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Povzetek

Cilj magistrske naloge je bil zasnovati in preizkusiti inovativen pristop za
izbiro optimalne spletne novice glede na trenutno brano novico. Pomemben
faktor pri izbiri nasega pristopa je bilo dejstvo, da velikokrat v realnem sce-
nariju nimamo podatkov o uporabnikih in njihovih preferencah. Zaradi tega
smo za reSevanje omenjenega problema uporabili Multi-armed bandit pristop.
Primerjavo razlicnih MAB algoritmov smo naredili na problemu Jackpot, ki
je bil zasnovan v sklopu Celtrinega programerskega izziva. Osnovni problem
pa smo simulirali in evalvirali na realnih podatkih enega izmed ponudni-
kov priporocil povezane vsebine. Obstoje¢ priporocilni sistem smo poskusali
izboljsati tako, da smo prerazporedili podobne novice trenutno brani no-
vici. Na ta nacin so predhodno najboljse priporoc¢ene novice bile priporocene
najvisje, hkrati pa smo vseskozi raziskovali potencialno se boljse novice. V
magistrski nalogi smo preverili, ali je smiselno upostevati pod katero novico
je priporocena novica prikazana, ali je mozno aproksimirati stopnjo odzivno-
sti s pomocjo vsebinsko sorodnih priporocilnih tokov in ali dosezemo boljse
rezultate, ¢e z Bayevsovskim pristopom aproksimiramo zacetne vrednosti
parametrov beta distribucije. Nas najbolj obetaven pristop je povprecno po-
zicijo priporocila izboljsal za priblizno 40% glede na nakljuéno razporeditev

vsebinsko sorodnih priporodcil.

Kljuéne besede: priporocilni sistemi, Multi-Armed Bandit algoritmi, Ran-

domised Probability Matching, aproksimacija stopnje odzivnosti (CTR)






Abstract

The main purpose of this master thesis was to develop and evaluate innova-
tive approach for selection of optimal related web article. We often do not
have access to data about user’s profiles and their preferences. Therefore,
these settings have an important influence to our research. Consequently,
we decided to use Multi-Armed bandit approach to deal with described set-
tings. Comparison of different MAB algorithms has been done on Jackpot
problem, which was designed for Celtra programming challenge. The main
research problem has been simulated and evaluated on a real data obtained
from a provider of related web content. We tried to improve existing recom-
mendation system with reordering similar news to currently read one. Using
this approach, the most interesting news have been recommended on top
positions and the most promising news have been explored as well. In this
master thesis, we tried to answer to the following questions: does it make
sense to take into account statistics of recommended news in context of every
news stream separately; is it possible to approximate click-through rate using
content-related recommendation streams; could we achieve better results, if
we approximate initial input parameters of beta distribution using Bayesian
approach. Our most promising method has achieved more than 40% average
position improvement regarding random selection strategy of content-related

recommendations.

Keywords: Recommendation systems, Multi-Armed Bandit algorithms,
Randomised Probability Matching, Approximation of Click-Through Rate






Poglavje 1

Uvod

Priporocilni sistemi so pomemben ¢len informacijskega in e-poslovnega ekosi-
stema. Verjetno najbolj poznana primera uspesnih priporocilni sistemov sta
Amazonov [I] in Netflixov [2] priporocilni sistem. Ta dva sistema priporocata
na tisoce artiklov milijonom uporabnikov njihovega sistema. Podjetje Ama-
zon je tudi zaradi odlicnega priporocilnega sistema povsem spremenil celotno
industrijo, ki se ukvarja s prodajo knjig. Priporocilni sistem lahko vsakemu
uporabniku personalizirano priporoci knjige glede na njegove zelje in prefe-
rence. To pomeni, da lahko kupcu predstavijo manj znane knjige, ki so vSec¢
samo njemu (oziroma manjsi skupini ljudi) in nam ni potrebno predstaviti
zgolj najpopularnejsih knjig [3]. Klasi¢ne knjigarne pa se koncentrirajo na
povprecnega kupca, prav tako so prostorsko omejene in niti ne morejo v
trgovini predstaviti toliksnega Stevila razlicnih knjig.

V zadnjem casu se je aplikacija priporocilnih sistemov zelo razsirila in
ni ve¢ vezana zgolj na podrocje e-poslovanja. Eno izmed zelo razsirjenih
podrocji je tudi priporocanje povezanega spletnega clanka. Spletni clanek
je opredeljen kot spletna novica, spletni blog in podobne spletne vsebine
iz razli¢nih spletnih virov. O povezanem c¢lanku govorimo zato, ker je pri-
porocen clanek prikazan ob trenutnem c¢lanku, ki ga uporabnik pregleduje.
Pogosto so taksni povezani spletni ¢lanki na spletnih virih prikazani v rubri-

kah z naslovi, kot so: ”Preberi ve¢”, ”Priporocamo”, ”Drugi bralci so pre-



2 POGLAVJE 1. UVOD

brali”, itd. Cilj je, da je priporocilni sistem tako kakovosten, da so priporoceni
spletni ¢lanki zanimivi uporabnikom. Boljsi kot je priporocilni sistem, vecje
stevilo uporabnikov bo kliknilo na priporocene spletne ¢lanke in visja bo sto-
pnja odzivnosti (ang. CTR). Obic¢ajno prebiranje spletnih ¢lankov ne zahteva
prijave uporabnikov in je zaradi tega identifikacija uporabnikov tezja. Poleg
tega je priporocanje spletnih povezanih vsebin velikokrat prepusc¢eno zuna-
njemu akterju, ki ni neposredno povezan z izdelavo spletne strani in nima
moznosti dostopa do spletnih piskotkov, spletnega brskalnika in drugih po-
dobnih tehnologij za identifikacijo uporabnika. Zaradi tega bomo v sklopu te
raziskave upostevali omejitev, da identifikacija uporabnika ni mozna. V tej
magistrski nalogi se bomo ukvarjali s problemom optimalne izbire spletnega
povezanega ¢lanka z Multi-Armed Bandit (v nadaljevanju MAB) pristopom.
Glavna prednost MAB algoritmov je ta, da v osnovi za svoje delovanje ne
potrebujejo podatkov o uporabnikih, ampak izbirajo taksne ¢lanke, ki bodo
z najvisjo verjetnostjo kliknjeni pri uporabnikih. Za svoje delovanje po-
trebujejo zgolj statistiko predhodnih priporocil in katera priporocila so bila

kliknjena.

V Poglavju [2f bomo predstavili dva pristopa (vsebinsko in skupinsko fil-
triranje), ki se uporabljata na podro¢ju priporoéilnih sistemov. Prav tako
bomo pojasnili zakaj skupinsko filtriranje ni primerno za reSevanje nasega
problema. Ob koncu tega poglavja bomo predstavili konkreten priporocilni
sistem, ki temelji na vsebinskem filtriranju in ga bomo poskusali izboljsati v
sklopu te naloge. Poglavje |3| bo razlozilo osnovni princip MAB algoritmov,
ki je iskanje najboljSega razmerja med raziskovanjem novega znanja in iz-
koris¢anjem trenutnega znanja. Poleg tega bomo v tem poglavju predstavili
nekaj osnovnih MAB algoritmov in preverili njihovo delovanje na primeru
naloge Jackpot (Poglavje , ki je bila zastavljena v okviru Celtrinega pro-
gramerskega izziva [4]. V Poglavju [5|bomo predstavili na kaksen na¢in bomo
nadgradili obstoje¢ priporocilni sistem z MAB pristopom in opisali razlicne
metode, ki jih bomo implementirali. Postopek evalvacije metod in vredno-

tenje dobljenih rezultatov bomo opisali v Poglavju |§| Za konec (Poglavije (7))



pa bomo predstavili zakljuéne ugotovitve nase magistrske naloge.
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Poglavje 2

Pregled obstojecih metod

priporocilnih sistemov

V tem poglavju bomo predstavili osnovne principe, na katerih temelji vecina
sodobnih priporocilnih sistemov. Te principe lahko uvrstimo v dve skupini

priporocilnih sistemov [5]:

Vsebinski (ang. content based) priporoéilni sistemi preucijo lastnosti
artiklov. Priporocilo temelji na podobnosti artiklov glede na kljuéne
lastnosti. Na primer, ¢e je nek uporabnik pogledal Ze veliko akcijskih
filmov nekega reziserja, bi mu taksen priporocilni sistem predlagal se

neogledane akcijske filme istega reziserja.

Skupinsko filtriranje (ang. collaborative filtering) temelji na podob-
nosti med uporabniki in/ali artikli. Ce so dvema uporabnikoma vsec
podobni filmi, bo sistem drugemu uporabniku predlagal tiste filme, ki

so bili vSe¢ prvemu uporabniku in si jih drugi uporabnik Se ni ogledal.

Ta dva koncepta priporocilnih sistemov bosta podrobneje predstavljena v na-
daljevanju. Predstavili bomo prednosti in pomanjkljivosti posameznega kon-
cepta [6] ter le-te povezali z naso omejitvijo o nezmoznosti identifikacije upo-

rabnika. Ob koncu pa bomo predstavili Se konkreten vsebinski priporocilni

5
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sistem, ki ga bomo uporabili za evalvacijo nasih metod.

2.1 Vsebinski priporocilni sistemi

Pri vsebinskih priporoc¢ilnih sistemih moramo za vsak artikel izdelati profil,
ki predstavlja pomembne lastnosti tega artikla. Poglejmo nekaj enostavnih
lastnosti filmov, ki bi lahko sestavljali profil in so relevantni za priporocilni

sistem [7].

Mnozica igralcev, ki nastopajo v filmu
Nekateri gledalci imajo raje filme s toé¢no dolo¢enimi igralskimi zased-

bami.

Reziser filma

Nekateri gledalci raje gledajo filme dolocenih reziserjev.

Leto izdaje filma
Nekateri gledalci raje gledajo starejse filme, druge zanimajo samo no-

vejsi filmi.

Filmski zanr oziroma tip filma
Nekateri gledalci raje gledajo akcijske filme, drugi gledajo drame in

komedije.

Seveda bi lahko profil sestavili Se iz drugih lastnosti. Vsako izmed lastnosti si
lahko predstavljamo kot eno dimenzijo v vektorskem prostoru. Na ta nacin
lahko primerjamo sorodnost med filmi. Ce Zelimo primerjati med seboj bese-
dilne dokumente, lahko ustvarimo nabor besed in primerjamo, katere besede
se pojavljajo in kolikokrat v vsakem dokumentu. Ve¢ o vektorski predstavitvi
besedil in kosinusni podobnosti, ki se uporablja kot mera podobnosti, bomo
razlozili v Poglavju [5.6.1]

Denimo, da imamo na voljo zelo preprost profil, ki je sestavljen iz mnozice

petih filmskih igralcev in povpreéne ocene filma. V Tabeli 2.1]imamo primer
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Tabela 2.1: Vektorska predstavitev filmov glede na igralsko zasedbo petih

filmskih igralcev

Igralecl Igralec2 Igralec3 Igralec4 Igralech | povp. oc.
Film1 1 0 1 0 1 0.6
Film2 1 1 0 0 0 0.8
Film3 0 0 1 1 1 1

vektorske predstavitve filmov. Posamezni stolpci imajo vrednost 1 za igralca,
ki nastopa v nekem filmu in 0, ¢e ta igralec ne nastopa v tem filmu. Povprecna
ocena za film je normirana in je predstavljena na lestvici od 0 do 1.

Ce uporabimo kot mero za iskanje sorodnosti med filmi kosinusno podob-
nost (definirana v enacbi (2.1])) vidimo, da sta si najbolj sorodna Filml in

Film3 (izrac¢un podobnosti v enacbi (2.2))) ter najmanj Film2 in Film3.

R d; - dy
Sim(dl,dg) = % (21)
[ dy [] d2 |
Filml in Film3 v vektorske prostoru zapisemo kot Film; = [1,0,1,0,1] in
Film; = [0,0, 1, 1,1]. Glede na enacbo (2.1)) je torej:
_— ———> 2 2
sim(Filmy, Filmy) = ——= = = = 6% (2.2)

V3v3 3
Najpreprostejsa metoda, ki bi jo lahko uporabili kot vsebinski priporocilni
sistem bi bila, da bi ob prikazu ali nakupu Filmal priporocili se Film3, ker
je najbolj podoben glede na igralsko zasedbo. Taksen priporocilni sistem bi
uporabili, ¢e ne bi vedeli nicesar o uporabniku. V primeru, da lahko identifi-
ciramo uporabnika in poznamo njegove predhodne, ocene lahko izracunamo
uporabniski profil. Uporabniski profil je enake dimenzije kot profil filma.
Denimo, da stolpec igralec2 predstavlja igralko Jennifer Aniston, potem bi
na istem mestu v uporabniskem profilu izra¢unali povpreéno uporabnikovo
oceno za filme, v katerih igra Jennifer Aniston. Priporocilo pa bi izdelali
tako, da bi izracunali kosinusno podobnost med uporabniskim profilom in
vsemi filmi in priporoéili film, ki je najbolj soroden glede na uporabnikov

okus.
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Tabela 2.2: Matrika uporabnikov in njihovih ocen

a b c d e f
Al4 5 1
B|5 5 4
C 2
D 3 3

Velika prednost vsebinskega priporoc¢anja je ta, da ne potrebujemo velike
kolicine podatkov o uporabnikih in njihovih odzivih. Zaradi tega ne prihaja
do problema hladnega zacetka (angl. cold start problem) in lahko brez tezav
priporoca nove artikle novim uporabnikom. Prav tako nam ta nacin omogoca
priporocanje za zelo specificen uporabnikov okus in ni skoncentriran zgolj na
priporocanje najpopularnejsih artiklov. Poleg tega je njegova velika prednost
ta, da je intuitiven in z njim brez tezav razlozimo dano priporocilo. Na
drugi strani pa je slabost vsebinskega priporocanja ta, da je tezko poiskati
primerne atribute, ki dobro opisejo artikle. Prav tako je taksen sistem prevec
specializiran in ni sposoben priporociti artiklov, ki so izven uporabnikovega
profila (morda uporabnika, ki bere o programiranju zanima tudi znanstvena

fantastika in psihologija).

2.2 Skupinsko filtriranje

Skupinsko filtriranje uporablja povsem drugacen pristop pri priporoc¢anju.
Namesto, da se osredotoc¢a na atribute artiklov (kar je ena izmed pomanj-
kljivosti vsebinskih priporocilnih sistemov), se osredotoca na podobnost med
uporabniskimi ocenami artiklov. Osnova za nadaljnjo razlago delovanja sku-
pinskega filtriranja je matrika uporabnikov in njihovih ocen (v nadaljevanju
U). Primer taksne matrike U je v Tabeli , kjer vsaka vrstica predsta-
vlja uporabnika in vsak stolpec ocene za posamezen artikel. Artikli, ki jih
uporabnik ni ocenil, so prazna polja v matriki.

Skupinsko filtriranje bi lahko konceptualno razdelili na dve podrocji. In
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sicer, skupinsko filtriranje, ki temelji na podobnosti med uporabniki in tisto,
ki temelji na podobnosti med artikli [§]. Ce zelimo izra¢unati priporoéilo,
ki temelji na podobnosti med uporabniki, za uporabnika u in artikel ¢, to
storimo z enacbo ([2.3)),
b = Yowen Su,u') Ty
’ D wen |s(u, )]
kjer je mnozica N sestavljena iz uporabnikov, ki so najbolj sorodni upo-

(2.3)

rabniku u, s(u,u’) je podobnost med uporabnikoma u in «’ in r,; ocena
uporabnika u’ za i-ti artikel.

Denimo, da zelimo oceniti, s koliksno oceno bo uporabnik B ocenil ar-
tikel e ter velikost mmnozice |N| = 2. Za podobnost med uporabniki po-
novno uporabimo kosinusno mero podobnosti in dobimo naslednje rezultate:
s(B,A) = 0.38,s(B,C) = 0,s(B,D) = 0.26. To pomeni, da je mnozica
N € {A, D}, saj sta uporabnika A in D najbolj sorodna uporabniku B. Iz
tega sledi, da je:

B Zu’E{A,D} S(B,u') - Tuse
T T eany 5(B)

s — 0.38-1+0.26-4 (2.4)
’ 0.38 +0.26

142 299

064

Na ta nacin lahko za vsakega uporabnika ocenimo manjkajoce ocene in
priporoc¢imo tiste artikle, ki imajo najvisje ocenjene vrednosti. Omenjeno
enacho se lahko izboljsa tako, da upostevamo povprecéne ocene uporabni-
kov in na ta nacin izenacimo uporabnike, ki so nagnjeni k visjemu oziroma
nizjemu ocenjevanju.

Na povsem podoben nacin deluje skupinsko filtriranje, ki temelji na po-
dobnosti med artikli. Ce se pri uporabniskem skupinskem filtriranju ra¢una
sorodnost med vrsticami matrike uporabnikov in njihovih ocen, se v tem pri-
meru racuna sorodnost med stolpci. Priporocilo za uporabnika u in artikel ¢
izracunamo z enacho ,

Dui = Zjess(iaj) " Tuj (2 5)
Y Y es1s(@ )]
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kjer je S mnozica vseh podobnih artiklov i-temu artiklu (glede na uporabni-
kove ocene), s(i, j) je podobnost med artikloma ¢ in j in r, ; ocena uporabnika
u za artikel j iz mnozice S.

Zgoraj opisana principa skupinskega filtriranja je mozno izboljsati tudi
tako, da se kombinirata oba pristopa. Poleg tega se v kombinaciji s sku-
pinskim filtriranjem obi¢ajno omenja tudi matriéno faktorizacijo [2]. To je
mnozica algoritmov, ki matriko U razcepi na dve manjsi matriki katerih pro-
dukt je priblizno enak originalni matriki (U ~ W x H). Za razliko od matrike
U, ki je redka (ve¢ina uporabnikov oceni zgolj nekaj artiklov), imata matriki
W in H same ne nicelne elemente. Na ta nacin se zmanjSa prostorska kom-
pleksnost, hkrati pa se odpravi dolocen sum. Pokazalo se je, da je na ta nacin
mozno ob¢utno izboljsati osnoven princip skupinskega filtriranja [2].

Matricne faktorizacije ne bomo podrobneje predstavljali, saj pri nasem
konkretnem problemu ne moremo identificirati uporabnika. Zaradi tega ne
moremo zgraditi matrike U, ki je osnova vseh metod skupinskega filtriranja.
Poleg tega s tem pristopom ne moremo nikoli priporociti artikla, ki Se ni bil
ocenjen. Ena izmed prednosti vsebinskega odlocanja je tudi ta, da lahko pri-
poroca artikle za uporabnike z zelo specificnim okusom, Cesar ta metoda ne
more. Prednost skupinskega odlo¢anja je v tem, da nam ni potrebno izbirati
atributov in omogoca, da uporabniku priporoci artikle izven njegovega tre-
nutnega okusa. Torej uporabniku, ki prebira knjige o programiranju, lahko
priporoci tudi knjige o znanstveni fantastiki, saj je druge uporabnike, ki so

brali o programiranju, zanimala tudi znanstvena fantastika.

2.3 Priporocilni sistem Zemanta Streams

Vedno ve¢ uporabnikov dostopa do svetovnega spleta preko mobilnih na-
prav. Zaradi tega veCina spletnih strani z novicami uporabniku prikaze
drugacen spletni vmesnik, takrat ko do njihove strani dostopa preko mobilne
naprave. Zemanta Streams [9] je izdelek mednarodnega podjetja, ki preobli-

kuje novicarsko stran v neskoncen vsebinski tok, ki je prikazan na Sliki [2.1]
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The top 10 mobile
advertising companies =
: all PApple acquires second
screen TV startup
Matcha.tv (scoop)

Updated at 6:01 p.m. (PST) with a response
from Matcha.tv CEO Guy Piekarz. Update #2
at 7:35 p.m. with clarification on the acquisition
price.

became Yahoo's Apple’s latest acquisition is the recently-shut
best CEO yet down second-screen TV/video app Matcha.ty ,
i

according 1o a source with knowledge of the
deal who asked to remain anonymous.

Matcha.tv was an iOS app that provided a
comprehensive overview of everything that's
available to watch via cable TV providers
(Comcast), streaming video services (Netflix,

Slika 2.1: Vsebinski priporocilni sistem Zemanta Streams

Vsebinski tok je urejen vertikalno. To pomeni, da je na vrhu prikazana
osrednja novica, v nadaljevanju pa sledijo novice, ki so vsebinsko podobne
osrednji novici. Ko se uporabnik drsno premika navzdol (glede na zaslon),
se priporocene novice dinami¢no nalagajo. Bolj strukturiran prikaz Zemanta
Streams priporocilnega sistema je prikazan na Sliki 2.2l V nadaljevanju se
bomo sklicevali na omenjeni priporocilni sistem, zato bi radi poudarili tri

pojme:

Novica (v nadaljevanju z veliko zacetnico) je besedilo, ki si ga je uporabnik
v osnovi zelel prebrati. Ko govorimo o novici znotraj toka priporocil,
imamo vedno v mislih to novico. Vsak tok priporoc¢il ima zgolj eno

Novico in mnogo priporocenih novic.

Tok priporocil je seznam vseh priporocenih novic ob pripadajoci Novici.
Priporocene novice, ki tvorijo tok priporocil, so razporejene glede ne

vsebinsko podobnost z Novico v padajocem vrstnem redu.
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Priporocena novica je oznaka, ki je navadno sestavljena iz fotografije in
naslovne novice, ki je po vsebini sorodna Novici z vrha ekrana. Ce
je uporabnik zainteresiran za priporo¢eno novico, klikne nanjo in se

prikaze celotna novica.

e N
TOK PRIPOROCIL

NOVICA

| Priporo¢ena novica 1 |

| Priporoc¢ena novica 2 |

| Priporo¢ena novica 3 |

| Priporo¢ena novica n |

Slika 2.2: Komponente priporocilnega sistema Zemanta Streams

V zacetku tega poglavja smo opisali dva koncepta priporocilnih sistemov.
Zemanta Streams je vsebinski priporocilni sistem, saj so priporocene novice
razporejene glede na vsebinsko podobnost z novico na vrhu. Poleg tega gre
za zelo preprost priporocilni sistem, saj je vrstni red priporocil vedno enak,
ne glede na okus uporabnika ali pa popularnost posameznih priporocenih
novic. Ta sistem nam ne omogoca identifikacije uporabnika, zagotavlja pa
nam informacijo o tem, katere priporocene novice so bile kliknjene in katere

ne.
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2.4 Predlog resitve

V sklopu te magistrske naloge zelimo ta obstojec sistem izboljsati tako, da
bomo vsebinsko sorodne novice prerazporedili v takSnem vrstnem redu, da
bodo popularnejse novice priporocene visje. Na ta nac¢in bomo povecali za-
upanje v priporocilni sistem in bo vecje Stevilo uporabnikov pregledala vsaj
prvih nekaj priporoc¢il. Posledi¢no se bo povecal povprecen cas, ki ga bo
uporabnik prezivel na spletni strani.

To bomo dosegli s pomocjo MAB algoritmov (ve¢ o njih v Poglavju ,
ki bodo najpopularnejse priporocene novice razvrstili na najviSje pozicije.
Ti algoritmi bodo znatno povecali dinami¢nost obstojecega priporocilnega
sistema, saj bodo poleg identifikacije najboljsih priporoc¢enih novic, sposobni

identificirati tudi nove potencialno Se boljse priporoc¢ene novice.
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Poglavje 3

MADB pristop

Pri produktu Zemanta Streams gre za primer vsebinskega priporocilnega sis-
tema. Zaradi omenjene omejitve (identifikacija uporabnika ni mozna) gre pri
optimizaciji trenutnega sistema za klasi¢en problem iskanja kompromisa med
priporoc¢anjem popularnih novic in novic, ki bi lahko bile Se popularnejse.
Taksne probleme resuje mnozica algoritmov, ki jih poznamo pod skupnim
imenom Multi-Armed Bandit (v nadaljevanju MAB) algoritmi. Ti algoritmi
so dobili ime po igralnih avtomatih z ve¢ rocicami, saj resujejo problem, ki
ga najlazje opiSsemo na primeru igralnih avtomatov. Imamo torej igralni av-
tomat z ve¢ rocCicami (ali ve¢ igralnih avtomatov z eno rocico) in omejeno
Stevilo potegov rocice. Ob vsakem potegu se moramo odlociti, katero iz-
med roc¢ic bomo potegnili (kot to prikazuje Slika s ciljem, da bo dobicek
¢im vecji. Slika zelo slikovito ponazori celoten problem, kjer hobotnica
igra vlogo MAB algoritma. Ker ne vemo, s koliksno verjetnostjo posamezna
rocica izplaca nagrado, je cilj MAB algoritma, da v vsakem koraku izbere

tisto, ki ima najvecjo verjetnost za izplacilo nagrade.

V literaturi [10, [I1] se obic¢ajno govori o optimalnem razmerju med iz-
koris¢anjem in ucenjem (ang. exploration vs. exploitation). Na primer,
pri izboru najbolj dobickonosne rocice igralnega avtomata je potrebno pre-
izkusiti vse rocice (ucenje), da pridobimo neko informacijo o verjetnosti za

izplacilo nagrade za posamezno rocico. Ko imamo dovolj znanja, pa lahko

15
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Slika 3.1: Slikovit prikaz MAB eksperimenta [12].

izkoris¢amo znanje o rocicah in v nadaljevanju vlecemo tisto, ki nam prinasa
najvecji dobicek. Seveda je omenjeni opis poenostavljen, saj vecina MAB
algoritmov ne lo¢uje med fazo ucenja in raziskovanja tako eksplicitno. Prav
tako se lahko verjetnost za izplacilo nagrade pri igralnih rocicah spremeni,

zaradi tega se morajo MAB algoritmi prilagoditi tudi temu.

MARB princip je lahko uporabljen na veliko razli¢nih podrocjih in aplikaci-
jah. Ta princip je uporabljen pri klinicnih poskusih, kjer se preizkusa razlicne
metode zdravljenja, ob tem pa se minimizira stevilo stranskih u¢inkov [13].
Zelo znan produkt, ki uporablja MAB princip, je Googlov spletni optimiza-
tor [I4]. Ta omogoca, da lahko oblikovalec spletne strani oblikuje ve¢ verzij
spletne strani, ki se razlikujejo v barvni shemi, pisavi, itd. To orodje na pod-
lagi eksperimentiranja ugotovi, katera verzija je najboljsa. V nasem primeru
bomo MAB pristop uporabili v povezavi s priporoc¢ilnimi sistemi. Konte-
kstualni MAB algoritem je uporabljen na YahooNews spletni strani. Le ta
priporoc¢i uporabniku tisto novico, ki je najbolj verjetna, da jo bo kliknil
glede na njegove predhodne preference [15]. V nasem primeru identifikacija

uporabnika ni mozna, zato bo nas pristop nekoliko drugacen.

Glavna razlika med klasi¢nim eksperimentiranjem in eksperimentiranjem,

ki temelji na MAB, je v uravnotezenosti eksperimenta. Pri klasicnem ekspe-
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rimentu bi enakomerno preizkusali vse rocice in ob koncu poskusa ugotovili,
katera izmed rocic je najboljsa. Tak poskus je seveda statisticno bolj zane-
sljiv, vendar v praksi s taksnim eksperimentom izgubimo veliko sredstev. Ce
si rocice predstavljamo kot oglase, kjer zasluzimo ob vsakem kliku oglasa, to
pomeni, da bomo uravnotezeno prikazovali tako dobre kot slabe oglase. S
pomoc¢jo MAB algoritmov se sprotno uc¢imo, katere rocice so boljse od drugih
in tiste boljse izkoris¢amo na ta nacin, da jih veckrat potegnemo. V primeru
oglasov, bi to pomenilo, da bi veckrat prikazali oglase, ki so dobri. S tem bi

ob omejenem Stevilu potegov rocic povecali dobicek.

3.1 MAB model

Matemati¢no je v reviji [I0] MAB model definiran z nakljuéno spremenljivko
Xinzal <4< K inn > 1, kjer ¢ predstavlja indeks igralnega avtomata
in K stevilov vseh igralnih avtomatov. S spremenljivko n pa definiramo
zaporedno Stevilko potega. Zaporedni potegi igralnih avtomatov ¢ imajo
nagrade X; 1, X, .... Igralni avtomati so med seboj neodvisni in imajo nam
neznano verjetnost izplacila nagrade p;.

Algoritem A v vsakem trenutku izbere en avtomat iz mnozice K avtoma-
tov. Algoritmu A pravimo dodeljevalna strategija (ang. allocation strategy)
in njegovo uspesnost merimo z izgubo (ang. regret), ki jo algoritem povzroci

v n potegih. Izguba p je definirana z enacbo (3.1)),

P:MZ—ZM (3.1)
t=1

kjer je p; maksimalen mozen dobicek po n potegih in Z iy dobicek, ki ga
je algoritem A priigral. Poznamo vec razli¢nih dodeljevalmh strategij A, ki
minimizirajo izgubo in jih bomo nekaj izmed njih predstavili v naslednjem

poglavju.
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3.2 MAB algoritmi

Algoritmov e-Greedy in UCB nismo implementirali sami, ampak smo upora-

bili implementacijo iz [16].

3.2.1 eGreedy

e-Greedy strategija je najpreprostejsi algoritem za optimizacijo problema raz-
iskovanja in izkoris¢anja znanja. Tako kot smo problem raziskovanja in iz-
koris¢anja dosedanjega znanja razdelili v dve loceni fazi; tako deluje tudi ta
algoritem. 7 verjetnostjo € je v fazi raziskovanja in izbere naklju¢no rocico,
medtem ko z verjetnostjo 1 — e izkoris¢a trenutno znanje in potegne najboljso

rocico. Psevdokoda e-Greedy je zapisana v algoritmu [1, kjer funkcija be-

Data: arms, epsilon

if randomFloatBetween(0,1) > epsilon then
| return bestArm(arms)

else
| return randomArm(arms)

end

Algoritem 1: e-Greedy algoritem

stArm vrne tisto ro¢ico iz nabora vseh rocic, ki ima najvisjo verjetnost klika
do trenutka izbire in funkcija randomArm vraca nakljucno rocico iz seznama

le teh.

3.2.2 Upper Confidence Bound

Znacilnost e-Greedy strategije je ta, da privzeto vedno izbere rocico, ki ima
v danem trenutku najboljSo ocenjeno verjetnost nagrade ter raziskuje popol-
noma nakljucno. Avtor knjige [16] je ocenil ta algoritem kot naiven, saj je
lahko ocenjena vrednost zavajajo¢a v primeru nekaj negativnih poizkusov.

Glavni pomanjkljivosti e-Greedy algoritma sta, da je uspesnost preve¢ od-
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visna od naklju¢ja in da uposteva zgolj ocenjeno verjetnost nagrade in ne
zaupanja v to oceno (kolikokrat smo potegnili posamezno roécico).

Omenjeni dve pomanjkljivosti resuje Upper Confidence Bound (v nadalje-
vanju UCB) algoritem. Le ta ne uporablja nobene naklju¢nosti ter za vsako
ro¢ico izracuna vrednost glede na enacho (3.2)),

v2logn

Ng

uchg, , = value, + (3.2)

kjer je value, povprecna nagrada za rocico a, n Stevilo vseh potegov, ki smo
jih naredili do tega trenutka in n, Stevilo potegov za izbrano roc¢ico. UCB
algoritem izbere tisto rocico, ki ima najvecjo vrednost glede na enacbo (3.2]).

Psevdokoda za UCB je navedena v algoritmu . Funkcija count(arm)

Data: arms
foreach arm € arms do

if count(arm) == 0 then
| return arm

end
end
ucbValues = [0 for arm € arms |
totalCounts = sum([count(arm) for arm € arms))

foreach arm € arms do
v2logtotalCounts

count(arm)

ucbValues[arm| = values[arm] + bonus

bonus =

end
return bestArm(uchValues)

Algoritem 2: UCB algoritem

vraca Stevilo dosedanjih prikazov za izbran avtomat in funkcija values(arm)

vraca povprecen zasluzek avtomata.

3.2.3 Randomized Probability Matching

Za Randomized Probability Matching (v nadaljevanju RPM) strategijo bi
lahko dejali, da zdruzuje lastnosti e-Greedy in UCB strategije. RPM se
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pri svojem delovanju do dolo¢ene mere zanasa na nakljucje, na drugi strani
strani pa uposteva dejstvo, da so ocene verjetnosti nagrade bolj zanesljive
pri rocicah, ki smo jih veckrat potegnili.

Formalno je ta metoda izpeljana in definirana v [II]. Bistvo te metode
je, da je ocena verjetnosti nagrade rocice nakljucno porazdeljena glede na
beta distribucijo. Beta distribucija je druzina zveznih verjetnostnih funkcij
definiranih na intervalu [0, 1] z dvema vhodnima parametroma « in 3. Verje-
tnostna porazdelitvena funkcija naklju¢ne spremenljivke x ob danih vhodnih
parametrih « in § je definirana v enacbi .

o711 — a:)B*l
Jytom1(1 — )81

fap(z) = (3.3)

Srednja vrednost in standardni odklon beta distribucije pa sta definirani v
enacbi (3.4)).

b (3.4)
(a+B)2(a+pB+1)

Denimo, da imamo dve beta distribuciji B;(2,1) in B,(20,10). Obe distri-
buciji imata enako srednjo vrednost (1 = 2), a razliéna standardna odklona
(03, = 0.056 in 0%, = 0.007). Slika prav tako kaze razliko v verjetnostni
porazdelitvi nakljuéne spremenljivke x. Vidimo, da bi nakljuéna spremen-
ljiivka x, ki je porazdeljena glede na B najverjetneje zavzela vrednost, ki je
blizu povprecne vrednosti, medtem ko bi z glede na By z najvecjo verjetnostjo
imel vrednost 1. Za izbrani beta distribuciji By in By smo naredili eksperi-
ment, kjer smo 100-krat generirali nakljuéno vrednost po obeh distribucijah.
Porazdelitev naklju¢nih spremenljivk smo prikazali na Sliki [3.3] Vidimo, da
so vrednosti naklju¢ne spremenljivke pri distribuciji B; porazdeljene na ce-
lotnem intervalu [0,1]. Najvecja gostota je v okolici vrednosti 1, kar ustreza
Sliki . Prav tako je porazdelitev druge naklju¢ne spremenljivke (glede na
distribucijo Bs) pricakovana. Vrednosti so zelo zgoscene okrog povprecja in

splosna razprsenost je veliko manjsa. Pri tem eksperimentu smo ob vsakem
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Slika 3.2: Porazdelitev naklju¢ne spremenljivke = glede na By in By

zrebu primerjali vrednosti obeh naklju¢nih spremenljivk. Ugotovili smo, da
je v 47% visjo vrednost zavzela nakljuc¢na spremenljivka, ki je porazdeljena

po B; in v 53% naklju¢na spremenljivka, ki je porazdeljena po Bs.

MAB algoritem deluje torej tako, da oceni verjetnost nagrade rocice na-
kljuéno glede na beta distribucijo, ki je dolocena s parametroma « in [.
Vrednost teh dveh parametrov pa je dolocena s predhodnimi poizkusi. Vre-
dnost parametra « je enaka stevilu uspesnih potegov rocice izbranega avto-
mata, vrednost parametra (3 pa Stevilu neuspesnih potegov. V algoritmu [3]je
zapisana pseudokoda strategije RPM, kjer funkcija betaVariate(c, 5) vraca
naklju¢no vrednost distribuirano glede na beta distribucijo, ki jo dolocata
parametra « in §. Funkcija success(arm) pa vraca stevilo uspesnih predho-

dnih priporocil izbrane rocice (kolikokrat je izbrana roc¢ica vrnila dobitek).
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e S s e e e e e e e e

Slika. 3.3: Simulacija nakljuéne spremenljivke z glede na Bj(rdeca) in
By (modra)

Data: arms
rpmValues = [0 for arm € arms |

foreach arm € arms do
failures = count(arm) - sucess(arm)

rpmValues[arm] = betaVariate(success(arm), failiures)
end
return bestArm(rpmValues)
Algoritem 3: RPM algoritem
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Uporaba MAB pristopa na
problemu Jackpot

4.1 Opis problema

Podjetje Celtra je v sklopu studentskega programerskega izziva [4] zasnovala
problem Jackpot. Cilj problema je bi izdelava algoritma, ki je sposoben
priigrati ¢im vecji zasluzek na mnozici igralnih avtomatov. Slo je torej za
klasicen MAB problem, ki nam bo sluzil za primerjavo algoritmov. MAB
algoritme bomo primerjali na 10 primerih. Primeri se razlikujejo po Stevilu
rocic, stevilu potegov in verjetnosti zasluzka, ki ga ima posamezna rocica. V
splosnem bi lahko primere razdelili v dve mnozici, in sicer taksne, kjer imajo
rocice konstantno verjetnost izplacila (Slika in druge, kjer se verjetnost
izplacila posamezne roc¢ice spreminja skozi ¢as (Slika. Pri primerih, kjer
je verjetnost izplacila nagrade konstanta, je cilj algoritma ta, da ¢im hitreje
algoritem izbira zgolj to roc¢ico. Pri spreminjajocih primerih pa mora biti
algoritem taksen, da se je sposoben ¢im hitreje prilagajati spremembi. Seveda
pa mora oba tipa problemov reSevati isti algoritem, ker ne vemo v naprej, za
kakSen primer gre. Izvorna koda resitve je na voljo v repozitoriju programske
kode [17].

23
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Verjetnost izplaéila nagrade
Verjetnost izpladila nagrade

Stevilka potega Stevilka potega

(a) Konstantna verjetnost izplacila  (b) Spreminjajoca se verjetnost izplacila

Slika 4.1: Prikaz stati¢nih in dinamiénih verjetnosti za izplacilo nagrad [4]

4.2 Primerjava uspesnosti MAB algoritmov

na problemu Jackpot

Povpreéne izgube, ki so jih na teh desetih primerih dosegli MAB algoritmi, so
prikazane v Tabeli Potrebno je poudariti, da gre za povprecne rezultate,
ki smo jih dobili tako, da smo vsak primer ponoviti 20-krat. Vsak primer
smo veckrat ponovili, saj nismo zZeleli, da bi se na rezultatih poznal vpliv na-
kljucja. Prav tako so rezultati agregirani. Stolpec p konstantni je povprecna
izguba za vseh 5 primerov, kjer so verjetnosti dobicka za posamezno rocico
konstante skozi celoten eksperiment. V stolpcu p dinamiéni je povprecna
izguba za 5 razlicnih primerov, kjer se verjetnosti za dobicek spreminjajo.
Zadnji stolpec p pa predstavlja skupno povprecno izgubo za konstantne in
dinamicne verjetnosti dobickov. Ker je cilj minimizacija izgube, so zaradi

tega nizje vrednosti boljse.

~

algoritem p konstantni p dinamicni p

e-Greedy (e=0.2) 5.2% 49.4% 39.6%
UCB 14% 22.6% 22.7%
RPM 6,9% 22.6% 20.6%

Tabela 4.1: Primerjava uspesnosti MAB metod pri Jackpot problemu

Iz rezultatov je razvidno, da je izguba bistveno manjsa pri primerih, ki
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algoritem ‘ p konstantni p dinamicni ‘ p
RPM 6,9% 22.6% 20.6%
RPM z drsec¢im oknom 10,6% 15,8% 14.3%

Tabela 4.2: Primerjava uspesnosti metode RPM in RPM z drsec¢im oknom.

imajo konstantno verjetnost dobicka. To je seveda pricakovano, saj gre za
preprostejsi problem. Prav tako vidimo, da na konstantnih primerih najboljse
rezultate dosezemo z metodo e-Greedy in RPM, medtem ko na dinamicénih
primerih razlike med RPM in UCB ni. Razlog, da skupna povprecna izguba
(p) ni aritmeti¢na sredina med konstantno in dinami¢no povpreéno izgubo je
ta, da se je na dinami¢nih primerih dalo zasluziti (in izgubiti) vecji dobicek.
Vse vrednosti p konstantni, p dinamicni in p so bile izracunane po enacbi

tako, da smo dobicek, ki smo ga izmerili eksperimentalno, primerjali z mate-

Zaradi tega smo metodo RPM prilagodili s pomocjo drsecega okna. To
pomeni, da pri izbiri optimalne rocice nismo upostevali celotne zgodovine
predhodnih potegov. Velikost drsecega okna smo dolocili eksperimentalno.
Najboljsi rezultat smo dosegli pri velikosti okna, ki je imel dolzino 20% ce-
lotnega stevila potegov. Taksno dolzino smo si lahko privoséili, saj smo ze
vnaprej vedeli, koliko potegov imamo na voljo za posamezen primer. Iz Ta-
bele 4.2] je razvidno, da smo pri metodi RPM z drse¢im oknom nekoliko
poslabsali rezultate pri konstantnih primerih, vendar smo obc¢utno izboljsali
rezultate pri primerih, kjer se verjetnost za dobicek dinami¢no spreminja.
Kot smo opazili Ze prej, pa le-ti bolj vplivajo na skupni zasluzek in so zaradi
tega pomembnejsi, tako da smo skupno izgubo zmanjsali za vec kot 6%. S to
metodo smo torej osvojili ve¢ kot 85% od matematicno izracunanega maksi-
malnega moznega dobicka. Prav tako je bila ta metoda izbrana za najboljso

Studentsko resitev opisanega Jackpot problema.
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4.3 Razlaga algoritma RPM na konkretnem
primeru

Oglejmo si Se delovanje nasega algoritma, ki se je izkazal kot najboljsi na
konkretnem primeru, ki je prikazan na Sliki 4.2l Na tej sliki je prikazana
verjetnost posamezne rocice za izplacilo nagrade pri posameznem potegu (na
voljo imamo 3000 potegov). Gre za primer, kjer se verjetnost izplacila na-
grade spreminja skozi ¢as in v vsakem koraku algoritem potegne eno izmed
treh rocic. Na zacetku ima najvisjo verjetnost izplacila roc¢ical(20 %). Med
1400-tim in 2400-tim potegom ima najvisjo verjetnost izplacila rocica 2 in ob
koncu ponovno roc¢ica 1. Rocica 3 ima vseskozi konstantno vrednost izplacila
nagrade (10%). Idealen algoritem bi tako na zacetku vedno potegnil prvo

rocico, v vimesnem obdobju drugo in na koncu ponovno prvo.

0.35
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— machine 3

500 1000 1500 2000 2500 3000

Slika 4.2: Konkreten primer, kjer se verjetnosti rocic za dobitek spreminjajo

skozi ¢as

Na Sliki vidimo, koliksna je verjetnost, da bo nas algoritem izbral
posamezno rocico od vsakem potegu. Vidimo lahko, da so te verjetnosti

mocno korelirane z verjetnostmi nagrad posameznih rocic. Na zacetku je
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najvecja verjetnost, da bo algoritem izbral prvo roc¢ico, potem drugo in ob
koncu ponovno prvo rocico. Vidimo lahko, da se verjetnost za poteg tretje
rocice dvigne zgolj okrog 1400 in 2400 potega. To je takrat, ko pride do

spremembe verjetnosti dobitka pri prvi in drugi rocici.
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Slika 4.3: Spreminjanje verjetnosti za izbiro rocice glede na RPM algoritem
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POGLAVJE 4. UPORABA MAB PRISTOPA NA PROBLEMU
JACKPOT




Poglavje 5

Uporaba M AB pristopa na
Zemanta Streams

priporocilnem sistemu

5.1 Motivacija

Slika prikazuje porazdelitev uporabniskih klikov glede na polozaj pri-
porocene novice. Kot lahko vidimo se v primeru klika na priporocilo, le-ta
zgodi na prvem polozaju v ve¢ kot ¢etrtini primerov. Kar 60% vseh klikov
pa se zgodi na prvih stirih pozicijah. To pomeni, da uporabniki zaupajo pri-
porocilom sistema, ki temelji na podobnosti. Zaradi tega je zelo pomembno,
da so novice, ki so uporabnikom zanimive in imajo najvisjo verjetnost klika,
pozicionirane ¢im visje. V idealnem primeru, bi novice, ki so sorodne in
imajo najvisjo stopnjo odzivnosti, vedno priporocali na najboljSem polozaju.

Poglejmo si konkreten primer toka priporoc¢il. Novica z naslovom “Ya-
hoo’s mobile video streaming app is now on Android too” (ker so bila pri-
porocila aplicirana na spletni strani v angleskem jeziku, bomo naslove novic
ohranili v izvirniku), ki je bila objavljena 30.4.2014 na spletni strani [18§]
in je bila prikazana 545-krat (tolikokrat je bila prikazana na mobilni spletni

strani do 5.5.2014). Ker so bile priporo¢ene novice vedno razvricene glede na

29
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Slika 5.1: Porazdelitev uporabniskih klikov glede na polozaj priporocene no-

vice

podobnost, je bil vrstni red priporocil vseskozi enak. Tako je bila na prvem
mestu priporo¢ena novica z naslovom “Yahoo may build its own YouTube”, na
drugem novica z naslovom “Minecon live: Watch Mojang’s Minecraft event
right here” in na ¢etrtem mestu novica “Pandora finally comes to Chromecast

via Android € iPhone apps”.

Rezultati, ki so prikazani v Tabeli so v nasprotju s pricakovanjem.
Glede na porazdelitev klikov, ki je prikazana na Sliki [5.1] bi pricakovali,
da bo najvec¢ klikov dobila novica priporo¢ena na prvem mestu. Ocitno je
bila novica na ¢etrtem mestu najboljsa, saj je imela visjo stopnjo odzivnosti,
kot novici na prvem in drugem mestu, kljub temu, da je imela veliko slabse
moznosti (verjetnost klika na Cetrti poziciji je veliko nizja). Ocitno je to
slabost obstojecega priporoc¢ilnega sistema, saj bi v taksSnem primeru bilo

smiselno, da bi novico, ki je sorodna, a ne najbolj podobna brani novici,
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polozaj naslov st. klikov CTR
1 Yahoo may build its own YouTube 8 1.5%
2 Minecon live: Watch Mojang’s Min... 4 0.7%
4 Pandora finally comes to Chromec... 11 2%

Tabela 5.1: Stopnja odzivnosti treh novic, ki so bile priporoc¢ene 545-krat pod
novico z naslovom “Yahoo’s mobile video streaming app is now on Android

”

too

priporocili visje. ObstojeC priporoc¢ilni sistem bi radi nadgradili tako, da
bo sposoben sprotno (ang. online) prerazporejati vrstni red sorodnih novic,
glede na verjetnost klika nanj. Na ta nacin bi uporabniku povecali zaupanje
v priporocilni sistem, saj bi bile bolj zanimive in aktualne novice prikazane

visje.

5.2 Zasnova resitve

Konkreten tok priporocil, ki smo ga prikazali v prejsnjem podpoglavju [5.1
bi lahko izboljsali tako, da bi denimo teh 545 priporocil izkoristili kot fazo
raziskovanja in nato spremenili vrstni red glede na vrednosti stopnje odziv-
nosti, ki so prikazane v Tabeli [5.1. To bi bila najpreprostejsa resitev, vendar
bi na ta nacin diskriminirali ¢lanke, ki bi nastali po fazi raziskovanja in ti-
ste novice, ki bi morda postale boljse v kasnejsi fazi. Zaradi tega so MAB
pristop naravna izbira za optimalno razvrs¢anje sorodnih novic. S pomocjo
MAB algoritma bomo ocenili stopnjo odzivnosti vsakega ¢lanka, ki ga zelimo
priporociti in nato bomo vse ¢lanke padajoce razvrstili glede na pricakovano
stopnjo odzivnosti.

V tem poglavju bomo predstavili razlicne metode za ocenjevanje stopnje
odzivnosti novic. Metode se ne bodo osredotocale na izbiro najboljsega MAB
algoritma, temvec je temeljni izziv ta, kako uporabiti predhodne uporabniske
odzive tako, da bomo najbolj obetavne novice predlagali ¢im visje. Vse

spodaj nastete metode bodo uporabljale RPM algoritem, ker se je ta pristop
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izkazal kot najobetavnejsi pri Jackpot problemu v Poglavju il Ta pristop
ocenjuje pricakovano stopnjo odzivnosti kot naklju¢no vrednost porazdeljeno
glede na beta distribucijo. Beta distribucija je druzina zveznih verjetnostnih
funkcij, definiranih na intervalu [0, 1], ki jih definirata vhodna parametra
a in #. 'V nasem primeru bo parameter a predstavljal stevilo klikov na

neko priporocilo in parameter § razliko med stevilom priporocil in stevilom

klikov (5.1).

a = §t. klikov
[ = &t. prikazov — §t. klikov (5.1)

Metode, opisane v tem poglavju, se bodo razlikovale glede na nacin in kon-
tekst, na katerega bomo izracunali stevilo klikov in priporocil neke novice.
Omenjene metode so bile predstavljene tudi v [19], ki smo ga objavili na
delavnici NewsKDD v sklopu konference KDD 2014. Programska koda, ki
smo jo uporabljali za razvoj in testiranje opisanih resitev, je objavljena na

repozitoriju programske kode [20].

5.3 Prilagoditev stopnje odzivnosti glede na
polozaj klika

Iz Slike je razvidno, da je najbolj verjetno, da bo priporocilo uporabnika
kliknjeno na prvi poziciji. V primeru, da uporabnik klikne priporocilo na
nizji poziciji, je taksen klik ve¢ vreden od tistega na prvi poziciji. Zaradi
tega smo izracunali pozicijski faktor (f,), ki je razmerje stopenj odzivnosti

na prvi poziciji in pozicijo, za katero zelimo izra¢unati ta faktor (5.2)).

CTR;
f p —
CTR,
Tabela [5.2] vsebuje statistiko za prvih 10 polozajev in pripadajoce pozicij-

(5.2)

ske faktorje, ki ustrezajo enacbi (5.2)). Razlog, zakaj je stopnja odzivnosti na
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p CTR, Ip
1 1.085% 1
2 0.766% 1.4164
3 0.278% 3.9029
4 0477% 2.2746
5 0.0% 3.3516
6 0.245% 4.4286
7 0.191% 5.6806
8 0.160% 6.7812
9 0.167% 6.4970

0.0% 6.8745

—_
e}

Tabela 5.2: Povprecen pozicijski faktor za priporocilni sistem, ki ga bomo

uporabljali za vrednotenje nasih metod.

vsaki peti poziciji 0%, je ta, da so ta priporocila bila oglasna in odzivi niso bili
zabelezeni v dnevniski datoteki, do katere smo imeli dostop. Posledi¢no smo
stopnjo odzivnosti za vsako peto pozicijo izracunali kot povprecje polozaja
pred in polozaja za tem polozajem.

S pomocjo pozicijskega faktorja smo obtezili vsak uporabniski klik. Na
ta nacin smo izenacili klike med seboj, ne glede na to na katerem polozaju
se je klik zgodil. Za konkreten primer (opisan v Poglavju [5.1)) je izracun
za prilagojeno stevilo klikov narejen v Tabeli 5.3] Zavedati pa se moramo,
da je to zgolj hipoteticen izracun, saj bi se vrstni red priporocil sproti spre-
minjal v primeru uporabe MAB algoritma. Zaradi tega vhodni parameter

a izracunamo kot vsoto produktov vseh klikov, pomnozenih s pozicijskim

faktorjem, na katerem se je klik zgodil ([5.2)).

max pos.

a= Z fp - n_clicks, (5.3)
p=1

Rezultati so pokazali, da je uporaba pozicijskega faktorja zelo smiselna, za-

radi ¢esar vse nadaljnje metoda uporabljajo to metodo, kljub temu da tega
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polozaj naslov st. klikov prilago. st. klikov
1 Yahoo may build its own... 8 8
2 Minecon live: Watch Moj... 4 5.66656
4 Pandora finally comes to... 11 25.0206

Tabela 5.3: Prilagojeno stevilo klikov treh novic, ki so bile priporoc¢ene 545-
krat pod novico z naslovom “Yahoo’s mobile video streaming app is now on
Android too”

ne bomo eksplicitno omenjali. V nadaljevanju st. klikov pomeni stevilo kli-
kov, ki so pomnozeni z ustreznim pozicijskim faktorjem. Parametru § nismo
odsteli prilagojenega stevila klikov, ampak samo Stevilo klikov, saj bi v tem
primeru teoreti¢no lahko bila vrednost § manjsa od 0, kar pa ni dovoljena

vrednost pri beta funkciji.

5.4 Priporocanje na podlagi globalne stopnje

odzivnosti

Prva in hkrati najpreprostejsa metoda, ki smo jo uporabili za izra¢un vho-
dnih parametrov « in 3, je bila globalna stopnja odzivnosti. To pomeni, da
pri merjenju odziva (Stevilo klikov in prikazov) nismo upostevali nobenega
konteksta. Vrednost parametra « je tako bila stevilo vseh klikov priporocene
novice do trenutka priporoc¢ila. Ne zanima nas torej kontekst, v katerem pri-
porocilnem toku se je klik zgodil, ampak nas zanimajo vsi kliki na priporocilo
te novice v vseh priporoc¢ilnih tokovih. Vhodni parameter S smo izracunali
kot vsoto vseh priporocil te novice in odsteli Stevilo klikov.

Na konkretnem primeru, ki ga vseskozi omenjamo, bi tako preverili, ko-
likokrat je bila novica z naslovom “Yahoo may build its own YouTube” pri-
porocena in koliko klikov je imela v celotnem sistemu. S to metodo ne opa-
zujemo uspesnosti te priporoc¢ene novice zgolj pod ¢lankom z naslovom “Ya-

hoo’s mobile video streaming app is now on Android too”, ampak pod vsemi



5.5. PRIPOROCANJE NA PODLAGI STOPNJE ODZIVNOSTI NA
NIVOJU PRIPOROCILNEGA TOKA 35

clanki, pri katerih je bila ta novica kadarkoli prikazana. Enako smo naredili
tudi za ostale novice in te vrednosti uporabili kot vhodne parametre RPM
algoritma. Algoritem mora hraniti statistike za vse ¢lanke, ki so bili kadar-
koli predlagani. Ce je n stevilo ¢lankov, je potem prostorska zahtevnost te
metode O(n).

Rezultate te metode smo primerjali tudi s pozresno metodo, da smo
se prepricali o smiselnosti uporabe RPM algoritma. V nasprotju z RPM
algoritmom, kjer je vrstni red odvisen tudi od naklju¢ja (Se posebno, ko

imajo priporocene novice zelo podobno statistiko uspesnosti), pozresna me-

§t. klikov ) ]

toda razvrsca novice po njihovi stopnji odzivnosti (3 Drikazov

5.5 Priporocanje na podlagi stopnje odzivno-
sti na nivoju priporocilnega toka

V nasprotju s prejsnjim pristopom nas sedaj zanima Stevilo klikov in Stevilo
prikazov priporocene novice v kontekstu trenutnega priporocilnega toka. Vre-
dnost parametra « je tako st. klikov na priporoceno novico pod trenutno pri-
kazanim ¢lankom in S §t. prikazov. Statistiko prikazov in klikov priporocene
novice v drugih priporocilnih tokovih (pod drugimi ¢lanki) v tem primeru
ignoriramo.

Statistika primera, na katerega se vseskozi referenciramo in je prikazana
v Tabeli[5.1] je merjena skozi prizmo te metode. Oziramo se zgolj na en pri-
porocilni tok in merimo odzive priporocenih novic pod enim ¢lankom. Taksno
statistiko moramo voditi za vse priporocene novice v vseh priporocilnih toko-
vih lo¢eno. Ce imamo n élankov, potem imamo tudi n priporo¢ilnih tokov. V
najslabsem primeru bi tako bila prostorska zahtevnost O(n?). To bi bilo res
le v primeru, ¢e bi stati¢no inicializirali podatkovno strukturo. Ker pa lahko
v vsakem priporocilnem toku hranimo statistiko odzivov le za tiste novice,
ki so dejansko bile priporocene (obi¢ajno manj kot 100 razli¢nih novic), je v
praksi prostorska zahtevnost O(kn), kjer je k povpreéno stevilo priporo¢enih

novic, ki so bile priporocene pod posamezno novico.
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Specificnost te metode je, da ob vsakem novem priporo¢ilnem toku (ko
imamo opravka z novo novico v sistemu) nimamo statistike za nobeno no-
vico, ki jo zelimo priporociti. Intuitivno bi ta problem lahko resili tako, da
bi v taksni situaciji priporocali na podlagi globalne stopnje odzivnosti. To
pomeni, da v primeru, ko zelimo sortirati sorodne novice glede na trenutno
brano novico in sorodna novica Se nima dovolj prikazov in odzivov, upora-
bimo globalno stopnjo odzivnosti namesto stopnje odzivnosti, znacilne za
ta priporocilni tok. Kriterij, na podlagi katerega smo se odlocili, ali bomo
uporabili globalni CTR ali specificnega, je bila standardna deviacija beta di-
stribucije, ki jo dolo¢ata parametra « in 3. Ce je bila standardna deviacija
manjsa od neke meje, smo uporabili stopnjo odzivnosti specificno na nivoju
priporocilnega toka, sicer pa globalno stopnjo odzivnosti. Standardna de-
viacija je visoka takrat, kadar nimamo veliko predhodnih odzivov in doseze
maksimum natanko tedaj, ko Se nimamo nobenega odziva. Izkazalo se je, da
ta kombinirana metoda ni bila uspesna, je pa predstavljala osnovno idejo, na

kateri temelji hierarhi¢na aproksimacija stopnje odzivnosti, ki je opisana v

Poglavju [5.6.2]

5.6 Aproksimacija stopnje odzivnosti z vse-

binsko podobnimi priporocilnimi tokovi

Ideja za metodi, ki ju bomo opisali v tem podpoglavju, temelji na obstojece
metodi strojnega ucenja. To je k-NN (ang. k-nearest neighbours), ki je me-
toda s podro¢ja nadzorovanega strojnega ucenja (ang. supervised learning).
Ta metoda napoveduje ciljne oznake s pomocjo najsorodnejsih primerov iz
ucne mnozice glede na primer, ki mu zelimo napovedati vrednost. To idejo
bi radi uporabili za aproksimacjo stopnje odzivnosti v primeru, ko o neki
priporoceni novici ne bomo imeli dovolj predhodnih informacij v kontekstu
trenutnega priporocilnega toka. Radi bi torej uporabili odzive priporocene
novice v priporocilnih tokovih, ki so vsebinsko sorodni trenutnemu. Namen

te metode je predvsem ta, da bi napovedali stopnjo odzivnosti novicam, o
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katerih ne vemo ni¢ ali o njih vemo malo in posledi¢no skrajsali fazo razisko-

vanja.

5.6.1 Vektorska predstavitev novic

Za primerjavo novic glede na vsebino je bilo potrebno vsako novico pretvoriti
v vektorski prostor, ki nam je omogocal, da smo podobnost med novicami
lahko numeri¢no izmerili. Pred tem je bilo potrebno vsebino novic ustrezno
obdelati, tako da smo iz vsake novice pridobili ¢im ve¢ informacije. Prvi
korak pri obdelavi novic je bilo razbitje vsebine na posamezne besede (ang.
tokenization) [21I]. Potem smo izlocili vse besede, ki niso informativne (npr.
vezniki, osebni zaimki, ¢asovni zaimki), ker se pojavljajo v prakti¢no vseh
besedilih. Naslednji korak pri obdelavi besed pa je bilo korenjenje besed.
Zaradi tega, ker so novice, ki jih uporabljamo, v anglescini je tudi naslednji
primer korenjenja besed na primeru angleskih besed avto videti (car, see).
Besede car, cars, car’s, cars’ so Stiri razlicne besede, ki pa jih po procesu ko-
renjenja besed pretvorimo v besedo car. Temu procesu v angles¢ini pravimo
stemming [21]. Na drugi strani pa korenjenju, ki temelji na besediséni in
morfoloski analizi besed pravimo lematizacija [21]. Primer taksnega korenje-
nja bi bila pretvorba besede saw — see (v primeru glagola v pretekliku) ali

saw — saw (v primeru samostalniske oblike besede saw).

Nabor vseh besed iz vseh novic, ki smo jih dobili po zgoraj opisanem po-
stopku, nam je predstavljal vreco besed. Vektor, ki bi predstavljal doloceno
novico, bi bil tako lahko sestavljen iz stevila pojavitev vsake besede. Taksna
predstavitev pa je slaba, saj na stevilo pojavitev doloc¢ene besede vpliva tudi
dolzina dokumenta in vse besede ena¢i med seboj. Ta problem pa resimo
tako, da stevilo pojavitev besede v neki novici pomnozimo z utezjo idf; (in-

verzna frekvenca dokumenta) [21].
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tf—idfmd - tft,d X ldft
) N
ldft = log d_ft

tf,q ... St. ponovitev besede t v dokumentu d (5.4)
N ... 8t. vseh dokumentov/novic

df;... st. razlicnih dokumentov, kjer se termin t pojavi

Glede na enacbo bodo imele najvisjo vrednost tiste besede, ki se veli-
kokrat pojavijo v nekem dokumentu, v drugih dokumentih pa je ta beseda
zelo redka. Nizke vrednosti bodo imele tiste besede, ki se redko (ali nikoli) ne
pojavijo v dokumentu oziroma je ta beseda zelo pogosta v vseh dokumentih.
Za izracun razdalje med dvema vektorjema novic bi sedaj lahko uporabili
katerokoli mero podobnosti, vendar se v problemski domeni besedil obi¢ajno
uporablja kosinusna podobnost [21], ki je definirana z enacbo (2.1]).

Nasa raziskava se ni ukvarjala s problemom skalabilnosti. Posledi¢no
nam ni bilo potrebno optimizirati iskanja sorodnih novic. Vseeno pa bi na
tem mestu omenili, da bi v primeru produkcijske implementacije bilo vredno
implementirati metodo, ki ne zahteva primerjave vseh novic med seboj. Za
resitev tega problema, bi lahko uporabili LSH [22] pristop, ki omogoca iskanje
sorodnih novic v linearnem casu. Tak pristop sicer ni popolnoma tocen,
vendar je prihranek casa tolikSen, da bi ga v primeru velikega Stevila novic
(> 1 000 000) bilo smiselno uporabiti.

5.6.2 Hierarhi¢na aproksimacija stopnje odzivnosti

Ob koncu Poglavja [5.5] smo opisali kombiniran pristop med priporocanjem
na podlagi stopnje odzivnosti v kontekstu priporoc¢ilnega toka in globalno
stopnjo odzivnosti. Ta metoda je delovala tako, da smo uporabili globalno
stopnjo odzivnosti v primeru, ko stopnja odzivnosti v kontekstu trenutnega

priporocilnega toka ni bila zaupanja vredna (standardna deviacija beta distri-
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bucije je bila visja od empiri¢no postavljene meje). Pri tem pristopu smo to
idejo implementirali hierarhi¢no. Ko o priporoceni novici nismo imeli dovolj
predhodnih informacij smo stopnjo odzivnosti aproksimirali glede na odzive
te novice v vsebinsko podobnih priporoéilnih tokovih. Ce je bila nedolo¢enost
Se vedno prevelika, smo uporabili odzive iz Se ve¢ sorodnih priporocilnih to-
tokov, kar pomeni, da uporabljamo enake podatke kot pri metodi, ki upora-

blja globalno stopnjo odzivnosti.
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Slika 5.2: Hierarhi¢na struktura ¢lankov

Slika [5.2] prikazuje hierarhi¢no strukturo novic iz uéne mnozice, ki smo jo
izdelali s pomocjo polavtomatskega urejevalnika ontologij OntoGen [23]. Iz
te strukture lahko s pomocjo kljucnih besed vidimo tudi vsebino novic, ki jih
uporabniki lahko prebirajo na spletni strani. V korenu hierarhi¢ne strukture
(root) so vsebovane vse novice. Te novice bi na najvisjem nivoju lahko razde-
lili na novice o igrah, start-up podjetjih in investicijah ter tretjo nehomogeno
skupino. Ta skupina ima sicer kljuéne besede profil in profile_card, vendar bi

to skupino najbolje opisali kot novice, ki niso neposredno povezane s start-up
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podjetji ali igrami.

Hierarhi¢no strukturo novic, ki je prikazana na Sliki smo izvozili iz
orodja OntoGen. Za vsako skupino iz kon¢nega vozlisca smo izracunali cen-
troid, ki je povprecje vseh novic, ki pripadajo izbrani skupini. Algoritem
je torej deloval tako, da je najprej uvrstil trenutni priporocilni tok v ustre-
zno skupino. To je naredil tako, da je izracunal razdaljo od trenutno brane
novice do vseh centroidov. Priporocilni tok pripada tisti skupini, do katere
je razdalja najmanjsa. Nato je algoritem izracunal za vsako novico, ki jo
zelimo priporociti, varianco glede na informacije, ki jih imamo o predhodnih
priporocilih te novice v kontekstu trenutnega priporocilnem toku. Ce je va-
rianca manjSa od meje, smo uporabili vse predhodne odzive te priporocene
novice v vseh priporocilnih tokovih, ki so v isti skupini. V primeru, da je
varianca Se vedno vecja od meje smo postopek ponovili tako, da smo pridobili
podatke iz skupine visje glede na hierarhijo. Ta postopek smo ponavljali, do-
kler nismo imeli toliko podatkov o eni novici, da je bila standardna deviacija

nizja od prej dolocene meje oziroma nismo dosegli zacetnega vozlisca (root).

Oglejmo si delovanje tega primera na hipoteticnem primeru. Pri tem hi-
poteticnem primeru bomo uporabljali mejo zaupanja 0.0001. Denimo, da
je neka priporoc¢ena novica A bila v priporo¢ilnem toku x do tega trenutka
priporoc¢ena 10-krat. Od tega je samo en uporabnik kliknil na to novico.
Vhodna parametra imata torej vrednost « = 1in f§ = 10 — 1 = 9. Beta
distribucija s taksnima vhodnima parametroma ima srednjo vrednost (sto-
pnjo zaupanja) 0.1 in varianco 0.008. Ker je varianca ve¢ja od meje, moramo
priporocilni tok x uvrstiti v ustrezno skupino priporocilnih tokov. Denimo,
da priporocilni tok x spada v skupino s kljuénimi besedami app, report in
design. V tej skupini je do tega trenutka bila novica A priporocena 150-krat
in kliknjena 3-krat. Varianca je 0.00013, kar je Se vedno vec¢je od meje. Za-
radi tega poiscemo statistiko odzivov za priporoceno novico A tudi v skupini
s kljucnimi besedami twitter, app, data, kar pomeni en nivo visje od prejsnje
skupine. V tej skupini pa je bila novica A priporocena 750-krat in kliknjena

10-krat. Varianca je manjsa od meje in zaradi tega, novici A aproksimiramo
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stopnjo odzivnosti z vhodnimi parametri & = 10 in 5 = 750 — 10 = 740.
Kar se tice racunske in prostorske zahtevnosti je ta algoritem asimptoticno
gledano enako zahteven. Je pa racunsko veliko bolj zahteven z zornega kota,
da je potrebno ob vsaki novi novici vsebino ¢lanka pretvoriti v vektorski
prostor in izracunati razdalje do vseh centroidov. Na prostorsko zahtevnost
vpliva tudi dejstvo, da je potrebno hraniti tudi statistiko odzivov vseh pri-
porocenih novic za vsako skupino. To pa ne poveca asimptotic¢ne vrednosti
prostorske zahtevnosti (poveca se zgolj za konstanto). Tega podatka ni po-
trebno hraniti, saj bi se ga dalo tudi izracunati v vsakem koraku, vendar bi

s tem povecali racunsko zahtevnost algoritma.

5.6.3 Aproksimacija stopnje odzivnosti s pomoc¢jo k-
najblizjih priporocilnih tokov

Pri prejsnji metodi smo iz mnozice clankov izdelali stati¢no hierarhi¢no struk-
turo, na podlagi katere smo dolocali sorodnost ¢lankov. S pomocjo centro-
idov, smo vsaki novici dolocili v katero skupino sodi in novice, ki so bile v
isti skupini, so bile sorodne. Morda je bil taksen pogled na iskanje sorodnih
novic prevec splosen in neprilagodljiv. Zaradi tega ta metoda deluje tako,
da vsakemu priporoc¢ilnemu toku pois¢emo k-najblizjih priporocilnih tokov
in s pomocjo statistike odzivov iz teh priporocilnih tokov aproksimiramo sto-
pnjo odzivnosti. Pristop smo preizkusili na dva nacina. Prvi nacin je bil, da
smo preizkusili razlicne meje in v primeru prevelike variance beta distribu-
cije uporabili statistiko iz sorodnih priporocilnih tokov. Drug nacin pa je bil,
da smo v vsakem primeru aproksimirali ciljno stopnjo odzivnosti s pomocjo
sorodnih podatkovnih tokov, ne glede na to, koliko informacij o novici, ki jo
zelimo priporociti, ze imamo.

Podobno kot v prejsnjem poglavju bomo delovanje tega algoritma opi-
sali s pomocjo hipoteti¢nega primera. Denimo, da zelimo izracunati stopnjo
odzivnosti za priporoceno novico A v priporocilnem toku z in k = 50. V
primeru, da uporabljamo drug nacin, nam ni potrebno preverjati, ali je vari-

anca beta distribucije, ki uporablja vhodne podatke, ki temeljijo na stopnji
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odzivnosti iz trenutnega priporocilnega toka vecja od meje ali ne. Zaradi
tega je prvi korak ta, da pois¢éemo 50 najsorodnejsih priporocilnih tokov in
vsa priporocila in odzive priporoc¢ene novice A v vseh teh 50 priporocilnih
tokovih. Vrednost vhodnega parametra « je tako vsota vseh klikov na novico
A v trenutnem priporoc¢ilnem toku in vseh 50 najsorodnejsih priporocilnih
tokovih. Vrednost parametra 3 pa je vsota vseh prikazov v istih priporocilnih
tokovih minus vsota vseh klikov.

Pri tej metodi velja omeniti dve stvari, na kateri je potrebno biti pozo-
ren pri implementaciji. Prvi¢, potrebno je izracunati k-najblizjih sosedov na
zacetku in najblizje sosede shraniti. Izracun najblizjih sosedov je racunsko
zahteven in bi bila metoda casovno prezahtevna, ¢e bi od vsaki aproksima-
ciji v in § racunali najblizje sosede trenutnemu priporocilnemu toku. Druga
tezava, ki izhaja iz reSitve prve pa je, da je potrebno seznam najblizjih sose-
dov vsakega priporocilnega toka osvezevati ob vsaki novi novici. Sami smo
ta problem resili s pomoc¢jo Python knjiznice Gensim [24], ki je namenjena
obdelavi naravnega jezika. Ta knjiznica nam je omogocila izdelavo indeksa
novic, ki je v konstantnem ¢asu vracal k-najbolj sorodnih novic izbrani no-
vici. Ob vsaki novi novici pa smo ta index osvezili tako, da smo dodali nov
¢lanek in njemu pripadajocih k-najsorodnejsih novic. Poleg tega pa je bilo
potrebno osveziti tudi vse tiste novice, ki jim je ta nova novica bolj sorodna

kot katera izmed njihovih obstojecih k-najsorodnejsih novic.

5.7 Ocenjevanje zacetnih vrednosti vhodnih

parametrov « in (3

Do sedaj se nismo omenili problema izbora zacetnih vrednosti vhodnih para-
metrov « in 8. Edini pogoj, ki smo ga omenili je, da morata bili parametra
vecja od ni¢. Najpreprostejsa inicializacija je taksna, da imata parametra
« in [ zacetno vrednost ena. S tem dosezemo, da je vrednost parametrov
vedno vecja od ni¢, tudi pri novici, ki Se ni bila nikoli kliknjena oz. nikoli

prikazana. Ko je a = 1 in § = 1, je vrednost naklju¢ne spremenljivke, ki je
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porazdeljena glede na beta distribucijo, enakomerno porazdeljena na inter-
valu (0,1). Ob predpostavki, da prakti¢no nobena priporoc¢ena novica nima
stopnje odzivnosti visje od 5%, ima vsaka nova novica zelo veliko moznosti,

da bo priporocena visje od novice, ki ima stopnjo odzivnosti 5%. Iz Slike
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Slika 5.3: Funkcija gostote verjetnosti (ang. probability density function)

beta porazdelitev z vhodnimi parametri « = 1,5 =1 in a = 50, 5 = 950

lahko vidimo, da bo naklju¢na spremenljivka, ki je porazdeljena glede na beta
distribucijo z vhodnimi parametri a = 50 in § = 950, zavzela vrednost okrog
0.05 z veliko gotovostjo. Po drugi strani pa bo druga naklju¢na spremen-
ljivka porazdeljena enakomerno na intervalu (0,1). Zaradi tega, bo v ve¢ini
primerov (> 90%) nova novica priporocena visje od obstojece (zelo dobre)
novice. Cilj MAB algoritmov je najti optimalno porazdelitev med raziskova-

njem in izkoriscanjem. S taksno zacetno porazdelitvijo pa se zdi, da so nove
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novice preve¢ privilegirane. Predhodne metode, ki smo jih Ze opisali, smo
testirali tako, da smo preizkusili razlicne zacetne vrednosti in opazovali, s
kaksnimi zacetnimi vrednostmi dosezemo najboljse rezultate. Pri tej metodi
bi radi dolocili najbolj optimalni zacetni vrednosti za vhodna parametra «
in § glede na dane stopnje odzivnosti.

Denimo, da imamo n novic in njihove pripadajoce stopnje odzivnosti so
(X1, Xo,...X,,). Izracunati zelimo verjetnost za poljubni vrednosti parame-
trov a in 3 ob znanih stopnjah odzivnosti P(a, 8 | X1, Xs, ...X,,). S pomocjo

Bayesovega teorema lahko to verjetnost zapisemo tudi drugace (enacba ([5.5))).

P(Xl,XQ,...Xn ‘ Oé,ﬁ) X P(C(,ﬁ)
P(X1, X5, .. X,)

Plo, B | X1, X, .. X)) = (5.5)

Predpostavili bomo, da so stopnje odzivnosti (X, Xs,...X,,) neodvisne in

uporabili Naivnega Bayesa [25] v enacbi (5.6]).

n

P(a, B | X1, Xz, .. X) o Pa, B) [ [ P(Xi | @, B) (5.6)

i=1
Glede na to, da verjetnost vedno zasede prostor med 0 in 1, je produkt taksnih

elementov zelo majhno Stevilo. Zaradi dejstva, da si ne zelimo racunskih
napak, enacbo logaritmiramo (/5.7)).

log P, B | X1, X2, ... X)) o< Pla, B) + Y P(X; | a, B) (5.7)
1=1

Verjetnosti P(X; | a, ) ne moremo neposredno izracunati. Lahko pa izracunamo,
koliksna je verjetnost, da nakljuéna spremenljivka X zavzame vrednost na
intervalu (a, b] (5.8). V nasem premeru je nakljuéna spremenljivka porazde-

ljena glede na beta distribucija s parametroma « in (.

P(CL<X < b) :Fx(b)—Fx(a)
Fx(z) = P(X <)
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Interval (a,b] smo pri nasem izra¢unu doloéili tako, da je bila = X; in b = a+
0.01. To pomeni, da je interval predstavljal 1% definicijskega obmocja beta
distribucije, ki je dolo¢ena na intervalu (0,1). Zaradi takSnega izracuna smo
izgubili na toc¢nosti izracuna verjetnosti, vendar bomo s spodnjim primerom
pokazali, da ohranjamo trend. Prav tako lahko ¢len P(«, ) zanemarimo, saj
bosta v nadaljevanju parametra « in 3 izbrana nakljuc¢no in je to konstanta,
ki je pri vseh ¢lenih enaka. Konc¢na enacba, ki smo jo uporabili za izracun

verjetnosti parametrov « in § ob znanih stopnjah odzivnosti je (5.9)).

n

log P(cv, B | X1, X2, .. X,) o< Y (Fop(Xi +0.01) — Fop(X;)) (5.9)

i=1

Denimo, da imamo sto novic, katerih stopnja odzivnosti je naklju¢no po-
razdeljena glede na beta distribucijo, ki ima vrednost parametrov (o« = 6
in 8 = 46). Najprej smo izra¢unali vrednosti enacbe za vrednosti
a € 1,6,11,...,91,96 in fiksno vrednost § = 46. Nato smo postopek pono-
vili, le da smo sedaj fiksirali & = 6 in izrac¢unali vrednost enacbe za razlicne

vrednosti parametra §. Kot vidimo iz grafov ter [5.4D] funkcija v obeh
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Slika 5.4: Vrednost enacbe (5.9) v odvisnosti od parametrov « in (3

primerih doseze maksimum pri vrednostih @ = 6,3 = 46, kar je pravilno.
Smiselno je, da je verjetnost naklju¢nih parametrov za dane stopnje odziv-

nosti najvecja pri vrednosti parametrov « in [, s katerimi so bile stopnje
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odzivnosti ustvarjene. S tem primerom smo pokazali, da je bila nasa ma-
tematicna izpeljava smiselna. Ce pa zelimo poiskati najboljsa parametra a
in 8, pa moramo poiskati maksimum funkcije . Ta problem smo resili
numeri¢no s Powellovo metodo [26]. Ta metoda sicer ni najbolj uc¢inkovita
numericna metoda za iskanje maksimuma funkcije, vendar ima lastnost, da
ne zahteva, da je funkcija odvedljiva in za delovanje ne potrebuje odvoda
funkcije.

Zgoraj opisani postopek za dolocanje parametrov « in 8 ob naboru novic
za katere poznamo njihovo stopnjo odzivnosti (X7, X, ..., X,,) smo uporabili
na dva nacina. Prvi in bolj preprost nacin je bil, da smo vzeli globalne
stopnje odzivnosti vseh novic iz testne mnozice in izracunali parametra o in
Bo. Ti vrednosti sta predstavljali zacetni vrednosti vseh novic, katerim smo
potem pristeli stevilo klikov oz. Stevilo prikazov neke novice v dolo¢enem
priporocilnem toku. Ce imamo neko priporoceno novico, ki je bil prikazana
pod neko novico x-krat in kliknjena y-krat, potem je o = a9 +y in 5 =
Bo+z—y.

Prva metoda izracuna zelo splosni zacetni vrednosti za vse priporocene
novice hkrati. Z drugo metodo pa zelimo biti bolj specificni, saj imajo pri-
porocene novice lahko v razlicnih priporocilnih tokovih zelo razlicne stopnje
odzivnosti. Prav tako se stopnje odzivnosti za posamezen priporocilni tok
spreminjajo skozi cas. Zaradi tega druga metoda ob vsakem priporocilu
izracuna novi zacetni vrednosti g in fy. Ti zacetni vrednosti sta izracunani
glede na stopnje odzivnosti novic, ki jih zelimo priporociti glede na trenu-
tni priporocilni tok. V tem primeru so stopnje odzivnosti (Xi, Xa, ..., X,)
tistih novic, ki so sorodne trenutno prikazani novici. Konéni vrednosti o in
[ smo izracunali enako kot v zgornjem primeru. Metodi se razlikujeta le v
nacinu izracuna zacetnih vrednosti. Pri prvi metodi sta zacetni vrednosti
skozi celotno izvajanje algoritma enaki. V drugem primeru pa se izracunata
novi zacetni vrednosti za vsako priporocilo loceno glede na stopnje odzivnosti

novic, ki jih zelimo priporociti.



Poglavje 6

Evalvacija in rezultati

6.1 Nabor podatkov

Za izvedbo evalvacije naSih metod smo imeli na voljo dnevnisko datoteko
(ang. log file) vseh zahtev za priporocila in klikov na posamezna priporocila.
Podatki so bili vzeti z mobilne spletne strani [18] enega izmed vecjih ponu-
dnikov spletnih novic s podroé¢ja tehnologije in novo nastalih podjetij. Vsaka
vrstica v dnevniski datoteki je samostojni JSON objekt in predstavlja do-
godek, ki se je zgodil na strezniku. Za nas sta bila pomembna dva tipa

dogodkov in sicer:

Zahteva za priporocila
Ta dogodek se zgodii vsakokrat, ko nek uporabnik odpre novo novico.
Vsakokrat, ko se zgodi ta zahteva, uporabnik prejme deset priporocil.
V primeru, da je uporabnik zelo zainteresiran za sorodne vsebine in
doseze konec seznama desetih priporocil, se izvede nova zahteva na
streznik za naslednjih deset sorodnih novic. Ker so vse te zahteve
locene, pa Ceprav gre za isti priporocilni tok, smo morali te zahteve

zdruziti, ko smo obdelovali podatke.

Uporabniski klik na priporoc¢eno novico
Takrat, ko uporabnik klikne na priporoceno novico, se ta dogodek za-

belezi na strezniku. Vsako priporocilo je oznaceno s svojim enoli¢nim

47
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identifikatorjem, ki je hranjen tudi pri uporabniskem kliku. S pomocjo
tega enolicnega identifikatorja lahko povezemo konkreten prikaz pri-
porocila z uporabniskim klikom. Glede na to, da se priporocila nala-
gajo v blokih po deset, smo sami izracunali poloza,j na katerem se je

klik zgodil, saj ta podatek ni bil na voljo v dnevniski datoteki.

Za testiranje nasih metod smo uporabili podatke v casu od 22.2.2014
do 5.5.2014. V tem casovnem okviru je bilo na mobilni spletni strani [I§]
prikazanih 22.521 razlicnih priporo¢ilnih tokov. V teh priporocilnih tokovih
je bilo priporocenih 33.579 razlicnih novic. V tem obdobju je bilo izvede-
nih priblizno 5 milijonov prikazov priporocilnih tokov, ve¢ kot 50 milijonov
priporocil in zabelezenih okog 200 tiso¢ klikov na priporocila.

Pred izvedbo testiranja smo podatke preuredili tako, da smo zdruzili vse
priporocene novice in njihove odzive za posamezen ogled novice. To konkre-
tno pomeni, da smo za ogled neke novice, ki se je zgodil ob to¢no dolo¢enem
casu, vedeli, katere novice so bile priporocene na kateri poziciji in na katere

izmed njih je uporabnik kliknil.

6.2 Postopek testiranja

V naSem primeru imamo zelo specificen problem in nismo mogli uporabiti
nobene izmed znanih metod za testiranje priporocilnih sistemov ali metod
strojnega ucenja. Obicajno testiramo te probleme tako, da na testni mnozici
napovemo ciljni razred (klasifikacija) oziroma ciljno vrednost (regresija) ne-
kega vektorja znacilnosti in to napoved modela primerjamo s pripadajoco
oznako. Na§ problem si lahko predstavljamo tudi kot rangiranje zadetkov
spletnega iskalnika. Za neko iskano geslo obstaja na tisoce zadetkov in veliko
izmed njih je tudi relavantnih. Uporabniki pa obi¢ajno pregledajo samo za-
detke na prvih straneh. Verjetnost zadetka na 10 000 - em mestu je ni¢ [27].
Denimo, da uporabnik klikne zadetke na 1., 3. in 7. mestu ob iskanju ne-
kega poljubnega niza v spletnem brskalniku. Ob predpostavki, da uporabnik

pregleduje zadetke zaporedno od prvega proti zadnjemu, lahko trdimo, da je



6.2. POSTOPEK TESTIRANJA 49

bil zadetek na 7. mestu boljsi od zadetkov na 2., 4., 5. in 6. mestu [27].
To ugotovitev lahko uporabimo tudi na nasem problemu, ¢e uporabniku pri-
poro¢imo n novic in uporabnik klikne j-to novico (5 < n). Ne vemo sicer,
kako kvalitetna so bila priporocila visja od j-tega mesta, saj jih uporabnik
morda sploh ni pregledal. Trdimo pa lahko, da je bilo uporabniku priporocilo
na j-tem mestu bolj vSe¢ od priporocil, ki so bila predlagana pred j-tim pri-
porocilom in niso bila kliknjena.

Testiranje metod, opisanih v prejsnjem poglavju smo izvedli tako, da smo
simulirali zaporedje priporocil v enakem vrstnem redu kot so se zgodila na
originalnem priporoc¢ilnem sistemu. Za vsako priporocilo smo poznali novice,
ki so bile priporoc¢ene in katere izmed priporoc¢enih novic so bile kliknjene.
V fazi testiranja smo s pomocjo metod prerazporedili novice, ki so bile v
originalnem priporoc¢ilnem sistemu pozicionirane visje od pozicije, kjer se je
zgodil klik. Na primer, ¢e je uporabnik kliknil novico na 5.mestu, smo s
pomocjo ene izmed metod opisanih v Poglavju [5| prerazporedili prvih pet
priporocenih novic. V primeru, da je bilo klikov na priporocene novice vec,
smo vedno prerazporedili vse novice do klika na najnizjem polozaju. Ce bi
v prejSnjem primeru uporabnik poleg priporoc¢ila na 5. mestu, kliknil tudi
priporocilo na 7. mestu, bi v fazi testiranja prerazporedili prvih sedem novic.
Primerjali smo polozaje kliknjenih novic originalnega priporocilnega sistema
in polozaje kliknjenih novic, ki bi jih dolo¢ili s pomocjo razlicnih metod. Pri
testiranju smo se pretvarjali kot, da bi slo za resni¢en priporocilni sistem, kjer
smo belezili vse stopnje odzivnosti priporocenih novic. Naslednje priporocilo,
ki smo ga izvedli v fazi testiranja, je ze uporabilo povratne informacije, ki so
bile pridobljene ob prejsnjem priporocilu.

V primeru popolnega prerazporejanja bi se klik vedno zgodil na prvem
mestu oziroma v primeru ve¢ klikov na prvih mestih. Zaradi tega smo za

mejenje uspesnosti nasih metod uporabili naslednji dve metriki:

Povprecna izboljsava pozicije [28]
Ta metrika primerja pozicijo klika v originalnem priporoc¢ilnem sistemu

s pozicijo, na katero je bila ta ista novica priporo¢ena s pomocjo metod
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opisanih v Poglavju

Z position(original), — position(recommended),) (6.1)
=1
Natanénost na prvi poziciji (Precision @1) [21]
Merili smo, koliko novic, ki so bile kliknjene v originalnem priporocilnem
sistemu, smo priporocili na prvo pozicijo. To stevilo smo normalizirali
s Stevilom vseh priporocil.

St. priporocil na prvi poziciji

(6.2)

St. vseh priporocil

Obicajno pri testiranju metod strojnega ucenja podatke razdelimo v tri
mnozice (uéno, testno in validacijsko). Uéno mnozico uporabljamo za ucenje
modela strojnega ucenja, ki ga preverimo na testni mnozici. Validacijsko
mnozico obicajno uporabljamo za porocanje kon¢nega rezultata modela in je
ne uporabljamo za treniranje modela. Glede na to, da mi evalviramo kvali-
teto priporocil nekoliko drugace, smo podatke razdelili v dve mnozici (uéno
in validacijsko). V nasem primeru smo to delitev naredili zaradi izracuna sta-
tistik in vhodnih parametrov. Priblizno dve tretjini priporocil iz originalnega
priporocilnega sistema smo umestili v uéno mnozico (vsa priporocila od 22.
2.2014 do vkljuéno 10.4.2014) in preostalo tretjino v validacijsko mnozico (ob
11.4.2014 do 5.5.2014). Na uéni mnozici smo opravili izracun vseh statistik,
ki smo jih potrebovali za delovanje nasih metod. Prav tako smo osnovno
testiranje izvedli na u¢éni mnozici in poiskali optimalne vrednosti vhodnih
parametrov. Na validacijski mnozici smo izvedli zgolj konc¢na testiranja, kjer

smo uporabili najboljse parametre za posamezno metodo.

6.3 Predstavitev rezultatov in interpretacija

6.3.1 Primerjava metod

V tem poglavju bomo prikazali vrednosti metrik povprecne izboljsave pozicije

in natanénosti na prvi poziciji za vsako izmed opisanih metod v Poglavju [f
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Te vrednosti so bile izmerjene na validacijski mnozici in so povprecni rezul-
tat desetih ponovitev vsake metode. Testiranje vsake metode smo ponovili
desetkrat, saj RPM pristop aproksimira stopnjo odzivnosti kot naklju¢no
vrednost, porazdeljeno glede na beta distribucijo z vhodnima parametroma
« in #. To pomeni, da bi lahko bili rezultati neke metode ob zgolj eni po-
novitvi nakljucni. 7Z veckratno ponovitvijo testiranja pa smo to moznost
bistveno zmanjsali. Rezultati, ki so predstavljeni v tem podpoglavju, so bili
pridobljeni s kon¢nim testiranjem na validacijski mnozici. Vhodni parame-
tri metod in predhodne statistike, ki smo jih potrebovali, so bile izracunane
predhodno na uéni mnozici. S tem smo preprecili, da bi se prenasicili (ang.
overfitting). Med seboj smo primerjali osem metod. Vecina metod za svoje
delovanje potrebuje zacetne vrednosti vhodnih parametrov « in 3, ki se jim
pristeje stevilo klikov in Stevilo prikazov. Prav tako smo pri implementaciji
dodali parameter, ki doloca Stevilo dni, za katere opazujemo odzive priporo¢il.
Ce imamo vrednost tega parametra nastavljeno na zadnjih deset dni, nas ne
zanima, kako se je priporo¢ena novica obnasala ve¢ kot deset dni v prete-
klosti. Ta parameter deluje enako kot casovno okno pri Jackpot problemu,
opisanem v Poglavju [l Dolo¢ene metode pa potrebujejo za svoje delova-
nje tudi mejo (ang. threshold). Vsi ti parametri so bili izra¢unani na uéni
mnozicl.

V spodnjem odstavku bomo za vsako metodo navedli kaksne vrednosti

smo uporabili pri koné¢nem testiranju na validacijski mnozici.

PozreSna metoda + Globalni CTR
Pozresna metoda ni bila posebej opisana v Poglavju 5l Ta metoda ne
uporablja MAB pristopa, ampak razporedi priporoc¢ene novice glede
na trenutno vrednost stopnje odzivnosti. Pri tej konkretni metodi smo
merili stopnjo odzivnosti globalno. Torej enako kot v Poglavju
Pri njej nismo uporabili ¢asovnega okna, torej smo opazovali celotno

zgodovino odzivov.

Globalni CTR + pozicijska prilagoditev
Ta metoda je taksna kot smo jo opisali v Poglavju Uporabili smo
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vrednosti a = 10 in # = 10. Pri tej metodi nismo uporabili ¢asovnega

okna, torej smo opazovali celotno zgodovino odzivov.

Izracun CTR-ja na nivoju priporocilnih tokov
Ta metoda je opisana v Poglavju [5.5l Uporabili smo vrednosti o = 10
in § = 10 in upostevali odzive za priporo¢ene novice v zadnjih 3-eh
dneh.

Hierarhicna aproksimacija Metoda je opisana v Poglavju[s.6.2] Za zacetno
vrednost smo uporabili « = 1 in g = 1. Uporabljali smo vso zgodovino

odzivov in mejno vrednost 0.001.

k-najblizjih priporocilnih tokov
To metodo smo opisali v Poglavju Kot boljsi pristop se je v fazi
testiranja pokazal kombiniran pristop. Torej, ko je varianca za izbrana
parametra a-Stevilo klikov in S-Stevilo prikazov manjsa od meje, upo-
rabimo ti vrednosti. V nasprotnem primeru pa aproksimiramo « in
s k-najblizjimi priporocilnimi tokovi. Za zacetni vrednosti smo upo-
rabili @ = 10 in 8 = 10 in upostevali odzive za priporocene novice v
zadnjih treh dneh. Meja, ki smo jo uporabili je bila 0.008. Najboljsa
vrednost za parameter k je bila 10. To pomeni, da smo parametra «

in 8 aproksimirali s pomocjo desetih najblizjih priporocilnih tokov.

Ocenjevanje zacetnih vrednosti « in § (na zacetku)
Prva izmed metod opisanih v Poglavju 5.7, Pri tej metodi smo vzeli
globalne stopnje odzivnosti vseh priporocenih ¢lankov in aproksimirali
zacetne vrednosti parametrov a in 5. Vrednosti, ki smo jih izracunali in
uporabili, sta bili @« = 3 in § = 256. Uporabili smo celotno zgodovino

odzivov.

Ocenjevanje zacetnih vrednosti a in § (dinamiéno) Druga opisana me-
toda v Poglavju[5.7] ki dinami¢no izra¢unava vrednosti parametrov, ne
potrebuje zacetnih vrednosti parametrov o in 8. Uporabili smo celotno

zgodovino odzivov.
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Naklju¢no razporejanje
To je najpreprostejSa mozna hevristika, ki razporedi priporocene novice
v nakljuénem vrstnem redu. To metodo smo uporabili, da smo lahko

primerjali nase metode s to najpreprostejso.

Na Sliki vidimo, da smo v povprecju najvecji pozicijski napredek do-
segli z metodo k-najblizjih priporoé¢ilnih tokov. S to metodo smo kliknjene
novice v povprecju priporocili vec kot stiri pozicije visje. Zelo podobne rezul-
tate smo dosegli s priporocanjem na podlagi predhodnih odzivov na nivoju
priporocilnih tokov. S tema dvema metodama smo v povprecju izboljsali
pozicijo za priblizno 40% glede na nakljuéno razporejanje. Precej slabse sta
se odrezali metodi ocenjevanje zacetnih vrednosti parametrov « in 3 ter hie-
rarhi¢na aproksimacija stopnje odzivnosti. Ti dve metodi sta dosegli manjso
pozicijsko izboljsavo od pozresne metode, ki uporablja globalne stopnje od-
zivnosti. Prav tako lahko iz te meritve vidimo, da pozicijski faktor in MAB

pristop izboljsata pozresno metodo za priblizno 2%.

k-najblizjih priporotilnih tokov

Izracun CTR-ja na nivoju priporocilnih tokov

Globalni CTR + pozicijska prilagoditev

Poireina metoda + Globalni CTR

Hierarhictna aproksimacija

Ocenjevanje zaletnih vrednosti alfa & beta (na zacetku) W

Ocenjevanje zatetnih vrednosti alfa & beta (dinami¢no)

Nakljuéno razporejanje

Slika 6.1: Povprecna izboljsava pozicije za razlicne metode

Slika prikazuje, kolikSen odstotek priporocil, ki so bila kliknjena pri
originalnem priporoc¢ilnem sistemu, bi posamezna metoda postavila na prvo
mesto. Tudi skozi prizmo te metrike smo dobili najboljse rezultate pri metodi

k-najblizjih priporocilnih tokov V primerjavi z naklju¢nim razporejanjem smo
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Izraun CTR-ja na nivoju priporoilnih tokov
Ocenjevanje zatetnih vrednosti alfa & beta (dinami¢no)
Ocenjevanje zafetnih vrednosti alfa & beta (na zaéetku)

Globalni CTR + pozicijska prilagoditev
Hierarhi¢na aproksimacija

PoZre$na metoda + Globalni CTR

Nakljuéno razporejanje
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Slika 6.2: Natanc¢nost na prvi poziciji za razlicne metode

s to metodo dosegli za vec kot 22% boljsi rezultat. Metoda dinamicnega oce-
njevanja zacetnih parametrov « in [ se izkaze kot boljsa, ¢e opazujemo samo
koliksen odstotek kliknjenih priporocil postavi na prvo pozicijo. Nakljucno

razporejanje izboljsa za vec¢ kot 16%.

Iz rezultatov je razvidno, da je smiselno meriti stopnjo odzivnosti pri-
porocenih novic na nivoju priporocilnih tokov. Najboljse rezultate smo dose-
gli z metodo k-najblizjih priporocilnih tokov, vendar je razlika med to metodo
in drugo najboljso (Izracun CTR-ja na nivoju priporoécilnih tokov) zanemar-
ljiv. Pomembno je poudariti, da metoda k-najblizjih tokov v 75% odstotkih
priporocil vraca povsem enako priporocilo kot metoda Izracun CTR-ja na
nivoju priporoécilnih tokov. Zgolj v ¢etrtini primerov (za mejo 0.008) je vari-
anca vecja od meje in se priporocilo aproksimira s pomocjo desetih najblizjih
tokov. O¢itno pa so v tej ¢etrtini primerov priporocila nekoliko boljsa in
zaradi tega pride do te majhne razlike med metodama. Zanimivo je tudi dej-
stvo, da se omenjena metoda obnasa precej slabse, ¢e aproksimiramo stopnjo
odzivnosti z vecjim Stevilom priporoéilnih tokov. Se precej slabse rezultate
smo dosegli z metodo, ki hierarhi¢no aproksimira stopnjo odzivnosti. Oc¢itno
je, da je taksna stati¢na struktura presplosna in ima vsaka skupina (tudi na
najnizjem nivoju) preveliko stevilo ¢lanov. Glede na dejstvo, da se metoda k-

najblizjih priporocilnih tokov obnasa slabse, ¢e povecamok, ni nepricakovano,
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da so ti rezultati Se toliko slabsi.

Metodi za ocenjevanje zacetnih vrednosti parametrov « in g se prav tako
nista pokazali kot zelo uspesni. Razlog za to je, da smo z zaCetnimi vre-
dnostmi, ki odrazajo (povpreéno) stopnjo odzivnosti, podaljsali fazo razisko-
vanja (ang. exploration). Ce denimo ocenimo zacetni vrednosti na o = 2 in
£ = 100, se novici, ki sta bili prikazani 50-krat in imata za en klik razlike,
prakticno ne bosta razlikovali. Nasa motivacija za to metodo je bila ravno
ta, da bi takSno ne-razlikovanje lahko bilo dobro, vendar rezultati kazejo
obratno. Zanimivo pa je, da se omenjena metoda obnasa precej boljse pri
odstotku kliknjenih priporocil na prvi poziciji. To pomeni, da je ta metoda

prav tako sposobna identificirati tiste najboljse novice.

V nasi raziskavi smo preizkusili veliko metod za ocenjevanje vhodnih pa-
rametrov « in [ beta distribucije. Izkazalo se je, da je zelo pomembno, da
merimo stopnjo odzivnosti glede na kontekst priporocilnih tokov. Ugotovili
smo, da je aproksimacija vhodnih parametrov s pomocjo vsebinsko sorodnih
priporocilnih tokov smiselna samo v primeru, ko to poé¢nemo z majhnim
Stevilom sorodnih priporocilnih tokov. V splosnem pa bi lahko trdili, da so
na nasi podatkovni mnozici priporocilni tokovi med seboj neodvisni. Zaradi
tega se metode, ki so temeljile na vsebinski podobnosti priporocilnih tokov,
niso izkazale kot zelo uspesne. Kljub temu, da smo najboljse rezultate dosegli
z metodo k-najblizjih priporocilnih tokov, je izboljsava metode Izracun CTR-
ja na nivoju priporocilnih tokov zanemarljiva. Potrebno je upostevati tudi
dejstvo, da je metoda k-najblizjih priporocilnih tokov bistveno zahtevnejsa
za implementacijo. Prav tako je izracun primerjave novic po vsebini ¢asovno
gledano zelo potratna operacija, medtem ko pri metodi Izracun CTR-ja na
nivoju priporocilnih tokov hranimo zgolj statistiko predhodnih odzivov. Za-
radi tega je po naSem mnenju najboljsa metoda Izracun CTR-ja na nivoju
priporocilnih tokov, ki v povprecju izboljsa pozicijo klika za 40% glede na

naklju¢no metodo.

Na Sliki vidimo primerjavo porazdelitve klikov na originalnem pri-

porocilnem sistemu in izboljSanem priporocilnem sistemu, ki izra¢unava sto-
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I o bability of click(position]

(a) Originalnem priporo¢ilni sistem (b) Izboljsan priporoéilni sistem

Slika 6.3: Primerjava distribucije klikov glede na polozaj na originalnem
in izboljsanem priporoc¢ilnem sistemu z metodo Izracun CTR-ja na nivoju

priporocilnih tokov

pnje odzivnosti na nivoju priporocilnih tokov. Vidimo lahko, da je verjetnost
klika na prvem mestu za ve¢ kot 10% visja pri izboljsanem priporoc¢ilnem sis-
temu. Kljub temu, da izboljsanega priporocilnega sistema nismo preizkusili
v produkciji pa iz rezultatov lahko trdimo, da bi z nasim pristopom povecali
zaupanje v nas priporocilni sistem. Zagotovo bi visje priporocali tiste novice,
ki so uporabnikom bolj zanimive. Posledi¢no pa je velika verjetnost, da bi se
povecala tudi stopnja odzivnosti celotnega priporocilnega sistema, saj vecina
uporabnikov pregleda zgolj prvih nekaj priporocenih novic. Z naso izboljsavo

bi na prva mesta postavili bolj relevantne priporocene novice.

6.3.2 Prikaz delovanja M AB algoritma na konkretnem

priporoc¢ilnem toku

V Poglavju [5.1| smo opisali konkreten priporocilni tok, kjer se je priporocena
novica na ¢etrtem mestu odrezala boljse kot novica na prvem mestu. Tocne
podatke o stopnjah odzivnosti treh priporocenih novic po 545 priporocilih
so navedeni v Tabeli[5.1} Osnovni priporocilni sistem ni spreminjal vrstnega
reda priporocenih novic, saj je deloval na podlagi podobnosti in ni uposteval

kolikokrat je bila posamezna novica kliknjena in prikazana. Na Sliki
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smo graficno prikazali, s kolikSno verjetnostjo bi priporocili posamezno pri-
poroceno novico na prvo mesto z nasim izboljsanim priporoc¢ilnim sistemom.
Ta meritev je bila opravljena z metodo, ki uporablja stopnje odzivnosti glede

na kontekst priporocilnega toka.
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Verjetnost izbora novice na prvo pozicijo

Zaporedno §tevilo priporoéila

Slika 6.4: Simulacija delovanja MAB algoritma za konkreten priporocilni tok

Skozi celotno zaporedje priporocil bi z najvisjo verjetnostjo bila na prvem
mestu priporo¢ena novica z naslovom “Pandora finally comes to Chromecast
via Android € iPhone apps”. Ta novica je bila na originalnem priporo¢ilnem
sistemu priporocena na Cetrtem mestu, a je imela najvisjo stopnjo odzivno-
sti. Iz konkretne simulacije lahko vidimo, da bi izboljSan priporocilni sistem
identificiral najbolj obetavno priporoceno novico Ze po nekaj priporocilih. Se
vec, taksna izboljsava se prilagaja tudi trenutnim trendom. Vidimo, da je
ob koncu (okrog 500-ega priporocila v zaporedju) novica, ki je bila na origi-
nalnem priporocilne sistemu prikazana na prvi poziciji, dobila vecje Stevilo
klikov in se je verjetnost, da bi bila ta novica prikazana na prvi poziciji

nekoliko povecala.
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Poglavje 7
Sklepne ugotovitve

V tej magistrski nalogi smo pregledali obstojec¢e metode priporocilnih to-
kov in MAB algoritme. Ti dve podro¢ji smo povezali na konkretnem Ze-
manta Streams priporo¢ilnem sistemu, ki temelji na vsebinski podobnosti.
Obstoje¢ vsebinski priporocilni sistem smo nadgradili tako, da smo sorodne
priporo¢ene novice prerazporedili s pomo¢jo MAB pristopa. Ta pristop de-
luje na nacin, da na prvo mesto priporoci tisto novico, ki je v.danem trenutku

glede na predhodne odzive najbolj obetavna.

Obstoje¢ vsebinski priporocilni sistem smo izboljsali tako, da smo iz-
boljsali polozaj tistih novic, ki imajo visjo verjetnost klika. V okviru nase
magistrske naloge smo se osredotocili na optimizacijo stopnje odzivnosti. Nas
pristop pa je mogoce posplositi in ga je mogoce uporabiti za optimizacijo tudi
drugih metrik obstojec¢ega priporoc¢ilnega sistema. Na primer, da imamo sple-
tno trgovino, ki ima priporocilni sistem, ki zelo dobro priporoci artikle, ki
so zanimivi trenutnemu uporabniku. Na$ cilj pa bi bil optimizirati ta pri-
porocilni sistem tako, da bo dobicek ¢im visji. Ni nujno, da je artikel, ki ga
priporocilni sistem priporoci kot najboljsega, tudi najbolj dobickonosen. Ta
priporocilni sistem bi lahko s pomocjo MAB algoritma izboljsali tako, da bi
priporocali artikle, ki so uporabniku zanimivi in hkrati nam kot prodajalcu
prinasajo vecji zasluzek.

Priizboljsavi Zemanta Streams priporoc¢ilnega sistema smo uporabili RPM

29
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algoritem. To je MAB algoritem, ki ocenjuje stopnjo odzivnosti s pomocjo
nakljucne spremenljivke, porazdeljene glede na beta distribucijo z vhodnima
parametroma « in S. RPM algoritem smo uporabili zato, ker se je izka-
zal kot najboljsi na primeru Jackpot. Z njim smo dosegli 85% maksimalne
mozne nagrade. Pri izboljSevanju obstojecega priporocilnega sistema smo se
ukvarjali predvsem s problemom dolo¢anja vrednosti vhodnih parametrov «
in (8 beta distribucije. Kot najboljsi pristop se je izkazal ta, kjer sta vredno-
sti a in 3 doloceni s stevilom klikov oziroma Stevilom neuspesnih priporocil
(priporocilo je neuspesno, ko je priporoc¢ano, a ga uporabnik ne klikne) pod
trenutno prikazano novico. Ta pristop izboljsa povprecen polozaj kliknje-
nega priporocila za 40% glede na nakljuéno razporejene priporoc¢ene sorodne
novice.

Metode za izboljsavo obstojecega priporocilnega sistema [19] smo objavili
na delavnici NewsKDD v sklopu konference KDD2014. Nasa resitev pro-
blema Jackpot pa je bila izbrana za najboljso studentsko resitev Celtrinega

programerskega izziva 2014.
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