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Santrauka

Siame darbe yra apraSomas sukurtas teksty rekomendavimo algoritmas, naudojantis
ItemKNNCFCBF bei MostPopular algoritmy kombinacija. Darbo tikslas - sukurti nauja teksty
rekomendavimo algoritma, tinkamg taikyti lietuviy kalba paraSyty teksty rekomendacijy gavimui,
kai naudotojai yra mazai paZjstami. Tikslo jgyvendinimui buvo atsiZvelgiama j jau egzistuojanciy
teksty rekomendavimo algoritmy veikimo principus, iSskiriant jy pliusus bei minusus. Pagal atsi-
Zvelgiamus kriterijus algoritmui buvo suformuluotos salygos, kuriomis algoritmas turi veikti bei
apibréZti pagrindiniai uzdaviniai Sioms salygoms jgyvendinti. Kuriant nauja teksty rekomendavimo
algoritma turiniu paremti metodai buvo kombinuojami su bendruoju filtravimu paremtais metodais,
taip kuriant hibridinius metodus. Tokiu budu yra iSsprendZiamos aktualios rekomendavimo algorit-
my problemos. Atliktas sukurto algoritmo efektyvumo vertinimas parodé, kad algoritmas tirtiems
duomenims veikia tiksliau uZ kitus nagrinétus teksty rekomendavimo algoritmus. Atliekant eksper-
imentinj naudojamy teksty rekomendavimo algoritmy efektyvumo tyrima rezultatai buvo jvertinti
preciziSkumo, jautrumo, harmoniniu preciziSkumo ir jautrumo vidurkio, preciziSkumy vidurkiy
(MAP), normalizuotu diskontuotu suminiu naudingumu (NDCGQG), ploto po ROC kreive (AUC),

naujumo ir dokumenty aprépties reikSmémis.

Raktiniai Zodziai: Rekomendavimo algoritmai, turiniu paremti rekomendavimo metodai,
bendruoju filtravimu paremti rekomendavimo metodai, hibridiniai rekomendavimo metodai,

teksty rekomendavimas, teksto lemavimas, temuy modeliavimas



Summary

This paper presents a new text recommendation algorithm that is a combination of
I[temKNNCFCBF and MostPopular algorithms. The main objective of this research was to cre-
ate an algorithm that would be capable of recommending texts written in Lithuanian, assuming that
users’ details are obscure. Other existing algorithms were taken into consideration to accomplish
the aim. The main criteria and conditions for the algorithm were formulated, and the key goals
were raised to satisfy these conditions. Content-based methods were combined with collaborative
filtering methods to create a new text recommendation algorithm. This way, a hybrid method was
created, and main recommendation algorithm problems were solved. The evaluation part proved
that the created algorithm generates better results compared to other algorithms that were analy-
zed in this research. The effectiveness of text recommendation algorithms was evaluated in terms
of Precision, Recall, F score, Mean Average Precision, Normalized Discounted Cumulative Gain,

Area Under the ROC Curve, Novelty, and Coverage.

Keywords: Recommendation algorithms, content-based filtering, collaborative filtering,
hybrid method, text recommendation, lemmatization, topic modelling
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Ivadas

Tradicinés Ziniasklaidos Zengimas j skaitmening era, Zmoniy jprociy keitimasis ir taikymasis
prie naujausiy technologijy lémé tai, kad didZioji dalis turinio yra skaitmenizuojama ir publikuoja-
ma internete. Kasdien talpinamas naujas turinys sparciai didina internete saugomy duomeny kiekj,
to pasekoje yra apsunkinama naudotojams aktualiy duomeny paieska. Si problema daZnai spren-
dziama naudojant paieSkos sistemas, kurios geba generuoti rezultatus, atsiZvelgiant j naudotojo
pateiktg jvestj. Ir, nors naudotojy naudojamos paieSkos sistemos daZniausiai pakankamai tiksliai
rekomenduoja reikiama turinj, jos negali apdoroti visy naudotojy uzklausy bei teikti labiau suas-
meninta informacija, atsizZvelgiant j skirtingas aplinkybes, informacijos naujuma ir aktualumg ar
ankstesnius naudotojo veiksmus konkrecioje turinio teikimo platformoje. Bitent Sias problemas
gali spresti taikomi rekomendavimo algoritmai, kurie atsiZvelgia j naudotojy poreikius iS anksto
nenurodZius konkrecios jvesties bei teikia rekomendacijas pagal jau turima informacija. Pagrindi-
né §iy algoritmy paskirtis - skirtingy produkty ar paslaugy rekomendavimas skirtingiems Zmonéms,
atrenkant tik konkre¢iam Zmogui galimai patinkancius produktus ar paslaugas.

Iprastai rekomendavimo algoritmai remiasi turimy duomeny grupavimu tarpusavyje pagal tam
tikrus panaSumo poZymius (pavyzdZiui, turinio priklausyma bendroms temoms). AtsiZvelgiant
j juos, turinys naudotojams yra jvertinamas aktualumo skaléje bei rekomenduojamas naudotojui
pagal tai, kas individualiam Zmogui turéty buti jdomu.

Literaturoje apraSomi rekomendavimo metodai yra skirstomi pagal pagrindinj jy veikimo prin-
cipa. Vienas i$ tokiy principy - rekomendacijy generavimas atsiZvelgiant j rekomenduojamy ob-
jekty turinj (t. y. turiniu paremti metodai). Visy pirma, norint taikyti Siuos metodus, rekomen-
duotiniems duomenims turi buti i§skiriami pagrindiniai objekto poZymiai. Pavyzdziui, teksty at-
veju - raktaZodZiai, vaizdinés medZiagos atveju - pagrinding vaizdinio tema apibudinantys ZodZiai,
Zanras ir pan. Tokiy poZymiy iSrinkimui gali buti naudojami Doc2vec algoritmas, TF-IDF (angl.
term frequency inverse document frequency), esminiy fraziy parinkimo metodai. Kadangi pozy-
miy iSrinkimas labai priklauso nuo analizuojamo turinio, Sio tipo algoritmy veikimas bei tikslumas
ypatingai priklauso nuo pasirinkto pagrindiniy objekto poZymiy iSrinkimo metodo. PavyzdZziui,
norint lietuviy kalba paraSytiems tekstams iSrinkti tinkamiausius raktazodzius, butina naudoti tokj
algoritma, kuris turéty lietuviy kalbos palaikymo funkcijg bei gebéty kuo tiksliau tokius geriau-
siai objekta apibiidinan¢ius poZymius iSrinkti. Sie poZymiai véliau turi biiti naudojami kaip jvestis
rekomendacijy generavimui. Tam turiniu paremti rekomendavimo metodai gali remtis jvairiais kla-
sifikavimo algoritmais (artimiausiy kaimyny klasifikavimo, taisyklémis paremto klasifikavimo ar
kt.). Kaip pastebima literaturoje, Sio tipo metodai daZnai susiduria su pana$iy objekty rekomen-
davimo ir mazos jverciy apimties problema. Taip yra todél, kad esant mazai jver¢iy apimciai, t.
y. kai sistemoje néra iSsaugota pakankamai naudotojy jvertinimy, Sio tipo metodai siulys panaSius
objektus tik j tuos, kuriais naudotojas jau doméjosi. PavyzdZiui, naudotojui susidoméjus sporto
turiniu, algoritmas ir toliau rekomenduos tik su sportu susijusj turinj.

Siekiant iSspresti problema, kai néra jmanoma naudotojui sugeneruoti patikimy rekomendacijy
dél turiniu panaSiy objekty neradimo, literatiroje rekomenduojama naudoti bendruoju filtravimu

paremtus rekomendavimo metodus. Sie metodai geba generuoti rekomendacijas nustatant atstu-
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ma tarp produkty ar naudotojy, skaiciuojant pirkimo jvertinimo tikimybes ir kuriant sudétingus
spéjimo modelius. Jprastai rekomendacijy generavimui jie naudoja k — artimiausiy kaimyny meto-
da, neuroninius tinklus ar kitus metodus. Apskritai bendruoju filtravimu paremti metodai remiasi
kitais sistemai paZjstamais naudotojais, todél tuo atveju, kai objekty skaiCius yra labai didelis, o
kiekvienas i§ naudotojy susidomi tik keliais i§ objekty, Sie metodai neveikia efektyviai ir negali
teikti pakankamai uZtikrinty rekomendacijy, nes algoritmai nesugeba rasti kity panaSiy naudoto-
jy dél gana tuscios naudotojy-objekty matricos. Sio tipo metodai taip pat gali susidurti su naujy
naudotojy ir naujy objekty problemomis tais atvejais, kai sistema nezZino pakankamai apie nauja
naudotoja (kuris dar nesusidoméjo pakankamu kiekiu objekty) arba naujg objekta (kuriuo nesusi-
doméjo pakankamas kiekis naudotojy).

Norint iSspresti Sias ir kitas literatiroje apraSomas problemas, yra sitiloma taikyti hibridinj
rekomendavimo principa, t. y. tokius metodus, kurie priima sprendimus remiantis keliy skirtin-
gy rekomendavimo algoritmy rezultatais. Sie metodai geba apjungti tiek turiniu, tiek bendruoju
filtravimu paremtus metodus ir generuoti rekomendacijas remiantis visy apjungty algoritmy rezul-
tatais. Iprastai tokiu budu gali buti iSsprendZiamos problemos, kurios yra aktualios taikant turiniu
paremtus arba bendruoju filtravimu paremtus metodus atskirai. Taciau yra labai svarbu tinkamai
pasirinkti apjungiamus algoritmus, kad rezultatai buty reikSmingi, o apjungimo laikas bei algorit-
mo sudétingumas dél to nenukentéty. Butent apjungimo bei apjungty algoritmy veikimo laikas yra
ypac aktualus hibridiniams rekomendavimo metodams, jei rekomendacijas norima teikti atsizvel-
giant j naujausius turimus duomenis, kurie kasdien yra didéjantys. Sig problemg tyré ir Xiaofeng
Li bei Dong Li savo darbe [LL19], iSskiriant realiu metu rekomendacijy teikimo, kurios yra apsun-
kinamos dél bandomo apdoroti dideliy duomeny kiekio, problema.

Be jau iSvardinty problemy apraSomame darbe yra sprendziama ir paties turinio nagrinéjimo
problema - prie§ pateikiant turinj hibridiniy ar turiniy paremty rekomendavimo algoritmy jvesciai
turi buti iSskirti esminiai turinio bruoZzai (raktaZzodZiai). RaktaZodZiy identifikavimui apraSomame
darbe buvo pritaikyti ir jvertinti 3 budai - spaCy, TF-IDF ir Doc2Vec.

Dar viena teksty rekomendavimo algoritmy problema - laiko dimensijos vertinimas. Kaip pa-
stebéjo B. Fortuna ir kt. [FFM10], tekstai gali buti klasifikuojami pagal laiko aktualuma j ilgalaikius
(moksliniai straipsniai, mokslin¢ literatura) ir trumpalaikius (tokius, kas aktualu konkre¢iam Zmo-
gui ar grupei Zmoniy, bet dazniausiai tik tam tikru laiko momentu). Norint rekomenduoti antrajai
grupei priklausancius tekstus, butina jvertinti ar rekomenduotinas tekstas bus aktualus ir rekomen-
duojamu metu.

Dalis Siy problemy buvo nagrinétos ir jvairiose moksliniuose straipsniuose - P. Valdiviezo-Diaz
ir kt. [VOC*19] pateikia patobulintg bendruoju filtravimo algoritmu besiremiantj rekomendavimo
metoda, kuris geba teikti rekomendacijas atsiZvelgiant j naudojamg naivaus Bajeso metoda; W.
Chuhan ir kt. [WWA*19] pasiulé metoda, kaip teikti rekomendacijas, pritaikant neuroninius tink-
lus; Xiaofeng Li ir Dong Li [LL19] pasitle, kaip kombinuoti bendrojo filtravimo algoritmus su
socialiniy tinkly duomenimis siekiant kuo aukstesnio rekomendacijy tikslumo, iSnaudojant kuo
maZiau resursy ir iSsprendZziant tusciy jvertinimy ir naujy naudotojy problemas. Taigi, teksty re-

komendavimo algoritmai, gebantys tiksliai nuspéti naudotojo poreikius ir sprendZiantys minétus
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Sio darbo tikslas - sukurti naujg teksty rekomendavimo algoritmg, tinkama taikyti lietuviy kalba
parasyty teksty rekomendacijy gavimui, kai naudotojai yra mazai paZjstami. Siam tikslui jgyven-

dinti keliami tokie uZdaviniai:

1. Atlikti analitine jau egzistuojanciy teksty rekomendavimo algoritmy veikimo principy ap-

Zvalga.

2. Rasti ir turimiems duomenims pritaikyti algoritmg, gebantj identifikuoti nagrinéjamo teksto

raktinius ZodZius.
3. Atlikti eksperimentinj naudojamy teksty rekomendavimo algoritmy efektyvumo tyrima.

4. Sukurti naujg teksty rekomendavimo algoritma, gebantj generuoti lietuviy kalba paraSyty

teksty rekomendacijas mazai pazjstamiems naudotojams.

Pasiekti magistro baigiamojo darbo rezultatai - sukurtas naujas teksty rekomendavimo algo-
ritmas, naudojantis [temKNNCFCBF bei MostPopular algoritmy kombinacijg bei tinkamas taikyti
lietuviy kalba paraSyty teksty rekomendacijy gavimui ir gebantis spresti rekomendavimo uzdavinj

tokiomis salygomis:
* Mazai pazjstami naudotojai.
* Rekomendavimo algoritmo veikimui nereikalinga naudotojo jvestis.
* Rekomendacijy generavimas neturi reikalauti dideliy skai¢iavimo resursy.

* | rekomendacijas turi buti jtraukiami ir nauji tekstai, apie kuriy aktualumg néra jmanoma

nuspresti iS kity naudotojy, priklausanciy tai paciai naudotojy grupei.
* Rekomendacijos turi buti teikiamos atsiZvelgiant j turinio aktualumg laiko prasme.

Sukurtas naujas algoritmas buvo palygintas su egzistuojanciais teksty rekomendavimo algorit-
mais, o gauti efektyvumo vertinimo rezultatai parode, jog naujasis algoritmas tirtiems duomenims
veike efektyviausiai. Algoritmy veikimas buvo vertintas apskaiciuojant preciziSkumo, jautrumo,
harmoninio preciziSkumo ir jautrumo vidurkio, preciziSkumy vidurkio, normalizuoto diskontuoto
suminio naudingumo, ploto po ROC kreive, naujumo ir aprépties reikSmes.

Sio rasto darbo [l skyriuje pateikiama literatiiros apZvalga - apra§omi turiniu, bendruoju filtravi-
mu, hibridiniai ir kiti egzistuojantys rekomendavimo metodai, paaiSkinami pagrindiniai literattiroje
naudojami rekomendaciniy sistemy jvertinimo matai bei jvardijamos daznos rekomendavimo algo-
ritmy problemos. @ skyrius yra skirtas naudojamy teksty rekomendavimo algoritmy efektyvumo
tyrimo apraSymui - tirtos duomeny aibés ir duomeny paruoSimo, raktazodziy iSrinkimo metody
bei naudojamy teksty rekomendavimo algoritmy efektyvumo vertinimo apraSymui. @ skyriuje pa-
aiSkinama naujo algoritmo realizacija, apimanti duomeny aibés ir duomeny paruoSimo apraSyma,
realizavimo eigg bei algoritmo efektyvumo vertinima. RaSto darbo pabaigoje pateikiami tyrimo

metu gauti rezultatai bei iSvados.



1. Literaturos apzvalga

Lyginant su tradicinémis paieSkos technikomis, rekomendacinés sistemos geba teikti labiau
suasmenintus rezultatus bei apdoroti didelius duomeny kiekius [SGM17]. Taigi, rekomendacinés
sistemos yra algoritmy, sgveikaujanciy su dideliu duomeny kiekiu, visuma ir turimy Ziniy naudo-
jimas naujy rekomendacijy gavimui. Kiekviena rekomendaciné sistema turi tris etapus - jvesties,
generavimo ir iSvesties. Anot A. Rapeckos [Rap15], tinkamy ir reprezentatyviy duomeny (naudo-
jamy jvesties etape) iSskyrimas i§ didelés apimties duomeny (arba pirmasis etapas) yra vienas i$
esminiy efektyvaus rekomendacinés sistemos veikimo aspekty. Duomeny jvestis dazniausiai pri-

klauso vienai iS pateikty kategorijy [Rap13]:

 Skaitiniai vertinimai, iSreiSkiantys naudotojo nuomong¢ apie produkta, ir palikti sgmoningai
(ivertinus produktus) arba nesagmoningai (palikus Zymes pirkiniy ar tinklalapiy narSymo is-

torijose).
* Demografiniai duomenys.
* Turinio duomenys.

Kadangi apraSomame darbe siekiama teikti rekomendacijas mazai paZjstamiems naudotojams
ir bandoma uZtikrinti, kad rekomendavimo algoritmo veikimui nebuty reikalinga naudotojo jvestis,
galima remtis tik nesamoningai palikty skaitiniy vertinimy arba teksto turinio duomenimis. Antra-
sis (generavimo) etapas yra glaudZiausiai susijes su rekomendacinéje sistemoje naudojamu reko-
mendavimo algoritmu, kuris nulemia rekomendacijy generavimo principus ir veikia priklausomai

nuo rekomendavimo metodo. DaZniausiai naudojami metodai [BWL*19]:
* Turiniu paremti.
* Bendruoju filtravimu paremti.
* Hibridiniai.

Toliau esanciuose poskyriuose analizuojamas kiekvienas iS Siy metody, i§skiriant pagrindinius

aspektus nagrinéjamai temai - teksty rekomendavimui.

1.1. Turiniu paremti rekomendavimo metodai

Turiniu paremti rekomendavimo metodai atsiZvelgia j naudotojo ankstesnius veiksmus siste-
moje (t. y. atrenka panaSius objektus j tuos, kuriais naudotojas jau doméjosi (skaité)) ir sudaro nau-
dotojo profilj [SML*14]. Be to, nagrinéjamam objektui yra iSrenkami raktaZzodZiai ir skai¢iuojamas
panasumas tarp nagrinéjamo objekto ir naudotojo profilio. Galiausiai tekstai su didZiausiais pana-
Sumo koeficientais yra rekomenduojami naudotojams. [l paveikslélyje pateikiama turiniu paremty

rekomendavimo metody struktura. Visi jos etapai yra aprasomi toliau esanciuose skirsniuose.



Duomeny

Tekstinis dokumentas o
paruosimas

Pozymiy iSskyrimas

Rekomendacijy
generavimas

Naudotojo profilio
sudarymas

Naudotojas

1 pav. Turiniu paremty rekomendavimo metody struktura

1.1.1. Duomeny paruoSimas

Kaip pastebéjo L. Skorkovska [Sko12], duomeny paruo$imas ir lemavimo taikymas turéty buti
taikomi prieS atliekant poZymiy iSskyrima, kadangi tokiu budu yra iSskiriami tikslesni dokumen-
to poZymiai, o analizuojamy poZymiy aibé gali sumaZzéti beveik per pusg. Dél Sios priezasties
yra Zenkliai paspartinamas sekancio etapo veikimas ir minimizuojama tikimybe, kad prie iSskirty
dokumento pozZymiy atsiras nereikSmingy (jungtuky, artikeliy ar kity naudingos informacijos ne-
suteikianciy) ZodZiy. Taigi, prie§ analizuojant tekstinj dokumentg ir bandant jam iSskirti esminius
poZymius, turimi duomenys yra paruosiami ir tinkamai apdorojami. Sio etapo pradZioje anali-
zuojamas dokumentas yra iSskaidomas j atskirus ZodZius, paSalinant visus skyrybos Zenklus bei
apraSytus bereikSmius zZodzius. Tokiam ZodZiy rinkiniui véliau yra atliekamas teksto lemavimas
(angl. lemmatization).

Lemavimo tikslas - sugrupuoti sudurtines ZodZio formas, kad jas buty galima analizuoti kaip
vieng elementa, identifikuojama pagal ZodZio Saknj. PavyzdZziui, veiksmazodis ’buti” yra ZodZio
bendratis, o veiksmaZodZiai yra” ir "buvo” yra atitinkamai esamojo ir buisimojo laiko veiksma-
Zodziai. Lemavimo déka Sie veiksmazodZziai yra apjungiami ir analizuojami kaip tas pats jvesties
vienetas, o ne trys negiminingi veiksmazodZiai.

Lemavimo tikslumas tiesiogiai priklauso nuo to, ar bus nustatyta teisinga Zodzio kalbos dalis.
Kai §i yra nustatoma, taikomos jvairios taisyklés, budingos konkreciai kalbos daliai ir tokiu budu
nustatoma tikétiniausia ZodZio Saknis. Tam daZniausiai yra taikomos stochastiniy (angl. stochastic)
algoritmy taisyklés, besiremiancios tikimybémis (analizuojamas Zodis priskiriamas tikétiniausiai
kalbos daliai i§ visy galimy). Taciau galimos ir kitos variacijos, pavyzdZiui grubios jégos, sufiksy

nuréZimo, hibridinés taisykleés.

1.1.2. PoZymiy iSskyrimas

Anot Xiaomei Bai [BWL*19], tekstai, net jeigu ir pateikiami tam tikroje struktiirinéje formoje,
yra priskiriami nestruktiriniams duomenims. Taip yra todel, kad teksto turinys strukturos netu-
ri, be to, raSymo stilius ir pats turinys priklauso nuo teksto autoriaus. Autorius taip pat pabréZia,
kad strukturiSki duomenys gali buti naudojami tiesiogiai, kas palengvina jy valdyma ir interpre-
tacija, tuo tarpu nestruktiiriSki duomenys prie§ analizavimg turi buti transformuoti j strukturine
formg. Taigi, siekiant realizuoti turiniu paremta teksty rekomendavimo algoritma, teksty turinj
reikia struktirizuoti - nagrinéjamam tekstui iSskirti esminius poZymius. Tam gali buti panaudotas
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TF-IDF metodas, tam tikry esminiy fraziy iSrinkimas, Doc2vec algoritmas ar kiti metodai.

TF-IDF metodas. TF-IDF reik§mé yra statistinis rodmuo, jvertinantis ZodZio svarba tam tik-

rame dokumenty rinkinyje. Sis metodas remiasi 2 pagrindiniais aspektais [BWL*19]:
* Kuo dazniau Zodis t pasitaiko tekste d, tuo ¢ yra svarbesnis tekste d.
* Kuo ZodZio t daZnis yra didesnis kituose dokumentuose, tuo ZodZio ¢ svarba yra mazesné.

Taigi, laikantis Siy aspekty, svarbiais ZodZiais atrenkami tik tie, kurie daZniau pasitaiko maZesniame

kiekyje teksty. Taikant §j metoda ZodZio ¢ svoris w tekste d randamas pagal |l formule.

) n
Wig = t frq - idfq =t f1a - log % (1)
t

¢ia tfiq - ZodZio t daZnis tekste d, dfiq - teksty skaicius, kuriuose yra Zodis ¢, n - visy teksty
skaiCius.

Taikant §j metodg skai¢iuojamas TF-IDF jvertis kiekvienam teksto ZodZiui. Véliau Sie jverciai
sudaro ypatybiy vektorius f kiekvienam nagrinéjamam tekstui. Sie vektoriai nurodo, kiek konkre-
tus tekstas gali sudominti tam tikra skaitytoja [PSA14]. Ypatybiy vektorius apibréZiamas taip, kaip

| L s
nurodoma 2 apibréZime.

f= (wtlawt27 '-'7wtm) ()

¢ia m - skirtingy ZodZiy skaiCius tekste, tx(k = 1,2, ..., m) - visi ZodZiai.

Sis metodas yra daZnai taikomas jvairiy moksliniy straipsniy tyrinétojy, kai norima realizuoti
turiniu paremta rekomendacing sistema [BWL*19]. Praktikoje daZnai yra taikomos $io metodo
variacijos TF-IDF LSA arba TF-IDF LDA [Dzil9], [AOA*19].

LSA metodas. Latentiné semantiné analizé (LSA), dar Zinoma kaip latentinis semantinis in-
deksavimas (LSI), yra metodas, skirtas pasléptiems tekstiniy duomeny kontekstams rasti, remiantis
TF-IDF ir ypatingyjy reik§miy dekompozicija (angl. singular-value decomposition, SVD). Sis me-
todas apskaiciuoja dokumenty panaSumus sudarant ZodZio-iStraukos matricg visoms iStraukoms (at-
vaizduojama stulpeliais) ir juose esantiems ZodZiams (atvaizduojama eilutémis). Matricos reikSmeés
yra uzpildomos Zodziy daZniais iStraukose arba TF-IDF statistikos reikSmémis. Véliau matricos
skaiCiui sumazinti ir informatyvesniems vektoriams gauti yra taikoma ypatingyjy reikSmiy dekom-
pozicija. Analizuojamy ZodZiy panaSumas yra nustatomas apskai¢iuojant normalizuoty vektoriy
sandaugg arba gauty vektoriy dviejy eilu¢iy kampo kosinuso reikSme. Kuo rezultatas yra artimes-
nis vienetui, tuo ZodZiai yra panaSesni. Metodas remiasi prielaida, kad semantiSkai panasus ZodZiai

bus klasterizuojami kartu.
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LDA metodas. Latentinio Dirichlé pasiskirstymo analizé¢ (LDA) - projekcijos modelis, ge-
neruojantis dokumente vyraujanciy ZodZiy aibe, besiremiant visy ZodZiy dazniais analizuojamame
dokumente [AOA*19]. Sis metodas veikia pagal mokymo su mokytoju strategija ir transformuoja
zodzius iS visy zodziy multiaibés taip, kad klasiy atskiriamumo kriterijaus reikSmé buty optimali
[Ras14]. Metodas remiasi prielaida, kad analizuojami dokumentai yra keliy temy miSinys, todél
kiekvienas dokumentas gali buti priskirtas kuriai nors i$ temy. Kaip pastebéjo A. Rapecka [Rap15],
pagrindinis LDA metodo privalumas - gebéjimas gerokai sumazinti duomeny pozymiy erdve iki ga-
limy klasiy (temy) skaiCiaus. Tokiu budu yra pagreitinamas klasifikatoriaus mokymo laikas, kas
yra itin svarbu, norint teikti teksty rekomendacijas realiu metu, bandant apdoroti didelius duomeny
kiekius. Reikia pastebéti, kad kai kurie tyrimai [AOA*19], [Rap15] pabréZia, jog taikant §j metoda
ir transformuojant didesne poZymiy erdve j maZesng, atsiranda rizika prarasti svarbig informacija
nagrinéjamuose dokumentuose, todé¢l didZiausias tikslumas yra pasiekiamas taikant TF-IDF meto-

da, o ne kurig nors jo variacija.

Esminiy fraziy iSrinkimo metodas. Tekstiniuose dokumentuose (pavyzdZiui moksliniuo-
se straipsniuose, naujieny portaluose) teksto poZymiy atrinkimui gali buti naudojamas ir esminiy
fraziy iSrinkimo metodas. Taikant §j metoda sudaromi esminiy fraziy saraSai, apibudinantys nag-
rinéjamo teksto turinj, iSskiriant pagrindines tekste nagrinéjamas temas ir pateikiant trumpg teksto
santraukg [BWL*19]. PavyzdZiui, nagrinéjant mokslinius straipsnius, buty sudaromi 3 sgrasai (vek-
toriai): V;antmuka, Vmwdimmas, mGmzodmi, esminémis frazémis apibudinantys kiekvieng iS teksto

daliy.

Doc2vec algoritmas. Doc2vec - dviejy sluoksniy neuroniniai tinklai, kurie atlieka dokumen-
ty vektorizavima. Sis modelis gaunamas apmokant dokumentus tam tikra dirbtinio neuroninio
tinklo architektira [LM14]. Neuroninis tinklas iSmoksta poZymiy reik§mes i§ viso poZymiy rin-
kinio taikant apmokymo be mokytojo strategija bei pateikia nustatyto ilgio poZymiy vektoriy kaip
rezultatg. Véliau Sis rezultatas sudaro jvestj maSininio mokymo klasifikatoriui, kurio uzdavinys
yra suvesti dokumentg j reprezentatyvy vektoriy. L. StankeviCiaus [Stal9] tyrimas parodé, kad
optimizuotas Doc2vec algoritmas gali buti pranaSesnis uZ jprasta TF-IDF naujieny straipsniy vek-

torizavima, tirtiems lietuviy kalba paraSytiems dokumentams.

1.1.3. Profilio sudarymas

Sio Zingsnio tikslas - sudaryti naudotojo profilj, atsiZvelgiant j ankstesnius konkretaus naudoto-
jo veiksmus rekomendacinéje sistemoje. Kadangi apraSomame darbe siekiama uZtikrinti, jog nau-
dotojai gauty rekomendacijas be papildomos iSankstinés jvesties, naudotojo profilj sudaryti galima
remiantis tik nesgmoningai palikty skaitiniy vertinimy duomenimis. Tekstiniy dokumenty verti-
nime daznai naudojamas tokiy duomeny atitikmuo - naudotojo uztruktas laikas skaitant konkrety
dokumentg. Tokiu budu filtravimo pagalba galima atmesti dokumentus, kuriuos naudotojas ati-
daré atsitiktinai arba dokumento turinys naudotojo nesudomino pakankamai, kad buty skaitomas

reikSmingg laiko tarpa.
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1.1.4. Rekomendacijy generavimas

Siame etape siekiama apjungti anks¢iau minétus etapy rezultatus - iSskirtus teksty poZymius
ir naudotojo profilj, taip nustatant naujus tinkamiausius tekstus, kurie turéty dominti naudotoja.
Naujy teksty tinkamumo nustatymui gali buti taikomi tokie metodai, kaip artimiausiy kaimyny

klasifikavimo, taisyklémis paremto (angl. rule-based) klasifikavimo ar Kkiti.

Artimiausiy kaimyny klasifikavimas. Sis metodas rekomenduoja k panaSiausiy objekty
naudotojui, atsizvelgiant j ankstesnius jo jverCius. PanaSiausi objektai gali buti nustatomi, pa-
vyzdZiui, taikant kosinuso panaSuma (angl. Cosine Similarity). Kosinuso panaSumas gali buti

apskaiciuojamas pagal @ formule [Aggl6].

d
Z'L 1 xlyl

\/Ez 13 \/Zz LY

Cia X = (x1..74), Y = (y1...yq) - objekty poros, kuriose x; ir y; - i-0jo poZymio svoriai,

3)

panasumas(X,Y)

iSskirti taikant, pavyzdziui, TF-IDF metoda.

Tokiu budu apskaic¢iavus panaSumus, duomenys turi biiti siejami su naudotojo profiliu, sukurtu
ankstesniame etape. M. Kompan pritaiké §j algoritmg naujieny rekomendavimui [KB10] - apskai-
Ciavus panasumo koeficientus, kiekvienam straipsniui atrenkami 10 panaSiausiy straipsniy ir suren-
kami duomenys apie tai, kokius straipsnius naudotojas jau perskaité. Paskui sudaromas straipsniy
sgraSas, sudarytas iS dviejy daliy - straipsniy, kurie buvo rekomenduoti bei perskaityti naudotojo
ir straipsniai, kuriuos naudotojas perskaité, bet kurie rekomenduoti anksc¢iau nebuvo. Galiausiai

algoritmas atrinks tik tuos straipsnius, kurie turi panaSius poZymius j skaitytus straipsnius.

Taisyklémis paremtas klasifikavimas. Sio tipo klasifikavimas, pritaikytas turiniu parem-
tuose metoduose, remiasi tam tikry raktiniy Zodziy aibiy buvimu teksto turinyje [Aggl6]. Dél to

galima iSskirti tokias taisykles, pagal kurias gali buti klasifikuojami objektai (tekstai):
Objekte yra raktazodziy aibé A = Jvertis = 1
Objekte yra raktazodZziy aibé B = Ivertis = 0

Tokiu budu, besiremiant ankstesniame Zingsnyje sudarytu naudotojo profiliu, turéty buti is-
nagrin€jami visi objektai, kuriais naudotojas domejosi, atrenkant tuose tekstuose dominuojancius
raktazodzius. Véliau, siekiant generuoti naujas rekomendacijas, buity atrenkami kiti panaSus teks-

tai, kuriuose tie patys raktazodZiai taip pat egzistuoja.

1.2. Bendruoju filtravimu paremti rekomendavimo metodai

Bendruoju filtravimu paremti rekomendavimo metodai generuoja rekomendacijas, atsizZvel-

giant j atstumus tarp rekomenduojamy objekty arba naudotojy, lyginant kiek jie yra panaSus vieni
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su kitais. Sio tipo rekomendavimo algoritmai remiasi tuo, kad naudotojui siiloma rekomenduo-
ti tuos objektus, kuriuos kiti panaSus naudotojai jau jvertino teigiamai [TVU*19]. Tokiu atveju,
nustacius 2 panaSius naudotojus, identifikuojami visi teigiamai jvertinti objektai. Jei kazkuris i
naudotojy objekto dar néra jvertings, tai objektas yra rekomenduojamas, su prielaida, kad naudo-
tojui rekomendacija bus tinkama, nes panaSus naudotojas tg objekta jvertino teigiamai. Bendruoju

filtravimu besiremianc¢iy rekomendavimo algoritmy struktura pateikta 2 paveikslélyje.

Naudotojy - objekty )

; matrica Panasiy "
Naudotqjas naudotojy/objekty Rekomen.dacuq
(skaitytojas) . generavimas

radimas

jverciai

2 pav. Bendruoju filtravimu besiremianciy rekomendavimo algoritmy struktira

Objekty vertinimai gali buti renkami sgmoningai, papraSius naudotojg uzpildyti apklausos for-
ma ar tiesiog jvertinti objekta tam tikroje skaléje, arba nesamoningai, tiesiog vertinant tai, kokiu
turiniu naudotojas doméjosi. Kadangi apraSomame darbe siekiama sukurti algoritmg, gebantj veikti
be jokios papildomos naudotojo jvesties, analizéje atsizvelgiama tik j nesgmoningai paliktus nau-
dotojo jvertinimus.

Bendruoju filtravimu besiremiantys rekomendavimo algoritmai, visy pirma, turimoje duome-
ny aibéje bando jvertinti turimus duomenis apie naudotojg, taip surandant nagrinéjamo naudotojo
(arba objekto) kaimynus - kitus panaSiausius tos pacios sistemos naudotojus (arba objektus). Tam
dazniausiai yra sukuriama naudotojy-objekty matrica, pavaizduojanti naudotojy jvertinimus siste-
moje saugomiems objektams. Tokios matricos pavyzdys pateikiamas [l| lenteléje. Sioje matricoje
naudojami O ir 1 skaitiniai vertinimai, nurodantys kiekvieno naudotojo jvercius objektams - 1, jei
naudotojas objektu doméjosi ir 0, jei nesidoméjo. Si matrica yra naudojama panasiy naudotojy

radimui, kuriy jverciais véliau teikiamos rekomendacijos kitiems sistemos naudotojams.

1 lentelé. Naudotojy-objekty matricos pavyzdys

Objektasl | Objektas2 | ... | ObjektasX
Naudotojas1 1 0 1
Naudotojas2 1 1 0
NaudotojasY 1 0 0

Sios matricos interpretacija ir naudojimas priklauso nuo pasirinkto bendruoju filtravimo besi-

remiancio rekomendavimo algoritmo [Agg16]:
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* Naudotojais paremtas bendrasis filtravimas - naudotojui A panaSiy naudotojy jverciai nau-
dojami teikti rekomendacijas naudotojui A. Naudotojo A nuspéjami jverciai apskai¢iuojami

pagal jam panaSiy naudotojy jverciy vidurkj kiekvienam objektui.

* Objektais paremtas bendrasis filtravimas - norint rekomenduoti objekta B, pirmasis Zingsnis
yra nustatyti aib¢ S objekty, kurie yra panaSiausi j objekta B. Siekiant nuspéti objekto B jvertj
bet kuriam naudotojui A, nustatomi naudotojo A jverciai S aibés elementams. Siy jverciy

vidurkis - nuspéjamas naudotojo A jvertis objektui B.

1.2.1. Naudotojais paremtas bendrasis filtravimas

Sio tipo filtravimas remiasi tuo, kad panasiis naudotojai jvertins ta patj objekta panasiais jver-
Ciais. Jeigu naudotojai n ir v vertino panasSiais jverciais praeityje skaitytus tekstus, tuomet tikétina,
kad naudotojui n jvertinus naujg teksta ¢, naudotojo v jvertinimas tam paciam tekstui bus panaSus.
Taigi, nuspéjamos jverciy reikSmés remiasi panaSiy naudotojy jverciais. PanaSus naudotojai yra
nustatomi atsizvelgiant j panaSumus tarp naudotojy (t. y. remiantis eilutémis naudotojy-objekty
matricoje).

Taigi, taikant Sio tipo algoritmus, visy pirma, siekiama rasti panaSius naudotojus naudotojui
u, kuriam planuojama generuoti rekomendacijas. PanaSus naudotojai randami skai¢iuojant naudo-
tojo panaSumo jvertj su visais kitais naudotojais. Tam gali buti taikoma tokia panaSumo formule
[BWL*19]:

“)

. ZiCCRu n<7aui - Fu)(rm - Fn)
panasumas(u,n) = ’

\/ziCCRu,n (rui = T")Q\/ZicCRu,n (Thi —Tu)?

Cia r - teksty jvercCiai, v - naudotojas, kuriam generuojama rekomendacija, n - kitas sistemos
naudotojas, 7,; - naudotojo u jvertis objektui ¢, 7 - naudotojo v vidutinis jvertis visiems jo jvertin-
tiems objektams. C'R,, ,, - bendra naudotojy v ir n objekty aibé.

Zinant naudotojo u artimiausius (panasiausius) kaimynus, skai¢iuojamas nuspéjamas jvertis,

kurj suteikty naudotojas u objektui . Tam naudojama tokia formulé [BWL*19]:

chkamymi(w panasSumas(u, n) - (rp; — 7p)

ch kaimynai(u) panasumas(u, n)

&)

nuspéjamas]vertis(u,i) = T, +

Naivus Bajeso metodas. Naivus Bajeso metodas taip pat gali buti naudojamas siekiant nu-
statyti nuspéjama jvertj, kurj suteiks naudotojas « objektui 7. Norint nustatyti nuspé€jama jvertj, iS
pradZiy reikia apibrézti, kam lygi tikimybé, kad objektas ¢ bus jvertintas y jverciu bet kurio naudo-
tojo [VOC*19]:

#HueUlr,=y}+a

P(ri=y) = #Hu e Ulra: £ o) +#R - a (6)
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¢ia U - naudotojy aibé, jvertinusiy objektus aibéje I. r, ; - naudotojo u jvertis objektui 7. o -
jvercio nebuvimas, #R - galimy jverciy skaicius.
Taip pat turi buti apibréZiama tikimybeé, kad objektas j bus jvertintas £ jverciu, Zinant, kad

objektas 7 yra jvertintas jverciu y [VOC*19]:

#HueUlr,,=kAr,, =y} +«
P(r; = klr = y) = J ’ 7
(TJ |T y) #{U - U|ru,j %'/\Tu,i :y}"f_#ROf ( )

D¢l to galima apibrézti nuspéjama jvertj P(r, ;—,), kad naudotojas u jvertins objekta i jverciu

y, atsizvelgiant j anksciau naudotojo u jvertintus kitus objektus [VOC*19]:

P(ry;=y) x P(r; =y) H P(rj =rylri=y) @)

J€lu

¢ia I, = {i € I|r,; # e} - naudotojo u jvertinty objekty aibé.

1.2.2. Objektais paremtas bendrasis filtravimas

Sio tipo filtravimas remiasi tuo, kad panasiis objektai yra vertinami panaSiais jverciais to paties
naudotojo. Taigi tikétina, kad naudotojas u naujg teksta ¢, kuris yra panaSus j naudotojo u anksciau
jvertinus tekstus ¢, jvertins panaSiais jverciais, kaip ir jvertino objektus 7. Taigi, nuspéjamos jverciy
reikSmés remiasi to naudotojo, kuriam rekomenduojamas objektas, jverciais, kurie buvo suteikti
panaSiems objektams. PanaSus objektai yra nustatomi atsizZvelgiant j panaSumus tarp objekty (t. y.
remiantis stulpeliais naudotojy-objekty matricoje).

PanaSumas tarp objekty gali buti nustatomas pritaikant ta pacig formule, kaip ir nustatant
panaSumus tarp naudotojy (E] formulé). Pritaikant Sig formule randami & panaSiausiy elementy
i1, 9,...,0) tiriamai objekty aibei. Véliau bandoma rasti panaSiausius objektus, atsiZvelgiant j kitus
naudotojo skaitytus tekstus, kuriais naudotojas turéty susidométi. Tam yra skai¢iuojamas nuspéja-

mas jvertis 7, priklausantis nuo naudotojo u ir analizuojamo objekto ¢ [Agg16]:

Zith (u) Panasumas(i, t) - ry;

Zz‘th (w) |pana§umas(i, l)|

€))

Tut =
¢ia Q¢(u) - naudotojo u jvertinty k panaSiausiy elementy objektui ¢.

Naivus Bajeso metodas. Naivus Bajeso metodas taip pat gali buti naudojamas siekiant nu-
statyti nuspéjama jvertj, kurj suteiks konkretus naudotojas tam tikram objektui, atsizvelgiant j kitus
naudotojo jvercius panaSiems objektams. Norint nustatyti nuspé€jama jvertj, i§ pradziy reikia api-
brézti, kam lygi tikimybé, kad naudotojas w jvertins bet kurj objekta jver¢iu y [VOC*19]:

#{licllrui=y}+a
Plr,=1vy) = ’ 10
(ru =) #iel|r,, #e}+#R -« 10)

¢ia U - naudotojy aibé, jvertinusiy objektus aibéje I. r, ; - naudotojo u jvertis objektui i. o -

jverc¢io nebuvimas, #R - galimy jverciy skaicius.
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Taip pat turi buti apibréZiama tikimybe, kad naudotojas v jvertins objekta jverciu k, Zinant, kad

naudotojas u jvertino objektg jverciu y [VOC™19]:

#liellr,;, =kAry=vy}+a
P(r,=klr,=vy) = — : : 11
(r I =) #Hiellr,, #o A1y, =y} +#R -« (D

D¢l to galima apibréZti nuspéjama jvertj P(r, ;—,), kad objektas i bus jvertintas jver¢iu y nau-

dotojo u, atsizZvelgiant j ankstesnius objekto ¢ jvercius [VOC*19]:

P(ry; =y) o P(ry =y) [[ P(ro = roilra =) (12)

velU;

¢iaU; = {u € U|r,,; # o} - naudotojy, jvertinusiy objekta i, aibe.

1.2.3. Bendrojo filtravimo algoritmy palyginimas

Kaip pastebéjo C. Aggarwal [Aggl6], nuspéjamy reikSmiy skai¢iavimas, tiek naudotojais, tiek
objektais paremto bendrojo filtravimo atveju, reikalauja O(k) laiko, kur k& Zymi analizuojamy kai-
myny (atitinkamai kity naudotojy arba kity objekty) skaiciy. Autoriai taip pat pastebi, kad neturint
jokio naudotojy poaibio, o tiesiog ieSkant panaSumy lyginant visus turimus objektus, tai uZims
O(k - n) laiko. Priklausomai nuo turimy duomeny kiekio, skai¢iavimai gali uzimti salygiskai daug
laiko, kas atsispindéty realiu metu rezultaty generavime, todél algoritmas ne visais atvejais gali
veikti efektyviai. D¢l Sios priezasties kai kurie bendruoju filtravimu paremti algoritmai remiasi
ne visais sistemoje turimais naudotojais, bet daugiau tais, kurie turi artimesnj rysj analizuojamam
naudotojui. Tai gali buti pritaikoma pasitelkiant kokj nors bendrai naudotojy naudojama socialinj
tinkla, taip iSrenkant naudotojy rySius (draugus), remiantis teksty autoriy duomenimis ar panaSiai.
Kaip pastebéjo Xiaomei Bai [BWL"19], tam tikri tekstai gali buti populiarts ne tik vienam ana-
lizuojamam naudotojui, bet ir kitiems to naudotojo paZjstamiems. Autorius nagrinéjo mokslinius
straipsnius, todél atkreipé démesj, jog panaSumams gali daryti didele jtaka straipsnio cituojamy
Saltiniy autoriai, t. y. skaitytojas, besidomintis konkreciu straipsniu, tikétina, kad labiau susido-
meés ty autoriy straipsniais, kurie skaitomame tekste yra cituojami, negu bet kuriuo kitu, atsitiktinai
parinktu, straipsniu.

C. Aggarwal [Aggl6], lygindamas naudotojais ir objektais paremtus bendrojo filtravimo me-
todus, pastebi, jog objektais paremti metodai, visy pirma, daZniausiai yra tikslesni, nes remiasi
tik konkretaus naudotojo, kuriam ir generuojama rekomendacija, jverciais. TaCiau, nors panasus
objektai turéty buti randami tiksliau, filtravimas gali neveikti taip, kaip tikimasi, jeigu néra pakan-
kamai Zinoma apie naudotoja. PavyzdZiui, naudotojui susidoméjus vienu tekstu, rekomendacijos
bus teikiamos labai panasios j to teksto turinj, bet jei turinys néra pakankamai iSsamus arba apre-
piantis daug unikaliy raktazodziy, rekomendacijos gali buti labai ribotos, t. y. per daug susijusios
tik su konkreciu turiniu, nors naudotoja gali dominti ir daug kity temy.

C. Aggarwal [Aggl6] taip pat pastebi ir vieng unikaly objektais paremto bendrojo filtravimo

privalumg - gebéjima naudotojui pateikti rekomendacijos teikimo priezastj. Tai néra jgyvendina-
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ma naudotojais paremtame bendrajame filtravime, nes kiti naudotojai daZniausiai yra anoniminiai
asmenys arba tiesiog néra galima teikti tokios informacijos dél duomeny apsaugos.
Galiausiai, objektais paremtas bendrasis filtravimas yra labiau pritaikomas norint teikti reko-

mendacijas realiu metu, nes naudotojy jverciai yra labiau stabilus. Taip yra todél, kad:

1. Sistemose dazniausiai naudotojy yra Zymiai daugiau, negu objekty. Net ir keli nauji nagrine-
jamo naudotojo jvertinimai (arba keli nauji naudotojai) gali nulemti tai, kad visiSkai pasikeis

naudotojui panaSiausi kaimynai, t. y. turés buti atliekami nauji skaiciavimai jiems nustatyti.

2. Tikétina, kad naujy naudotojy skaicius didéja greiCiau, lyginant su naujy objekty skaiciu-
mi. Atsiradus naujiems naudotojams, objektais paremtu bendrojo filtravimo atveju, jverciai
drastiSkai nesikeis, todél tai nereikalaus daug naujy skai¢iavimy, prieSingai nei naudotojais

paremtuose bendrojo filtravimo algoritmuose.

1.3. Hibridiniai rekomendavimo metodai

Kadangi ir turiniu, ir bendruoju filtravimu paremti rekomendavimo metodai turi tiek jvairiy
pliusy, tiek minusy, daZnai Siy metody naudojami algoritmai yra apjungiami, taip sukuriant hibri-
dinius rekomendavimo metodus. Hibridiniy metody veikimo principo pavyzdys, kai kombinuojami

turiniu paremti ir bendruoju filtravimu paremti metodai, pavaizduotas @ paveikslélyje.

Turiniu paremti
metodai

)

Naudotojas o Hibridiniai metodai ::> Rekomendacijos
Objektai

Bendruoju filtravimu
paremti metodai

3 pav. Hibridiniy metody veikimo principo pavyzdys

Kiti tyrinétojai [TTS*16] pabrézia, kad apjungus du ar daugiau rekomendavimo algoritmy yra
pagerinamas rekomendacijy tikslumas ir pasiekiamas geresnis algoritmy veikimas. Literaturoje
yra iSskiriami 7 skirtingi algoritmy apjungimo metodai - svoriais paremtas (angl. weighted), pe-
rjungimu paremtas (angl. switching), misrus (angl. mixed), atributy kombinavimo (angl. feature
combination), pakopinis (angl. cascade), atributy papildymo (angl. feature augmentation) ir meta

lygio (angl. meta-level).
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1.3.1. Svoriais paremtas metodas

Sio tipo metodai remiasi tuo, kad apjungiamiems algoritmams yra jvedami svoriai arba tam tikri
balsai, nurodantys kurie algoritmai daro didesn¢ jtaka (turi didesng¢ svorio (balso) reikSme). Tokiu
bidu pirmenybé yra suteikiama tiems objektams, kuriuos rekomenduoty daug naudotojy, taciau
atrinkti maza svorj turin¢iy algoritmy, vietoje ty objekty, kuriuos rekomenduoty mazai naudotojy,
taciau atrinkti didelj svorj turinCiy algoritmy.

P-Tango sistema [MCG*99] buvo vienas pirmyjy svoriais paremty metody realizacijy, kuri ap-
jungé turiniu paremtus ir bendruoju filtravimu paremtus metodus, jvedant jiems svorius. Sis biidas
vis dar iSlieka vienas populiariausiy [Can17], taciau rezultatai labai priklauso nuo tiriamos duo-
meny aibés, pavyzdZiui, S. Suriati tyrimas [SDT17] parodé, kad rekomendacijy rezultatai, gauti
taikant hibridinius (svoriais paremtus) metodus néra geresni, nei taikant turiniu paremtus ir bend-

ruoju filtravimu paremtus metodus atskirai.

1.3.2. Perjungimu paremtas metodas

Sis metodas remiasi tuo, kad galutinés rekomendacijos yra teikiamos priklausomai nuo esamos
situacijos. Taikant Sio tipo metodus yra apibréZiami tam tikri perjungimo kriterijai, nurodantys, ka-
da metodas turi persijungti. PavyzdZiui, taikant turiniu paremtus metodus, bet nepavykus sugene-
ruoti pakankamai tiksliy rekomendacijy, rekomendacijos pergeneruojamos taikant kita, bendruoju
filtravimu paremta metoda. Taigi, Sio tipo metodai pagerina gaunamus rezultatus, bet rekomenda-
cijy teikimg padaro sudétingesnj, jvedant papildomus perjungimo kriterijus.

Vienas Zymesniy Sio metodo pritaikymy - DailyLearner naujieny rekomendavimo sistema, nau-
dojanti perjungimu paremtus metodus tam, kad atsizvelgty j laiko aktualuma naujieny rekomenda-
vimo metu. Sioje sistemoje naudojamos technikos remiasi tuo, kad, visy pirma, bandoma pateikti
einamuoju metu aktualias naujienas, remiantis turiniu paremtais metodais, kurie rezultaty generavi-
mui naudoja artimiausiy kaimyny klasifikavima ir vektorinés erdvés modelj su TF-IDF svoriais. Jei
Sios technikos nesugeneruoja patikimy rezultaty, sistema persijungia j ilgesnio laiko tarpo modelj,
kuris generuoja rezultatus atsizvelgiant j tai, kas konkre¢iam naudotojui aktualu buvo ir praeity-
je (bet galbut maziau aktualu einamuoju metu). Pastarasis modelis naudoja Bajeso klasifikatoriy,

siekiant nustatyti tikimybes, ar tam tikros naujienos bus aktualios konkreciam naudotojui.

1.3.3. MiSrus metodas

Sio tipo metodai remiasi keliy rekomendavimo algoritmy apjungimu vienu metu. Anot E. Cano
[Canl7], Sie metodai yra paprasciausi hibridiniy metody apjungimo budai, ta¢iau juos prasminga
taikyti tada, kai yra jmanoma apjungi didelj kiekj rekomendavimo algoritmy vienu metu. Tas pats
autorius taip pat pateikia kelis Siy metody taikymo pavyzdZius, susijusius su televizijos laidy re-
komendacijomis. DaZniausiai jos, visy pirma, sudaro naudotojy profilius (pavyzdZziui, remiantis
demografiniais duomenimis), kurie véliau sudaro jvestj turiniu paremtiems rekomendavimo meto-
dams. Sie metodai paprastai naudoja vektorinés erdvés modelj bei artimiausiy kaimyny klasifika-

torius, kad nustatyty rekomenduojamas televizijos laidas. Tuo paciu metu naudojami ir bendruoju
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filtravimu paremti metodai, bandantys surasti panaSiausius naudotojus ir jvertinti, kiek konkreti
laida turéty patikti konkreciam naudotojui. Galiausiai abiejy techniky rezultatai yra apjungiami j

viena, atrenkant geriausius rezultatus i§ abiejy, vienu metu taikyty techniky.

1.3.4. Atributy kombinavimo metodas

Sio tipo metodai bando pagerinti rekomendacijy rezultatus, taikomam algoritmui pateikiant
daugiau jvesties duomeny, gauty iS kity rekomendavimo metody. PavyzdZiui, turiniu paremtiems
rekomendavimo metodams gali buti perduodami naudotojy reitingai, kurie jprastai néra naudojami.

D. Khattar ir kt. [KKG*18] pritaiké atributy kombinavimo metoda siekiant teikti naujieny reko-
mendacijas. Autoriai naudoja bendruoju filtravimu paremtus metodus naudotojy-objekty saveikos
nustatymui ir turiniu paremtus metodus esminiy, konkrety naudotoja dominanciy, sriciy iSskyri-
mui. Remiantis pastaryjy metody rezultatais sudaromas naudotojo profilis, kurio duomenys sudaro
jvesti neuroninio tinklo modeliui, atsakingam uz rekomendacijy generavima.

Kaip pastebéjo E. Cano [Canl7], atributy kombinavimas vertina naujus atributus tik kaip pa-
pildoma jvestj turiniu paremtiems metodams, bet nepasikliauna vien tik Siais duomenimis. Tokiu
budu sumazinamas duomeny jautrumas, o rezultatai, gaunami taikant Siuos metodus, pasizymi di-

desniu tikslumu.

1.3.5. Pakopinis metodas

Sis metodas naudoja kelias rekomendavimo technikas, palaipsniui vienos technikos rezultatus,
kaip jvesties duomenis, perduodant kitai technikai. Rekomendavimo techniky tvarka yra svarbi
- pirmoji technika yra naudojama rezultaty, su didesne paklaida, atrinkimui, o vélesné - ty paciy
rezultaty rikiavimui pagal aktualumg ir konkrec¢iam naudotojui aktualiausiy rezultaty parinkima.

Tokie metodai daznai naudojami teikiant rekomendacijas pasitelkus neuroniniais tinklais, ka-
dangi neuroniniai tinklai reikalauja daug resursy, kurie didéja priklausomai nuo duomeny kiekio.
Y. Song ir kt. [SEH16] pritaiké pakopinj metodg naujieny rekomendavimui, pasitelkiant bendrojo
filtravimo metodo, tiesioginio sklidimo ir rekurentiniy neuroniniy tinkly kombinacijomis. Auto-
riai pastebéjo, kad Zmonés, besidomintys naujienomis, turi tam tikras susidomeéjimo sritis, kurios
naudotoja domina ilgg laiko tarpa, trumpa laiko tarpa (trunkantj nuo dienos iki keliy savaiciy) bei
neapibréziama laiko tarpg (tokios naujienos, kurios aktualios einamu metu daugeliui naudotojui).
Pirmajai grupei priklausantys objektai yra labiau statiniai, jy raktaZodZiai néra linke daznai keis-
tis. Del to, norint rekomenduoti pirmajai grupei priklausancius objektus, autoriai sitilo naudoti i$
anksto apmokytg modelj, gebantj nustatyti konkre¢iam naudotojui aktualias sritis. Tokiu buidu yra
iSfiltruojami tie objektai, kurie ilgame laiko tarpe naudotojui nebuvo aktualus, tod¢l tolimesniuose
etapuose, taikant neuroninius tinklus, tokie objektai net nebus analizuojami. Autoriai pastebi, kad
toks budas Zenkliai padidina neuroninio tinklo efektyvuma.

Taigi, pakopiniai metodai pagerina rekomendavimo algoritmy veikima, kadangi antroji tech-
nika nebeturi vertinti prastai pirmos technikos jvertinty objekty, kurie jau yra isfiltruoti ir nebuty

rekomenduojami bet kokiu atveju. Dél Sios prieZasties antroji technika orientuosis tik j potencialias
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rekomendacijas, todél analizuos maZiau duomeny. Taigi, veiks efektyviau, nei, pavyzdZiui, svoriu

paremti metodai.

1.3.6. Atributy papildymo metodas

Sio tipo metodai apjungia kelias rekomendavimo technikas taip, kad kurios nors technikos
rezultatas buty naudojamas kaip jvestis kitai technikai. Technika yra panasi j atributy kombinavimo,
taciau atributy papildymo technikoje naujasis atributas biina ne atskiras duomeny S$altinis, o kitos
technikos rezultatas. Technika yra panasi ir j pakopin¢ technika - abi jos veikia paeiliui, o techniky
vykdymo eilifkumas yra svarbus. Sio tipo metodai gali padidinti rekomenduojamy objekty jvairove
bei pagerinti pacios rekomendacinés sistemos veikima, be jokiy papildomy sistemos pakeitimy
[Can17].

L. Xiaohui ir kt. [LM12] pritaiké §j metoda praktikoje, apjungiant bendrojo filtravimo ir klaste-
rizavimo technikas. Autoriai aiSkino algoritmo veikima trimis etapais. Pirmajame etape taikomas
klasterizavimo algoritmas, suskirstantis naudotojy profilius ir objekty duomenis j panaSias grupes
(klasterius). Antrajame etape objektais paremto bendrojo filtravimo metodai naudojami panaSiy
klasteriy radimui ir apjungimui. Trec¢iajame etape bendrojo filtravimo metodai naudojami galutiniy
rekomendacijy generavimui konkreciam naudotojui. Autoriai pastebéjo, kad Sis metodas iSspren-
dZia panaSiy objekty rekomendavimo problema, nors ir tai neZymiai atsiliepia ne tokiose tiksliose

rekomendacijose.

1.3.7. Meta lygio metodas

Sio tipo metodai naudoja vienos rekomendavimo technikos modelj kaip jvestj kitai rekomen-
davimo technikai. Taigi, jie veikia panaSiai, kaip atributy papildymo metodas. Atributy papildymo
metodo atveju pirmoji technika naudojama atributy, kurie véliau naudojami antroje technikoje, ge-
neravimui. Meta lygio metody atveju visas pirmosios technikos modelis naudojamas kaip jvestis
antrajai technikai. Sio metodo privalumas pasiZymi tuo, kad antro lygio technika savaime gauna
daugiau informacijos i§ pirmojo lygmens technikos, pavyzdZiui, ne tik sugeneruotas rekomendaci-

jas, bet ir jy panaSumus, tikimybes ir pan.

1.4. Kiti rekomendavimo algoritmai

Be minéty rekomendavimo metody ir juose dazniausiai naudojamy rekomendavimo techniky
kartais rekomendacinése sistemose pritaikomi ir kiti algoritmai, kurie geba pasiekti pakankamai
gerus rezultatus, priklausomai nuo testuojamos duomeny aibés, taciau pagal veikimo principg jy
negalima priskirti nei vienai iS anksC¢iau minéty metody grupiy. A. Rapeckos tyrimas [RMD13]
parodé, kad rekomendavimui, kai atsizvelgiama ne tik j objektus, bet ir jy kategorijas bei autoriy
populiaruma, vienas i§ geriausius rezultatus generavusiy rekomendavimo algoritmy buvo MostPo-
pular. IS kitos pusés, tas pats tyrimas parode, kad turint daugiau duomeny apie naudotoja, tiksliau
veikia k-artimiausiy kaimyny metodas. Kiti tyrimai [SSZ*17], [Dzi19] parodé¢, kad geriausi rezul-

tatai gali buti pasiekiami taikant neuroninius tinklus, kuriems taip pat reikia uZtikrinto duomeny
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kiekio. Toliau yra paaiSkinami populiariausiy objekty rekomendavimo ir globaliy efekty algorit-

mai.

1.4.1. Populiariausiy objekty rekomendavimo algoritmas

MostPopular algoritmas remiasi objekty reitingais - rekomenduojami tie objektai, kurie yra
populiariausi tarp kity naudotojy. Teksty rekomendavimo atveju, naudotojui buty rekomenduojami
tie tekstai, kurie yra labiausiai skaitomi kity naudotojy (turi didZiausig reitingg). Kiekvieno teksto

jvertis buty apskai¢iuojamas pagal 13 formule.

Naudotojy, skaiCiusiy teksta, skaiCius

(13)

WitostPopular =
osttopuiar Visy naudotojy skaicius

1.4.2. Globaliy efekty algoritmas

Globaliy efekty (angl. GlobalEffects) algoritmas remiasi tiek naudotojo, kuriam teikiamos
rekomendacijos, jverciais, tiek ir visy kity naudotojy jverciais visiems kitiems objektams. Algo-
ritmo tikslas - normalizuoti Siy jverCiy reikSmes, kad jos labiau atspindéty konkretaus naudotojo
(arba konkretaus objekto) jverCius, atsiZvelgiant j kitus naudotojus (arba objektus). PavyzdZziui,
jeigu analizuojamas naudotojas vidutiniSkai objektus vertina balu 3, bet visy kity naudotojy jverciy
vidurkis - 3.5, tikétina, kad naudotojas objektus vertina maZesniais balais, todél rekomendavimo
algoritmas, apskai¢iuodamas nuspéjamo jvercio reikSme, turéty atsizvelgti tiek j naudotojo jver-
Ciy, tiek ir visy kity naudotojy vidurkio reik§mes ($iuo atveju i§ nuspé¢jamos reikSmeés buty atimtas
skirtumas (0.5)).

1.5. Jvertinimo matai

Norint nustatyti, kaip efektyviai veikia tam tikras rekomendavimo algoritmas rekomenduoja-
miems objektams, yra taikomi jvairtis jvertinimo matai ([Rap15], [DFC*19], [Stal9] ir kt.). Toliau
esanciuose skirsniuose yra aptariami preciziSkumo (P), jautrumo (R), harmoninio preciziSkumo ir
jautrumo vidurkio (F), preciziSkumy vidurkiy (MAP), normalizuoto diskontuoto suminio naudin-
gumo (NDCG), ploto po ROC kreive (AUC), naujumo ir dokumenty aprépties jvertinimo matai.
Kaip pastebéjo A. Rapecka, [Rap15], siekiant surasti efektyviausiai su konkrec¢iu duomeny rinki-
niu veikiancius rekomendavimo metodus, jy veikimo rezultatus butina vertinti ne pagal kurj nors
atskira jvertj, o pagal Siy jver¢iy visuma. D¢l Sios priezasties, atlickant eksperimentinj naudojamy
teksty rekomendavimo algoritmy efektyvumo tyrima, yra skaiciuojamos visos §ios jvertinimo maty

reikSmés.

1.5.1. PreciziSkumas (P)

PreciziSkumas (angl. precision) jvertina taikyto metodo tiksluma, atsiZvelgiant j teisingai re-

komenduoty objekty skaiCiy (tai, kiek teksty naudotojas iS tikryjy perskaité) ir visy rekomenduoty
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objekty skaiciy. Kuo didesné preciziSkumo reik§me, tuo tiksliau veikia taikomas rekomendavimo

algoritmas ir pati rekomendaciné sistema. Sis matas apibréZiamas tokia formule:

Teisingai rekomenduoty objekty skaicius

PreciziSkumas =

14
Visy rekomenduoty objekty skaicius 14

1.5.2. Jautrumas (R)

Jautrumas (angl. recall) parodo teisingai rekomenduoty objekty skai¢iaus ir visy objekty, kurie

turéjo biiti rekomenduoti, skai¢iaus santykj. Sis matas apibréziamas tokia formule:

Teisingai rekomenduoty objekty skaicius

Jautrumas = (15)

Visy objekty, kurie turéjo buti rekomenduoti, skaicius
Kuo didesné Sio jvercio reikSme, tuo rekomendavimo algoritmas geba tiksliau iSskirti labiausiai
aktualius objektus tam tikram naudotojui. Taigi, kuo didesné jautrumo reikSme, tuo tiksliau veikia

ir pati rekomendaciné sistema.

1.5.3. Harmoninis preciziSkumo ir jautrumo vidurkis (F)

Harmoninis preciziSkumo ir jautrumo vidurkis remiasi tuo, kad preciziSkumo ir jautrumo jver-
Ciai gali prieStarauti vienas kitam - rekomenduojamy objekty skaiCiui augant, jautrumo reik§mé
gali dideti, o preciziSkumo reikSmé mazéti. D¢l to Sie matai yra apjungiami ir naudojama tokia

harmoninio vidurkio reikSmé:

2 - Preciziskumas - Jautrumas

F= (16)

Preciziskumas + Jautrumas

Jei preciziSkumo ir jautrumo reik§més sutampa, tuomet F’ reikSme bus lygi aritmetiniam vidur-
kiui, o kai reikSmés yra skirtingos, tuomet /' reikSme bus artimesné mazesnei reikSmei. Apskritai,
kuo $i reikSmé yra didesné, tuo rekomendavimo algoritmas ir pati rekomendaciné sistema veikia

tiksliau.

1.5.4. PreciziSkumy vidurkis (MAP)

PreciziSkumy vidurkis yra apskai¢iuojamas i$ pradZiy nustatant vidutinj preciziSkuma (angl.

Average Precision):

N
1
AP = — Precizisk R 17
- E recizisSkumas(Ry,) (17)

k=1

¢ia m - teisingai rekomenduoty objekty skaic¢ius naudotojui u, N - visy rekomenduoty objekty
skailius, Preciziskumas( Ry) - preciziSkumo reik§mé, apskaiciuota pagal |14 formulg, kur Ry, nurodo

eile pirmyjy rekomenduoty objekty, iki kol buvo rekomenduotas objektas k.
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Zinant vidutinj precizi$kuma kiekvienam naudotojui, MAP reik§mé nustatoma pagal [1§ formu-
le. Kaip pastebéjo A. Rapecka [Rapl5], Sis jvertis iSsiskiria savo stabilumu, taciau norint tiksliai

jvertinti efektyvuma, reikia patikrinti didel¢ ir pakankamai diversifikuotg testavimo aibe.

1 U
MAP = — Z AP(k) (18)

¢ia U - naudotojy skai¢ius, AP - vidutinis preciziSkumas.

1.5.5. Normalizuotas diskontuotas suminis naudingumas (NDCG)

Normalizuotas diskontuotas suminis naudingumas (NDCG, angl. Normalized Cumulative Dis-
counted Gain) taikomas norint jvertinti naudotojui parekomenduoto objekty rinkinio kokybe, t. y.
nustatyti, kaip tiksliai naudotojui buvo pateikta tai, ko jis tikisi. Vidutinis diskontuotas suminis

naudingumas produkty rinkiniui .J jvertinamas taikant tokig formule:

. gu]
boe = Z Z max(1,log, j) (19)

ulfl

¢ia m - naudotojy skaicius, J - rekomenduoty objekty skaicius, 7 - objekto indeksas objekty
aibéje, b - nekintanti reikSme, paprastai imama nuo 2 iki 10, g,; - nauda, kurig gauna naudotojas u
i$ objekto j.

Zinant vidutinj diskontuota suminj naudinguma produkty rinkiniui, normalizuotas diskontuotas
suminis naudingumas apskaiciuojamas diskontuota suminj naudinguma padalijant i§ maksimalaus
galimo (@ formulé). Jei naudotojui atrodo, kad tam tikras tekstas (objektas) buvo parekomenduotas
labai tiksliai, tai nauda, kurig gauna naudotojas i§ objekto, turés didel¢ reikSme. Jei rekomendacija

visiSkai neatitiko naudotojo lukesciy, tai nauda bus lygi 0.

DCG
NDCG = 2 DCC (20)

1.5.6. Plotas po ROC kreive (AUC)

Plotas po ROC kreive (AUC, angl. Area Under the ROC Curve) parodo eilés nustatymo koky-
be. ROC kreive atvaizduoja teisingai rekomenduoty objekty dalies priklausomybe nuo neteisingai
rekomenduoty (rekomenduoty, bet naudotojo nesudominusiy) objekty dalies. Kuo ploto po ROC
kreive jvertis yra didesnis (kuo arciau 1), tuo rekomendavimo algoritmas veikia tiksliau ir siulo

tikslesnes rekomendacijas naudotojams.
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1.5.7. Naujumas (Novelty)

Naujumas (angl. Novelty) jvertina rekomendacijy populiarumg. Kitaip nei kitos metrikos, nau-
jumo reikSmeé negali jvertinti rekomendacijy tikslumo ar to, kaip tiksliai rekomendacija atitiko nau-
dotojo liikescius. Si reik§mé tik atspindi, kiek pasiiilyta rekomendacija iki tol buvo neZinoma nau-
dotojui. Taip pat svarbu pastebéti, jog néra tikslo Sios reikSmés nei maksimizuoti, nei minimizuoti.
Aukstas naujumo jvertis parodo, kad algoritmas rekomenduoja maziau Zinomus dokumentus, tai-
gi, naudotojui yra pateikiama jvairesniy teksty. Zemas naujumo jvertis signalizuoja uZtikrintesnes
rekomendacijas, remiantis tuo, jog naudotojas panaSiais tekstais jau domeéjosi. Antruoju atveju
kyla rizika, jog j rekomendacijas nebus jtraukti nauji dokumentai, apie kuriuos naudotojas iki tol

nezinojo, tac¢iau galimai buty susidoméjes.

1.5.8. Dokumenty apréptis (Coverage)

Dokumenty apréptis (angl. Coverage) reprezentuoja visy galimy rekomendacijy procenting

dalj ir yra apibréZiama tokia formule:

Dokumenty apréptis = % * 100 (21)

¢ia n - rekomenduoty dokumenty skaicius, NV - visy galimy rekomendacijy skaicius.

Nauji dokumentai visoje dokumenty aibéje sumaZzina aprépties jvercio reikSme, kadangi doku-
mentas, prie§ jj rekomenduojant, turi buti jvertintas (perskaitytas) bent keliy kity naudotojy. Taip
pat, jeigu naudotojai dokumentg pradeda skaityti, bet juo nesusidomi, yra laikoma, jog naudoto-
jo jvertis skaitytam dokumentui yra mazas. Norint rekomenduoti dokumentus, kuriy jvertis tam
tikro naudotojo (ar jam panaSiy naudotojy) yra vertinamas daugiau uZ nustatytg jvertj, kai kurie
dokumentai j rekomendacijy aibe nebepatenka. Dél Siy prieZasCiy gaunama mazesné dokumenty
aprepties jvercio reikSmé. Bendrai i reikSmé yra maZesné bendruoju filtravimu paremtuose algo-

ritmuose ir signalizuoja apie tusciy jvertinimy arba naujy objekty problemas.

1.6. Rekomendavimo algoritmy problemos

Toliau esanciuose skirsniuose aptariamos aktualios rekomendavimo algoritmy problemos: tus-
¢iy jvertinimy, naujy naudotojy ir naujy objekty, pasitikéjimo rekomendacijomis ir privatumo, pa-
nasiy objekty rekomendavimo ir mazos jverciy apimties, didéjanc¢iy duomeny bei laiko dimensijos

vertinimo problemos.

1.6.1. TuSciy jvertinimy problema

Kaip pastebéjo X. Bai ir kt. [BWL*19], daugelis rekomendaciniy sistemy veikia su prielaida,
kad naudotojy skaiCius yra Zymiai didesnis uZ objekty skaiciy, taciau kartais gali buti atvirksciai

arba net populiariausi objektai gali buti jvertinti vos keliy naudotojy. Tokiu atveju yra susiduriama
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su tus¢iy jvertinimy problema, kuri yra aktuali daugeliui bendruoju filtravimu paremty rekomen-
daciniy sistemy ir dél kurios rekomendaciniai algoritmai negali veikti pakankamai tiksliai ir teikti
uztikrinty rekomendacijy naudotojams. Si problema iSkyla tada, kai saugomy objekty skaicius yra
labai didelis - kiekvienas naudotojas susidomi tik keliais ar keliolika iS jy, todél naudotojy-objekty
matrica vis tiek lieka gana tus¢ia. Tokiu atveju bendruoju filtravimu paremti metodai neveikia efek-
tyviai, nes algoritmai nesugeba rasti kity panasSiy naudotojy, kuriy rezultatais remiantis buty galima

teikti naujas rekomendacijas.

1.6.2. Nauju naudotoju ir naujy objektu problemos

Naujiems naudotojams, kurie néra jverting (skaite) sistemoje saugomy objekty (teksty), bendro
filtravimo algoritmai nesugebés pakankamai tiksliai surasti panaSiy naudotojy. Ta pati problema
nutiks ir bandant surasti panaSius objektus naujam sistemoje uZregistruotam tekstui, jei juo susido-
mejo nedidelé dalis naudotojy. Taciau abi problemos pasireiSkia vienu metu tik tuo atveju, jeigu
taikomas tik vienas, bendruoju filtravimu paremtas algoritmas. Vienas i$ Siuo metu dazZniausiai
taikomy biidy naujy objekty problemos sprendimui - turiniy paremty metody taikymas [DFC*19].
Turiniu paremti metodai iSsprendzia naujy objekty problema, kadangi jie analizuoja tik teksty tu-
sistemoje bus saugoma pakankamai objekty. Taciau turiniu paremti metodai neiSsprendZia naujy
naudotojy problemos, kadangi jy veikimas grindZiamas naudotojo profilio sudarymu, kuriam suda-
ryti reikia Zinoti naudotoja dominangias sritis. Sios problemos sprendimas daZnai yra paliekamas
naudotojui, leidZiant jam pasirinkti jj dominancias sritis. Norint uZtikrinti algoritmo veikimg be
naudotojo jvesties, i§ pradziy naujam naudotojui galima pasiulyti populiariausius tekstus, pritai-
kant, pavyzdziui, MostPopular algoritma, paaiSkinta skirsnyje.

1.6.3. Pasitikéjimo rekomendacijomis ir privatumo problemos

Daugelis rekomendaciniy sistemy veikia taip, kad generuojant rezultatus nebejmanoma nusta-
tyti pradinés priezasties, kodél gaunama, kad vienas ar kitas objektas turéty sudominti naudotojg.
Taigi, naudotojai daugeliu atveju neZino, kaip rekomendacijos yra generuojamos, kaip yra sukur-
tos rekomendacinés sistemos ir kokiais naudotojy vertinimais jos remiasi. Kaip pastebi B. Kumar
[KS16], kai kurios rekomendacinés sistemos apskritai bando surinkti kuo daugiau informacijos apie
naudotoja, kad galéty teikti kuo tikslesnes rekomendacijas, taciau tai naturaliai sukelia naudotojy
nepasitikéjima rekomendacine sistema, nes naudotojai néra linke dalintis privacia informacija vien
tam, kad gauty rekomendacijas. Taigi, rekomendaciné sistema neturéty rinkti daugiau duomeny
apie naudotoja, nei i tikryjy reikia. Norint pateikti naudotojui priezastis, dél ko rekomenduoja-
mas vienas ar kitas objektas, galima remtis objektais paremto bendrojo filtravimo metodu. Kaip
ir minéta m skirsnyje, Sio metodo privalumas - gebéjimas naudotojui pateikti rekomendacijos

teikimo prieZastj.
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1.6.4. PanaSiy objekty rekomendavimo ir maZzos jverciy apimties problema

Esant mazai jver¢iy apimdiai, t. y. kai sistemoje néra iSsaugota pakankamai naudotojy verti-
nimy, rekomendavimo algoritmai sitilo visiems tuos pacius panaSius objektus, kuriuos naudotojas,

ar kiti panaSus naudotojai yra jverting. A. Rapecka [Rap15] pamini 2 galimus sprendimo budus:

 PanaSumo tarp naudotojy slenks¢io mazinimas, tokiu budu buity randama daugiau naudotojui

panasiy kity sistemos naudotojy, taciau dél to sumazéja rekomendacijy tikslumas.

* PanaSumo tarp naudotojy slenkscio ir rekomendacijy tikslumo didinimas, taciau tokiu budu

kardinaliai sumaZinamas rekomenduojamy objekty skaicius.

Taigi, norint iSspresti panaSiy objekty rekomendavimo problema, daZniausiai nukencia reko-
mendacijy tikslumas. Kaip pastebi B. Kumar [KS16], Si problema vis dar néra iSspresta, nors,
apjungus bendrojo filtravimo ir turiniu paremtus rekomendavimo metodus, problema sumazéja,
nes didesnis démesys kreipiamas objekto turiniui, bet ne kity naudotojy vertinimams. Sios prob-
lemos aktualumag rekomendavimo algoritmui galima jvertinti analizuojant naujumo jvertj, aptarta

1.5.7 skirsnyje.

1.6.5. Didéjanciy duomeny problema

Xiaofeng Li [LL19] iSskiria realiu metu rekomendacijy teikimo, kurios yra apsunkinamos dél
bandomo apdoroti dideliy duomeny kiekio, problema, aktualia taip pat ir teksty rekomendavimo
algoritmams, jei rekomendacijas norima teikti atsiZvelgiant j naujausius turimus duomenis, kurie
kasdien yra didéjantys. Kaip atkreipia démesj B. Kumar [KS16], tradicinés turiniu paremtos reko-
mendacinés sistemos bei bendruoju filtravimu paremtos rekomendacinés sistemos buvo kuriamos
taip, kad teikty rekomendacijas saugant tik nekintancius (statinius) duomenis. Taciau Siais laikais,
duomenims didéjant kasdien, butina kurti algoritmus, gebancius apdoroti dinamines duomeny ai-

bes. Tokie algoritmai daZniausiai taikomi hibridinése rekomendacinése sistemose.

1.6.6. Laiko dimensijos vertinimas

Kaip pastebéjo B. Fortuna ir kt. [FFM10], tekstai gali buti klasifikuojami pagal laiko aktualu-
ma j ilgalaikius (moksliniai straipsniai, moksliné literatiira) ir trumpalaikius (tokius, kas aktualu
konkrec¢iam Zmogui ar grupei Zmoniy, bet dazniausiai tik tam tikru laiko momentu). Norint reko-
menduoti antrajai grupei priklausancius tekstus, butina jvertinti, ar rekomenduotinas tekstas bus
aktualus ir rekomenduojamu metu.

Kaip pastebéjo Y. Song ir kt. [SEH16], teksty grupés, kuriy aktualumas labiau priklauso nuo

esamo laiko, gali buti skirstomi j:

* Konkre¢iam naudotojui aktualias ilga laiko tarpg. Tai, pavyzdZiui, pomégiai, hobiai ar kiti

panaSaus turinio tekstai.

 Konkre¢iam naudotojy aktualias trumpg laiko tarpa (trunkantj nuo dienos iki keliy savaiciy).

Tai dazniausiai jvairios aktualijos, su tam tikra istorija susijusios naujienos ir pan.
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 Daugeliui naudotojy aktualias neapibréZta laiko tarpa. Tai naujienos, kurios aktualios eina-

muoju metu ir néra aiSku, kada daugeliui naudotojy jos taps nebeaktualios.

Si problema galéty biiti sprendZiama taikant hibridinius metodus, realizuojant keliy algoritmy
apjungima. Pritaikius svoriais paremtg metoda buty galima jvesti tam tikrus balsus, nurodancius,
kuris algoritmas turi didesnj svorj. Tokiu budu buty sumaZinama tikimybé, kad naudotojui bus
rekomenduojama kazkas, kas nebéra aktualu konkrec¢iam naudotojui einamuoju metu.

Pritaikius perjungimu paremta metoda buty galima realizuoti rekomendacijy teikima, atsizvel-
giant j anksCiau minétas teksty grupes, t. y. rekomenduoti patikimiausius rezultatus i§ vienos
grupés, taciau, jei tokiy rekomendacijy néra arba jos nepakankamai tikslios, perjungti metodg ir
siulyti rezultatus pasikliaunant kita technika. Taciau tokiu budu gali buti susiduriama su panasiy
objekty rekomendavimo problema, nes visi objektai buty iSskirti pagal svarbg atsiZvelgiant tik j
viena grupe.

Atributy kombinavimo metodas galéty uZtikrinti, kad pirmoji naudojama technika jvertins
konkretaus objekto aktualumg einamuoju metu, o Sie rezultatai bus perduodami antrajai technikai,
kuri apjungs rezultatus ir teiks rekomendacijas konkre¢iam naudotojui, atsizZvelgiant j pirmosios

technikos rezultatus.
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2. Naudojamuy teksty rekomendavimo algoritmy efektyvumo
tyrimas

Visy pirma, norint jgyvendinti Sio darbo iSsikeltg tiksla, t. y. sukurti nauja teksty rekomendavi-
mo algoritma, tinkama taikyti lietuviy kalba paraSyty teksty rekomendacijy gavimui, kai naudotojai
yra mazai paZjstami, turi buti atliktas eksperimentinis naudojamy teksty rekomendavimo algoritmy
efektyvumo tyrimas. Sio tyrimo rezultatai padés pamatyti, kokie algoritmai turimai duomeny aibei
galimai veikia tiksliau ir efektyviau.

Norint tyrimo metu vertinti turiniu paremtus rekomendavimo algoritmus arba hibridinius al-
goritmus, kuriy vienas i§ apjungiamy algoritmy remtysi dokumento turinio duomenimis, turimy
duomeny turinj reikia transformuoti j tam tikra strukturin¢ forma, iSskiriant dokumento poZymius,
t. y. raktazodzius. Kaip apraSyta teoriniame turiniu paremty rekomendavimo metody apraSy-
me (), norint sumazinti analizuojamy poZymiy aibe bei tiksliau i§skirti dokumento poZymius,
duomenis reikéty i§ pradZiy tinkamai apdoroti (lemuoti). Sie veiksmai yra aprasomi R.1| poskyryje.

Siekiant nustatyti, kuris raktazodZziy iSrinkimo metodas tiriamiems duomenims veikia tiksliau-
siai, iSskirti raktaZodziai turi buti grupuojami ir lyginami tarpusavyje, generuojant dominuojancias
raktazodziy temas. Algoritmas, tiksliausiai iSskiriantis tiriamy duomeny raktaZodZius, bus nau-
dojamas raktaZzodZiy radimui toliau Siame darbe apraSomuose tyrimuose - naudojamy teksty reko-
mendavimo algoritmy efektyvumo vertinime bei naujo algoritmo kurime. RaktazodZiy iSrinkimo
metody vertinimas yra apraSomas ﬁ poskyryje.

Galiausiai, iSskirti raktazodziai yra naudojami kaip jvestis naudojamy teksty rekomendavimo
algoritmy efektyvumo vertinimui, kuris detaliau aprasytas @ poskyryje. Duomeny paruoSimo,
raktazodziy iSrinkimo, temy modeliavimo ir klasifikavimo pagrindiniai Zingsniai pateikiami E] pa-
veikslélyje. DeSinéje diagramos puséje pateikiama pavyzdiné duomeny struktira, reprezentuojanti

turimy duomeny forma kiekviename etape.
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Duomeny strukttira
Duomeny paruo$imas Tekstas Kategorijos
Dokumento tekstas 351
Duomeny prie$ apdorojima. =
apdorojimas
A 4
Bereik§miy
zodziy $alinimas
\ 4
Lemavimas
A
Tekstas Kategorijos
dokumentas tekstas
v .. 35,1
apdorojimas
RaktaZodZiy iSrinkimas
spaCy TF-IDF i
Raktazodziai spaCy | ... | Kategorijos
Doc2Vec Py £
apdorojimas 3,5,1
A 4
Temy modeliavimas
LSA LDA Y
Dokumentas ... | Kategorijos |Temos spaCy
dokumentas1 3,5,1 0,15
Doc2Vec
\4
Dokumentas |Kategorija3 [Kategorija5 [Kategorijal | Temal | Tema2
A4
Klasifikavimas MEKA programoje dokumentas1 1 1 1 0 15
LC EnsembleML
RTUpdateable
v v \4
LC Hammino paklaida EnsembleML. Hammino RTUpdateablej Hammino
paklaida paklaida
0.046 0.033 0.049

4 pav. Duomeny paruoSimas raktazodZiy klasifikavimui ir vertinimui

2.1. Duomeny aibé ir duomeny paruosimas

Naudojamy teksty rekomendavimo algoritmy efektyvumo tyrimui buvo remtasi turimais lie-
tuviy kalba raSytais naujieny portaly duomenimis. Duomeny aibg iS viso sudaré 3653 tekstiniai

dokumentai, jy kategorijy identifikacijy numeriai, parodantys, kuriai teksty grupei (kategorijai)
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tas tekstas priklauso bei 86609 nuasmeninty naudotojy jrasai, parodantys, kiek sekundZiy vienas
naudotojas doméjosi konkreciu dokumentu, t. y. jj skaité. Formatas, pavaizduojantis jvertinimy

duomeny informacija, pateikiamas [ lenteléje.

2 lentelé. Ivertinimy duomenys

Naudotojo Id Teksto Id Skaitymo laikas, s
eU9Z2ul453... | AODE427AB... 62

Siekiant iSrinkti algoritma, kuris tinkamiausiai gebéty klasifikuoti nagrinéjamy dokumenty
raktazodzius, buvo remtasi duomeny poaibiu, kurj sudaré ~20% visy duomeny aibés (739 teks-
tiniai dokumentai). Tekstiniy duomeny formatas, parodantis nagrinétus duomenis apie kiekvieng

dokumenta, pateikiamas @ lenteléje.

3 lentelé. Teksty duomenys

Teksto Id Tekstas Kategorijos Sukurimo data
AODE427AB... 1000,1023,1057 | 2022-01-01T03:30:00Z

Norint apraSomame darbe pritaikyti literaturos apzvalgoje apraSytus duomeny paruoSimo ir
lemavimo metodus, pasirinkta spaCy natiiralios kalbos apdorojimo biblioteka. Sios bibliotekos
oficiali dokumentacija [HMV*20] teigia, jog bibliotekos jrankiai gali buti naudojami apdorojant
didelius teksty kiekius, kuriant, pavyzdZziui, informacijos iSrinkimo, naturalios kalbos apdorojimo,
giliojo mokymo programas ir kt. Siuo metu biblioteka palaiko daugiau nei 60 kalby, tarp kuriy yra
ir lietuviy kalba. Be to, spaCy projektas yra atviro kodo sprendinys, kuris yra aktyviai tobulinamas
daugiau nei 500 programuotojy.

Bibliotekoje apraSytam lietuviy kalbos palaikymo moduliui buvo pridétos papildomos bereiks-

miy Zodziy Salinimo ir lemavimo funkcijos:

* BereikSmiy ZodZziy Salinimo funkcijos tikslas - paSalinti i§ anksto bibliotekoje apibréztus ne-
reikSmingus ZodZius (tokius kaip as, tu, ir, arba, ai, ak ir pan.). Naudojamoje bibliotekos

3.0.0 versijoje lietuviy kalbos modelyje tokiy ZodZiy yra apraSyta 1314.

* Lemavimo funkcijos tikslas - sugrupuoti sudurtines ZodZio formas, kad jas buty galima anali-
zuoti kaip viena elementa, identifikuojamag pagal ZodZio bendraties formos Saknj. PavyzdZiui,
7odZziai biiti, yra, bus Sios funkcijos déka bus apjungti ir analizuojami kaip tas pats jvesties

vienetas (biti).

2.2. Raktazodziy iSrinkimo metody vertinimas

RaktazodZziy iSrinkimui i§ paruoSty duomeny buvo realizuoti 3 metodai:

* spaCy bibliotekos sprendinys, surikiuojantis analizuojamo teksto ZodZius ir graZinantis svar-

biausius raktaZzodZius, neatsiZvelgiant j kity dokumenty turinj.
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» TF-IDF jvercio skai¢iavimo metodas, jvertinantis kiekvieno ZodZio svarba visame dokumen-

ty rinkinyje.

* Doc2Vec algoritmo taikymo metodas, besiremiantis dviejy sluoksniy neuroniniais tinklais,

kurie atlieka dokumenty vektorizavima, taikant apmokymo be mokytojo strategija.

Siy metody pagalba isrinkti raktazodZiai véliau yra modeliuojami j juos siejancias temas. To-
kiu budu jgalinamas raktaZzodZiy iSrinkimo metody vertinimas. Temy modeliavimui pasirinkti 3

literaturos apzvalgoje apraSyti metodai:
* LSA metodas, besiremiantis TF-IDF ir ypatingyjy reik§miy dekompozicija.

* LDA metodas, generuojantis dokumente vyraujanciy ZodZiy aibe, besiremiant visy Zodziy

dazZniais analizuojamame dokumente [AOA*19].

* Doc2Vec algoritmas, naudojantis dviejy sluoksniy neuroninius tinklus ir perduodantis gauta
jvestj masSininio mokymo klasterizavimo metodui. ApraSomame darbe buvo pritaikytas k-

vidurkiy klasterizavimo metodas.

Temy modeliavimui apraSomame darbe pasirinktas Gensim sprendinys. Kaip teigia Sios biblio-
tekos oficiali dokumentacija [RS10], bibliotekoje aprasyti metodai yra skirti ir gali biiti naudojami
temy modeliavimui, dokumenty indeksavimui bei panaSumy nustatymui dirbant su didelémis duo-
meny aibémis. Sis projektas taip pat yra atviro kodo sprendinys, aktyviai tobulinamas beveik 400
programuotojy.

Kiekvienas i§ apraSyty metody sugrupuoja gautus dokumentus j jiems panaSias temas. Taigi,
kiekvienas iS dokumenty yra priskiriamas vienai arba daugiau dominuojanciy grupiy. Kadangi
pradinéje duomeny aibéje yra Zinoma informacija apie grupes, kurioms tekstas iS tikryjy priklauso,
Si problema gali buti sprendZiama kaip daugiaZzymio (angl. multi-label) klasifikavimo uZdavinys.

Tokio uzdavinio tikslas - kuo tiksliau nuspéti klasei priklausancias Zymes, kuriy gali buti 0
arba daugiau. ApraSomu atveju klasés reikSmé yra temy modeliavimo metodo priskirtos reikSmeés
(t. y. kategorijos, kurioms dokumentas priklauso), o Zymés - kategorijy indeksai. Klasifikavimo
metu pagal panaSiems dokumentams (kurie priskirti toms pa¢ioms/panaSioms temoms) priskirtas
kategorijas, yra bandoma nuspéti nagrinéjamo dokumento Zymes.

Daugiazymio klasifikavimo uZdaviniui spresti pasirinkta MEKA [RRP*16] - atviro kodo Java
karkasas, skirtas palengvinti praktinj daugiaZymiy klasifikatoriy pritaikyma, jskaitant daugiaZymio
klasifikavimo uzdavinio eksperimenty apraSyma, naujy algoritmy kurima ir jy vertinima. UZdavi-

niui vertinti pasirinkti 3 klasifikatoriai:
* LC - vertinantis kiekvieng Zymiy kombinacijq kaip atskirg Zyme.

* EnsenbleML - naudojantis kelis mokymosi algoritmus, kad pasiekty geresnj nuspéjamg na-

Suma, nei buty galima gauti naudojant bet kurj i§ sudedamyjy mokymosi algoritmy atskirai.

» RTUpdateable - kiekvienai Zymiy kombinacijai priskiriantis tik vieng iS sudedamyjy Zymiy,
kurios véliau yra naudojamos kaip jvestis standartiniam klasifikatoriui.
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Daugiazymio klasifikavimo uzdaviniams vertinti yra naudojama Hammino paklaida (angl.
Hamming loss). Sis jvertis parodo neteisingai nuspéty zymiy santykj ir yra apibréziamas tokia

formule:

IN| L]

HL |L| RE (22)

=1 j5=1

¢ia Y; ; yra Zymiy aibé, kurioms dokumentas i$ tikryjy priklauso, Z; ; - Zymiy spéjimy aibé, @
- XOR funkcija.

Daugiazymio klasifikatoriaus tikslas - minimizuoti Hammino paklaidos reikSme, t. y. kuo
Si reikSmé yra maZesné, tuo tiksliau veikia klasifikatorius. Hammino paklaidos reikSmés tirtiems
(LC, EnsembleML, RTUpdateable) klasifikatoriams yra pateikiamos @] lenteléje.

4 lentelé. Raktazodziy iSrinkimo metody vertinimas

LDA LSA Doc2Vec
Klasifikatorin spaCy | TF-IDF | Doc2Vec| spaCy | TF-IDF | Doc2Vec| spaCy | TF-IDF | Doc2Vec
LC 0.033 | 0.032 0.032 0.046 | 0.043 0.041 0.041 | 0.036 0.036
EnsembleML 0.038 | 0.036 0.038 0.033 | 0.031 0.031 0.038 | 0.038 0.038
RTUpdateable 0.053 | 0.053 0.051 0.049 | 0.046 0.044 0.047 | 0.046 0.047

Zyméjimai: | Blogiausias rezultatas ’ Geriausias rezultatas ‘

IS gauty rezultaty matyti, jog spaCy metodas raktaZzodZiy iSrinkimui veikia maZziausiai tiksliai
(visais tirtais atvejais buvo blogiausias rezultatas). Tarp TF-IDF ir Doc2Vec raktazodZziy iSrinkimo
metody dideliy skirtumy nepastebéta, kadangi jy rezultatai varijuoja ir priklauso nuo taikomo temos
modeliavimo metodo. Doc2Vec algoritmas temos modeliavimui yra maziausiai tinkamas taikyti
tirtiems duomenims - gautos Hammino paklaidos reikSmés nei vienam i$ tirty klasifikatoriy nebuvo
minimalios, lyginant su kitais metodais. Tuo tarpu raktazodziy iSrinkimui tiek Doc2Vec, tiek TF-

IDF metodai gali buti taikomi.

2.3. Naudojamuy teksty rekomendavimo algoritmy efektyvumo vertinimas

Turiniu paremty algoritmy ir bendruoju filtravimu paremty algoritmy efektyvumo vertinimui
pasirinktas atviro kodo Python sprendinys, naudotas M. F. Dacrema ir kt. tyrime [DCJ19a]. Su
Sia biblioteka buvo jvertinti 3 turiniu ir 12 bendruoju filtravimu paremty algoritmy, 1 hibridinis
ir 3 kiti algoritmai. Papildomai buvo jtraukti ir su ta pacia biblioteka jvertinti 2 hibridiniai reko-
mendavimo algoritmai, nagrinéti kity tyrinétojy - LightFM [Kull5], CFeCBF [DFC*19], 2 mi§-
rus metodai (itemKNNCF + P3alpha, ItemKNNCF + pureSVD) ir 1 svoriais paremtas metodas
(ItemKNNCFCBF*w).

Algoritmy vertinimui buvo naudoti Amazon WS resursai - Amazon SageMaker Studio Note-

book su ml.t3.2xlarge virtualiu serveriu (angl. instance).
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2.3.1. Turiniu paremti rekomendavimo algoritmai

Atliekant naudojamy teksty rekomendavimo algoritmy efektyvumo vertinima bei bandant jver-
tinti turiniu paremty rekomendavimo algoritmy efektyvuma, naujy teksty tinkamumo nustatymui
pasirinktas artimiausiy kaimyny klasifikavimo metodas. Kaip buvo minéta skirsnyje, Sis me-
todas panaSiausiy objekty radimui gali naudoti kelias panaSumy nustatymo formules. Atliktame
tyrime buvo pasirinktos 3 - kosinuso panasumas, Jaccard ir Euklido atstumai. Gauti tyrimo rezul-

tatai yra pateikiami E lenteléje.

5 lentelé. Turiniu paremty rekomendavimo algoritmy efektyvumo palyginimas

Algoritmas
Metrika IterTlKNN Item.KNN ¥temKNN
cosine euclidean | jaccard

P 0.000829 | 0.000728 | 0.000802
R 0.013336 | 0.011812 | 0.012591
F 0.001560 | 0.001371 | 0.001507
MAP 0.004001 | 0.003443 | 0.003271
NDCG 0.006066 | 0.005334 | 0.005323
AUC 0.009703 | 0.008251 | 0.008714
Novelty 0.010116 | 0.010405 | 0.010445
Coverage 0.753353 | 0.851903 | 0.757460
Mokymo laikas, s 0.18 2.61 0.16
Testavimo laikas, s | 4.52 4.17 4.50

Zyméjimai: | Blogiausias rezultatas | Geriausias rezultatas

IS gauty rezultaty matyti, kad geriausi rezultatai tirtiems duomenims buvo gauti panaSumy nu-
statymui taikant kosinuso panaSumo nustatymo formule. Rezultatai taip pat rodo, jog dokumenty
aprépties (Coverage) jvertis visose tirtose modifikacijose yra gana aukstas, kas ir yra budinga turiniu
paremtiems algoritmams. Kadangi visais trejais atvejais buvo naudotas tas pats artimiausiy kaimy-
ny klasifikavimo metodas, tik skirtingos jo modifikacijos, gauti rezultatai irgi yra labai panasus, o

matomi rezultaty skirtumai - minimalus.

2.3.2. Bendruoju filtravimu paremti rekomendavimo algoritmai

Siekiant pamatuoti bendruoju filtravimy paremty algoritmy efektyvuma, tirti duomenys buvo
jvertinti 12 skirtingy algoritmy. Gauti palyginimy duomenys yra pateikiami B ir @ lentelése.

Kaip ir turiniu paremty rekomendavimo algoritmy vertinime, rezultatai buvo maksimizuojami
pagal preciziSkumy vidurkio jvertj. IS gauty rezultaty matyti, kad rezultatai tarpusavyje yra gana
panasus, bet aukSc¢iausi daugelio jverciy rezultatai buvo gauti taikant IALS algoritmg. Taciau Sis
algoritmas uZtruko daugiausiai mokymosi laiko bei turéjo vieng Zemiausiy dokumenty aprépties
(Coverage) jvertj. Zema §io jvercio reik§mé parodo, kad duomeny aibéje yra daug naujy dokumen-
ty, kurie negali buti rekomenduojami naudotojams dél per Zemy jvertinimy arba apskritai jvertinimy

nebuvimo. Taigi, Sis rodiklis jspéja apie galimas tuSciy jvertinimy arba naujy objekty problemas.
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Gauti rezultatai taip pat pagrindZia teoriniame skirsnyje () minétg prielaida, jog dokumenty

aprépties rodiklis paprastai yra mazesnis bendruoju filtravimu paremtuose algoritmuose.

6 lentelé. Bendruoju filtravimu paremty rekomendavimo algoritmy efektyvumo palyginimas (1)

Algoritmas | ) GER | temKNN | P3alpha | RP3beta | SLIM BPR | SLIM Elastic
Metrika
P 0.015104 | 0.013177 | 0.015919 | 0.015360 | 0.015481 | 0.014969
R 0.235491 | 0.202333 | 0.248501 | 0.241937 | 0242427 | 0.233261
F 0.028387 | 0.024743 | 0.029921 | 0.028886 | 0.029103 | 0.028133
MAP 0.081455 | 0.060199 | 0.086630 | 0.083847 | 0.085170 | 0.081577
NDCG 0.118554 | 0.093080 | 0.124619 | 0.122184 | 0.121919 | 0.118266
AUC 0.177161 | 0.145781 | 0.185784 | 0.182310 | 0.184392 | 0.177239
Novelty 0.015729 | 0.019570 | 0.015115 | 0.015572 | 0.015390 | 0.015712
Coverage 0.102108 | 0.138516 | 0.105393 | 0.113879 | 0.110047 | 0.097454
Mokymo laikas, s | 4.89 0.23 0.48 0.51 137.98 119.51
Testavimo laikas, s | 9.85 8.98 7.89 8.90 9.31 9.68

Zyméjimai: | Blogiausias rezultatas | Geriausias rezultatas ‘

7 lentelé. Bendruoju filtravimu paremty rekomendavimo algoritmy efektyvumo palyginimas (2)

Algoritmas . . .
) IALS Matrix Facto- | Matrix Facto- | Matrix Facto- | NMF Pure
Metrika rization Asy | rization BPR | rization Funk SVD
SVD SVD
P 0.028597 | 0.027540 0.019287 0.024138 0.009580 | 0.011473
R 0.499461 | 0.485320 0.336093 0.429558 0.149366 | 0.178418
F 0.054097 | 0.052122 0.036481 0.045707 0.018005 | 0.021559
MAP 0.167973 | 0.166885 0.126172 0.143448 0.012968 | 0.050758
NDCG 0.243817 | 0.239038 0.174414 0.210028 0.041452 | 0.079844
AUC 0.356097 | 0.350224 0.258441 0.310251 0.063412 | 0.127950
Novelty 0.031032 | 0.035076 0.035008 0.033820 0.023733 | 0.016311
Coverage 0.014782 | 0.111963 0.014235 0.710375 0.013961 | 0.043800
Mokymo laikas, s 1327.11 | 230.28 167.08 381.88 110.12 4.15
Testavimo laikas, s | 4.41 9.15 11.40 7.85 9.02 8.12

Zyméjimai: | Blogiausias rezultatas | Geriausias rezultatas

Apskritai bendruoju filtravimu paremti rekomendavimo algoritmai pasieké Zenkliai geresnius
efektyvumo rezultatus tirtiems duomenims. IS gauty rezultaty matyti, kad net prasc¢iausiai veikes
bendruoju filtravimu paremtas NMF algoritmas sugeneravo Zenkliai geresnius rezultatus uz bet
kurig turiniu paremty rekomendavimo algoritmy variacija. Geriausiai veikusio IALS algoritmo
maksimizuota preciziSkumy vidurkio reikSmé (0.167973) buvo Zenkliai didesné uZ geriausia turi-
niu paremto rekomendavimo algoritmo preciziSkumy vidurkio reik§me (0.004001). Daugelis kity
rodikliy yra taip pat Zymiai aukStesni bendruoju filtravimu paremtuose algoritmuose, taciau turiniu
paremti rekomendavimo algoritmai pasieké Zenkliai aukStesnius dokumenty aprépties rezultatus.

Taigi, turiniu paremti rekomendavimo algoritmai, nors ir naudojami atskirai tirtiems duomenims
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negaléjo pateikti tiksliy rekomendacijy, tikétina, kad gali padéti iSspresti tus¢iy jvertinimy arba nau-
jy objekty problemas, jeigu bus kombinuojami su bendruoju filtravimu paremtais rekomendavimo

algoritmais.

2.3.3. Hibridiniai rekomendavimo algoritmai

Bandant jvertinti hibridiniy rekomendavimo algoritmy efektyvuma tirtiems duomenims, bu-
vo iSbandyti 6 algoritmai. 2 iS jy buvo nagrinéti kity tyrinétojy - LightFM [Kull5] ir CFeCBF
[DEC*19]. Pirmasis tirtiems duomenims veiké tiksliausiai, antrasis - maZiausiai tiksliai. Svarbu
paminéti, kad geriausiai veikusio LightFM algoritmo preciziSkumy vidurkio rodiklis yra labai pa-
nasSus, kaip ir geriausiai veikusiy bendruoju filtravimu paremty rekomendavimo algoritmy (IALS,
Matrix Factorization Asy SVD), taciau LightFM algoritmo mokymo laikas tirtiems duomenims
buvo atitinkamai 23 ir 4 kartus trumpesnis. Visi gauti hibridiniy rekomendavimo algoritmy efek-

tyvumo palyginimo rodikliai pateikiami E lenteléje.

8 lentelé. Hibridiniy rekomendavimo algoritmy efektyvumo palyginimas

Algoritmas .

) LightFM CFeCBF ItemKNN | ItemKNN ItemKNNCF | PureSVD  +
Metrika CFCBF | CFCBF*w | +P3alpha | ItemKNNCF
P 0.028200 | 0.000876 | 0.015360 | 0.015818 0.015825 0.013312
R 0.492986 | 0.014459 | 0.239508 | 0.247648 0.247782 0.205764
F 0.053348 0.001652 | 0.028868 | 0.029736 0.029749 0.025006
MAP 0.171130 | 0.004270 | 0.082961 | 0.085351 0.085350 0.061465
NDCG 0.244684 | 0.006567 0.120165 | 0.123587 0.123608 0.094548
AUC 0.363485 0.010658 0.180675 | 0.185762 0.185701 0.147115
Novelty 0.031268 0.010038 0.014732 | 0.014967 0.014965 0.019621
Coverage 0.012319 | 0.566658 0.504791 | 0.099370 0.099370 0.141254
Mokymo laikas, s 56.14 56.64 0.16 0.05 0.05 0.00
Testavimo laikas, s | 15.70 4.18 4.28 4.28 4.35 4.62

Zyméjimai: | Blogiausias rezultatas | Geriausias rezultatas

Bendrai rezultatai taip pat rodo, kad kombinuojant turiniu ir bendruoju filtravimu paremtus
algoritmus tarpusavyje yra gaunami daugeliu atveju geresni rezultatai. PavyzdZiui, kombinuo-
jant turiniu paremto rekomendavimo algoritmo, naudojancio artimiausiy kaimyny klasifikavima
(ItemKNN), su bendruoju filtravimu paremto rekomendavimo algoritmo, naudojancio tg patj kla-
sifikavimo metoda (CFCBF), buvo gauta 0.082961 vidutinio preciziSkumo reikSmé. Taikant Siuos
algoritmus atskirai, buvo gautos atitinkamai 0.004001 ir 0.060199 reikSmeés. Taip pat matoma, kad
taikant hibridinj metoda yra pasiekiamas ir geresnis dokumenty aprépties rodiklis, t. y. yra dauge-
liu atveju iSsprendZiamos tu$¢iy jvertinimy ir naujy naudotojy problemos, kurios atsiranda taikant
bendruoju filtravimu paremta rekomendavimo algoritma atskirai.

Taikant ta patj hibridinj
(ItemKNNCFCBF*w).  Algoritmui buvo apibréZta taisyklé, nurodanti, kuris algoritmas i3

dviejy sudedamyjy daro didesn¢ jtakg rekomendacijoms. Taciau, kaip matoma iS gauty rezultaty,

algoritmg buvo iStirtas ir svoriais paremtas metodas
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svorio jvedimas Zenkliai geresniy rezultaty sugeneruoti nepadéjo. Hibridinis metodas be papil-
domy svoriy veiké panaSiu efektyvumu ir generavo panaSaus tikslumo rekomendacijas. Be to,
Zenkliai sumazéjo dokumenty aprépties jvertis, signalizuojantis apie tus¢iy jvertinimy bei naujy
objekty problemas. Kaip ir buvo minéta teoriniame svoriais paremty metody apraSyme ()
bei pagrijsta kity tyrinétojy darbuose [SDT17], rekomendacijy rezultatai, gauti taikant svoriais
paremtus hibridinius metodus labai priklauso nuo tiriamos duomeny aibés ir ne visais atvejais
buna geresni, nei taikant sudedamuosius algoritmus atskirai.

IS gauty rezultaty taip pat matyti, kad algoritmy kombinavimas suvidurkino PureSVD +
ItemKNNCEF ir ItemKNNCF + P3alpha algoritmy rezultatus. Abiem atvejais, pritaikius pakopi-
nj metoda, nurodyta, kad norima taikyti pirmajj algoritma, taiau nesugeneravus patikimy reko-
mendacijy, algoritmas turi persijungti ir reckomenduoti dokumentus remiantis antruoju algoritmu.
I[temKNNCF + P3alpha kombinacijos atveju buvo gauti neZymiai maZesni rekomendacijy tikslu-
mo rodikliai (lyginant su P3alpha taikymu atskirai), o naujumo bei dokumenty aprépties rodikliai
iSliko panasus. PureSVD + ItemKNNCF kombinacijos atveju buvo gauti neZymiai geresni tiek re-
komendacijy tikslumo, tiek naujumo bei dokumenty aprépties rodikliai (lyginant su sudedamyjy

algoritmy taikymu atskirai).

2.3.4. Kiti rekomendavimo algoritmai

Atliekant naudojamy teksty rekomendavimo algoritmy efektyvumo vertinima, taip pat buvo
iStirti ir 3 kiti algoritmai, kurie pagal savo veikimo principa negali buti priskirti nei turiniu, nei
bendruoju filtravimu paremtiems, nei hibridiniams metodams. Gauti kity rekomendavimo algorit-

my efektyvumo rezultatai yra pateikiami E lenteléje.

9 lentelé. Kity rekomendavimo algoritmy efektyvumo palyginimas

Algoritmas
GlobalEftects| MostPopular | Random

Metrika
P 0.000020 0.029062 0.000317
R 0.000404 0.513183 0.005412
F 0.000038 0.055009 0.000598
MAP 0.000178 0.173315 0.001017
NDCG 0.000227 0.25063 0.0020241
AUC 0.000291 0.372339 0.003375
Novelty 0.081459 0.030688 0.019667
Coverage 0.005749 0.008486 1.000000
Mokymo laikas, s 0.02 0.02 0.02
Testavimo laikas, s | 3.60 8.53 8.46

Zyméjimai: | Blogiausias rezultatas | Geriausias rezultatas

Kaip matyti i§ gauty rezultaty, pras¢iausias rekomendacijas tirtiems duomenims teiké globaliy
efekty rekomendavimo algoritmas. Taikant §j algoritmg buvo gauti Zemiausi tikslumo rodikliai,
lyginant su bet kuriuo kitu tirtu algoritmu, taciau pasiektas aukSc¢iausias naujumo jvertis, kas pa-

rodo, jog algoritmas rekomenduoja maziau Zinomus dokumentus, taigi naudotojui yra pateikiama
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jvairesniy rekomendacijy (teksty).

Gauti rezultatai taip pat parodé, kad tirtiems duomenims populiariausiy teksty rekomendavimas
veiké beveik vienodai tiksliai, kaip ir geriausius rezultatus generaves hibridinis (LightFM) algorit-
mas. Taciau, nors ir populiariausiy dokumenty rekomendavimas sudomina daugelj skaitytojy, Sis
algoritmas pasiZymi gana mazu dokumenty aprépties jverciu.

Tirtas atsitiktiniy rekomendacijy generavimo algoritmas, taip pat, kaip ir globaliy efekty al-
goritmas, pasizyméjo labai Zemais tikslumo rodikliais. Sis algoritmas i§ kity i3siskiria tuo, jog
pasiekia maksimaly dokumenty aprépties jvertj, kas signalizuoja apie tusciy jvertinimy bei naujy
objekty problemy nebuvima generuojamose rekomendacijose.

37



3. Naujo algoritmo realizavimas

Naujo algoritmo realizavimas susideda iS keliy pagrindiniy daliy, apraSyty toliau esanciuose
poskyriuose. B.1| poskyryje paaiskinta tirtaduomeny aibé bei duomeny paruosimas, o @ poskyryje
- algoritmo realizavimo eiga. Galiausiai, @ poskyryje pateiktas algoritmo efektyvumo vertinimas,
palyginantis naujo algoritmo rezultatus su [ skyriuje gautais tirtiems duomenims geriausiy reko-

mendavimo algoritmy rezultatais.

3.1. Duomeny aibé ir duomeny paruosimas

Naujo algoritmo realizavimui ir jo vertinimui buvo remtasi tais paciais dokumentais, kaip ir
naudojamy teksty rekomendavimo algoritmy efektyvumo tyrime. Duomeny aib¢ iS viso sudaré
3653 tekstiniai dokumentai bei 86609 nuasmeninty naudotojy jrasai, parodantys, kiek sekundZiy
vienas naudotojas doméjosi konkrec¢iu dokumentu.

Kadangi naudojamy teksty rekomendavimo algoritmy efektyvumo tyrimas, paaiSkintas [ sky-
riuje, parodé, kad turimy duomeny raktaZzodZziy iSrinkimui gali buti naudojami TD-IDF arba
Doc2Vec algoritmai, pasirinktas vienas iS jy - TD-IDF. Pritaikius §j algoritmg visiems turimiems
tekstams buvo nustatyti pagrindiniai raktazodZiai, geriausiai apibudinantys analizuojamg tekstg.
Kaip ir naudojamy teksty rekomendavimo algoritmy efektyvumo tyrimo atveju, prie§ raktazodZiy
iSrinkimg buvo atliktas duomeny paruoSimas - tekstai buvo apdoroti juos strukturizuojant, pasali-
nant bereikSmius ZodZius bei visus gautus teksty duomenis lemuojant.

Turimi skaitiniai duomenys taip pat turéjo buti atskirai apdoroti. Kadangi duomenys buvo sau-
gomi sekundémis, o skaitomy teksty ilgiai yra skirtingi, Siuos skaicius reikéjo sureitinguoti, t. y.
nustatyti, kokig vidutiniSkai teksto dalj naudotojas perskaité, tokiu budu priskiriant naudotojo jvertj
konkreciam tekstui. Reitinguojant skaitymo laikg buvo remtasi, jog vidutinis skaitytojo skaitymo
greitis galéty buti apie 250 ZodZiy per sekund¢. Kadangi greitis taip pat gali priklausyti nuo skaity-
tojo amZiaus bei jgudziy [Mur20], nuspresta laikyti, kad per sekunde naudotojas turéty perskaityti
mazdaug 4 ZodZius. Gauta reikSmé buvo dalinama iS visame tekste esanciy ZodZiy skaiciaus, o

gautas rezultatas laikomas naudotojo nesgmoningai paliktu jverciu skaitytam tekstui.

3.2. Realizavimo eiga

Paruosti, taip kaip apraSyti 3.1 poskyryje, duomenys, sudaré jvestj kuriamam algoritmui. Algo-
ritmo apmokymui bei vertinimui visi duomenys buvo padalinti j 3 poaibius - apmokymo, testavimo
ir validacijos, kur testavimo aibé sudaré 20% visos duomeny aibés, o iS likusios dalies 80% skirta
apmokymo ir 20% validacijos aibéms.

Duomeny skaidymui j poaibius bei egzistuojanciy algoritmy pritaikymui buvo panaudotas M.
F. Dacrema [DCJ19a] tyrime pateiktas rekomendavimo algoritmy iSeities kodas [DCJ19b]. To
paties kodo pagalba visiems tirtiems algoritmams bei jy modifikacijoms atlikta optimaliy paramet-
ry paieSka, padéjusi nustatyti parametrus, su kuriais algoritmas veikia tiksliausiai (t. y. pasiekia

aukSciausig preciziSkumy vidurkio reikSme).
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Naudojamy teksty rekomendavimo algoritmy efektyvumo vertinimas, apraSytas [ skyriuje, pa-
rode, jog vienas efektyviausiy algoritmy, generuojantis patikimas rekomendacijas, yra MostPopular
algoritmas, rekomenduojantis skaitomiausius dokumentus. Sio algoritmo pliusas kuriamo metodo
atzvilgiu yra toks, kad norint teikti rekomendacijas bet kuriam naudotojui, néra butina Zinoti kuo
konkretus naudotojas domisi, o algoritmo veikimui néra reikalinga naudotojo jvestis. Tam, kad re-
komendacijos buty teikiamos atsizZvelgiant j turinio aktualumg laiko prasme, kuriamam algoritmui
nustatyta laiko riba (3 dienos), kuri uZtikrina, kad Siuo algoritmu j rekomendacijas nebus jtraukti
seniai paraSyti tekstai. Taikant tokj algoritma bus uZtikrinama, jog maZai paZjstami naudotojai be
jokios jvesties galés gauti 3 dieny populiariausias algoritmo atrinktas rekomendacijas.

Tam, kad algoritmas gebéty teikti ir uZtikrintesnes rekomendacijas, kurios buty tikslesnés tais
atvejais, kai algoritmui yra Zinoma, kokiais straipsniais konkretus naudotojas yra linkes dométis,
nutarta prijungti turiniu paremtg metodg. Tokiu budu yra jgyvendinama dar viena kuriamam al-
goritmui iSkelta veikimo salyga, teigianti, jog j rekomendacijas turi buti jtraukiami ir nauji tekstai,
apie kuriy aktualuma néra jmanoma nuspresti i$ kity naudotojy, priklausanciy tai paciai naudotojy
grupei. [traukus §j metodg rekomendacijos bus teikiamos atsiZvelgiant j panaSumus tarp tokiy teks-
ty, kokiais konkretus naudotojas domisi. Taigi, naudojant §j metoda, kuriamas algoritmas neturéty
susidurti su naujy objekty problema, nes bet koks naujas uzregistruotas tekstas bus rekomenduoja-
mas naudotojams atsizvelgiant j jo turinj, o ne j kity naudotojy tekstui paliktus jvertinimus.

Galiausiai, kaip pastebéta literatiiros apZvalgoje bei patvirtinta atlikus naudojamy teksty reko-
mendavimo algoritmy efektyvumo tyrima, turiniu paremti metodai generuoja geresnius rezultatus,
kai yra kombinuojami su bendruoju filtravimu paremtais metodais. D¢l Sios prieZasties nuspresta
atsizvelgti ir | panaSiy naudotojy skaitomus tekstus. Taigi, remtis hibridinio algoritmo rezultatais,
o ne vien turiniu ar bendruoju filtravimu paremtu algoritmu. Be to, taikant hibridinj metoda yra
sumazinama ir tus¢iy jvertinimy problemos tikimybé - esant tus¢iai naudotojy-objekty matricai ir
algoritmui nesugebant rasti kity panaSiy naudotojy, kuriy rezultatais remiantis buty galima teikti
naujas rekomendacijas, algoritmas tiesiog remsis turiniy paremto metodo rezultatais. [j paveiksle-

lyje yra pavaizduojamas kuriamo algoritmo veikimo principas.

Tekstai, aktualUs

trumpame laiko tarpe .

daugeliui naudotojy w
Tekstai, aktualls -
ilgame laiko tarpe (1-w)

konkrec€iam
naudotojui

Rekomendacijy
generavimas

5 pav. Kuriamo algoritmo veikimo principas

IS to matyti, kad algoritmas rekomendacijy generavimui turéty remtis dviejy iSei¢iy duomeni-
mis. Pirma - tekstais, kurie yra aktualds trumpame laiko tarpe daugeliui naudotojy (t. y. Most-

Popular algoritmu), antra - tekstais, kurie yra aktualus ilgame laiko tarpe konkrec¢iam naudotojui
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(t. y. ItemKNNCFCBF algoritmu). Daugeliu atveju antrasis algoritmas apims naudotojo hobius ar
tiesiog kitas pamégtas temas, kuriomis naudotojas domisi nuolatos. Tokiu budu j rekomenduojamy
duomeny aibg visai nepateks arba pateks tik labai nedidelé dalis teksty, kurie naudotojui buty neak-
tualiis rekomenduojamu metu. Taigi, kuriamas algoritmas yra miSriu metodu veikiantis hibridinis
algoritmas, gebantis kaip jvestj priimti hibridinj [temKNNCFCBF ir MostPopular algoritmus bei

leid¥iantis nustatyti $iy algoritmy svorius. Zemiau yra pateikiamas §io algoritmo pseudokodas.

1 algoritmas. MiSrus, svoriais paremtas algoritmas

Ivestis: rec_1,rec_2,w,users
ISvestis: item_weights
1: item_weights_1 = rec_l.compute_item_score(users)
2: item_weights_2 = rec_2.compute_item_score(users)
3: item_weights = item_weights_1 * w + item_weights_2 x (1 — w)

Algoritmas apskritai uZtikrina, kad rekomendacijy jverciy apskaic¢iavimui galéty buti nurodomi
bet kokie 2, vienas nuo kito nepriklausantys, rekomendavimo algoritmai. Algoritmo funkcija taip
pat per parametrus turéty gauti svorio jvertj, kurio reikSmeé turéty buti skaicius nuo O iki 1, ir kuris
nustatyty pirmojo algoritmo svorj. Galiausiai, algoritmo funkcija turéty gauti visy naudotojy, kuriy
rekomendacijy reikSmes norima apskaiciuoti, aibeg.

Kiekvienas i§ perduodamy rekomendavimo algoritmy taip pat turi savo apibrézta rekomendaci-
ju generavimo ir rezultaty skai¢iavimo funkcija (compute_item_score), kuri veikia nepriklausomai

nuo kito perduodamo algoritmo:

* MostPopular algoritmo atveju Si funkcija atrinks populiariausius objektus, kuriais véliau bus

uzpildomas kiekvieno naudotojo rekomendacijy profilis aibéje users.

* ItemKNNCFCBF algoritmo atveju $i funkcija remsis dvejais kitais algoritmais - bendruoju
filtravimu ir turiniu paremtais metodais, kur panaSumai tarp objekty bus apskaiciuojami tai-
kant k-artimiausiy kaimyny metodg. Sis algoritmas uZtikrins, kad naudotojui bus pateiktos
tinkamiausios rekomendacijos, atsiZvelgiant j naudotojo iki tol skaitytus panaSius tekstus, o

jei tokiy rekomendacijy sugeneruoti nejmanoma - j panasiy naudotojy skaitomus tekstus.

3.3. Algoritmo efektyvumo vertinimas

Sukurto algoritmo vertinimui buvo apskaiciuoti tie patys jvertinimo matai, kaip ir naudojamy
teksty rekomendavimo algoritmy efektyvumo tyrime. Visi gauti jver¢iai yra palyginami [L( lente-
léje.

IS gauty rezultaty matyti, kad naujasis algoritmas turimiems duomenims teikia tikslesnes re-
komendacijas, nei bet kuris kitas tirtas algoritmas. Visi tikslumo matai taikant naujajj algoritma
yra aukSciausi, nors kai kurie skiriasi ir labai neZymiai. Atkreiptinas démesys, jog naujojo algo-
ritmo naujumo jvertis yra Zenkliai auk3tesnis, nei bet kurio kito tirto algoritmo. Zema $io jvercio

reikSmé gali signalizuoti tai, kad algoritmas nejtraukia naujy dokumenty, apie kuriuos naudotojas
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10 lentelé. Tirtiems duomenims geriausiy rekomendavimo algoritmy efektyvumo palyginimas

.l oritmas ItemKNN co- | P3alpha IALS LightFM | MostPopular | Naujas
Metrika .
sine (CB)

P 0.000829 0.015919 | 0.028597 0.028200 | 0.029062 0.033450
R 0.013336 0.248501 | 0.499461 0.492986 | 0.513183 0.591997
F 0.001560 0.029921 | 0.054097 0.053348 | 0.055009 0.063323
MAP 0.004001 0.086630 | 0.167973 0.171130 | 0.173315 0.200378
NDCG 0.006066 0.124619 | 0.243817 0.244684 | 0.250631 0.289070
AUC 0.009703 0.185784 | 0.356097 0.363485 | 0.372339 0.424156
Novelty 0.010116 0.015115 | 0.031032 0.031268 | 0.030688 0.473086
Coverage 0.753353 0.105393 | 0.014782 0.012319 | 0.008486 0.144104
Mokymo laikas, s 0.18 0.48 1327.11 56.14 0.02 0.04
Testavimo laikas, s | 4.52 7.89 441 15.70 8.53 3.04

’ Zyméjimai: ‘ Blogiausias rezultatas ‘ Geriausias rezultatas ‘

iki tol neZinojo, taciau galbut buty susidomeéjes. Nors, kaip paminéta teoriniame naujumo aprasSy-
me, pateiktame skirsnyje, $io jvercio néra prasmés nei maksimizuoti, nei minimizuoti, labai
aukstas Sio jvercio rezultatas parodo, kad algoritmas rekomenduoja maziau Zinomus dokumentus.

Taip pat, aukStas naujumo jvertis, kartu su vidutiniu (0.144104) dokumenty aprépties jverciu
parodo, kad mazai tikétina, jog algoritmas susiduria su pana$iy objekty rekomendavimo arba mazy
jverCiy apimties problemomis. Kaip ir minéta, auksStas naujumo jvertis parodo, kad algoritmas
rekomenduoja maZziau Zinomus dokumentus, o Siuo atveju vidutiné dokumenty aprépties reikSmeé
uztikrina, kad rekomendacijos teikiamos su pakankama dokumenty jverciy apimtimi. Vidutiné
dokumenty aprépties reikSmeé taip pat signalizuoja apie tuSciy jvertinimy problemos nebuvima.
Manytina, kad taip yra dél to, nes j rekomendacijas yra jtraukiami turiniu paremti metodai, kurie
pasiZymi itin aukStu dokumenty aprépties rodikliu.

Be to, sukurtame algoritme apjungtas populiariausiy teksty rekomendavimo algoritmas uztikri-
na, kad net ir nauji naudotojai, kurie néra jvertine (skaite) pakankamai objekty (teksty), galés gauti
patikimas rekomendacijas. Pakankamai auksti tikslumo rezultatai patvirtina, kad naujasis algorit-
mas nesusiduria su naujy naudotojy problema. Naujo algoritmo mokymo ir testavimo laikai taip
pat yra labai mazi, o apjungti algoritmai néra sudétingi ar reikalaujantys daug skai¢iavimo resursy,
taigi tikétina, kad algoritmas veikty sklandziai ir taikant rekomendacijas realiu metu.

IS gauty palyginimo rezultaty taip pat matyti, jog pras€iausiai veikia turiniu ir bendruoju fil-
travimu paremti rekomendavimo algoritmai, kai jie yra taikomi atskirai. Populiariausiy objekty
rekomendavimo algoritmas generuoja panasSius tikslumo rezultatus, kaip ir hibridinis LightFM al-

goritmas, o Siy abiejy algoritmy rezultatai yra pana$is ir naujam sukurtam algoritmui.
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Rezultatai ir iSvados

Siame darbe buvo siekiama sukurti naujg teksty rekomendavimo algoritma, tinkamg taikyti
lietuviy kalba parasyty teksty rekomendacijy gavimui, kai naudotojai yra maZai paZjstami. Siam

tikslui jgyvendinti buvo:

* Atlikta analitiné jau egzistuojanciy teksty rekomendavimo algoritmy veikimo principy ap-

Zvalga.

* Turimi duomenys buvo apdoroti spaCy bibliotekoje esanciais jrankiais, pritaikant skyrybos

zenkly, bereikSmiy Zodziy Salinima bei ZodZiy lemavima.
* Gautiems duomenims iSskirti raktaZodZiai naudojant spaCy, TF-IDF ir Doc2Vec algoritmus.

* ISskirtiems raktazodZiams pritaikytas temy modeliavimo principas, o gautus rezultatus jver-

tinus LSA, LDA ir Doc2Vec metodais nustatyta, kad tirtiems duomenims:

— Raktazodziy iSskyrimui TF-IDF ir Doc2Vec algoritmai veikia tiksliau, nei spaCy.

— Doc2Vec algoritmas temos modeliavimui buvo maZziausiai tinkamas dél nei karto ne-

gautos maziausios Hammino paklaidos reikSmés visais tirtais atvejais.

* Atliktas naudojamy teksty rekomendavimo algoritmy efektyvumo tyrimas, kurio jvestj su-
daré TD-IDF metodu iSskirti teksty raktazodziai. Atlikto tyrimo rezultatai parodé, kad:

— Turiniu paremti rekomendavimo algoritmai veiké maZiausiai tiksliai tirtiems duome-

nims, taiau turéjo auks¢iausius dokumenty aprépties jvercius.

— Kai kurie bendruoju filtravimu paremti rekomendavimo algoritmai sugeneruoja netgi

geresnius arba labai panaSius rezultatus, kaip ir hibridiniai rekomendavimo algoritmai.

— Pats rekomendavimo algoritmy apjungimas, t. y. hibridiniy metody kurimas daZniau-
siai gali padéti suvidurkinti kombinuojamy algoritmy rezultatus, taip iSsprendZiant, pa-

vyzdZiui, tus¢iy jvertinimy ir naujy naudotojy problemas.

Sio darbo rezultatas - sukurtas misrus, svoriais paremtas rekomendavimo algoritmas, naudo-
jantis ItemKNNCFCBF bei MostPopular algoritmy kombinacijg. Atliktas algoritmo efektyvumo
vertinimas parodé, jog algoritmas tirtiems duomenims veikia tiksliau uZz kitus tirtus teksty reko-
mendavimo algoritmus. Gauti rezultatai buvo jvertinti apskai¢iuojant ir lyginant preciziSkumo (P),
jautrumo (R), harmoninio preciziSkumo ir jautrumo vidurkio (F), preciziSkumy vidurkio (MAP),
normalizuoto diskontuoto suminio naudingumo (NDCG), ploto po ROC kreive (AUC), naujumo ir

aprepties reikSmes.
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