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Santrauka

Zmonés priimdami sprendimus daZnai pasikliauja draugy ir paZjstamy rekomendacijomis. Vie-
nas i§ rekomendaciniy sistemy (toliau - RS) metody - bendradarbiavimo filtravimas (angl. colla-
borative filtering, toliau - BF) nors ir imituoja Zmoniy tarpusavio panaSuma, negali identifikuoti,
ka Zmogus pazjsta, o ko ne. Socialiniy tinkly duomenys uzpildo Sig spraga ir leidZia RS pateikti
rekomendacijas atsizvelgiant ir | Zmoniy tarpusavio santykj.

Siame darbe pateikta glausta rekomendaciniy sistemy apZvalga, iSnagrinétas bendradarbiavimo
filtravimo algoritmas, pristatyta Salto starto problema bei apzvelgti socialiniy tinkly duomenis nau-
dojantys metodai. Pagrindinis tyrimo objektas - RS su keliomis kategorijomis. Pasitlytas tokios
RS duomeny generavimo budas, kurj naudojant galima sugeneruoti duomeny rinkiniy, pasiZymin-
¢iy skirtingomis charakteristikomis. Taip pat pasiulytas metodas, kuriuo galima vertinti pasitikeéji-
ma tarp naudotojy skirtingose kategorijose remiantis tuo, kad tarp kategorijy egzistuoja tam tikras
panasumas. Eksperimentais parodyta, kad geriausi rezultatai prognozés tikslumo ir padengimo
prasme pasiekiami taikant sri¢iy panaSumo metodg kartu su Zinomais pasitikéjimo propagavimo

metodais.

Raktiniai Zodziai: rekomendaciné sistema, bendradarbiavimo filtravimas, socialinis tinklas,

Saltas startas, pasitikéjimas



Summary

One approach to the design of recommender systems that has wide use is collaborative filtering.
It’s methods are based on analyzing information on users’ behaviors, activities or preferences and
predicting what users will like based on their similarity to other users. Trust-based recommender
systems use social network data to determine user relations and provide recommendations. In this
paper a multidomain trust-based recommender system is analyzed with a focus on cold start and
data sparsity problem.

One way of dealing with these problems is to apply known trust propagation methods. In this
paper a domain similarity method is proposed. This method enables system to evaluate similarity
between two domains and evaluate unknown trust value in one domain between two users based on
known trust value in another one.

In order to be able to design and carry out experiments, a method for multidomain recommender
system data generation was proposed.

It is also shown that it is possible to combine known trust propagation methods together with
domain similarity methods. Effectiveness of such approach is proved by experiments which were

carried out using dataset generated by applying proposed method for dataset generation.

Keywords: recommender system, collaborative filtering, social network, cold start, trust
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Ivadas

Kaskart, kai kazko ieSkome, tiksliai patys neZinodami, ko - susiduriame su rekomendacijos po-
reikiu. IS esmés, didZioji dalis dalyky apie kuriuos Zinome, mums kazkada buvo viena ar kita forma
pasiulyta ar nurodyta. Taigi, didelé dalis pasaulio paZzinimo proceso jvyksta rekomendacijy déka.
Rekomendacija, kaip reiskinys, gali jgyti jvairias, daZniausiai socialines, formas - informacijos ga-
lime gauti i§ artimyjy arba tam tikry atstovy (pavyzdZiui, finansy pataréjo arba konsultanto). Kita
forma, apie kurig ir yra Sis darbas, yra skaitmeniné - rekomendaciniy sistemy (toliau - RS) gene-
ruojamos rekomendacijos siekia palengvinti naudotojo patirtj renkantis jj dominancius elementus
i§ prieinamos aibés. Sios rekomendacijos gali ne tik palengvinti paieskos procesa, bet ir pasiiilyti
bei sudominti naudotojg tokiais elementais, apie kuriuos naudotojas né nenutuoke.

RS placiai taikomos muzikos, kino ir elektroninés prekybos platformose. Vietoj jprastos pa-
ieSkos Sios sistemos siulo elementus pasiremdamos naudotojy elgesio istorija. Vienas labiausiai
naudojamy metody - bendradarbiavimo filtravimas (angl. Collaborative Filtering, toliau - BF). Ai-
bé sékmingy jmoniy (pavyzdZiui, Amazon.com, Netflix.com, Last.fm) pritaik¢ BF metodus tam,
kad padidinty naudotojy pasitenkinima jy siulomais produktais. Taikant BF daroma prielaida, kad
panaSus naudotojai iSliks tokie ir ateityje. Taigi, esminé sprendziama problema - naudotojy pa-
naSumo vertinimas. Filtravimo procesas remiasi jau turimais duomenimis, kurie dél problemos
prigimties yra labai reti - sistemoje gali buti tukstanciai naudotojy ir elementy, taciau kiekvienas
naudotojas daZniausiai buna jvertings tik labai maza visy elementy dalj, taigi panaSumo jvertinimas
néra paprastas uzdavinys. Negana to, kai sistemoje atsiranda naujas naudotojas, apie jj Zinoma per
maZai, kad biity galima pateikti patikimas rekomendacijas. Si problema dar kitaip vadinama $alto
starto problema (angl. cold start problem). Ji yra ypac svarbi ir d¢l to, kad, jeigu naujas naudotojas
per pakankamai trumpa laika nejsitikins sistemos nauda, tikétina, kad niekada ja nebesinaudos.

IeSkant Sios problemos sprendimo budy buvo atlikta nemazai tyrimy apie hibridines RS. Hib-
ridiniy RS esmé - taikant BF panaudoti informacija apie elementy turinj ir jy savybes. Turiniu
pagristas RS nagrinéja atskira tyrimy Saka, apie kurig Siame darbe nebus kalbama. Nors taikant
hibridines RS ir galima iSspresti dalj problemos, jos turi vieng esminj trukumg - hibridinés RS yra
labai priklausomos nuo konteksto, kuriame yra naudojamos. Be to, kai kurioms dalykinéms sritims
yra labai sudétinga identifikuoti elemento atributus, taigi sukurti tokig RS yra labai sudétinga.

Sio darbo tikslas — pasiiilyti metoda, kuriuo remiantis biity galima i$spresti duomeny nepa-
kankamumo problemg juos papildant duomenimis i§ socialiniy tinkly. Sie duomenys puikiai pa-
naudojami pasitikéjimu pagrjstose RS. Pasitikéjimas gali buti vertinamas kaip alternatyvus dydis

panasumui. Visgi Sie du dydziai skiriasi:
* pasitikéjimas nebitinai yra iSskai¢iuojamas i§ duomeny - naudotojai gali jj iSreiksti tiesiogiai.

* pasitikéjimas tarp dviejy naudotojy turi kryptj - tai yra naudotojas u; gali pasitikéti u, ne tiek

pat, kiek wusy u;.

Pasitikéjimo tinklas - grafas, kurio virSunés Zymi naudotojus, briaunos - santykius tarp jy, o briauny
svoriai - pasitikéjimo jvercius. Toks tinklas ir bus pamatas sitlomiems metodams, kaip spresti Salto

starto problema, kai nepakanka duomeny naudotojy panaSumui nustatyti.



Literatiiros apZvalgoje suformuluoti bendradarbiavimo filtravimo metodo apibréZimas, prista-
tyta Salto starto problema ir apraSyti skirtingy autoriy pasiiilyti Sios problemos sprendimo metodai.
Taip pat placiau apraSyti tyrimai apie socialiniy tinkly duomeny panaudojima ir pristatyti jau atlik-
ti darbai Sia problemos sprendimo kryptimi. Gilinamasi j socialiniy tinkly duomeny panaudojimo
galimybes siekiant panaikinti (arba suSvelninti) Salto starto problemos efektg.

Kitame skyriuje pristatytas budas, kuriuo remiantis galima generuoti duomenis, kuriy struktiira
atitinka tyrimo objekta - socialing RS, kurioje naudotojai vieni su Kkitais susije pasitikéjimo rySiais
ir egzistuoja kategorijos, kurioms priklauso elementai ir kuriose naudotojai vieni kitais pasitiki.
Toliau pasiulyti du metodai skirti panaSumo tarp kategorijy nustatymui bei pasitikéjimo jverciy
skirtingose kategorijose radimui. Taip pat pasiulytas budas, kuriuo remiantis galima kombinuoti
sitloma sri¢iy pana§umo metodg kartu su Zinomais pasitikéjimo propagavimo metodais. Galiausiai
pateikti eksperimenty, atlikty taikant minétus metodus, rezultatai, jie paaiskinti, pateiktos iSvados

ir pasiulytos galimos tolimesnés tyrimo kryptys.



1. Bendradarbiavimo filtravimas

1.1. Bendradarbiavimo filtravimo metodas

Visy pirma, suformuluokime RS sprendZiamg problemg formaliai taip, kaip tai padaryta
[DK11]. Naudotojy aibé pazymékime U, elementy aibe /. Taip pat, pazymékime R aibe siste-
moje turimy reitingy ir S — aib¢ galimy reitingo reikSmiy (pvz. S = [1,5]). Taip pat, tarkime, kad
vienas reitingas r,; gali buti priskirtas vienam elementui ¢ € [ vieno naudotojo v € U. Naudotojy
poaibj, kuris yra jvertines elementa ¢, pazymékime U;. AnalogiSkai, /,, paZymékime aib¢ elementy,
kuriuos yra jvertines naudotojas u. Elementy, kuriuos yra jverting abu naudotojai v ir v, aibe I, 1,
pazymékime [,,,. AnalogiSkai, U;; Zymi aibe naudotojy, kurie yra jvertine tiek elementg 7, tick
j. DaZniausiai sutinkama problema — geriausiy N rekomendacijy problema. Vienas budy spresti
Sias problemas yra jvertinti funkcija f : U x I— > S, kuria prognozuojamas reitingas f (u,i). Si
funkcija tada yra naudojama naudotojui u rekomendacijai elementy aibe, kuriai jvertinti reitingai

turi didZiausig reikSme. RS galima modeliuoti dviem budais:

* Turiniu pagrjsty metody esmé — identifikuoti charakteristikas, kuriomis pasizyméjo elemen-
tai, kuriuos naudotojas palankiai jvertino praeityje, tada naudotojui rekomenduoti kitus ele-

mentus su panasiomis charakteristikomis.

* Bendradarbiavimo filtravimu (toliau - BF) pagrijsti metodai rekomenduoja elementus, kurie
patiko naudotojams, turintiems panasias pirmenybes. BF metodai remiasi tik naudotojy su-
teiktais reitingais. Juos taikant ieSkomi panaSumai tarp naudotojy pirmenybiy. Toks budas

lemia dvi geras savybes, kuriomis nepasiZymi turiniu pagrijsti metodai

— deél jzvalgumo pasitlymai néra akivaizdus, netikeéti (t.y. tokie, kokiy naudotojas kitomis

aplinkybémis turbut nerasty)

— galimas pritaikymas skirtingose srityse, kai elementu pagrjstos rekomendacijos reika-
lauja specifiniy srities parametry duomeny (pvz., kiek tam tikras filmas turi komedijos,

kiek dramos bruozy)

Bendradarbiavimo filtravimo savoka pirmasyk panaudojo Goldberg [GNOT92]. Toliau darbe

bus nagriné¢jami butent Siai klasei priklausantys metodai.

Bendradarbiavimo filtravimu pagrjstos reitingo esminis Zingsnis artimiausiy naudotojo kaimyny
parinkimas. Naudotojy tarpusavio artumas nustatomas naudojant panaSumo metrikas, kurios bus

apraSytos véliau skyriuje 1.3. Prognoze galima atlikti dvejopai:

* Taikant artimiausiy kaimyny regresija, reitingas jvertinamas skai¢iuojant artimiausiy kaimy-

ny vidurkj su svoriais.

* Taikant artimiausiy kaimyny klasifikacijg, elemento reitingas parenkamas toks pats, kokj jam

yra suteikes artimiausias naudotojo kaimynas.



Pagrindinis turiniu pagrjsto prie§ naudotoju pagrjsto reitingo prognozavimo metodo trakumas
yra tas, kad tokiu budu sugeneruotos rekomendacijos yra nors ir tikslios, ta¢iau nelabai vertingos,
nes rekomenduojami elementai pernelyg panasiis j tuos, apie kuriuos naudotojas jau Zino. Sig
problema galima vertinti kaip pernelyg didelio pritaikymo (angl. over-specialization) problema
arba kaip jZvalgumo (angl. serendipity) stygiy. Be to, naudotoju pagrjstas metodas yra paremtas
realiu Ziniy perdavimo i§ lupy j lipas modeliu, todél, tikétina, geriau modeliuoja Ziniy iSgavima.

Norédami prognozuoti naudotojo u reitingg elementui ¢, imame k artimiausiy kaimyny N; (u, k)
ir ieSkome jy vidurkio. X

"= N k) Ueg(%’k) T .
Si formulé neatsiZvelgia j naudotojy pana$uma. Biity neteisinga vertinti visus kaimynus vienodai,
kai kai kurie yra pana3s j naudotojg u, o kai kurie visi$kai nepanagis. Cia jtraukiame svoriy sgvo-
ka. Svoriai gali reiksti arba panaSuma, arba, kaip véliau bus parodyta, vieno naudotojo pasitikéjima

kitu.
E Wy Tvi
R vEN; (u,k)

Tui =
m Z | Wy

vEN; (u,k)
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Sioje formuléje naudojamas svertinis vidurkis yra daZniausiai praktikoje taikomas, paprastas ir tiks-
lus prognozés sudarymo budas, taciau lieka klausimas - j kiek kaimyny reikia atsizvelgti? Grou-
pLens sistemoje visi U \ {u} laikomi kaimynais; kitose sistemose kaimynai parenkami pagal pa-
naSumo slenkstj. Tinkamas kaimyny skaiCiaus parinkimas leidZia jvertinti tikslesnes prognozes,
nes taip sumazinamas maziau panasiy keliamas triukSmas. Dar kitas budas - atsiZvelgiant j da-
lykine sritj parinkti konstantg. Geriausig kaimyny parinkimo strategija galima iSsiaiSkinti tiesiog
eksperimentuojant su konkreciais duomenimis, nes jprastai RS viena nuo kitos labai skiriasi tiek

deél dalykinés srities subtilybiy, tiek dél skirtingo RS naudotojy elgesio.

1.2. Salto starto problema

Salto starto problema susijusi su duomeny nepakankamumo problema. Si problema dvejopa,

galimi jos variantai:
* naudotojo Saltas startas
* elemento Saltas startas

Siame darbe koncentruojamasi j naujo naudotojo problema. Bendradarbiavimo filtravimu pagrjs-
tuose metoduose, norint pateikti prasminga rekomendacija, visy pirma reikia suformuoti aiSky nau-
dotojo pirmenybiy vaizda. Naujam naudotojui to padaryti faktiskai nejmanoma. Sia problema ga-
lima spresti visai negeneruojant rekomendacijy arba teikiant rekomendacijas remiantis naudotojo
profiliu - gyvenamaja vieta, amZiumi, lytimi ir panaSiai. Dar kitas budas, kuris nagrinéjamas Siame

darbe - trukstamy duomeny jvertinimas.



1.3. Naudotojy panaSumo apskaiciavimas

Jau anksc¢iau buvo minéta, kad norint rasti prognozuojama naudotojo v elementui ¢ suteikiamag
reitingg, reikia Zinoti svorius, kuriais matuojama kity panaSiy naudotojy jtaka galutinei prognozei.
Vienas §iy svoriy jvertinimo budy - naudotojy panaSumo iSskaiciavimas iS reitingy. Toliau prista-
tomi metodai, kuriais galima jvertinti naudotojy panaSuma. Pearson’o, Spearmano koreliacija ir

kosinuso panaSumas detaliau aprasyti [DK11].

1.3.1. Pearson’o koreliacija

Pearson’o koreliacija skirta statistinés koreliacijos radimui:

Z (ru,i - 7:u)(rv,i - Fv)

s(uw) = ehh = = 3)
Z (Tu,i - ru)Z Z (Tv,z' - Tv)2
i€lyNiy i€l,NIy

Sis metodas veikia prasciau, kai reikia paskai¢iuoti panaSumga tarp naudotojy, kurie bendrai yra

jverting mazai elementy. Galima iSeitis - nustatyti slenkstj, nuo kurio koreliacija buty mazinama.

1.3.2. Apribota Pearson’o koreliacija

Kai kalbame apie §j metoda, pereiname nuo tolydinio prie kategorinio parametry vertinimo. Be
to, atsizvelgiama j nuokrypj ne nuo vidurkio, o nuo abejingumo jvercio. Jeigu turime reitingy skale
nuo 1 iki 7, tada 4 reiSkia abejinguma. Pazymékime r, = 4. Tada Shardanand ir Maes pasiulyta

apribota Pearson’o koreliacija randama taip:

Z (Tu,i - Tz)(rv,i - Tz)

S(u”U) — Z’GIU.OIU (4)
Z (Tu,i - TZ)Q Z (Tv,i - 'rz)Q
i€l,NIy i€l,NIy

1.3.3. Spearman’o rango koreliacija

Spearman’o rango koreliacija panaSi j Pearson’o koreliacijg, skirtumas toks, kad skaiCiuojant
Spearman’o koreliacija, naudotojo reitingai yra surtiSiuojami didéjimo tvarka, jiems priskiriami
rangai - maZziausig reikSme turintis reitingas gauna reikSme¢ 1. Tokiu budu iSvengiama reitingy
normalizavimo problemos. Sis metodas veikia ne itin gerai, kai yra maZzas galimy reikSmiy skaicius,

be to skai¢iavimo poZziuriu reikalaujantis daugiau resursy dél suriiSiavimo Zingsnio.

1.3.4. Kosinuso panasumas

Sis metodas skiriasi nuo ankstesniy tuo, kad yra j problema Zilirima ne i$ statistinio, o i$ tie-
sinés algebros pozitrio tasko. Naudotojai atvaizduojami kaip |/| dimensijy turintys vektoriai, o

panaSumas apskaic¢iuojamas, kaip kosinuso panaSumas tarp dviejy reitingo vektoriy. Jis randamas



sudauginant Siuos vektorius ir padalinant i§ L2 (Euklido) normy sandaugos:

Ty Ty

7l 2|72

®)

s(u,v) =

1.3.5. Euristinis PIP panaSumo matas

Euristinis panaSumo matas pasiulytas [Ahn08] kreipia démesj j Salto starto problema. Taikant
Sig panaSumo metrika j Salto starto problemg atsiZvelgiama panaSumga apskai¢iuojant remiantis

trimis faktoriais - panaSumu, poveikiu, populiarumu.

s(uiug) = > PIP(ryp,mi1) (6)
keC,j
¢ia 1y, ir 7, reitingai elementui k& nuo naudotojy ¢ ir j atitinkamai, PIP (7, rjx) - P1P reikSmé

reitingams 7 ir 7,
PIP(ry,re) = Proximity(ry,ra) X Impact(ry,ra) X Popularity(ry,rs) (7
Detalesnj apraSyma, kaip randamos Sios reikSmés galima rasti [Ahn08].

1.3.6. PanaSumas su svoriais

Said [SJA12] pastebéjo, kad daZniausiai naudojami panaSumo matai (Pearson’o koreliacija,
kosinuso panaSumas) turi tokj trikuma, kad jie neatsizZvelgia j bendrai jvertinty elementy populia-
rumga - bendrai jvertinti populiarus (jvertinti daugelio naudotojy) elementai vertinamam panaSumui
daro maZesne jtaka negu retai vertinami. Sj triikumg sitiloma spresti panasumo matuose jvedant
populiarumo svorius.

Tokiu budu randama Pearson’o koreliacija atrodyty taip:

Z wf (ru,i - fu)onv,i - fv)

i€ LN
sw(u,0) = S - ®)
> wi(rug —7u)? [0 wi(re —7)?
ie[ﬂ,ml”l) iGIU.mI’U
ir kosinuso panaSumas:
D Wi Tuic Ty
LNl
su(uw) = — === — ©)
Z Wi Ty Z Wy =Ty
i€l i€l,
o svoriai w; gali randami buti randami tokiais budais:
4 U]
w™ = log A (10)
(2
li Uil
w =1-— |RZ| (11)



Cia |U| - naudotojy skaicius, |U;| - naudotojy, jvertinusiy elementa i skaicius, | R| reitingy skaicius.
[SJA12] parodyta, kad Sis metodas geriausiai veikia naudotojams “’po Salto starto” (angl. post
cold start users), kai reitingy skaicius yra tarp 20 ir 80, kitiems réZiams rezultatai buvo labai panaSus

j tuos, kurie buvo gauti naudojant Pearson’o koreliacija be svoriy.
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2. Socialiniai tinklai ir pasitikéjimu pagristos rekomendacinés

sistemos

2.1. Socialiniai tinklai ir pasitikéjimo sgvoka

Socialinis tinklas - virtuali bendruomené, kurios nariai bendrauja ir dalinasi tarpusavyje in-
formacija. Zmonés tokiose bendruomenése biina susije - arba abipusiu (draugy), arba vienpusiu
(pasekéjy) rysiy.

Pasitikeéjimu pagristy RS tikslas - jvertinti, kiek vienas naudotojas pasitiki kitu, kai Zinomas
pasitikéjimo tinklas (angl. web of trust). Iprastai toks jvertis randamas taikant propagavimo ir
agregavimo operatorius. Propagavimo operatoriai lemia, kaip Zinant pasitikéjimo kelig randami
pasitikéjimo jverciai. Kol kas nesigiliname j tai, kaip gaunami pasitikéjimo jverciai, laikome juos

zZinomais.

* Vienas daZniausiai naudojamy propagavimo operatoriy yra daugyba. PavyzdZiui, u; pasitiki

us 0.8, 0 uy pasitiki ug 0.5, tada u; pasitiki uz 0.8 x 0.5 = 0.4.

* Kitas operatorius - silpniausios grandies. Anksciau pateikto pavyzdZio atveju u; pasitikéji-

mas us buty lygus 0.5.

* Konjunkcijos operatorius - max(t; + ts — 1) ankstesniame pavyzdyje graZinty 0.3 u; pasi-

tikéjima us.

Agregavimo operatoriai skirti situacijomis, kai egzistuoja keli propagavimo keliai. Sie operato-
riai apjungia kelis pasitikéjimo jvercius i vieng. Zinoma, ne visi pasitikéjimo keliai yra vienodo
ilgio, tai yra, viename kelyje gali buti 1 naudotojas, kitame - 5. Verta paminéti, kad [Gol05] buvo
parodyta, kad svarbesni yra trumpesni keliai, ir kuo ilgesnis kelias - tuo maziau informacijos jis
suteikia. Taip yra dél to, kad kiekvienas pasitikéjimo jvertis turi tam tikra paklaidg - triukSma, ir
ilgesniame kelyje $io triuk§mo yra daugiau. Si problema sprendZiama taikant agregavimo operato-
riy. Galimi variantai - trumpiausio kelio operatorius, matematinis vidurkis, vidurkis su jvairiomis,
atsizvelgianciomis j kelio ilgj, schemomis.

Nors gali pasirodyti, kad nepasitikéjimas ir pasitikéjimas yra dvi viena kitai prieSingos sagvokos,
tai yra tik prielaida, kuri leidZia supaprastinti problema. Kitas poZiuris teigia, kad nepasitikéjimas
negali buti prilyginamas pasitikéjimo nebuvimui.

Josang [JMPO6] raSo apie subjektyvia logika (angl. subjective logic), kurioje nepasitikéji-
mas yra vertinamas kaip atskiras nuo pasitikéjimo dydis. Sios teorijos branduolys - subjektyvios
nuomonés (angl. subejctive opinions), kurios formaliai uZraSomos taip: w? = (b,d,u,a), kur b,
d ir u apibudina pasitikéjima, nepasitikéjimg ir neuztikrintumg. Pastebima, kad b,d,u € [0,1] ir

b+ d+ u = 1. Parametras ¢ € [0,1] nurodo, kokj svorj nustatant tikéting nuomonés jvertj (angl.
A

T

opinion’s probability expectation value) turi neuztikrintumas - F(w?) = b + au. Sis modelis re-
miasi tiksliais apibréZimais ir formulémis, jomis galima manipuliuoti ir gauti analitiSkai pagrjstus

rezultatus, kuriais, pavyzdZiui, paaiSkinamos populiarumo bangos.
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2.2. Pasitikéjimo apskaiciavimas

Pasitikéjimo tinkle dauguma naudotojy vienas kito nepaZjsta. Nepaisant to, reikia nustatyti sg-
rySius tarp jy. Tam yra naudojamos pasitikéjimo metrikos, kurios remdamosi naudotojy santykiais

nustato, kiek vienas naudotojas pasitiki kitu. Pasitikéjimo metrikos b8na lokalios ir globalios.

* Lokalios metrikos jvertina pasitikéjima kiekvienam naudotojui individualiai - dél to jos gali
buti tikslesnés ir reikalauja daugiau skai¢iavimo resursy. Toliau bus pristatyti lokaliy metriky
pavyzdZziai - TidalTrust, MoleTrust.

* Globalios metrikos jvertina bendra elemento reitingg visoje pasitikéjimo sistemoje. Apie
jas toliau kalbama nebus, Zymiausias pavyzdys - PageRank algoritmas naudojamas Google

paieskos sistemoje.

Kaip minéta, pasitikéjimo skaic¢iavimui svarbi tranzityvumo prielaida, taciau, ji teisinga viename
kontekste - jeigu a pasitiki b kai kalbama apie automobilius, o b pasitiki ¢ sodininkystés klausimais,

nieko negalésime pasakyti apie a pasitikéjima c kompiuterijos Ziniomis.

2.2.1. TidalTrust

Si formulé yra esminé Golbeck rekomendacijos algoritme. Algoritmo autoriai $ig formule i$-
vede atlikdami eksperimentus, kuriy metu jie ignoruodami tiesioginj naudotojo u pasitikéjima nau-
dotoju v tyringjo kelius, jungiancius Siuos du naudotojus. Lygindami taikant propagavimg gautus

jverCius su tikromis pasitikéjimo reikSmémis jie pastebéjo, kad:
* remiantis trumpesniais pasitikéjimo keliais randami tikslesni pasitikéjimo jverciai

 remiantis keliais su didesnémis pasitikéjimo reikSmémis taip pat randami tikslesni pasitiké-

jimo jvercius

Atsizvelgiant j pirmg pastebéjimg buvo sugalvota, kad reikia apriboti ieSkomo pasitikéjimo kelio
ilgj tarp naudotojy. Nustacius fiksuota kelio ilgj gali atsitikti taip, kad gali buti pasiekiama tik
maza dalis naudotojy. Dél Sios prieZasties nustatytas kintamas galimas kelio ilgis - ilgiausias kelias,
reikalingas sujungti tikslinj naudotojg su naudotoju, jvertinusiu elementg <.

Atsizvelgdami j kitg pastebéjima (apie didesnes pasitikéjimo reik§mes vedancias prie tikslesniy
jverCiy) autoriai siulo apriboti informacija taip, kad ji buty gaunama tik i§ patikimiausiy naudotojy.
Taciau Cia veél reikia pastebeéti, kad skirtingi Zmones turi skirtingas pasitikéjimo skales - vienas gali
pasitikeéti visais, kitas - niekuo. Be to, daZnai buna taip, kad maZai keliy turi tokig pacig pasitikéjimo
reikSme. Dél Siy priezasCiy Golbeck nusprendé jvesti reikSme, atspindincCia kelio stipruma (t.y.
maziausig pasitikéjimo reitinga kelyje) ir apskaiciuoti maksimaly kelio stipruma max (i visy keliy,
vedanciy prie elementg vertinusiy naudotojy), kuris po to naudojamas kaip slenkstis dalyvavimui

algoritme.

Z ta,vtv,u

v *(a
tmu _ eWOT (a) (12)

Z ta,v

vEWOT (a)
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(12) pateikta TidalTrust formulé. Joje WOT ™ (a) atspindi naudotojy aibe, kuriems naudotojo a
pasitikéjimo jais reikSmé virSija slenkstj max.

Sis algoritmas yra rekursinis - , ,, rekursiSkai skai¢iuojamas, kaip svertinis pasitikéjimo reiks-
miy ¢, ,, vidurkis. Sis algoritmas priklauso laipsnisky pasitikéjimo algoritmy klasei ir yra lokalios
pasitikéjimo metrikos pavyzdys.

Golbeck parodé, kad pasitikéjimu pagrjstas svertinis vidurkis taikomas kartu su TidalTrust me-
todu nebutinai visada yra pranaSesnis uZ BF, taciau graZina tikslesnes prognozes naudotojams, ku-

rie nesutinka su vidutiniu elemento reitingu.

2.2.2. MoleTrust

Z ta,u(’ru,z’ - T_u)

_ ueRT
ai = Ta + 13
Pa, St (13)

ucRT

(13) formulé - Massa [AMTO5] pasiiilyto rekomendacijy algoritmo pagrindas. Si metrika susideda

i§ dviejy Zingsniy:
e pirmame Zingsnyje paSalinami pasitikéjimo tinkle esantys ciklai
* antrame Zingsnyje atliekamas pasitikéjimo apskaiciavimas

Cikly paSalinimu siekiama, kad kiekvienas naudotojas tinkle buity aplankytas tik kartg. Taip sie-
kiama efektyviau atlikti propagavimo zingsnj. Cikly paSalinimu transformuojame pradinj tinkla
i kryptinj beciklj grafg. Tuomet pasitikéjimo prognozg ¢, , galime rasti atlikdami paprasta grafo
apéjima - visy pirma, randamas pasitikéjimas naudotojais, iki kuriy atstumas lygus 1, tada pasitiké-
jimas tais, iki kuriy atstumas 2 ir taip toliau. Verta pastebéti, kad pasitikéjimo naudotoju, esanciy
atstumu z priklauso nuo anksciau apskaiciuoty pasitikéjimo reikSmiy naudotojams esantiems at-
stumu x — 1.

Pasitikéjimas naudotojais, esanciais atstumu didesniu nei 1 skai¢iuojamas panasiu budu, kaip
(12). TidalTrust naudotojas yra pridedamas prie WOT* (a) tada ir tik tada, jeigu jis yra trumpiau-
siame kelyje nuo naudotojo a iki elemento i. MoleTrust atveju WOT* (a) apima visus naudotojus,
kurie jvertino tam tikrg elementg ir gali buti pasiekti pasitikéjimo tinklu per ne daugiau kaip d
zingsniy. Parametras d vadinamas i§skaidymo horizontu. Kitas MoleTrust parametras - pasitikéji-
mo slenkstis, kuris TidalTrust algoritme buvo apibréZtas kaip dinamiSka max reikSmé. MoleTrust
pasitikeéjimo slenkstis - fiksuotas dydis.

MoleTrust taip pat priklauso laipsniSky lokaliy pasitikéjimo metriky klasei. Algoritmo autoriai
eksperimentu parodé, kad MoleTrust randa geresnius pasitikéjimo jvercius nei globalios pasitike-
jimo metrikos, tokios kaip naudojamos pavyzdZiui eBay, ypac kai kalba eina apie kontraversiskus
naudotojus, kuriuos dalis naudotojy vertina kaip labai patikimus, o kita dalis - labai nepatikimus.

Autoriai taip pat parodé, kad Sis algoritmas iSgauna tikslesnes prognozes naujiems naudotojams.
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2.2.3. Pasitikéjimu pagristas svoris

Sis metodas pristatytas [0S05] naudoja vartotojo ir tiekéjo savokas. Reitingo prognozé skai-

¢iuojama panaSiai kaip (2):

> (p(i) = p)w(c,pyi)

pEP (i)

(i) =c¢+ : (14)
> |wlepsi)l
pEP(7)
w(c,p,i) yra panaSumo ir pasitikéjimo harmoninis vidurkis
2(st trust(p,:
wiepi) = (sim(c,p)) (trust(p;i)) (15)

sim(c,p) + trust(p,i)

Cia ¢ - vartotojas (angl. consumer), p - gamintojas (angl. producer), i -elementas, sim(c, p) - pana-
Sumas tarp vartotojo ir gamintojo. trust(p,i) matuoja kiek ¢ gali pasitikéti p elemento ¢ vertinimu

ir yra randamas taip:

{(ck,ix) € CorrectSet(p) : iy, = 1}|
{ (ki) € RecSet(p) :ip =i}

trust(p,i) = (16)

Sis reigkinys rodo, kokia dalis naudotojo p rekomendacijy biina teisinga. Taip randamas pasitikéji-

mas vadinamas profilio lygio pasitikéjimu (angl. profile-level trust).
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3. RS vertinimas

3.1. RS vertinimo metodai

Dazniausiai RS vertinimui naudojamas vidutinés absoliucios klaidos metodas (angl. Mean

Absolute Error, trumpinama MAE) pagrijstas principu “iSimk viena” (angl. leave-one-out).

1
MAE:\/m D Pu = 1l (17)
(

u,i)eT

Sio metodo esmé - i§ duomeny rinkinio iimti vieng reitingg ir atlikti jo prognoze. Prognozé tada
lyginama su tikru reitingu ir taip randama prognozés klaida. Sis metodas tokj triikuma, kad kiek-
vieng klaida ieSko vienodu budu. Pavyzdys, iliustruojantis, kodél tai yra negerai toks: tarkime,
turime 101 naudotojg 1 yra jvertinegs 300 elementy, o 100 - po 3. Tokiu atveju aptariamas duomeny
rinkinys turi 600 reitingy. Testuodami RS ”iSimk vieng” principu, sléptume i$ eilés visus reitingus
ir bandytume juos nuspéti. Béda ta, kad RS kur kas geriau veikia naudotojams, turintiems daug rei-
tingy ir pras¢iau naujiems (arba nelinkusiems reitinguoti) naudotojams. MAE atveju vienas daug
reitingy suteikes naudotojas turi tokj patj svorj, kaip like 300. Akivaizdu, kad taip iSkreipiama rea-
lybé - 300 nepatenkinty naudotojy pries 1 patenkintg reiskia, kad sistema néra tokia gera. Tam, kad
iSspresti Sig problemg buvo pasiulytas patobulintas metodas - vidutiné absoliuti naudotojo klaida
(angl. MAUE - Mean Average User Error). Jo esmé paprasta - randame MAE kiekvienam naudo-
tojui ir tada randame visy naudotojy MAE vidurkj. Tokiu budu kiekvienas naudotojas skai¢iuojant
viduting klaidg turi vienodg jtaka.

Alternatyvus MAE metodas yra vidutinés kvadratinés klaidos Saknis (angl. RMSE- Root Mean
Squared Error):

RMSE = | = 3 (fu— rur)? (18)
’T| (ug)eT

RMSE lyginant su MAE stipriau baudZia uZ dideles klaidas. PavyzdZiui, duomeny aibéje su ketu-
riais pasléptais reitingais RMSE geriau vertinty sistema, kurioje klaida lygi 2 trims reitingams ir 0
vienam reitingui, negu sistema, kurioje klaida vienai reikSmei lygi trims, bet ji neklysta likusioms
trims. MAE geriau vertinty antra sistema.

Kitas svarbus RS vertinimo matas yra - padengimas (angl. coverage). Herlocker RS vertinimo
metody apZvalgoje [HKRO2] pabréZia, kaip svarbu yra Ziuréti ne tik j tiksluma, bet ir j padengima
bei nurodo j kelis darbus tyrusius Sig sritj. Padengimas - sgvoka skirta apibudinti keliems skirtin-

giems aspektams:

* Elementy erdvés padengimas (angl. item space coverage), dar vadinamas katalogo padengi-
mu, apibudina, kokia dalj visy RS esanciy elementy RS gali rekomenduoti. Paprasciausias
budas apskaiciuoti §j rodiklj - rasti procenta elementy, kurie gali buti rekomenduoti. Kitas
katalogo padengimo matas - pasiulymy jvairumas - matuoja kaip nevienodai pasirenkami

skirtingi elementai, kai naudojama tam tikra RS. Sj mata galima apskaiciuoti keliais biidais:

— jeigu kiekvienas elementas 7 sudaro p(i) dalj naudotojo pasirinkimy, galime apskai-
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Ciuoti Gini indeksa:
> (25 —n— 1)p(iy) (19)

j=1

1

G —
n—1

Kai visi elementai pasirenkami vienodai daznai indekso reikSme lygi 0, kai visada pa-

sirenkamas vienas elementas - 1.

— Shannon’o entropija lygi 0, kai tas pasirenkamas tas pats elementas ir logn kai visi

elementai pasirenkami vienodai daZnai

n

H=—> p(i)logp(i) (20)

i=1

* Naudotojy erdvés padengimas (angl. user space coverage) - terminas, nusakantis, kuriai da-
liai naudotojy RS gali sugeneruoti rekomendacija. Kartais RS negali nieko rekomenduoti
tam tikram naudotojui dél mazo pasitikéjimo prognozés tikslumu. Toks padengimas gali bu-
ti jvertintas matuojant naudotojo profilio turininguma, reikalingg, kad jam buty sugeneruota
rekomendacija. BF atveju tai galéty buti maziausias reitingy skaicius, kuri naudotojas privalo

suteikti tam, kad gauty rekomendacija.

Saltas startas gali biiti laikomas padengimo problemos dalimi. Norint spresti $alto starto problema,
galima nustatyti slenkstj, apibréZiantj, kada elementai yra “Salti”. PavyzdZiui, galima laikyti ele-
mentg “Saltu”, jeigu jis neturi né vieno reitingo arba, jeigu elementas sistemoje yra trumpiau nei
nustatytg laiko tarpa.

Gali buti, kad sistema geriau rekomenduos “Saltus” elementus, “karSty” elementy rekomenda-
cijos kaina. Tai gali buti teigiamas RS bruozas, ypac jeigu yra svarbios naujoviSkumo ir jZvalgumo

savybeés.

3.2. RS vertinimo aspektai

[SG11] pristatytos kelios RS savybés - prognozeés tikslumas, padengimas, pasitikéjimas, pati-
kimumas, naujoviSkumas, jZvalgumas, jvairumas, naudingumas, rizika, atsparumas atakoms, pri-

vatumas, pritaikomumas, prapleCiamumas. Aptarsime kelias jy placiau.

3.2.1. Patikimumas

Patikimuma (angl. confidence) geriausia apibudinti pavyzdZiu. Jeigu sistema pasiulo naudo-
tojui du elementus su vienodais prognozuojamais reitingais, taciau vienos rekomendacijos patiki-
mumas yra mazesnis nei kitos, tai naudotojui gali buti pravartu ja atidZiau patikrinti - perskaityti

apraSyma ar panasiai.

3.2.2. Pasitikéjimas

Pasitikéjimas (angl. trust) skiriasi nuo patikimumo tuo, kad pasitikéjimas matuoja sistemos
pasitikéjima reitingais, o pasitikéjimas Siuo atveju nurodo j naudotojo santykj su reitingais. Siste-
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ma, siekdama padidinti pasitikéjima gali pasitlyti kelis elementus, kuriuos naudotojas jau Zino ir
megsta. Kitas budas, kaip padidinti pasitikéjimg - paaisSkinti naudotojui, kodél jam sitilomas vienas

ar kitas elementas.

3.2.3. NaujoviSkumas

Naujoviskos rekomendacijos susideda i6 elementy, apie kuriuos naudotojai nezinojo anksciau.
Paprasciausias budas padidinti rekomendacijy naujoviSkuma - paSalinti i§ galimy elementy aibés
jau vertintus ir perZiurétus elementus, ta¢iaun to nepakanka, jeigu norime iS rekomendacijy paSalinti
visus elementus, apie kuriuos naudotojas jau Zino.

Norint iStirti RS naujoviSkuma paprasciausia tai padaryti ”on-line” eksperimentu. Vis délto,
tai gali buti brangu, todel buvo sugalvotas ir ”off-line” eksperimento metodas, apraSytas [SG11].
Metodo esmé tokia: nuo pasirinkto laiko tasko reitingai yra paslepiami. Rekomenduojant sistema
gauty tasky uz kiekviena iS tiesy jvertintg elementa ir atimami taSkai uz kiekvieng elementa, kuris
buvo rekomenduotas iki pasirinkto laiko tasko.

Tarkime, norime jvertinti rekomendacijy naujoviSkumg. Darydami prielaida, kad naudotojai
jvertina elementus, po to kai jais pasinaudoja, padaliname reitingus. Kiekvienam testuojamam
naudotojui atsitiktinai parenkame laiko taska, nuo kurio reitingai paslepiami. Tyrimai parodé¢, kad

Zmonés labiau linke jvertinti elementus, kurie jiems arba labai patiko, arba labai nepatiko. Tai-

gi, slepiame reitingus esan¢ius prie$ nukirpimo taska su tikimybe 1 — |r;3‘ ,kur r € {1,2,34,5}
galimy elemento reitingy aibé, o 3 yra neutralus reitingas. Siekiama, vengti paslépty elementy
prognozavimo, nes naudotojas apie juos jau Zino. Tada kiekvienam naudotojui sugeneruojamos 5
rekomendacijos ir skai¢iuojamas jy tikslumas atmetant rekomendacijas elementy, rekomenduoty

iki pasirinkto laiko tasko. RS su didesniu tikslumu laikomos pranaSesnémis.

3.2.4. Jzvalgumas

IZvalgumu matuojama, kiek stebinancios yra s€ékmingos rekomendacijos. PavyzdZziui, kalbant
apie filmy RS, jeigu naudotojas jvertino daug filmy su tam tikru aktoriumi, pasiulytas filmas su tuo
paciu aktoriumi gali buti naujoviskas, taciau vargu ar galésime Sig rekomendacija vadinti netikéta.
IS kitos pusés, atsitiktinés rekomendacijos gali buti labai stebinancios, taciau tikslumo kaina.

Vienas budy suprojektuoti RS taip, kad jos pasiulymai buty jZvalgesni yra toks - nustacius
atstumo matg tarp elementy, remiantis jy turiniu, s€kmingg rekomendacija galime vertinti labiau,
jeigu ji yra "toliau” nuo jau anksciau teigiamai jvertinty elementy. Pavyzdziui, turime knygy RS
ir norime naudotojui rekomenduoti knygas autoriy, kuriy jis neZino. Tuomet turime sukonstruoti
metrika tarp knygos b ir anksCiau perskaityty knygy aibés B. Tarkime cp,, - autoriaus w knygy
skaiCius aibéje B. Tarkime cp = max,, Cp ,, - maksimalus autoriaus w knygy skaicius aibéje 5.
Tada d(b, B) = mﬁ;—zg’”“’), kur w(b) - b knygos autorius.

Dabar galime atlikti “off-line” eksperimentg, kuriu galime nustatyti, kuris i§ galimy algoritmy
generuoja jZvalgesnes rekomendacijas. Kiekvieno naudotojo profilj padaliname j dvi dalis - stebimy

knygy BY ir paslépty knygy B!*. Naudodami B? duomenis, uzklausiame RS 5 rekomendacijy. Uz
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kiekvieng paslépta knyga b € BP, kuri pasirodé tarp rekomendacijy, RS gauna d(b, B?) tasky.

Tokiu budy RS yra apdovanojama uZ sékmingas maziau Zinomy autoriy knygy rekomendacijas.

3.2.5. Atsparumas

Atsparumas (angl. robustness) reiSkia sistemos atsparuma atakoms. Atakos rengiamos no-
rint iSkreipti reitingus tam tikry elementy naudai arba nenaudai (pavyzdziui, kai norima pakenkti
konkurentams). Tai galima padaryti sukuriant netikry profiliy, kurie suteikty elementams fikty-
vius reitingus. Kadangi sukurti visiSkai atsparig atakoms RS yra nejmanoma, tinkamiausias budas
jvertinti sistemos tvirtuma yra rasti, kiek informacijos reikia tam, kad iSkreipti reitingus.

Tarkime Uy ir I7 - naudotojy ir elementy rinkiniy aibé testiniuose duomenyse. Kiekvienai
naudotojo elemento porai (u,i) prognozés pokytis matuojamas taip d,; = p/,; — Pu,i » Kur p ir p/
yra prognozes pries ir po atakos atitinkamai. Tarkime, kad pokytis yra didelis, taciau elementas
vis tiek nepatenka j rekomenduojamy elementy sarasa. Cia gali padéti kita metrika - pataikymo
santykis (angl. hit ratio). Tarkime R, - geriausiy N rekomendacijy naudotojui u aibé. Jeigu ele-
mentas pasirodo R,, H,; jgyja reikSme 1, prieSingu atveju 0. Pataikymo santykis elementui ¢ -

HitRatio; = Y. Hy; \ |Ur|. Vidutinis pataikymo santykis tada yra pataikymo santykiy kiekvie-
ueUrp
nam elementui suma padalinta i§ elementy skaiciaus.
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4. Pasitikéjimu pagristos rekomendacinés sistemos modeliavi-

mas

Sio darbo tyrimo objektas - naujos tinkliniy programy kartos atstové - socialiné RS. Ji gene-
ruoja prognozes apie naudotojams galinCius patikti elementus i tam tikros, paprastai labai didelés
aibés, remdamosi tarpusavio naudotojy santykiu. Sihna ir Swearingen [SSO1] palygino reakcijas
i RS ir draugy suteiktas rekomendacijas ir parodeé, kad Zmonés labiau pasitiki rekomendacijomis
gautomis iS paZjstamy Zmoniy nei i§ sistemos, veikiancios juodos déZés (angl. black box) princi-
pu. Zinant, kad socialiniai tinklai vis populiaréja, o besinaudojanciyjy skaicius virsija milijarda,
nesunku suprasti, kodél RS kartu su socialiniais tinklais yra populiarus tyrimy objektas.

Tokiose sistemose naudotojas gauna rekomendacija elemento, turincio aukStg jvertinimg nau-
dotojo WOT - pasitikéjimo tinkle (angl. web of trust). Pagrindiniai tokiy sistemy jrankiai yra
agregavimo ir propagavimo operatoriai. Propagavimo operatorius taiko pasitikéjimo tranzityvumo
prielaidg - jeigu naudotojas u pasitiki naudotoju us, 0 uy pasitiki ug, tai u, pasitiki us. Agregavimo
operatorius apjungia kelis pasitikéjimo jvercius j viena.

Tikimybiniu poZiuriu pasitikéjimas gali jgyti tik dvi reikSmes - arba kitu naudotoju galima
pasitikeéti (su tikimybe p), arba ne. Kitas, labiau jtikinantis ir panaSesnis j realybe, yra laipsniSkas
poziiiris, teigiantis, kad galima pasitikéti arba nepasitikéti tik i§ dalies. Siuo poZiiiriu pasitikéjimas
néra vertinamas kaip tikimybé, didesné reik§mé tiesiog reiskia didesnj pasitikéjima. Cia galima
pastebéti ir analogija su realiu gyvenimu - vienais Zmonémis pasitikime daugiau, kitais maziau.

Siame darbe sililomas sri¢iy pana§umo metodas remiasi nauju duomeny aplinkos interpreta-
vimu. Iki Siol buvo kalbéta apie sistemas, kuriose naudotojai vieni kitiems priskiria tam tikrus
skaitinius pasitikéjimo jvercius. Siame darbe sifiloma praplésti §j apibréZima iki bendresnio atve-
jo, kuriame galimos kelios pasitik¢jimo sritys. Taigi vienas naudotojas kitam gali priskirti kelis
jverCius pagal pasitikéjimo sritis, kitaip tariant, vienas naudotojas kitam priskiria pasitikéjimo vek-
toriy. Taip pat, tinklo dalyviai gali buti tarpusavyje susij¢ ir be iSreikSto pasitikéjimo jvercio, tai
yra pasitikéjimas traktuojamas kaip neprivalomas esamo santykio atributas. Tada santykj tarp bet
kuriy uy ir up, galime uZraSyti kaip 7y, (us) = (ey, (u2), tu, (u2)), €4, (u2) € {0,1}, 5 (u2) € [0,1],
kur k = 1,..,N, 0 N - pasitikéjimo sri¢iy skaicius. e rodo ar tinklo dalyviai turi rysj, o t,, (uz) rodo
naudotojo u; pasitikéjima naudotoju us, kuris, kai e = 0, ¢, (uz) = ). Pacias pasitikéjimo sritis
zymésime 17, 75..., Ty.

Pasitikéjimo jvercius naudotojai vieni kitiems priskiria rankiniu budu, remdamiesi savo nuo-
mone apie kity naudotojy patikimumg. Realioje sistemoje problema, kaip suZinoti apie naudotojy
tarpusavio pasitikéjima, galéty buti sprendZiama iS Zmogaus ir kompiuterio sgveikos projektavimo
poziurio tasko. Toks projektavimas, be abejo, priklausyty nuo aplinkos, kurioje norime jgalinti

naudotojus iSreiksti vieny kitais pasitikéjimg. Sprendimas galéty buti pavyzdZiui toks:
* naudotojas pazymi, kad jam patinka kito naudotojo nuomoné
* sistema jvertina, kad naudotojas «; maté n naudotojo us vertinimy ir jam patiko m jy

* remiantis Sia informacija sudaromas ir iSsaugomas pasitikéjimo jvertis
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1 pav. RS grafo su skirtingomis kategorijomis fragmentas

Kitas scenarijus yra, kai norime priskirti pasitikéjimg ne apZvalgininkui, o kitam asmeniui
(pavyzdziui, draugui). Tuomet galima tiesiog nueiti j to asmens anketa ir joje uzpildyti pasitikéjimo
jvertj (skaléje nuo 1 iki 5).

Jeigu Zinomas panaSumo tarp naudotojy w ir v jvertis sim(u,v), galima inicializuoti pasiti-
kéjima Siuo jverciu ir esant progai paklausti naudotojo, ar jo pasitikéjimas naudotoju v yra lygus
sim(u,v). Toks metodas ypa¢ aktualus, kai kalbama apie keliy pasitikéjimo sri¢iy RS ir norime
zinoti pasitikéjimus kiekvienoje jy. Siy ir kity duomeny i§gavimo biidy efektyvumo patvirtinimas

arba paneigimas nejeina j Sio darbo apimtj.

4.1. Rekomendacinés sistemos duomeny generavimo metodas

Siuo metu néra tokio prieinamo duomeny rinkinio, tinkan¢io atliekamam tyrimui apie RS,
kurioje elementai priklauso kategorijoms ir naudotojai iSreiskia pasitikéjima kategorijose. Dél Sios
prieZasties dalis tyrimo skirta RS duomeny modelio sudarymui ir duomeny generavimui. Siekiama

sukurti duomeny struktiirg, turin¢ig penkis elementus. Sie elementai yra:

Kategorijos

Naudotojai

Elementai (vertinami produktai) priklausantys kategorijoms

Naudotojo tarpusavio pasitikéjimai kategorijose (tolydi reik§meé tarp O ir 1)

Naudotojy reitingai, priskirti elementams

Pav. 1 pavaizduotas RS duomeny fragmentas. Zalios vir$iinés Zymi elementus, priklausancius
kategorijoms, mélynos - naudotojus, briaunos tarp naudotojy Zymi pasitikéjima skirtingose kate-
gorijose, o briaunos tarp Zaliy ir mélyny virSuniy - naudotojy vertinimus apie elementus. Toliau

apraSyti kiekvieno i§ elementy generavimo algoritmai.

20



4.1.1. Kategorijos

Kategorijy modeliavimas - pirmas algoritmo Zingsnis. Juo siekiama apibréZti ne tik kategori-
jas, kurioms gali priklausyti elementai bet ir nusakyti kiekvienos kategorijos charakteristikas, kas
lems kiekvieno elemento bruoZus bei naudotojy reitingus elementams. Visy pirma, sudaroma ka-
tegorijy matrica. Sudarydami kategorijy matrica, turime jvertinti kiek kategorijy yra RS ir i§ kiek

charakteristiky jos susidaro.

1 lentelé. Kategorijy matrica bendru atveju

Kategorijos | 77 | Ty | 13 | ... | Ty
T Ci1 | C12 | €13 | - | Cin
T2 Co1 | C22 | C23 | ... | Cop
T3 C31 | C32 | C33 | ... | C3n
Tm Cm1 Cm2 Cm3 Cmn
¢ia
m
E cj=1,Vi=1.nirc; <1,Vj=1,.ni=1,.m (21)

i=1
Ty,...T,, zymi kategorijas, o x1,.., z,, - charakteristikas. Parinktos charakteristikos gali atitikti

kategorijas, kaip kad kitame skyriuje generuojamy duomeny rinkinio atveju, bet nebutinai.
Kategorijy matrica bus naudojama generuojant elementus. Nuo to, kokie yra elementai priklau-

so tai, kaip juos vertina naudotojai, o nuo to priklauso ir tai, kaip jie vertina vienas kito patikimuma.

Taigi, §i matrica - RS duomeny generavimo pagrindas.

4.1.2. Naudotojai

Naudotojas apibréziamas kaip vektorius (y1,Yy2,-.-, Ym,q), Kur i vy, = 1lirqg € [0,1].
Y1, Y2,---, Ym reiSkia naudotojo pirmenybes - kiek svarbus jam yra talr?ll tikras bruozas elemente,
m Cia - charakteristiky kiekvienoje kategorijoje skaic¢ius. Kokybés parametras ¢ rodo, kiek naudo-
tojas yra jautrus elemento kokybei. D¢l kokybés parametro naudojimo net jei naudotojui apskritai
nepatinka tam tikrai kategorijai priklausantys elementai, bet jis yra jautrus kokybei ir elementas
turi auksta kokybés koeficienta, tikétina, kad naudotojas gerai vertins tg elementa.

Praktiskai algoritmas realizuojamas taip:

* sugeneruojame 5 atsitiktinius skaicius tarp O ir 1 (skirstinys priklauso nuo to, kokj duomeny

rinkinj siekiama sugeneruoti, Siame tyrime naudojamas tolygusis skirstinys)
* randame jy suma

* kiekvienam bruoZzui priskiriame reikSme lygia pirmame Zingsnyje sugeneruotai reikSmei pa-

dalintai iS visy reikSmiy sumos

kokybés parametrui priskiriame atsitikting reikSme tarp O ir 1
21



Taip uZtikriname, kad naudotojai yra tikrai atsitiktiniai ir jvairus pirmenybiy prasme - naudotojui

gali patikti elementai i$ jvairiy, tarpusavyje nepanaSiy kategorijy.

4.1.3. Elementai

Elementas apibréziamas vektoriumi (c, z1, 29, .., Zm, q)- Cia ¢ nurodo, kuriai kategorijai pri-
klauso elementas, parametrai 21, 2»,.., 2, rodo, kiek elementas pasiZymi kiekvienu bruozu, o ¢ -
kokybés parametras. Generuojant elementus negalime taikyti tokio paties metodo, kaip naudoto-
jo atveju, nes elementas priklauso tik vienai kategorijai, o tai reiSkia, kad bruozy reik§més negali
buti visiSkai atsitiktinés. Jas generuojame pasinaudodami normaliuoju skirstiniu su vidurkiu lygiu
reikSmei gautai iS kategorijy matricos, apraSytos skyrelyje apie kategorijas ir parinktu standartiniu
nuokrypiu (tokiu, kad duomenys buty panasus j realius - parinkus per didelj rezultatai gaunasi labai
triukSmingi). Vidurkis parenkamas taip: paziuréje j c reikSme atfiltruojame kategorijy matricoje

kategorija (stulpelj). Tada turime vidurkiy, naudojamy generuojant 21, 2o,.., 2,,, vektoriy.

4.1.4. Reitingai

Naudotojo reitingai elementams generuojami naudojant jo pirmenybes ir reiklumo kokybei pa-
rametrg bei atitinkamus produkto parametrus. Siekiama, kad reitingy pasiskirstymas biuity kuo ar-
timesnis tikrovei, tai reiSkia - nebuty pasiskirste galimy reikSmiy kraStuose arba pernelyg vienodi.

Kiekvienam naudotojui parenkamas atsitiktinis jvertinty elementy skaic¢ius naudojant norma-
lyji atsitiktinj dydj. Kiekvienam atsitiktinai parinktam elementui generuojamas reitingas taikant

tokia formule:

ru(p) = (1= qu)\/pos(corr(Z.Y,)) + gy (22)
Cia
* 7,(p) - naudotojo u reitingas elementui p
* ¢, - naudotojo u kokybés reiklumo parametras

* g, - elemento p kokybés parametras

Z, - naudotojo u pirmenybiy rinkinys

Y, - elemento p bruozy rinkinys
° pOS(QT) - f[_lvl]_ > [071]
Si formulé sukurta atsiZvelgiant j tokius reikalavimus:

* jeigu elementas idealiai atitinka naudotojo pirmenybes (z; = y;, V), tai naudotojas priskiria

maksimaly reitinga

* jeigu naudotojo jautrumas kokybei lygus 1 ir elemento kokybé lygi 1, tai priskiriamas mak-

simalus reitingas
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e priskirtas reitingas negali virSyti maksimalaus reitingo

* didéjant koreliacijai tarp naudotojo pirmenybiy ir elemento charakteristiky reitingas turi di-
deéti

Tyrimo eigoje pastebéta, kad koreliacijos funkcijos jtaka pernelyg maZza, todél ji padidinama nau-

dojant pasirinktg iSkilig funkcija (Siuo atveju Saknis suteikia pageidaujama efektg).

4.1.5. Pasitikéjimai

Pasitikéjimo reikSmeés - svarbiausios prognozuojant reitingus, parodancios kokj svorj suteik-
ti patikétinio nuomonei apie elementa. Siame tyrime naudotojai vieni kitais pasitiki kategorijos
lygmenyje. Buvo iSbandyti du pasitikéjimo reikSmiy generavimo budai.

Taikant pirmajj budg pasitikéjimas tarp dviejy naudotojy tam tikroje kategorijoje generuojamas
lyginant naudotojy tarpusavio pirmenybes tos kategorijos atZvilgiu. Taigi pasitikéjimas kategorijoje
T tarp naudotojy «(0.1,0.2,0.2,0.5,0, ¢,) ir v(0.2,0.2,0.2,0.2,0.2, ¢, ) randamas taip:

tu(v) = max(z{, z7) — min(z},z]) = 0.2 - 0.1 = 0.1 (23)

Tokiu budu rasti pasitikéjimai tenkina Sias savybes:
* yraintervale tarp O ir 1
* nepriklauso nuo kategorijy skaiciaus

Tolimesnis tyrimas parodé, kad Sis biidas néra pakankamai geras. Pagrindiné to prieZastis ta,
kad vertinant pasitikéjima tam tikroje kategorijoje naudojamas tik vienas (tg kategorijg atitinkantis)
bruozas, o kategorijos savaime néra vienalytés - jos turi jvairiy bruozy, kurie apraSyti kategorijy
matricoje. Taigi, jei kategorijos vienareik§miSkai atitikty charakteristikas ir kategorijy matrica buty
vienetiné - Sis budas buty efektyvesnis.

Kitas budas geresnis - jis, nors ir netiesiogiai, atsizvelgia j kategorijy matricg. Naudotojy,
kurie pasitiki vienas kitu, poros ir kategorijos, kurioms generuojamas pasitikéjimas, parenkami

atsitiktinai, kaip ir ankstesnio biido atveju. Naudotojy porai pasitikéjimas generuojamas taip:

* parenkami n atsitiktiniy elementy i atitinkamos kategorijos ir jiems generuojami abiejy nau-

dotojy reitingai (kaip apraSyta ankstesniame skyrelyje)

* turint abiejy naudotojy reitingy vektorius, galime rasti panaSuma tarp jy taikant vieng i pa-

naSumo metriky

* rastas panaSumas transformuojamas taip, kad priklausyty intervalui tarp O ir 1, o tada prily-

ginamas pasitikéjimui

Taikant tokj metodg atsiZvelgiama j visas kategorijy charakteristikas. Tai labai svarbu tolimesniam

tyrimui, ypa¢ panasumo tarp sri¢iy jvertinimui, kuris nagrinéjamas tolimesniuose skyriuose.
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2 pav. Pasitikéjimo grafo fragmentas

5. Sriciy panasumo metodas

IS pradZiy panagrinékime paprasta pavyzdj. Tarkime, kad turime situacija pavaizduotg pav. 2,
kuriame pateikti naudotojy tarpusavio pasitikéjimai dviejose kategorijose, ir norime Zinoti, kiek
uy pasitiki ug srityje T,. Tiesioginio kelio néra, nes abiejuose galimuose kelivose - u; — uy — v
ir uy — uy — v yra trikstamy duomeny - pirmu atveju nezinome . (us), antru - ¢ (ug), tatiau

matome, kad egzistuoja kelias u; — us — us, pagal kurj galime jvertinti ¢;, (us3)
ty, (ug) =t (us) x t, (uz) = 0.7 x 0.9 = 0.63
Zinodami, kad sri¢iy panaSumas sim (T}, T) = 0.9, gauname
t2 (uz) =t (uz) x sim(Ty,T») = 0.63 x 0.9 = 0.6048

IS tiesy, Sis pavyzdys néra labai paprastas - jis susideda iS dviejy Zingsniy. Pirmo Zingsnio metu
jvertinamas naudotojy u, ir ug tarpusavio pasitikéjimas srityje 7} taikant propagavimo (daugybos)
operatoriy, aptartg ankstesniame skyrelyje, o po to pritaikytas sri¢iy panaSumo metodas. Aptarkime
§j metodg formaliau.

Siulomas metodas susideda iS dviejy etapy. Pirmas etapas skirtas panaSumo tarp sri¢iy radimui.
PanaSumas tarp sri¢iy gali buti randamas globaliai - visai sistemai, arba kiekvienam naudotojui

atskirai (jei tik naudotojas turi pakankamai duomeny). Siame darbe sitilomi metodai:

* GTDS (angl. global trust-based domain similarity) esmé - turint naudotojy pory, kurios
turi tarpusavio pasitikéjima dviejose kategorijose (kuriy panaSumo ieSkome) sgrasa, ieskoti

Pearson’o koreliacijos tarp pasitikéjimy abiejose kategorijose.

* UTDS (angl. user-level trust-based domain similarity) randamas panasiai, kaip ir GT'D.S.
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Skirtumas toks, kad koreliacijos ieSkome ne tarp visy naudotojy esanciy sistemoje, o tik tarp
ty, kuriais pasitiki naudotojas, kuriam norime jvertinti jo asmeninj kategorijy panaSumo su-

vokima.

* CMDS (angl. category matrix domain similarity) panasuma tarp kategorijy randa, ieSkant
koreliacijos tarp sri¢iy charakteristiky kategorijy matricoje. Sis metodas jdomus teorine pras-

me - realiose RS kategorijy matrica nezinoma.

Algorithm 1 G'T'DS metodas panaSumo tarp sri¢iy radimui

1: procedure GETCATEGORY SIMILARITY
2 float[] trusts1;

3 float[] trusts2;

4 users <— GetAllUsers();

5: foreach(var user in users):

6 trustees <— user.GetTrusteesWithTrustInCategories(T1, T2);
7 foreach(var trustee in trustees):

8 trusts1.Add(trustee.T1);

9: trusts2.Add(trustee.T2);

10: similarity <— Correlation.Pearson(trusts1, trusts2);

11: end procedure

Kai panaSumas tarp sri¢iy jau Zinomas, lieka atsakyti j klausimg - kaip $i informacija gali padéti

jvertinti pasitikéjima tarp naudotojy. Tyrime bus iSbandyti du metodai:

* M AX DS metodas. Tarkime, kad turime naudotojy porg su Zinomais pasitikéjimais n sri¢iy
ir neZinomais m. Norédami jvertinti neZinomus pasitikéjimus, parenkame tg Zinoma pasi-
tikéjimo reikSme, kuri yra didZiausia ir naudodami ja kaip pagrindg, neZinomas randame
sudaugine ja su atitinkamos kategorijos panasumu. Sio metodo triikumas tas, kad atsiZvel-

giama ne j visa Zinomg informacija.

* AVGDS metodu siekiama panaudoti visa Zinomg informacija. NeZinomos pasitikéjimo
reikSmés randamos ieSkant randant Zinomy pasitikéjimy sudauginty su sri¢iy panaSumu vi-

durkj su svoriais. Svoriai Sioje formuléje - tie patys sri¢iy panaSumai.

T; .
S 5 (0) x sim(T,, Ty)?

_jeT
> sim(T;, Tj)

t' (v) =
JET

(24)

Labai svarbus dydis, kurj reikia nustatyti taikant Siuos metodus - slenkstis, nuo kurio saugojami
pasitikéjimo jverciai. Jei vienas naudotojas pasitiki kitu vienoje srityje ir norime prognozuoti pasi-
tikéjima kitoje, kuri yra visiSkai nepanasi, siulomi metodai grazins maza pasitikéjimo jvertj. Taciau
jeigu sritys nepanasios, tai remdamiesi pasitikéjimo reikSme vienoje, nieko negalime pasakyti apie

pasitikéjima kitoje. Taigi, slenksc¢io esmé - atfiltruoti nereikalingg informacija.
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Algorithm 2 MAXDS algoritmas trukstamy pasitikéjimy tarp dviejy naudotojy radimui

1:
2
3
4.
5:
6
7
8
9

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:

procedure GETMIsSINGTRUST

threshold < 0.6;
trusts < GetTrusts(userl, user2);
allCategories <— GetAllCategories();
maxTrust <— (category, TrustValue);
foreach(trust in trusts):
If trust. TrustValue > maxTrust. TrustValue Then
max Trust < trust;
EndIf
categoriesWithMissingTrust = allCategories.Except(trusts.categories);
foreach(category in categoriesWithMissingTrust):
categorySimilarity <— GetCategorySimilarity(maxTrust.category, category);
newTrust < (category, maxTrust X categorySimilarity);
If newTrust > threshold Then
newTrust.Save();
EndIf

17: end procedure

Algorithm 3 AVGDS algoritmas trukstamy pasitikejimy tarp dviejy naudotojy radimui

10:

11:
12:

13:
14:

15:
16:

17:

1:
2
3
4.
5:
6
7
8
9

procedure GETMISSINGTRUST

threshold < 0.6;
trusts < GetTrusts(userl, user2);
allCategories <— GetAllCategories();
maxTrust <— (category, TrustValue);
categoriesWithMissingTrust = allCategories.Except(trusts.categories);
foreach(category in categoriesWithMissingTrust):

numerator < 0

denominator <— 0

foreach(trust in trusts):

categorySimilarity <— GetCategorySimilarity(trust.category, category);

numerator <— numerator + categorySimilarity X categorySimilarity x

trust. TrustValue;

denominator <— denominator + categorySimilarity;
newTrust <— numerator / denominator;
If newTrust > threshold Then
new Trust.Save();
EndIf

18: end procedure
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6. Eksperimentas

6.1. Problemos ir isSukiai

DidZiausia problema §io tyrimo srityje yra realiy duomeny nebuvimas ir negaléjimas praktiskai
jvertinti Siy metody tinkamumo. Néra Zinomo socialinio tinklo, kuriame naudotojai iSreikSty pasi-
tikéjima vienas kitu tolydZioje skaléje ir pasitikéjimai galéty buty priskirti skirtingose kategorijose.
Artimiausias Siems reikalavimams Epinions.com duomeny rinkinys naudotas Siame tyrime neten-
kina Siy dviejy reikalavimy - tai yra viena prieZasciy, kliudZiusiy atlikti iSsamesnj tyrima su realiais
duomenimis. Dél Sios priezasties, nemaza tyrimo dalis skirta duomeny rinkinio generavimui.

Kita problema susijusi su RS vertinimu. Negalima vienareikSmiSkai apibrézti, kokia RS yra
gera. Egzistuoja nemazai kriterijy, pagal kuriuos galime vertinti RS - tiek tikslumas ir kriteri-
jai, kuriuos jis apima (vidutiné absoliuti klaida, vidutiné kvadratiné klaida, normalizuoti Siy maty
atitikmenys), tiek ir tam tikry savybiy tenkinimas (naujoviSkumas, jZvalgumas, tikslumas, atsparu-
mas atakoms, padengimas), ta¢iau RS kuréjai turi apsispresti, kurie kriterijai yra svarbesni, o kurie
maZiau svarbus. Kitaip sakant, reikia atsakyti j tokius klausimus kaip: ar geriau sistema generuoty
tikslias rekomendacijas net jeigu naudotojas jau Zino apie visus elementus is anksciau ar jau verciau
kartais suklysta, bet daznai pasiillo kazka naujo? Priimant sprendimg butina atsiZvelgti j dalykine
sritj. Vis délto, parinkti tinkamus reikalavimus yra didelis i§Sukis analitikams, nes reikia atsizvelgti
ne tik sistemos tiksluma, bet ir Zmoniy reakcijas j rekomendacijas. Kadangi Sio tyrimo tikslas - iS-
tirti metodus, siekiancius padeéti sudaryti rekomendacijas maZai duomeny turintiems naudotojams,
buvo koncentruotasi ties dviem RS vertinimo aspektais - tikslumu ir padengimu.

Trecia problema - technologiné. Darbas su dideliais grafais reikalauja technologijy optimizuo-
ty tokiems duomenims. D¢l Sios prieZasties tyrimas buvo atliktas su nedidelés apimties imtimi.
Algoritmus realizuojantis kodas buvo paraSytas .NET aplinkoje C# ir F# kalbomis, duomenys sau-
gomi ir kai kurios grafy operacijos (pavyzdziui, trumpiausio kelio radimas) atliekamos NoSql neo4;
grafy duomeny bazéje. Tinkamy technologijy parinkimas ir architekttros sudarymas Siame tyrime

nagrinétiems uzdaviniams spresti - potenciali tolimesné §io tyrimo dalis.

6.2. Duomeny rinkinio sudarymas

Remiantis ankstesniame skyriuje pateiktu algoritmu, ¢ia bus sudaryti du duomeny rinkiniai,
su kuriais bus atliekami eksperimentai. Pirmg duomeny rinkinj vadinsime DS1, jame kategorijos
skirtingos. Kitas rinkinys - DS2 sugeneruotas taip, kad jo kategorijos buity panaSios. Lygindami
rezultatus, gautus taikant metodus abiem duomeny rinkiniams, galésime jvertinti kaip veikia sriciy
panasumo metodai skirtingiems duomeny rinkiniams.

Duomeny rinkinio DS1 duomenys gali buti vertinami kaip filmy rekomendacinés sistemos duo-

menys. ApibréZiame, pavyzdZiui, tokias penkias kategorijas:
e T} - drama
e T, - komedija

27



e T3 - siaubo
e T, - trileris
e Tx - fantastika

Toks Zanry priskyrimas kategorijoms yra tik pavyzdys skirtas tam, kad buty lengviau suvokti pana-
Suma tarp sriciy. Toliau apibréziame, kiek kiekviena iS Siy kategorijy yra susijusi su kitomis. Euri-

stiSkai, remdamiesi subjektyviu suvokimu apie kategorijas, sudarome matricg pavaizduotg lent. 2:

2 lentelé. Kategorijy matrica SP1

Kategorijos | 17 15 15 Ty 15
1 055 02 ] 02 1] 02703
T 0.2 | 0.6 |0.05|0.05| 0.1
T3 0.05]0.05|035| 0.1 |0.05
x4 0.1 10.05| 0.2 | 0.65|0.05
x5 0.1 | 0.1 | 0.2 0 0.5

Cia Ty, .., Ts Zymime kategorijas, o 1, .., x5 kategorijas atitinkan¢ius poZymius (toliau - cha-

rakteristikas). Taigi iS Sios matricos galime teigti, kad pavyzdZiui:

» Ty (trileris) yra gryniausias Zanras, tai yra, turintis daugiausiai savo kategorijg atitinkancio

pozymio (kadangi turi didZiausig matricos jstriZainéje esancig reikSme)
T3 (siaubo) - maZiausiai gryna kategorija (nes bruozy pasiskirstymas yra tolygiausias)
* T} kategorija neturi x5 bruoZo (trileris neturi fantastikos bruozy)

Akivaizdu, kad Sie teiginiai yra subjektyvus. Didesnio objektyvumo galima pasiekti, pavyzdZziui,
sudarant kategorijy matricg remiantis apklausy duomenimis, o ne savo subjektyvia nuomone.
Bendru atveju RS gali turéti n kategorijy ir kiekviena jy gali susidaryti iS m charakteristiky.
Siame tyrime n = m = 5 pasirinkta siekiant sukurti ne pernelyg paprasta, taiau tuo pat metu ir ne
per sudétingg modelj, artimg realiam scenarijui.
AnalogiSkai sudarome ir DS2 duomeny rinkinio kategorijy matrica, kurioje kategorijos yra
tarpusavyje panasios. Tuo galéty pasiZymeéti, pavyzdziui, elektronikos prekiy RS su kategorijomis

- neSiojami kompiuteriai, planSetiniai kompiuteriai, iSmanieji telefonai ir panaSiai.

3 lentele. Kategorijy matrica SP2

Kategorijos | 171 | 15 | 15 | Ty | T;
1 0605040603
To 02]01(02] 0 0.3
T3 0.1101]0.1(0.1]0.1
x4 0.1]01]0.1(0.2]0.1
T 0 0.1(02|0.1]0.2
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Cia generuojamo duomeny rinkinio atveju naudotojas yra vektorius (1, Y2, ¥3, Y4, ¥s, q), ele-
mentas - (¢, z1, 22, 23, 24, 25, ¢). Generuojant naudotojus, kokybés parametras parenkamas atsitik-
tinai pagal normalyjj skirstinj su vidurkiu 0.8 ir standartiniu nuokrypiu lygiu 0.3. Generuojant
elementus, kokybés parametras parenkamas atsitiktinai pagal normalyjj skirstinj su vidurkiu 0.6
ir standartiniu nuokrypiu lygiu 0.4. Jei sugeneruota reikSmé didesné uz 1 arba maZesné uz 0, ji
priskiriama 1 arba O atitinkamai. Abiems duomeny rinkiniams generuojame po 100 naudotojy ir
300 elementy.

Kiekvieno naudotojo aktyvumas (reitingy skaiCius) generuojamas naudojant normalyjj skirs-
tinj. Abiejy rinkiniy atveju, atsiZvelgiant j naudotojy ir elementy skaiciy, parinktas normaliojo
skirstinio vidurkis lygus 30 ir standartinis nuokrypis lygus 27. Vélgi, parametrai parinkti tokie, kad
duomenys buty artimesni tikriems - didelis nuokrypis uZtikrina, kad naudotojai pasiZymeés dideliu
aktyvumo skirtumu - bus tiek labai aktyviy, tiek Salto starto naudotojy su mazai reitingy. Palygini-
mui, Epinions.com duomeny rinkinyje vieno naudotojo jvertinty elementy skaic¢ius svyruoja nuo 0
iki 655. DidZiausias jmanomas reitingas 7,4, = 5.

Vertindami panaSumag tarp naudotojy, kiekvienam jvertiname reitingus 12-ai elementy. Parink-
dami tokj gana didelj parametra, uZtikriname, kad pasitikéjimo jvertis bus pakankamai objektyvus
ir nenulemtas mazos imties. Zinoma, §is parametras parinktas atsiZvelgiant j produkty, esan¢iy RS
skaiciy, daugéjant galimy produkty aibei, buty prasminga parinkti didesn¢ parametro reikSme.

Tyrime bus aiSkinamasi, kiek tiriami metodai yra efektyvus skirtingiems socialiniy tinkly ti-
pams. Tam, kad buty aiSku, koks duomeny rinkinys naudotas konkreciu atveju, gali buti pateikta
generavimo parametrus nusakanti lentelé. Siuo atveju abu duomeny rinkiniai generuojami naudo-

jant vienodus parametrus, skiriasi tik kategorijy matrica.

Parametras DS1 DS2
Elementy skaicius 300 300

Naudotojo kokybés parametro pasiskirstymas N(0.7,0.3) | N(0.7,0.3)
Naudotojy skaicius 100 100

Elemento kokybés parametro pasiskirstymas N(0.6,0.4) | N(0.6,0.4)

Naudotojo rySiy skai¢iaus kategorijose pasiskirstymas N(10,9) N (10,9)

Naudotojo jvertinty elementy skai¢iaus kategorijose pasiskirstymas | N (30,27) N (30,27)
Vertinamas bendry elementy skaicius ieSkant pasitikéjimo 12 12

Kategorijy matrica SP1 (Ient. 2) | SP2 (Ient. 3)

4 lentelé. Duomeny rinkinio DS1 charakteristikos
Charakteristika DS1 | DS2

Naudotojy, jvertinusiy bent vieng elementg, skaicius | 87 87

Salto starto naudotojy skaicius 18 17
RyZtingy naudotojy skaicius 6 6
Reitingy standartinis nuokrypis 1.5 | 1.47

29



5 lentelé. Reitingy pasiskirstymas duomeny rinkiniuose DS1 ir DS2

Duomeny rinkinys | 1 2 3 4 5
DS1 612 | 345 | 370 | 730 | 839
DS2 532 | 339 | 373 | 786 | 849

Tam, kad galétume iStirti metodo efektyvuma skirtingiems naudotojy tipams. ISskiriame du

jdomius naudotojy tipus:

» Salto starto naudotojai - tie, kurie yra jverting maZiau nei 15 elementy. Turint omenyje, kad
RS egzistuoja 5 kategorijos, tai reiskia, kad vidutiniSkai kiekvienoje kategorijoje, kurioje

atliekamos prognozeés, Salto starto naudotojai turi iki 3 reitingy

* RyZtingi naudotojai - tie, kurie turi daugiau reitingy, taiau jie yra pasiskirste placiai apie

vidurkj. Tokiais laikysime naudotojus, kuriy reitingy standartinis nuokrypis didesnis nei 2.

Rezultatai bus vertinami tiek visy naudotojy im¢iai, tieck minétoms naudotojy imtims.

6.3. Vertinimo Kriterijai

Sio tyrimo tikslas — istirti pasiilyty metody efektyvuma ir tikslumg sprendZiant $alto starto
problema rekomendacinése sistemose. Tikslumas vertinamas naudojant ”iSimk vieng” metoda, ku-
rio esmé tokia - iS duomeny iSimamas vienas reitingas ir tada bandoma jj prognozuoti remiantis
likusiais sistemos duomenimis. Tada vertinamas tikslumas ir padengimas. Tikslumas matuojamas

taikant Sias metrikas:

* M AFE - vidutiné absoliuti klaida (angl. mean absolute error) skai¢iuoja visy prognozés klaidy
vidurkj. Si metrika ne visiSkai atspindi RS tiksluma, nes taip pat vertina ir daug duomeny

turinCius ir Salto starto naudotojus.

1
MAE = [ D [Fui = il (25)
‘ ’ (u)eT

Kadangi mazai duomeny turintiems naudotojams tikslumas gali buti maZesnis, Massa ir Ave-
sani [AMTOS] pasiulé kita metrika, kuri suvienodina vieno naudotojo reik§me¢ vertinant vi-

dutine klaidg - viduting absoliucig naudotojo klaidg.

* M AUFE - Vidutiné absoliuti naudotojo klaida (angl. mean absolute user error) skai¢iuojama
kiekvienam naudotojui atskirai, o tada randamas ty klaidy vidurkis. Ji skiriasi nuo M AE
tuo, kad prognozés tikslumas kiekvienam naudotojui turi vienodg svorj, o M AE labiau atsi-

Zvelgia j aktyvesnius naudotojus

* RMSE - kvadratiné vidutiné klaida (angl. root mean squared error) - viena populiariausiy

metriky, panasi j vidutine absoliucia klaida

1
RMSE = | > (Fui = Tui)? (26)
| |(u,i)€T
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Kitas vertinimo kriterijy grupé ypac svarbi, kai kalbama apie Saltg starta. Padengima (angl.

coverage) vertinsime dviem budais.

* RC' - reitingy padengimo esmé - palyginti reitingy, kuriuos algoritmas sugebg¢jo jvertinti

taikant "iSimk vieng” metoda, skaiCiy su visy sistemoje esanciy reitingy skaiiumi.

* UC - naudotojo padengimas lygina keliems naudotojams algoritmas sugebéjo prognozuoti

bent viena reitingg su skai¢iumi naudotojy, kurie yra priskyre reitinga bent vienam elementui.

Vertindami metodus skyriuje apie sri¢iy panaSuma naudosime tokj vertinimo kriterijy rinkinj -
MAE, MAUE, RM SE, reitingy padengimg - RC, naudotojy padengima - UC.

6.4. Tiriami metodai

Siuo tyrimu siekiama nustatyti, kiek efektyviai sri¢iy panasumo metodas padeda susidoroti su
duomeny retumo ir Salto starto problema rekomendacinése sistemose su skirtingomis kategorijo-
mis. Buvo pristatyti Zinomi metodai, kurie naudoja socialiniy tinkly duomenis tam, kad taikydami
propagavimo ir agregavimo operatorius nustatyty, kokie yra rysiai tarp sistemos naudotojy. Taip
pat buvo pasitlytas sri¢iy panaSumo metodas, kurj taikant galima suZinoti, kiek sritys sistemoje
yra tarpusavyje panasios, ir, Zinant sri¢iy panasumg bei pasitikéjimo jvertj tarp naudotojy vienoje
srityje, jvertinti pasitikéjima kitoje srityje. Abu metodai gali buti realizuojami skirtingais budais.

Tyrime eksperimentai atlikti su dviem pasitikéjimo propagavimo metodais:

* SHORTMULTI metodas kaip agregavimo metodg taiko trumpiausio kelio algoritma, o

propagavimui naudojamas daugybos operatorius

* SHORT ARI metodas kaip agregavimo metoda taiko trumpiausio kelio algoritma, o propa-

gavimui naudojamas vidurkio operatorius

Sie metodai parinkti atsiZvelgiant j jy paprastuma ir loginj pagristuma. Golbeck disertacijoje
[Gol05] parodyta, kad trumpesni keliai suteikia tikslesn¢ informacijg apie galimg naudotojy tarpu-
savio pasitikéjima, taigi trumpiausio kelio panaudojimas Cia pagrjstas. Taip pat Sioje disertacijoje
kalbama apie pasitikéjimo mazejima (angl. trust decay) ir tai, kad metodai kreipiantys démes;j j Sj
reiSkinj grazina tikslesnes prognozes. Cia tiriamas SHORT MU LTI metodas atsiZvelgia j pasiti-
kéjimo mazéjimo reiskinj, o SHORT ARI - ne.

Tiriamo sri¢iy panasumo metodo struktura tokia:
* panaSumas tarp sri¢iy randamas vienu i$ Siy budy:

- GTDS
- UTDS
- CMDS

e trukstami pasitikéjimo jverciai gaunami taikant:
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- MAXDS
- AVGDS

Visi aukSciau paminéti metodai gali buti kombinuojami jvairiais budais. Eksperimento metu

iSbandytos keturiy tipy kombinacijos, prognozuojancios naudotojy reitingus
* Sri¢iy panaSumas + BF
* Propagavimas + BF
* Sri¢iy panaSumas + propagavimas + BF

* Propagavimas + sri¢iy panaSumas + BF

6.5. Rezultatai

6.5.1. Bendradarbiavimo filtravimas

Lent. 6 pavaizduoti rezultatai, gauti taikant naudotojo vidurkio metodg - reitingas prognozuo-
jamas tiesiog imant naudotojo reitingy vidurkj. Lent. 7 pateikiami rezultatai, gauti taikant paprastg
bendradarbiavimo filtravimo algoritma. Palygine Siuos rezultatus tarpusavyje - nors ir matome tiks-
lumo ryZtingiems naudotojams pageréjima, tikslumas visiems naudotojams beveik identiSkas. Tai-
kant BF nei vienam i§ 19 naudotojy, kurie buvo identifikuoti, kaip Salto starto naudotojai, nepavyko

prognozuoti nei vieno reitingo. Tai tik dar kartg parodo, kokia aktuali yra Salto starto problema.

6 lentelé. Naudotojo vidurkio rezultatai RS duomenims DS1

Duomeny rinkinio poaibis | MAE | MAUE | RMSE | RC | UC

Visi naudotojai 1.10 0.96 1.44 1 1

Salto starto naudotojai 1.40 1.82 1.99 1 1

RyZtingi naudotojai 1.63 1.4 1.98 1 1

7 lentelé. BF rezultatai RS duomenims DS1

Duomeny rinkinio poaibis | MAE | MAUE | RMSE | RC | UC
Visi naudotojai 1.04 0.98 1.5 0.22 | 0.65

Salto starto naudotojai - - - 0 0
RyZtingi naudotojai 1.17 1.17 1.84 | 0.06 | 0.17

8 lentele. BF rezultatai taikomi RS duomenims DS2

Duomeny rinkinio poaibis | MAE | MAUE | RMSE | RC | UC
Visi naudotojai 1.04 0.91 1.51 0.21 | 0.63

Salto starto naudotojai - - - 0 0
RyZtingi naudotojai 1.41 1.41 240 0.09 | 0.17

Abiejy tiriamy duomeny rinkiniy DS1 ir DS2 rezultatai beveik vienodi. Tai vertinga Zinoti,

turint omenyje tai, kad bus tiriamas sri¢iy panaSumo metodas abiems duomeny rinkiniams.
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6.5.2. Sric¢iy panaSumo metodas + BF

Pirmo sri¢iy panaSumo metodo Zingsnio metu nustatomas panaSumas tarp sri¢iy. Tai galime
padaryt dviem metodais - GT'D.S ir CM D.S. Gauti sri¢iy panaSumai taikant Siuos metodus duo-

meny rinkiniui DS1 pavaizduoti lent. 9 ir lent. 10.

9 lentelé. PanaSumo tarp kategorijy matrica gauta taikant GDT'S metoda

Kategorijos | T} T T Ty T
T 1 ]0.73]0.84]0.24 | 0.61
Ty 0.73 1 1078|021 04
T 0.84 | 0.78 1 |0.36]|0.56
Ty 02410221036 1 |044
15 061 ] 04 056|044 | 1

10 lentelé. Sri¢iy panaSumo matrica taikant C'AM/ DS metoda

Kategorijos | 7} T, 15 Ty 15
T, 1 |0.62| 037|048 0.63
T 062 1 |0.08]0.30]|0.43
T3 0.37 | 0.08 1 |0.53]0.46
T, 0.48 | 0.30 | 0.53 1 |0.26
Ts 0.63 1043|046 026| 1

Nors gauti sri¢iy panaSumai Siek tiek skiriasi, juose galima jzvelgti daugiau panaSumy nei skir-

tumy.

Sugeneruotiems duomenims iSbandyti AV G DS (sri¢iy panasumo vidurkio) ir M AX DS (sri-

¢iy panaSumo maksimumo) metodai su slenksciu lygiu 0.6. Slenkstis nurodo, nuo kokios jvertintos

pasitikéjimo reikSmes, pasitikéjimas yra iSsaugomas.

11 lentele. AVGDS su slenksciu 0.6 naudojant GDT'S sri¢iy panasumus rezultatai taikomi duo-

meny rinkiniui DS1

Duomeny rinkinio poaibis | MAE | MAUE | RMSE | RC | UC

Visi naudotojai 1.04 0.98 1.49 0.33 | 0.69
Salto starto naudotojai - - - 0 0

RyZtingi naudotojai 0.96 0.67 143 | 0.11 | 0.5

12 lentelé. M AX DS su slenks¢iu 0.6 naudojant GDT'S sri¢iy panasumus rezultatai taikomi duo-

meny rinkiniui DS1

Duomeny rinkinio poaibis | MAE | MAUE | RMSE | RC | UC

Visi naudotojai 1.03 0.95 1.46 | 0.33 | 0.69
Salto starto naudotojai - - - 0 0

RyZtingi naudotojai 1.03 0.69 1.59 | 0.11 | 0.5
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3 pav. Pasitikéjimo pagal sritis grafo fragmentas prie§ pritaikant sri¢iy panaSumo metoda

4 pav. Pasitikéjimo pagal sritis grafo fragmentas pritaikius sri¢iy panaSumo metoda
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Lyginant rezultatus, gautus taikant AV G DS su slenksciu 0.6 (lent. 14) ir M AX DS su slenks-
¢iu 0.6 (lent. 12) su BF rezultatais lent. 7 matosi, kad visy naudotojy im¢iai tikslumas nepasikeite,
o padengimas neZymiai pageréjo. Didelis tikslumo padidéjimas ryZtingy naudotojy atveju iS dalies
gali buti paaiSkintas atsitiktinumu dél maZos imties, taCiau atlikus daugiau eksperimenty pastebéta,
kad tikslumas beveik visada neZymiai keiciasi j geraja puse, o reitingy padengimas didéja viduti-
niSkai apie 50% kiekvienai imc¢iai. 3 pav. ir 4 pav. matosi, kaip atrodo rySiy grafas pries ir po

sri¢iy panaSumo metodo pritaikymo.

13 lentele. AVGDS su slenksciu 0.6 naudojant GDT'S sri¢iy panasumus rezultatai taikomi duo-
meny rinkiniui DS2

Duomeny rinkinio poaibis | MAE | MAUE | RMSE | RC | UC

Visi naudotojai 1.03 0.92 1.49 0.24 | 0.66
Salto starto naudotojai - - - - -

RyZtingi naudotojai 1.41 1.41 2.4 0.09 | 0.16

Pritaikius AVGDS metodg duomeny rinkiniui DS2 gauti rezultatai lent. 13 parodo, kad sriciy
panasumo metodas duomenims su panaSiomis kategorijomis veikia panaSiai kaip ir duomeny rin-
kiniui DS1.

Taip pat AV G DS metodas buvo isbandytas naudojant panasumus, gautus taikant C'M D.S me-

todg. Taikant AV G D.S kartu su tokiais panasumais tikslumo prasme gauti prastesni rezultatai.

14 lentele. AV G DS rezultatai taikomi duomeny rinkiniui DS1 ir naudojant panaSumus, gautus

taikant C'M DS metoda su slenksciu 0.6

Duomeny rinkinio poaibis | MAE | MAUE | RMSE | RC | UC

Visi naudotojai 1.12 1.1 1.69 | 0.37 | 0.69
Salto starto naudotojai - - - 0 0

RyZtingi naudotojai 1.16 1.19 1.86 0.13 ] 0.33

Trecio sri¢iy panaSumo metodas UT' DS jprastiems RS duomenims taikyti negalime, nes joks
naudotojas neturi pakankamai duomeny, kad buty galima jam jvertinti jo asmeninj sri¢iy panaSu-
ma). Sj metoda taikysime kitame skyrelyje duomenims, kuriems pritaikytas propagavimo metodas.

Nepastebéta reikSmingo skirtumo tarp rezultaty, gauty taikant M/ AX DS ir AV G DS metodus,
dél to toliau bus taikomas tik AV G DS metodas (nes jis atsizvelgia j daugiau informacijos). Taip
pat, jvertinus tai, kad i$ sri¢iy panaSumo metody geriausiai veikia G'I'D S metodas, tolimesniame
tyrime taikysime tik jj.

Pav. 5 ir pav. 6 matomos tikslumo ir padengimo priklausomybés nuo slenkscio, kai taikomas
AV G DS metodas. Kaip ir galima tikétis, maZinant slenkstj didéja padengimas ir, atitinkamai, ma-
z¢ja tikslumas. Rezultatai rodo, kad tiek duomeny rinkiniui su panaSiomis, tiek su skirtingomis
kategorijomis algoritmas veikia beveik vienodai, tai yra, reik§mingo skirtumo nepastebéta. Sis pa-
stebéjimas leidZia daryti iSvada, kad sri¢iy panaSumo metodg galima taikyti duomeny rinkiniams
nepriklausomai nuo to, ar kategorijos panasios, ar ne. IS tiesy, jei kategorijos skirtingos, tai pasiti-
kéjimo jverciai, sudaryti remiantis tuo mazu panaSumu taip pat gaunami mazi ir sudarant galuting

prognoze turi maza svorj. Tai paaiSkina, kodél kategorijoms su skirtingomis kategorijomis galime
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6 pav. Tikslumo (MAE) priklausomybé nuo slenks¢io duomeny rinkiniams DS1 ir DS2

taikyti sri¢iy panaSumo metodg ir tikétis efektyviy rezultaty. Kadangi rezultaty, gauty taikant me-
todg skirtingiems duomeny rinkiniams, reikSmingo skirtumo nepastebéta, toliau eksperimentai bus

atliekami su DS1 duomeny rinkiniu.

6.5.3. Propagavimo metodas + BF

Abu duomeny rinkiniai buvo sugeneruoti parinkus tokius parametrus, kad juose egzistuoty
duomeny retumo problema. Beje, RS su kategorijomis, ji dar opesné. Anksciau minéta, kad Salto
starto naudotojai Siame tyrime yra tie, kurie turi maziau kaip 15 reitingy. Vertinant jprastas RS Salto
starto naudotojais vadinami tie, kurie turi 5 ar maziau reitingy. Taciau tiriama RS turi 5 kategorijas,
taigi vienoje kategorijoje, Salto starto naudotojas turi vidutiniSkai ne daugiau kaip 3 reitingus. Tai
atsispindi mazose RC'ir UC reikSmése. Egzistuojantis problemos sprendimo budas - taikyti meto-
dus, vertinancius naudotojy tarpusavio pasitikéjima. Tam paciam duomeny rinkiniui iSbandyti du
trumpiausio kelio metodai, aprasyti ankstesniame skyrelyje (SHORTMULTI, SHORTARI).
Siekiant vertinti tik svarbias pasitikéjimo reikSmes, nustatome slenkstj lygy 0.9, uZ kurj didesnius

pasitikéjimo jvercius saugome.

15 lentelé. Rezultatai gauti taikant SHORT MU LTI su slenks¢iu 0.9 RS duomenims DS1

Duomeny rinkinio poaibis | MAE | MAUE | RMSE | RC | UC

Visi naudotojai 1.05 0.99 1.62 | 0.510.87

Salto starto naudotojai 1 0.83 1.55 | 0.23 | 0.55
RyZtingi naudotojai 1.06 1.03 1.75 | 055 1
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16 lentelé. Rezultatai gauti taikant SHORT ARI su slenks¢iu 0.9 RS duomenims DS1

Duomeny rinkinio poaibis | MAE | MAUE | RMSE | RC | UC
Visi naudotojai 1.15 1.09 1.88 0.65 | 0.92
Salto starto naudotojai 1.10 1.04 1.81 0.35 | 0.67
RyZtingi naudotojai 1.27 1.31 233 1065| 1
Atlikus eksperimentus paaiSkéjo, kad geriausiai turimiems duomenims veikia

SHORTMULTI metodas.

ma (angl. trust decay) esant ilgesniems pasitikéjimo keliams ir patvirtina tai, ka Golbeck jrodé

Tai paaiSkinama tuo, kad jis atsiZvelgia j pasitikéjimo mazéji-
savo tyrime [GolOS]. SHORTARI labiau padidina padengimg, taCiau tikslumas sumaZzéja
pernelyg smarkiai, kad toks metodas buty vertingas praktikoje.

Kaip minéta anksciau, sri¢iy panaSumo metodas gali buti taikomas nepriklausomai nuo me-
tody, prognozuojanciy naudotojy tarpusavio pasitikéjimg naudojant propagavimo ir agregavimo
operatorius. Jau parodyta, kaip globalus sri¢iy panaSumas veikia su baziniais RS duomenimis.
Dabar bus siekiama iStirti, kaip veikia sri¢iy panaSumo ir agregavimo bei propagavimo metody
kombinacijos. Jau parodyta, kad geriausiai iS tiriamy agregavimo ir propagavimo metody veikia
SHORT MU LTI metodas, todél toliau naudosime tik jj.

6.5.4. Sriciy panaSumo + propagavimo metodai + BF

Siame skyrelyje apraSytas eksperimentas, kai pirma taikomas sri¢iy panasumo, o po to pro-
pagavimo metodas. Lyginant su ankstesniais eksperimentais gauti geresni rezultatai abiems
duomeny rinkiniams tikslumo prasme. Padengimas Siuo atveju gautas maZesnis nei tiesiog
SHORTMULTI atveju dél nustatyto slenkscio lygaus 0.9. Kadangi trumpiausiuose keliuo-
se egzistuoja reikSmes jvertintos taikant sriiy panaSuma (o jos visos yra mazesnés nei 0.9), §j
slenkstj vir§ija kur kas maZiau rasty keliy. Problemg galime spresti mazindami slenkstj taikomg
SHORTMULTI. Tada $alto starto naudotojams M AFE lygus 1.05, o RS - 0.95. Prognozés ge-

neruojamos beveik visiems naudotojams, o tikslumas maZz¢ja neZymiai.

17 lentelé. AV G DS (sri¢iy panasumai gauti taikant GT'D.S, su slenks¢iu 0.6) + SHORTMULTI
(su slenksciu 0.9), rezultatai taikomi RS duomenims DS1

Duomeny rinkinio poaibis | MAE | MAUE | RMSE | RC | UC

Visi naudotojai 1.01 0.99 146 | 043 0.86

Salto starto naudotojai 0.87 0.96 1.88 02 | 05
RyZtingi naudotojai 1.03 0.98 1.75 | 047 | 1

18 lentele. AV G DS (sri¢iy panasumai gauti taikant GT'D.S, su slenks¢iu 0.6) + SHORT ARI (su
slenksciu 0.9), rezultatai taikomi RS duomenims DS2

Duomeny rinkinio poaibis | MAE | MAUE | RMSE | RC | UC
Visi naudotojai 0.97 0.86 1.40 |0.34 ] 0.85
Salto starto naudotojai 0.76 0.68 0.95 0.15 | 0.55
RyZtingi naudotojai 0.96 0.4 1.61 0.38 | 0.67
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Slenkstis taikomas SHORTMULTI metodui

8 pav. Tikslumo priklausomybé nuo SHORT MU LTI metodui taikomo slenkscio, taikant sri¢iy
panasumo metodg AV G'D.S kartu su pasitikéjimo propagavimo metodu SHORTMULTI

Nesudétinga paaiSkinti, kodel padengimas taikant Siuos metodus sumaZzejo - taikant pasitike-
jimo propagavimo metodg su slenks¢iu 0.9 duomenims, kuriems jau pritaikytas sri¢iy panasumo
metodas, randami keliai, su jvertintais pasitikéjimais, kurie visada maZesni uZ panaSuma tarp sriciy
- taigi visi keliai, kuriuose egzistuoja bent vienas jvertintas pasitikéjimas sri¢iy panaSumo meto-
du, yra ignoruojami. Geriau atspindintys metody veikimga rezultatai gaunami taikant pasitikéjimo

propagavimo metodai su maZesniu slenksciu.

19 lentelé. AV G DS (sri¢iy panasumai gauti taikant GT'D.S, su slenks¢iu 0.6) + SHORTMULTI
(su slenksciu 0.5), rezultatai taikomi RS duomenims DS1

Duomeny rinkinio poaibis | MAE | MAUE | RMSE | RC | UC

Visi naudotojai 1.09 1.08 1.53 0.72 | 0.99

Salto starto naudotojai 1.05 1.07 1.54 1045|094
RyZtingi naudotojai 1.26 1.25 224 1074 1

Matome, kad SHORT MU LTI metodas taikomas po to, kai buvo pritaikytas sri¢iy panaSumo
metodas, priklausomai nuo parinkty slenkscCiy, grazina daug geresnj padengima nei atvejais kai
metodai taikomi atskirai, beveik nepaveikiant tikslumo duomeny rinkiniui DS1. Duomeny rinkiniu
su panaSiomis kategorijomis propagavimo metodo nauda néra tokia akivaizdi, nes taikant sri¢iy
panasSumo metoda vieng patj gaunamas maksimalus padengimas iSlaikant panaSy tiksluma.

Pav. 7 ir pav. 8 matomi padengimo ir tikslumo rezultaty, gauty taikant sri¢iy panaSumo meto-
da su slenksciu 0.6 kartu su SHORT MU LTI metodu, priklausomybé nuo slenks¢io parametro,
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taikomo pasitikéjimo propagavimo metodui. IS esmés, Sie rezultatai patvirtina vieng i§ Golbeck
[Gol05] darbo iSvady - pasitikéjimo keliai su mazomis pasitikéjimo reik§mémis, graZina prastes-
nius rezultatus tikslumo prasme ir todél yra prasminga parinkti slenkstj, nuo kurio pasitikéjimo
keliai turéty buti ignoruojami. Kita vertus, pav. 7 rodo, kad kuo mazesnis slenkstis, tuo pasiekia-
mas didesnis padengimas. Siuo konkre¢iu atveju, prasmingiausia parinkti slenkstj lygy tarp 0.4 ir
0.6, nes, lyginant su rezultatais, gautais taikant didesnius slenkscius, tikslumas dar néra suprastéjes,

o padengimas stipriai pageréjes.

6.5.5. Propagavimo + sri¢iy panaSumo metodai + BF

Buvo atlikti du eksperimentai naudojant panaSumo matricg (lent. 10) trikstamai informacijai
apie pasitikéjimg uZzpildyti kartu su pasitikéjimo slenksc¢iu lygiu 0.6 ir 0.3. Pastebime, kad turint
tokias panaSumo reikSmes slenkscio reikSmé lygi 0.6 yra labai didelé - iS tiesy, taikydami Sj me-
todg duomeny rinkiniui DS1, papildomos informacijos galime gauti tik apie 7} ir 75 bei T} ir 75
kategorijy panaSumus (nes lent. 10 matosi, kad tik Siy kategorijy panaSumy sandauga su Zinomu
pasitikéjimu, maZesniu uz 1, gali virSyti 0.6).

Gauti tokie rezultatai rodo, kad sumazinus slenkstj padengimas padid€ja, taciau tikslumas su-
maZz¢ja atitinkamai. Taigi, norint suzinoti, koks slenksc¢io parametras geriausias, reikia iSsiaiSkinti,

kiek tikslumo galima paaukoti d¢l didesnio padengimo.

20 lentele. SHORTMULTI + AVGDS (su sri¢iy panaSumais, gautais naudojant G7'DS, su
slenksCiu 0.6), rezultatai taikomi RS duomenims DS1

Duomeny rinkinio poaibis | MAE | MAUE | RMSE | RC | UC

Visi naudotojai 1.07 0.96 1.56 0.55 | 0.61

Salto starto naudotojai 1.02 1.05 1.79 0.3 | 0.56
RyZtingi naudotojai 1.09 1.02 1.67 | 075 | 1

21 lentele. SHORTMULTI + AVGDS (su sri¢iy panaSumais, gautais naudojant G7'DS, su

slenksciu 0.3), rezultatai taikomi RS duomenims DS2

Duomeny rinkinio poaibis | MAE | MAUE | RMSE | RC | UC

Visi naudotojai 1.12 1.12 1.8 0.76 | 0.88

Salto starto naudotojai 1.07 1.12 1.72 0.57 | 0.61
RyZtingi naudotojai 1.13 1.12 1.95 0.9 1

Pastebeéta, kad tiek tikslumo, tiek padengimo prasme, efektyvesné yra kombinacija, kai pirma

taikomas sri¢iy panasumo, o po to pasitikéjimo propagavimo metodas.

6.5.6. Rezultaty vertinimas

IS visy atlikty bandymy geriausi rezultatai padengimo ir prasciausi tikslumo prasme pasiekti
taikant tik propagavimo metoda SHORT ARI. IS tiesy, taikant propagavimg ir parinkus maza
slenkstj, nuo kurio saugomi rasti pasitikéjimai, jei tik naudotojy grafas jungus, galima pasiekti 100
proc. padengima, tadiau jis neturés prasmés, jeigu prognoziy tikslumas bus mazas.
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10 pav. Skirtingy metody padengimo priklausomybé nuo jiems taikomy slenksciy

Sric¢iy panaSumo metodas padidina padengima nelabai paveikdamas tikslumo. Deja, tokiu budu
taikomas, jis tik padidina reitingy padengimg naudotojams, kuriems ir taip galime atlikti prognoze.
Kitaip sakant, didéja reitingy padengimas, o naudotojy padengimas didéja nestipriai.

Eksperimentas buvo atliktas su dviem duomeny rinkiniais, kurie buvo sugeneruoti taip, kad
juose egzistuoty Salto starto problema ir reitingai juose buty pasiskirste tolygiai. Didéjant naudo-
tojy aktyvumui mazgéja Salto starto naudotojy skaicius, didéja padengimas ir tikslumas. SumaZzinus
naudotojo kokybés parametro vidurkj, atitinkamai sumazéja ir vidutinis reitingas bei padidéja tiks-
lumas. Daugéjant kategorijy RS, Salto starto problema darosi vis aktualesné, nes netgi jei naudoto-
jas jvertino daug elementy, to gali nepakakti tikslios rekomendacijos sudarymui, jeigu tie elementai
priklauso skirtingoms kategorijoms.

Atlikus eksperimentus su dviem duomeny rinkiniais (su panaSiomis ir skirtingomis kategorijo-
mis), nepastebétas, kad sri¢iy panaSumo metodas veikty efektyviau vienam iS jy. Tai leidZia daryti
iSvadg, kad metodo rezultatai nepriklauso nuo to, kiek panaSios sritys RS.

Galutiniams rezultatams tikslumo prasme yra svarbi kokybés parametro jtaka. Du skirtingi pir-
menybiy prasme naudotojai gali elementg jvertinti vienodai - vienas dél to, kad yra jautrus kokybei
ir to elemento kokybé yra auksta, kitas - dél to, kad elemento charakteristikos atitinka jo pirmeny-
bes. Jeigu kokybés parametro (tiek naudotojui, tiek elementui) standartinis nuokrypis buity mazas
- naudotojy tarpusavio pasitikéjimo jvertis buty aukstas tik tuo atveju, jei jy pirmenybés sutapty,
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o tai savo ruoZu daryty teigiama jtaka prognoziy tikslumui. Ir prieSingai - jei nuokrypis didelis -
duomenys tapty chaotiSkesni ir tikslumas mazéty.

Pav. 9 ir pav. 10 matomi tikslumo (M AFE) ir padengimo (RC) rezultatai su skirtingais slenks-
Ciais duomeny rinkiniui DS1 taikant sri¢iy panaSumo metoda, pasitikéjimo propagavimo metoda
ir taikant $iuos metodus kartu. Sis palyginimas geriausiai iliustruoja metody veikima - negalime
vienareikSmiskai pasakyti, kurie rezultatai geriausi, nes tai priklauso nuo to, ko siekiama. Pasi-
tikéjimo propagavimo metodas padengimo problema sprendzia efektyviau, nei sri¢iy panaSumo,
taciau graZina maZesnj tikslumg. Taikomi kartu Sie metodai vienas kitg neutralizuoja - lyginant
vien propagavimo graZinamais rezultatais, tikslumas didéja ir atitinkamai padengimas maZéja. Sie
rezultatai parodo, kad nors néra vieno teisingo problemos sprendimo, taciau Siame darbe siulomas

sri¢iy panaSumo metodas gali buti taikomas Salto starto problemos sprendimui.
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Rezultatai ir iSvados

DidzZioji dauguma tyrimy apie RS, BF ir pasitikéjimu pagrjstas RS buvo atlikta vienmatéje
aplinkoje - daroma prielaida, kad RS dalykiné sritis yra vienalyté ir naudotojy tarpusavio panaSumas
arba pasitikéjimas yra vienalytis. Siame darbe sifiloma RS padalinti pagal pasitikéjimo sritis ir taip
pakeisti pasitikéjimo jvertj i§ skaliaro j vektoriy. Tokia RS su skirtingomis kategorijomis ir yra $io
tyrimo objektas.

Salto starto problema (duomeny apie naudotoja arba elementg nepakankamumas norint reko-
menduoti elementg naudotojui) yra aktuali visoms RS, taciau RS su skirtingomis kategorijomis ji
yra ypac opi. Taip yra dél to, kad tradicine prasme kiekviena kategorija formuoja atskirg RS savyje,
kurioje BF metoda galima taikyti tik remiantis elementais toje kategorijoje. Taigi RS su skirtingo-
mis kategorijomis bet kurj naudotojg galima pavadinti Salto starto naudotoju kategorijoje, kurioje
jo aktyvumas yra pakankamai Zemas.

Pirma problema su kuria susidurta siekiant atlikti eksperimentus - realiy tinkamy pasitikéji-
mu pagristy RS su kategorijomis duomeny nebuvimas. Yra Zinomos rekomendacinés sistemos
su naudotojy tarpusavio rySiais, taciau su tolydZziais pasitikéjimais skirtingose kategorijose - ne.
Populiariausias vieSai prieinamas Epinions.com duomeny rinkinys pateikia naudotojy tarpusavio
pasitikéjima binarinéje skaléje ir elementy priklausyma kategorijoms. D¢l Sios prieZasties buvo
pasiulytas metodas, kurj taikant galima generuoti norimus RS su skirtingomis kategorijomis duo-
menis. Net jei duomeny rinkinys, tenkinantis norimus reikalavimus, ir buty prieinamas, duomeny
generavimas neprarasty prasmes, nes tokiu budy galima iSbandyti algoritmus skirtingomis charak-
teristikomis pasiZyminciais duomenims (naudotojai elementus vertina panaSiai, yra nenuoseklis,
aktyviis, neaktyviis, jautriis kokybei; kategorijos panasios, skirtingos). Siame tyrime eksperimen-
tai buvo atlikti naudojant du duomeny rinkinius - viena su skirtingomis kategorijomis, o kita - su
panaSiomis. Taip pat buvo siekiama sugeneruoti duomenis tokius, kad reitingai buty pasiskirste
tolygiai.

Darbe buvo pasiiilytas sri¢iy panaumo metodas. Sis metodas susideda i$ dviejy etapy. Pirmojo
etapo metu jvertinamas panaSumo tarp sri¢iy (kategorijy) jvertis, o antro etapo tikslas - jvertinti,
kiek vienas naudotojas pasitiki kitu tam tikroje kategorijoje, jei Zinomas pasitikéjimas kitoje arba
keliose kitose kategorijose. Taikant §j metoda atsiranda galimybé pasiulyti rekomendacija ne tik to
elemento, kurj palankiai jvertino naudotojai, kuriais pasitikime tam tikroje srityje, bet ir tai ka jie
gerai jvertino ir kitoje srityje. Tai yra ypac aktualu esant Saltam startui - nors sistema apie naudotoja
Zino nedaug, galbut tik apie jo pomégius vienoje srityje, ji gali jvertinti jam patinkancius elementus
kitoje. Nors eksperimento metu nebuvo tirta, kiek tokios rekomendacijos gali buti naujoviskos ir
jzvalgios (dél sudétingo vertinimo), yra pagrindo manyti, kad RS taikanti sric¢iy panaSumo metoda
gali pasiZyméti Siomis savybémis. Si hipotezé galéty lemti tolimesne tyrimy kryptj.

Galiausiai, remiantis pastebéjimu, kad sri¢iy panaSumo ir pasitikéjimo propagavimo metodai
gali buti taikomi nepriklausomai vienas nuo kito, buvo pasiilyta taikyti Siy metody kombinacijas
- pirma taikyti sri¢iy panaSumo, po to pasitikéjimo propagavimo metodus, ir atvirksc¢iai. Eksperi-
mentais vertinami metody prognozés tikslumai ir padengimai. Parodyta, kad labiausiai padengima

didina ir tikslumg labiausiai maZina pasitikéjimo propagavimo metodas. Sri¢iy panaSumo metodas

42



savo ruoZtu maziau didina padengima ir maZiau paveikia tikslumg. Taikant Siuos metodus kartu
gaunamas rezultatas tiek tikslumo, tiek padengimo prasme patenka tarp anksc¢iau minéty rezultaty.

Idomu tai, kad taikomi atvirk$cia tvarka, Sie metodai grazina prastesnius rezultatus tikslumo
prasme. Tai galima paaiSkinti tuo, kad sri¢iy panaSumo metodas randa pasitikéjimus tarp naudotojy
visose kategorijose ir po to taikomas pasitikéjimo propagavimas remiasi daug daugiau duomeny.
Tuo tarpu, jei propagavimo metodas taikomas pirmas, jis sukuria daug pasitikéjimy tarp naudotojy,
kurie nieko neZzino vienas apie kita, ir remiantis tokia informacija sudétinga atlikti tikslias prognozes
(nes jie patys yra prognozuoti).

Visi eksperimentai buvo atlikti tiek visy naudotojy imciai, tiek Salto starto naudotojy imciai.
Jeigu bendradarbiavimo filtravimas pradiniams duomenims nesugebéjo atlikti né vienos prognozés,
tai taikant sri¢iy panaSuma kartu su pasitikéjimo propagavimu, iSlaikant panasy tiksluma, pavyko
pasiekti naudotojy padengima lygy 94 procenty ir reitingy padengima lygy 45 procenty. Sie rezulta-
tai rodo, kad siulomi metodai gali efektyviai iSspresti Salto starto naudotojy problema. Visgi reikia
turéti omenyje, kad socialinio tinklo charakteristikos turi didZiule jtaka parenkant optimaliausius
algoritmus ir jy parametrus.

Viena galimy tolimesniy tyrimy kryptis - labiau paZangiy sri¢iy panaSumo metody vystymas
bei jy kombinavimas su efektyvesniais pasitikéjimo propagavimo metodais. Atliekant tyrimg pa-
stebéta, kad tobuléjant pasitikéjimo propagavimo metodams, kurie taikomi didZiulése Zinomose
rekomendacinése sistemose, kuriose naudotojy skaicius skai¢iuojamas deSimtimis milijony itin ak-
tuali ir resursy bei greitaveikos problemos. Taigi kita galima tyrimy kryptis - technologiné, susijusi

su tuo, kaip galima efektyviai pritaikyti Zinomus metodus realiose sistemose.
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