés pir-
kéjas turi maziau galimybiy pats jvertinti siiilo-
mus produktus.

Siame straipsnyje analizuojamas pavyzdys —
elektroniné knygy parduotuvé, turinti tukstan-
¢ius knygy, kuriy pavartyti fiziskai nejmanoma,
todél neuztenka sursiSiuoti pagal zanra, autoriy,
kaing ar naujumg. Cia reikalinga rekomendaci-

né sistema (RS), kurios algoritmai gebéty grei-
tai padéti potencialiems klientams susigaudyti
didel¢je esamy ir naujy knygy pasiiloje ir pa-
sitlyti tik konkreciam vartotojui tinkamiausias
knygas.

Nors egzistuoja daug rekomendaciné-
se sistemose naudojamy algoritmy (Vozalis,
Margaritis, 2003), taciau mokslingje literattiro-
je aprasomuose tyrimuose dazniausiai démesys
telkiamas j vieng ar du (siiiloma ir palyginimo)
algoritmus (Onuma, Tong, Faloutsos, 2009;
Gong, 2010). Siame straipsnyje Zvelgiama pla-
¢iau — eksperimentiskai vertinamas 18 rekomen-
davimo algoritmy veikimas konkrecioje duome-
ny bazgje. Vienas i§ rekomendavimo algoritmy
efektyvumo palyginimo pavyzdziy galéty biiti
2006-2009 metais internetinéje erdvéje vykes
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Netflix Prize konkursas (jo pagrindinis prizas
1 min. JAV doleriy), kuriame siekta sukurti
efektyviausiai Netflix filmy duomeny bazéje
veikiantj rekomendavimo algoritma. Konkursas
sulauké apie 50 000 dalyviy (Netflix, 2009), o
nugalétoju tapo algoritmas, placiau aptartas Sal-
tinyje (Toscher, Jahrer, Bell, 2009).

Sio straipsnio tikslas — atlikti elektroninés
parduotuvés pirkimy jraSy duomeny bazés ana-
lizg, pagal i§ anksto parinktus kriterijus atlikti
atvirojo kodo rekomendaciniy sistemy lygina-
maja analizg ir eksperimentiskai jvertinti esamy
rekomendavimo algoritmy efektyvuma konkre-
¢ios duomeny bazés atveju.

Rekomendacinés sistemos ir ju naudojami
algoritmai

Nors yra sukurta jvairiy rekomendaciniy
sistemy, taciau iSskiriami du labiausiai paplite
rekomendaciniy sistemy tipai: kuriancios pro-
gnozes rekomendacinés sistemos ir generuojan-
¢ios rekomendacijas rekomendacinés sistemos
(Ricci, Rokach, Shapira & Kantor, 2010).

Kurian¢iy prognozes rekomendaciniy siste-
my pateikiama prognozé iSreiskiama skaitiniu
pavidalu r;, kuris reiSkia prognozuojamg var-
totojo a, jvertinimg produktui b ;. Kuriant pro-
gnozes vartotojams reikalinga jverciy produkty
aibé. Dazniausiai §iuos jveréius vartotojai pa-
licka sagmoningai — atitinkamu balu jvertindami
patikusius ar nepatikusius produktus.

Rekomendacijas kurian¢iy RS generuoja-
ma rekomendacija iSreiskiama kaip vartotojui
a; tinkamiausiy produkty sgrasas N,. Kuriant
prognozes uztenka turéti dvejetaing vartotojy
jvertinty produkty jveréiy aibe. Siuos jveréius
vartotojai palieka nesamoningai, pavyzdziui,
pirkdami produktus.

Straipsnyje aprasomi eksperimentai atlieka-
mi su turima dvejetainiy jveré¢iy duomeny baze,
todél aptariami tik su rekomendacijy generavi-
mu susije aspektai. Siuo metu yra sukurta apie
20 labiau paplitusiy rekomendacijy generavimo
algoritmy.

Vienas paprasciausiy rekomendavimo algori-
tmy — populiariausiy prekiy (angl. MostPopular)
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rekomendavimas visiems pirkéjams (Huang,
Zeng, Chen, 2007). Tai labai paplites ir daznai
praktikoje taikomas rekomendavimo algori-
tmas. Prekés reitingas apskai¢iuojamas paprasta
formule:

Vartotojy, pirkusiy preke, skaicius

Reiti _
euingas Vartotojy duomeny rinkinyje skaicius

Pirmiausia rekomenduojami tie produktai,
kuriy reitingas didziausias. Sis algoritmas yra
labai konservatyvus dél to, kad rekomendacijos
neiseina uz erdvés, su kuria vartotojas jau susi-
pazings, ribos (McFee et al., 2009).

Kitas populiarus algoritmas — k artimiausiy
kaimyny (angl. KNN, UserKNN) algoritmas.
Tai klasikinis rekomendaciniy sistemy algori-
tmas. Reitingai arba prekés prognozuojamos
remiantis k£ panasiausiy vartotojy praeities jver-
ciais.

Du esminiai $io algoritmo, realizuoto reko-
mendacinése sistemose, veikimo aspektai — pa-
nasumo koeficiento skaiiavimas ir panasumo
slenkséio nustatymas. Populiariausios vartotojo
panaSumo metrikos yra Pearsono koreliacija
(angl. Pearson correlation) (Rashid, 2006) (1) ir
kosinusinis panaSumas (angl. cosine similarity)

(Ziegler, 2013) (2).
> (s(p)-2lr(p)-7)
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Formulése (1) ir (2) g — vartotojas, gaunan-
tis rekomendacija, » — vartotojas, kurio panasu-
mas tikrinamas. Sumos Zenklas formuléje rodo,
kad panasumas skai¢iuojamas naudojant visus
produktus p, kuriuos abu vartotojai yra jverting.
g(p) ir r(p) yra vartotojy jverciai konkreciam
produktui p.

Formuléje (1) esantys kintamieji g ir 7 — ati-
tinkamai g ir » vartotojy suteikty jverciy jau
vertintiems produktams vidurkiai. Formulés (1)
skaitiklis yra vartotojy bendry jvertinty produk-

panasumas(g,r)

panasumas(g,r)



ty iveréiy nuokrypio nuo jver¢iy vidurkio san-
daugy suma, o formulés vardiklis normalizuoja
gautajj rezultata, kad jis priklausyty intervalui
[-1;1]. Kuo rezultatas artimesnis 0, tuo vartoto-
jai maziau panasts.

Savo ruoztu (2) formulés skaitiklis yra var-
totojy bendry jvertinty produkty jverCiy san-
daugy suma, o formulés vardiklis normalizuoja
gautajj rezultatg tam, kad jis priklausyty inter-
valui [0;1]. Kuo S$is rezultatas artimesnis 0, tuo
vartotojai maziau panasis, ir atvirksciai.

KNN tipo algoritmai remiasi kiekvieno var-
totojo panasumo koeficienty skaic¢iavimu, todél
esant didesniam vartotojy ir produkty jverciy
skaiCiui, Sie algoritmai reikalauja dideliy skai-
¢iavimo ir laiko iStekliy.

Kaip jau minéta, rekomendacinése siste-
mose naudojamy algoritmy yra ir daugiau.
Eksperimentingje Sio straipsnio dalyje atlikti
eksperimentai su Random (atsitiktinis), Zero
(visuomet grazinantis 0 reitinga), MostPopular
(populiariausiy  produkty rekomendavimo),
MostPopularByAttributes (populiariausiy ka-
tegorijose produkty rekomendavimo), BPRMF
(Rendle et al., 2009), BPRLinear (Gantner et
al., 2011), LeastSquareSLIM (Ning, Karypis,
2011), ltemAttributeSVM (Min, Han, 2005),
SoftMarginRankingMF (Rendle, 2011), WRMF
(Pan et al., 2008), WeightedBPRMF (Gantner
et al., 2009), MultiCoreBPRMF (Rendle et al.,
2009), CLiMF (Shi et al., 2012), BPRSLIM
(Ning, Karypis, 2011), UserKNN, ItemKNN ir
ItemAttributeKNN (visi KNN — k artimiausiy
kaimyny pagrindu veikiantys).

Rekomendaciniy sistemy efektyvumo
iverciy matai

Norint jvertinti, kaip tiksliai rekomendaci-
né sistema nustato, ar vartotojas jsigis (jsigijo)
produkta, naudojami rekomendacinés sistemos
efektyvumo jverciai.

Produktus rekomenduojanti rekomendaciné
sistema veikia kaip klasifikatorius, kuris nu-
rodo, ar konkreti preké bus (nebus) pasirinkta
pirkéjo (Rajaraman, Leskovec, Ullman, 2013).
Cia egzistuoja dviejy klasiy atskyrimo problema

(angl. binary classification). Pirma klasé vadi-
nama susijusiy elementy klase, arba $iuo atveju
pirkéjo jsigytos prekés. Antrai klasei priklau-
so prekés (elementai), kuriy pirkéjas nejsigijo.
Prie§ apmokant klasifikatoriy turima duomeny
aibé padalijama j mokymo ir testavimo aibes.
Tuomet klasifikatorius apmokomas turima mo-
kymo aibe, siekiant teisingai nustatyti kiekvie-
nos prekés (elemento) klase atskiram vartoto-
jui. Paskui jis testuojamas naudojant testavimo
aibe. Daznai klasifikatoriai neteisingai priskiria
pirmai klasei antros klasés elementus, ir atvirks-
Ciai, o Sias klasifikavimo klaidas stengiamasi
jvertinti jvairiais RS efektyvumo jverciais.
Klasifikatoriaus vertinimo principas patei-
kiamas 1 lenteléje. Atlikus klasifikatoriaus tes-
tavima, gauti rezultatai surasomi ] Sig lentelg ir
pagal ja apskaiCiuojami jvairQis jverciai. Toliau
pateikiami dazniausiai taikomi jverciai.

1 lentelé. Klasifikatoriaus vertinimo principai

I8 tiesy priklauso klasei
1 klasé (susijusiy) 11 klasé
TP FP
(angl. true (angl. false
I positive) positive)
klasé |(teisingai priskirta)| (I tipo klaida,
. kai I klasé buvo
Klas}ﬁka- priskirta IT)
toriaus N ™
iskirt:
prlﬁasl & a (angl. false (angl. true
I negative) negative)
Klasé (II tipo klaida, kai | (teisingai priskirta
I klasei priskiriami II klasei)
antros klasés
elementai)
PreciziSkumas

Preciziskumas (angl. precision) yra klasifi-
katoriaus, atskirian¢io dvi klases, klasifikavimo
jvertis. Sis jvertis parodo santykj, kiek i§ pir-
mai klasei priskirty elementy i§ tiesy priklauso
pirmai klasei. Kuo preciziskumas didesnis, tuo
daugiau pirmai klasei priskirty elementy i§ ti-
kryjy yra i§ primos klasés, vadinasi, tuo tiksliau
veikia RS.

Teisingai priskirta pirmai klasei TP

Precizikumas = Viso priskirta pirmai klasei TP + FP
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Jautrumas

Klasifikatoriaus jautrumas (angl. sensitivi-
ty, hit rate recall) rodo teisingai priskirty pir-
mai klasei pirmos klasés elementy santykj su
bendru pirmos klasés elementy skai¢iumi. Kuo
jautrumas didesnis, tuo daugiau pirmos klasés
elementy teisingai priskirta pirmai klasei, tuo
tiksliau veikia RS:

Teisingai priskirta pirmai klasei TP

Jautrumas = Pirmos klasés elementy " TP+FN

Plotas po ROC kreive (AUC)

AUC (angl. area under the ROC curve)
jvertis nusako eilés (eiliSkumo) nustatymo
(rangavimo) kokybe jvertinant plota po ROC
kreive. DidZiausia AUC parametro reikSmé yra
1, o jeigu eilé nustatoma neatsitiktinai, tuomet
AUC > 0,5. AUC reiksmé, arba plotas po ROC
kreive, yra lygus tikimybei, kad klasifikatorius
atsitiktinai parinkta pirkéjo nupirkta produkta
jvertins aukstesniu jver¢iu negu atsitiktinai pa-
rinkta produkta, kurio jis nejsigijo.

ROC kreivé — tai grafikas, iliustruojantis
klasifikatoriaus, atskiriancio dvi klases, jautru-
mo ir specifiSkumo santykj. SpecifiSkumas rodo
antros klasés elementy priskyrima antrai klasei.

Vidutiniy preciziSkumy vidurkis (MAP)

Tuo atveju, kai turime pirmos klasés ele-
menty aibe q,€04q;= {bl,bz,,,,,bmj} ir eilg
pirmyjy RS sugrazinty elementy R ; , tuomet vi-
dutinis preciziskumas (angl. average precision)
apskaiciuojamas pagal formule:

"
ap; = Lz‘PreciZiEkumas(R " )
m j k=1

Vidutinis preciziSkumas rodo, kiek tiksliai
rekomendaciné sistema nuspéja, kuriy produkty
pirkéjas jsigis. Vidutinis preciziskumas priklauso
nuo elemento vietos R eiléje. Vidutinis preci-
ziSkumas geometriskai yra interpretuojamas kaip
plotas po preciziskumo ir jautrumo kreive.

Imant pirmus 5 arba 10 R ; elementy apskai-
¢iuojami preciziskumo ir jautrumo jveréiai paro-
do, kiek i8 jy yra primos klasés lyginant su R ;
ilgiu ir visy pirmos klasés elementy skaiciumi (jie
zymimi prec@J5, prec@10, recall@5, recall@10).
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Vidutiniy preciziskumy vidurkis (angl. mean
average precision, MAP) — tai klasifikatoriaus
jautrumo lygiy kokybinis jvertis (Manning,
Raggavan, Schutze, 2009). Turint kiekvieno
pirkéjo vidutinj preciziskuma, MAP galima ap-
skai¢iuoti pagal formulg:

o
MAP(Q)= @iapj =

j=1

LS LS peciziskumas®, )
_|Q| )y reciziskumas\R ;).

I8 kity klasifikatoriaus vertinimo jverciy $is
i$siskiria stabilumu ir geru mokéjimu atskirti
rezultatus. Geometriskai MAP atitinka vidutinj
plota po preciziskumo kreive. Sis plotas priklau-
so intervalui [0;1]. Taciau norit MAP jverciu
tiksliai jvertinti rekomendacinés sistemos efek-
tyvuma, reikia parinkti didelg ir pakankamai di-
versifikuota testavimo aibeg.

Nors visi aprasyti jverciai skai¢iuojami skir-
tingai ir praktikoje jie yra beveik lygiaverciai,
taCiau jvairiose duomeny bazése gali parodyti
kardinaliai skirtingus rezultatus. Todél siekiant
rasti efektyviausiai konkrecioje duomeny bazé-
je veikianCius rekomendavimo algoritmus, jy
veikimo rezultatus biitina vertinti ne pagal kurj
nors atskirg jvertj, bet pagal iy jverciy visuma.
Siame straipsnyje apskaiGiuoti kiekvieno kla-
sifikatoriaus jverciai ranguojami ir galutiniam
klasifikatoriaus jvertinimui naudojamas gauty
rangy vidurkis.

Nemokamos ir atvirojo kodo
rekomendacinés sistemos (programiné
jranga)

Siame poskyryje pateikiama trumpa lygi-
namosios labiausiai paplitusiy nemokamo arba
atvirojo kodo RS programinés jrangos analizés
suvestiné (2 lentelé).

Svarbiausi programinés jrangos vertinimo
aspektai turimos duomeny bazés atzvilgiu — at-
naujinimo data, realizuoty RS algoritmy skai-
¢ius bei sistemose esancios reitingy prognozavi-
mo ir produkty rekomendavimo galimybés.



2 lentelé. Nemokamos ir atvirojo kodo RS programinés jrangos palyginimas

RS Atnaujinta | Progr. kalba | RS algoritmy | Realizuoti savo |Reitingy progn. | Produkty rekomend.
MyMediaLite' 2013 04 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® 2011 11 C++ 4 Taip Taip Taip
Jellyfish"® 201212 Python 1 Ne Taip Ne
OpenSlopeOne"! 2010 06 PHP 1 Taip Taip Ne
AppRecommender'? 2011 Python >10 Ne Taip Taip

MyMedialLite (http://mymedialite.net/)
Apache Mahout (http://mahout.apache.org/)

woe W oo —

LensKit (http://lenskit.grouplens.org/)

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

Easyrec (http://easyrec.org/)

RecLab (http://code.richrelevance.com/reclab-core/)
Crab (http://muricoca.github.io/crab/)

EYREIEN

9

10 Jellyfish (http://hazy.cs.wisc.edu/hazy/victor/download/)
11" OpenSlopeOne (http://code.google.com/p/openslopeone/)
12° AppRecommender (https://github.com/tassia/AppRecommender)

IS 2 lentelés matyti, kad per paskutinj pu-
sés mety laikotarpj vis dar buvo tobulinamos
tik MyMediaLite, Waffles ir Jellyfish sistemos.
Daugiausia sistemy sukurta naudojant C++ ir
Python programavimo kalbas. Daugiausia al-
goritmy realizuota MyMediaLite sistemoje, nuo
jos nedaug atsilieka GraphLab. Pazymétina, kad
reitingy prognozavimas galimas visose nagriné-
tose sistemose, o produkty rekomendacijos —
tik didesnéje puséje. Tiek algoritmy skai¢iu-
mi, tiek atnaujinimais ir kitomis galimybémis
MyMediaLite sistema lenkia kitas analizuotas.
Todél ji naudojama algoritmy efektyvumui jver-
tinti analizuojamoje duomeny aibéje.

Eksperimentinis tyrimas

Siekiant nustatyti, kurie rekomendavimo
algoritmai veikia efektyviausiai, atlikti eksperi-
mentai su realiais duomenimis. Paprastai reko-
mendavimo algoritmo efektyvumui jvertinti nau-
dojami skirtingi jverciai, nes visy algoritmo savy-
biy ir jo priklausomybés nuo duomeny negalima
jvertinti vienu matu. Norit nustatyti efektyviausia
algoritmg pagal pasirinktus jveréius, buvo skai-

GraphLab collaborative filtering library (http://select.cs.cmu.edu/code/graphlab/pmf.html)

Recommenderlab (http://cran.r-project.org/web/packages/recommenderlab/index.html)

¢iuojami jverciy rangai bei iSvedamas kiekvie-
nam algoritmui vidutinis jver¢iy rangas, ir kuo jis
mazesnis, tuo algoritmo efektyvumas didesnis.
Eksperimentiniams tyrimams buvo panaudoti
Lietuvoje veikiancios el. knygy parduotuvés duo-
menys. Nuo el. parduotuveés atidarymo joje buvo
sitiloma jsigyti 19329 skirtingas knygas, 1§ kuriy
12564 buvo bent karta nupirktos. Pirkimo istori-
joje uzfiksuoti 14197 vartotojai, i§ kuriy 9930 isi-
gijo bent po vieng produkta. Taip pat buvo pateik-
ta informacija apie 41177 jvykusiy pardavimy
(be pasikartojimy) ir jy data. Dél per mazo jvyku-
siy pardavimy skaiciaus, palyginti su produkty ir
vartotojy skaiCiumi, atliktuose eksperimentuose
pardavimo data nebuvo jvertinama. Tyrimams
atlikti konstruojamas duomeny rinkinys, kurj su-
daro poros {(Vartotojo ID, Knygos ID)}. Sis duo-
meny rinkinys Zymimas Data.

Papildomai pateikti duomeny rinkiniai apie
kiekvienai knygai priskirtas kategorijas ir auto-
rius Zymimi atitinkamai Category Attributes ir
Author_Attributes.

Duomeny rinkiniy Data, Category Attributes
ir Author_Attributes struktiira bei tarpusavio ry-
Siai pateikiami 1 paveiksle.
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Data

PK |Vartotojo ID

Knygos 1D

—

Author Attributes

—

Category Attributes

PK |Knygos D PK | Knygos D

Autoriaus 1D Kategorijos ID

1 pav. Tyrimui naudoty duomeny rinkiniy
struktiira ir jy tarpusavio rySiai

Tolesniuose skaiCiavimuose Data duome-
ny rinkinys transformuojamas j matrica, tu-
rin¢ias 9930 eiluciy ir 12564 stulpelius (t. y.
tiek, kiek vartotojy nupirko bent viena knyga
ir kiek buvo skirtingy knygy), matrica uzpil-
doma vienetais ir nuliais. Vienetas reiskia, kad
vartotojas i nupirko knyga j. Sios Data matri-
cos uzpildymas nenuliniais elementais (tankis)
lygus — 77 _ 015,
14197x19329
né karto nenupirktas knygas bei né vienos
knygos nenupirkusius vartotojus, pasiekiamas

41177
9930x 12564

Pakankamai svarbus duomeny rinkinio Data
analizés aspektas yra pirkéjy pasiskirstymo pa-
gal nupirkty knygy skaiciy nustatymas. Toks pa-
siskirstymas iliustruojamas 2 pav. grafiku.

taCiau atmetus

= 0,033 uzpildymas.

Kaip matoma i§ pateiktojo grafiko, 50,68
pirkéjy isigijo tik vieng knyga, o 88,29 siste-
mos vartotojy yra nupirke maziau nei 5 knygas.
Esant tokiam vartotojy pasiskirstymui, progno-
z&s nebiina labai tikslios dél per mazo rekomen-
dacinés sistemos turimo informacijos apie indi-
vidualy vartotoja kiekio.

Duomeny rinkinyje pastebimos ir anomali-
jos — Cia yra keli vartotojai, nupirke daugiau nei
500 knygy. Sie vartotojai taip pat gali iSkreipti
rekomendacijy tiksluma.

Siekiant nustatyti geriausiai su turimais duo-
menimis veikian¢ius algoritmus, atlikta 17 reko-
mendacinése sistemose dazniausiai taikomy prekiy
rekomendavimo algoritmy lyginamoji analizé.
Visiems Siems algoritmams buvo atlikta po 10 eks-
perimenty, kai testavimo aibei atsitiktinai parenka-
mi 10 proc. vartotojy, o mokymo aibéje palickami
likusieji. Eksperimenty rezultaty vidurkiai patei-
kiami 3 lenteléje ir 3 pav. Eksperimentams atlikti
buvo naudojamas DELL Optiplex 790 kompiuteris.

Trecioje lenteléje AUC, prec@s, prec@l0,
MAP, recall@5, recall@l0 ir NDCG - re-
komendaciniy sistemy efektyvumo jverciai.
Mokymo laikas — laikas, kuris buvo reikalingas
RS mokymui konkreciame kompiuteryje, testa-
vimo laikas — laikas, kurio reikéjo RS rezultaty
testavimui ir patikrinimui atlikti.

I$ 3 lentelgje ir 3 pav. pateikty rezultaty galime
iSskirti turimame duomeny rinkinyje efektyviai ir
neefektyviai veikiancCius algoritmus. Geriausius

rezultatus rodo UserKNN,
MostPopularByAttributes,

F000

6000

BPRSLIM ir ItemKNN al-
goritmai, taciau paZymétina,

kad UserKNN ir ItemKNN

5000

algoritmai reikalauja dideliy

3000

skaic¢iavimo iStekliy.
Savo ruoztu neefekty-
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MarginRankingMF algorit-
mai, kurie, veikdami Siame
duomeny rinkinyje, pateikia
prastus rezultatus.
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3 lentelé. Rekomendacinés sistemos algoritmy efektyvumo palyginimas

RS algoritmy efektyvumo jverciai Mokymo Testavimo
AUC | prec@5 | prec@l0| MAP | recall@5 | NDCG | laikas, ms | laikas, ms
Random 0,50 0,00 0,00 0,00 0,00 0,11 0,00 176,91
Zero 0,61 0,00 0,00 0,01 0,01 0,13 0,00 152,21
MostPopular 0,65 0,01 0,01 0,04 0,05 0,16 0,10 173,21
MostPopularByAtt. 0,77 0,03 0,02 0,09 0,11 0,22 1,60 238,01
BPRMF 0,65 0,01 0,01 0,03 0,05 0,16 118,91 168,41
BPRLinear 0,02 0,01 0,06 0,08 1639,99 201,21
LeastSquareSLIM 671,54
ItemAttributeSVM 1032,26 75,00
SoftMarginRankingMF 114,51 184,21
WRMF 524,73 187,81
WeightedBPRMF 108,21 167,91
MultiCoreBPRMF 29,90 209,41
CLiMF 7808,05 29,50
BPRSLIM 0,64 0,03 0,02 0,11 0,13 0,22 4333,45 278,52
UserKNN 0,70 0,04 0,02 0,13 0,16 0,25 49674,44
ItemKNN 0,68 0,03 0,02 0,08 0,12 0,21
ItemAttributeKNN 0,69 0,02 0,01 0,06 0,08 0,19
Zyméjimai: | Random atskaitos taskas | Zero atskaitos taskas Geras rezultatas _
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3 pav. Rekomendacinés sistemos algoritmy efektyvumo palyginimas: a) pagal AUC jvertj; b) pagal MAP
jvertj; c) pagal prec@5 ir prec@l10 jvercius; d) pagal recall@5 ir NDCG jvercius
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4 lentelé. KryZminio patvirtinimo eksperimenty rezultatas (k=5)

Algoritmas AUC Vieta | prec@5 | Vieta MAP Vieta | <...>** | Vidurk. | Galut. vieta
Random 0,499 18 0,001 17 0,004 17 13,18 17
Zero 0,552 15 0,001 16 0,008 16 12,27 16
MostPopular 0,719 3 0,017 10 0,051 10 7,18 9
MostPopByAtt(C)* 0,781 1 0,032 5 0,100 5 5,27 3
BPRMF 0,711 5 0,016 13 0,050 12 9,82 12
BPRLinear 0,716 4 0,017 11 0,054 8 9,36 8
SoftMarginRankMF 0,650 9 0,005 15 0,021 15 12,18 14
WRMF 0,654 8 0,018 8 0,054 9 9,09 10
WeightedBPRMF 0,506 16 0,009 14 0,026 14 12,45 15
MultiCoreBPRMF 0,722 2 0,017 12 0,051 11 8,73 11
CLiMF 0,501 17 0,000 18 0,001 18 15,27 18
BPRSLIM 0,635 11 0,038 4 0,120 3 7,64 4
UserKNN 0,677 7 0,048 1 0,149 1 5,27 1
ItemKNN 0,639 10 0,030 7 0,084 7 9,45 7
ItemAttributeKNN 0,633 12 0,017 9 0,047 13 13,00 13
MostPopByAtt(4)* 0,700 6 0,030 6 0,085 6 6,91 6
BPRLinear 0,623 14 0,041 3 0,120 4 6,91 5
ItemAttributeKNN 0,624 13 0,043 2 0,123 2 7,00 2

* Pozymiams naudojama kategorija (C) arba autorius (A).

** Taip pat jvertinami ir ranguojami prec@l0, recall@S5, recall@10, NDCG bei MRR jver¢iai, mokymo ir testavimo laikas bei
atminties poreikis. Apskai¢iuojamas rangy vidurkis ir pagal jj iSrenkami geriausi algoritmai.

Likusieji algoritmai pateikia vidutiniSkus,
taCiau geresnius rezultatus nei Random ir Zero
algoritmai, kurie laikomi visy algoritmy vertini-
mo atskaitos tasku.

Siekiant jvertinti algoritmy efektyvuma
kintant vartotojo jsigyty knygy skaiciui, ekspe-
rimentai atlikti ir naudojant kryzminio patvirti-
nimo (angl. cross_validation) modelj algoritmui
jvertinti. Kryzminis patikrinimo modelis suda-
romas turimg duomeny rinkinj atsitiktinai su-
maisius ir jj padalijus | £ lygiy daliy. Tuomet
algoritmo mokymui nuosekliai imamos k=1, o
likusi dalis naudojama testavimui. Toliau verti-
nimas tesiamas £ karty imant kitas £— 1 dalis
mokymui ir vieng dalj testavimui.

Rekomendaciniy sistemy algoritmo rezul-
taty vertinimo eksperimentuose buvo taikomas
Siek tiek modifikuotas kryzminio patvirtinimo
modelis, t. y. i§ viso duomeny rinkinio j moky-
mo aibe¢ buvo perkeliami ty vartotojy duomenys,
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kurie pirko maziau knygy nei £ reikSmé. Likes
duomeny rinkinys sudalijamas j & lygiy daliy.
Tuomet viena suskirstyto rinkinio dalis atskiria-
ma kaip testavimo aibé, o likusios priskiriamos
mokymo aibei. Eksperimentai atliekami su vi-
somis duomeny rinkinio kopijomis, nuosekliai
keiciant dalj, laikoma testavimo aibe.

Misy atveju eksperimentai atlikti esant
k=3,;4;5;6,7,8,9,10,20 ir skai¢iavimus
atlickant su 18 potencialiai tinkamy algoritmy.
Gauti rezultatai ranguojami ir tokiu budu kie-
kvienam atvejui iSrenkami geriausi metodai.
KryZminio patvirtinimo eksperimenty rezultaty
dalis, kai k= 5, pateikiama 4 lenteléje.

UserKNN, BPRSLIM, BPRLinear ir
MostPopularBy-Attributes  algoritmy  MAP
jvercio reikSmés augimas, priklausantis nuo &
reik§meés, pateikiamas 4 pav. b grafike. Natiiralu,
kad didéjant vartotojo isigyty knygy skaiciui al-
goritmai prognozuoja tiksliau.
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4 pav. AUC (a) ir MAP (b) jverciy kaita didéjant

k reik§mei

UserKNN, BPRSLIM, BPRLinear ir Most-
PopularByAttributes algoritmy AUC jvercio
reikSmés kaita, priklausanti nuo k& reikSmés,
pateikiamas 4 pav. a grafike. Pazymeétina, kad
Sis RS jvertis dviem algoritmams kinta mazai
(MostPopularByAttributes — paklaidy ribose,
BPRLinear — fiksuojamas $ioks toks sumazéji-
mas k € [10; 20] intervale), BPRSLIM — fiksuo-
jamas didesnis reikSmés tgteléjimas k € [3; 5]
intervale, o UserKNN jvairuoja k € [3; 5] inter-
vale, véliau nusistovi ties fiksuota reikSme ir vél
paauga k € [10; 20] intervale.

S Userkh i
EEPRSLIM
EEBPRLINear

@MostPopularByAtt

W UserKNN
BBPRILIM
G iostPopuiarByAtt

HBPRLinear

Tai, kad MAP ir AUC jverciai tiems
patiems algoritmams rodo skirtingus
rezultatus, reiSkia bltinuma ranguoti
jverCius ir apskaiciuoti vidutinj algo-
ritmg — tik apskaiciavus visus galimus
jverCius, nustacius algoritmy rangus ir
apskaiciavus vidurkj, galima optimaliai
nustatyti algoritmo efektyvuma.

Atlikus visy jverciy tipy, skaiiavi-
my trukmés ir naudojamy atminties iS-
tekliy rangavima, 5 lenteléje pateikiami
geriausiai veikiantys algoritmai penkiais
skirtingais kryzminés patikros atvejais.

IS 5 lentelés matyti, kad UserKNN
it MostPopularByAttributes (category)
algoritmai pirmauja nepriklausomai
nuo vartotojo jsigyty knygy skaiéiaus.
Esant didesniam jsigyty knygy skaiciui,
pakankamai efektyviis yra BPRSLIM ir
MostPopularByAttributes, o naujiems
vartotojams, neturintiems ilgos pirkimy
istorijos, efektyvis yra ir MostPopular
bei BPRLinear (author) algoritmai.

IS analizés rezultaty pastebétas gana
idomus dalykas: vienas algoritmas
(CLiMF) siame duomeny rinkinyje vei-
kia prasciau nei atsitiktiniy pasitlymy algoritmas
(Random). Tikétina, kad Sis algoritmas efekty-
vus tik labai specifinivose duomeny rinkiniuo-
se. Be to, du algoritmai (lfemAttributeKNN ir
WeightedBPRM) intervale k € [3; 8] gauna pras-
tesnius rezultatus nei dar vienas vertinimo atskai-
tos taskas — Zero algoritmas. Kai k= 10, prastes-
nius nei Zero algoritmas rezultatus demonstruoja
ir SoftMarginRankingMF. Esant dideliam pirkty
knygy skai¢iui (k£ ~=20), visi tirti algoritmai (is-
skyrus CLiMF) demonstruoja geresnius rezulta-
tus uz Random ir Zero atskaitos taskus.

5 lentelé. Geriausiai veikiantys algoritmai skirtingy k reikSmiy atveju

k 3 5 8 10 20

1 MPopByAtt (c) UserKNN UserKNN UserKNN MPopByAtt (c)
2 UserKNN MPopByAtt (c) MPopByAtt (c) MPopByAtt (c) UserKNN

3 MostPopular MPopByAtt (a) BPRSLIM BPRSLIM BPRSLIM

4 BRPLinear (a) BRPLinear (a) MPopByAtt (a) MPopByAtt (a) MPopByAtt (a)
5 MPopByAtt (a) ItemAttributeKNN BRPLinear (a) ItemKNN ltemKNN
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ISvados

Siame straipsnyje atlikta elektroninés par-
duotuvés pirkimo jrasy duomeny bazés analizé,
pagal i$ anksto parinktus kriterijus atlikta atvirojo
kodo rekomendaciniy sistemy lyginamoji ana-
liz¢ ir eksperimentiSkai jvertintas esamy reko-
mendavimo algoritmy efektyvumas konkrecios
duomeny bazés atveju.

Atkreipiamas démesys, kad turimo duome-
ny rinkinio uzpildymais nenuliniais elementais
yra labai mazas (50,68 pirkéjy jsigijo tik vieng
knyga, o 88,29 sistemos vartotojy yra nupirke
maziau nei 5 knygas), todél siiilomy algoritmy
tikslumas néra didelis. Kaip rodo eksperimen-
ty suvesting, algoritmy efektyvumas tiesiogiai
priklauso nuo vartotojy jsigyty knygy skaiciaus,
vadinasi, Siam skai¢iui did¢jant RS rekomen-
duoja tiksliau. Praktikoje Sios metodikos vei-
kima reikéty jvertinti pasiekus bent 1-3 proc.
duomeny rinkinio uzpildyma.

Naujiems arba neaktyviems vartotojams
(pirkimy istorijoje turintiems tik 1 ar 2 nupirk-
ty knygy jrasus) geriausius rezultatus parodé
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ANALYSIS OF THE EFFICIENCY OF RECOMMENDATORY SYSTEMS ALGORITHMS

IN AN E-BOOKSHOP

Aurimas Rapecka, Virginijus Marcinkevicius, Gintautas Dzemyda

Summary

In the paper, the efficiency of various recommen-
datory systems algorithms in a data set of the local e-
bookshop is analysed. The key goal of analysis is to
determine effective and not effective algorithms in the
data set used for analysis. An analytical review of free
or open source software of ecommendatory systems is

presented. Some comparison criteria are selected. Ac-
cording to the criteria, a comparative analysis of the
popular software of ecommendatory systems is made
and some experiments with the best evaluated software
are done. We have determined here which algorithms
are effective in the data set, used for the experiments.
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