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Моделі та критерії ефективності роботи рекомендаційних систем

В цій науковій доповіді розглядається моделі та критерії ефективності рекомендаційних систем. Результатом даної роботи є створення склaденого критерія ефективності рекомендаційних систем.
Ключові слова: рекомендаційна система, критерій ефективності.

This report examines the models and performance criteria for recommendation systems. The result of this work is to establish complex performance criteria recommendation systems.
Keywords: recommendation system, criteria of efficiency.

Вступ. Рекомендаційні системи застосовуються в основному для запропонування клієнту в реальному часі різноманітних продуктів (фільмів, книг, одягу), які скоріш за все його можуть зацікавити. Рекомендаційні системи широко застосовуються в електронній комерції. Ці системи являються одним із важливих розділів інтелектуального аналізу даних, а саме виявлення нових закономірностей у великих наборах даних (Data Mining) .

Рекомендаційні системи змінили спосіб взаємодії веб-сайтів продажів товарів, переглядів фільмів або інших з користувачами. Замість статичної інформації, коли користувач самостійно шукає і можливло, купує продукти, рекомендаційні системи збільшують ступінь інтерактивності для розширення наданих користувачу можливостей. Для розроблення рекомендаційної системи розділ науки штучного інтелекту на сьогоднішній день надає безліч різноманітних моделей алгоритмів двох основних стратегій, а саме контентної або колаборативної фільтрацій [1].  
Стан проблеми. Кожна з моделей, яка зараз застосовується для побудови рекомендаційних систем має свої плюси і мінуси. Для ефективного застосування їх і побудови ефективної  рекомендаційної системи необхідний механізм визначення критерія ефективності будь-якого алгоритму. Необхідність визначення критерія ефективності рекомендаційних систем виникла з необхідністю визначення систем, які надають кращу рекомендацію, тобто таку яка сподобається користувачу і буде найбільш повною. Прикладом застосування критерія ефективності роботи рекомендаційних систем є конкурси визначення найефективнішої рекомендаційної системи, які   проводяться різними компаніями, серед яких одним з найпопулярніших є конкурс Prize від конпанії Netflix, який проводився з 2006 року [3].  
Постановка задачі. Проаналізувати моделі та критерії ефективності роботи рекомендаційних систем.  Розробити складений критерій ефективності роботи рекомендаційних систем .

Розв’язання задачі. Існують дві основні моделі роботи рекомендаційних систем,а саме фільтрація вмісту та колаборативна  фільтрація [1,2]. 

При фільтрації вмісту [1,2] створюються профілі користувачів і об'єктів. Профілі користувачів можуть включати демографічну інформацію або відповіді на певний набір питань. Профілі об'єктів можуть включати назви жанрів, імена акторів, імена виконавців. Атрибути об’єктів залежать від типу об’кту, наприклад фільм, пісня, стаття. 

Модель колаборативної фільтрації [1,2] використовує  інформацію про поведінку користувачів в минулому - наприклад, інформація про покупки або оцінки, кількість переглядів або прослуховувань. У цьому випадку немає значення, з якими типами об'єктів ведеться робота, але при цьому можуть враховуватися неявні характеристики, які складно було б врахувати при створенні профілю. Основна проблема цієї моделі рекомендаційної системи - «холодний старт»: відсутність даних про нових користувачів або об’єктів.

Існує декілька критеріїв, за допомогою яких можна можна оцінити роботу рекомендаційної системи, а саме:
1. значення середньо квадратичного  відхилення результату передбачення (root-mean-square deviation)[4] ;
2. значення середної абсолютної похибки передбачення (mean absolute error) [4];
3. значення нормалізованого послаблення накопиченого приросту передбачення (Normalized discounted cumulative gain) [3] ;
4. значення точності і повноти передбачення (Precision and recall) [5];
5. значення  міри F1, яка визначає гармонійне середнє між точністю і повнотою пердбачення.
6. коефіцієнт втрати Хемінга [5].
Для  обчислення складеного критерія ефективності роботи рекомендаційної системи обчислюватиметься середнє зважене значеня першого, другого і третього критеріїв з відповідними назвами k1, k2, k3.
Визначення середньо квадратичного відхилення (RMSD) показує величину різниці між значенями які передбачили і реальними результатами вибору користувача.  По суті це значення показує різницю між передбаченим і виміряним справжнім значенням. Саме визначення цієї величини використовувалося на конкурсі комапанії Netflix Prize [3] і застосовується першочергово для визанчення ефективності передбачення. Середньоквадратичне відхилення розраховують при проведенні статистичних перевірок різних гіпотез, а також для виявлення взаємозв’язків між випадковими величинами, побудові довірчих інтервалів. Це значення обсислюється за формулою:
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 – це передбачена оцінка i інформаційного об’єкта;
h – це виміряна оцінка користувачем i інформаційного об’єкта;

n – кількість інформаційних об’єктів .

Значення RMSD є одним з ключивох критеріїв ефективності для рекомендаційної системи, тому буде мати найбільший ваговий коефіцієнт.

Обчислення  середної абсолюної похибок вимірювання є одним з  етапів розрахунку правильності прогнозу. Вона дозволяє виявити ступінь відхилення отриманого значення від істинного. Існує кілька видів таких відхилень, але іноді достатньо визначити тільки середню абсолютну похибка. Щоб визначити абсолютну похибку вимірювання, треба знайти величину відхилення від дійсного значення. Обчислення  середньої абсолютної похибки визначається за  формулою: 
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 – це передбачена оцінка i інформаційного об’єкта;

h – це виміряна оцінка користувачем i інформаційного об’єкта;

n – кількість інформаційних об’єктів, тобто величина вибірки .


Тобто у випадку пропонованого фільму це буде різницею між очікуваною оцінкою користувача, наприклад,  у п’яти бальній шкалі від реально поставленого значення.
Значення нормалізованого послаблення накопиченого приросту передбачення вимірює продуктивність рекомендаційної системи на основі правильного впорядкування рекомендованих інформаційних об’єктів. Вона коливається від 0,0 до 1,0, з 1,0 представляє ідеальне впорядкування результату. Цей показник широко використовується в інформаційному пошуку і оціники продуктивність веб пошукових системах. Тобто це показник наскільки актуально надані рекомендації в їх порядку. За допомогою даного критерія можна оцінити правильність ранжування рекомендації. Визначення послаблення накопичуваного приросту DCG (Discounted Cumulative Gain) визначається за формулою :
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– це послаблення накопичуваного приросту;
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 – це градуйована доречність рекомендованого інформаційного об’єкта в i рейтингу;
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 – це максимальна кількість рекомендованих інформаційних об’єктів.

Для визначення нормалізованого послаблення накопиченого приросту (NDCG) необхідно визначети максимально можливе (ідеальне) DCG для даного набору інформаціїних об’єктів. Отже нормалізоване послаблення накопиченого приросту визначається за формулою 

	

[image: image18.png].



, 
	(4)


де [image: image20.png]


– це послаблення накопичуваного приросту;
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– це максимально можливе послаблення накопиченого приросту.



Визначення складеного критерія ефективності роботи рекомендаційної системи відбувається за помогою середньо зваженого  критеріїв середнє квадратичне  відхилення результату передбачення, середної абсолютної похибки передбачення, нормалізованого послаблення накопиченого приросту передбачення з відповіднми ваговими коефіцієнтами w1 = 0,5, w2 = 0.2, w3 = 0.3. Значення критерія k1 є одним з ключових критеріхв ефективності роботи рекомендаційної системи. Отже складений критерій K ефективності рекомендаційних системи обчислюється за формулою: 
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Висновки. В цій науковій доповіді розглядається моделі та критерії ефективності рекомендаційних систем. Результатом даної роботи є  створення скалденого критерія ефективності рекомендаційних систем.
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