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Rezumat

Intr-o lume dominati de abundenta datelor si experiente personalizate, Sistemele de Recomandare
joaca un rol esential in ghidarea proceselor decizionale. Printr-o investigatie meticuloasa a diferitelor
metodologii si formularea unei noi masuri de similitudine, obiectivul principal al acestei teze este de
a inbunatatii calitatea recomandarilor.

Un prim focus al tezei este analizarea tehnicilor de filtrare colaborativa bazate pe memorie, cu un
accent deosebit pe rolul crucial al masurilor de similaritate. Experimente ample pe diverse seturi de
date dezvaluie masuri de similaritate optime pentru diferite contexte.

In continuare, este introduss o noud masurs de similaritate bazata pe sentiment, numita Atractie-
Relevanta-Popularitate (ARP), avind ca scop imbunatatirea filtrarii colaborative prin valorificarea
recenziilor textuale. ARP inlocuieste evaluarile numerice cu scoruri de sentiment derivate din lexicoane
de analizs a sentimentelor, rezultdnd o acuratete imbunitatita a recomandarilor. In plus, este propus
un cadru robust de validare pentru ARP, vizand revolutionarea procesului de dezvoltare si evaluare a
noilor masuri de similaritate.

Mai mult, au fost concepute trei abordari cu scopul de a optimiza tehnicile de recomandare.
Prima abordare utilizeaza tehnici de analiza a sentimentelor in combinatie cu filtrarea colaborativa,
demonstrand imbunatatiri semnificative in acuratetea si calitatea recomandarilor. A doua abordare
introduce o tehnica de filtrare colaborativi KNN bazata pe lexicoane, demonstrand succes in sarcinile
de recomandare cu seturi de date care contin recenzii textuale ale utilizatorilor. Ultima sectiune
prezinta un sistem de recomandare nesupervizat, adaptat pentru cititorii New York Times, incorporand
clustering-ul K-Means pentru a defini clusterele de articole si a genera recomandari personalizate.

Aceasta teza ofera perspective valoroase asupra diferitelor aspecte ale sistemelor de recomandare,
inclusiv studiul si dezvoltarea masurilor de similaritate, fuziunea cu tehnicile de analiza a sentimentelor
si surprinzatoarea abordare nesupervizata a sistemelor de recomandare. Concluziile contribuie la
avansarea cercetarii In domeniul sistemelor de recomandare, stabilind o fundatie solida pentru explorari

si inovatii viitoare in acest domeniu.
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Capitolul 1

Introducere

1.1 Motivatie

Intr-o era caracterizata de o crestere fars precedent a disponibilitatii datelor, domeniul Sistemelor
de Recomandare (SR) se evidentiaza ca o piatra de temelie a inovatiei tehnologice. Esenta acestor
sisteme nu consta doar in capacitatea lor de a sugera produse, servicii sau continut, ci In puterea lor
de a influenta deciziile, de a stimula cresterea economica si de a spori satisfactia utilizatorilor.

Impactul profund al Sistemelor de Recomandare se resimte in diverse domenii, de la platformele
de comert electronic care personalizeaza experientele de cumpaérare in functie de preferintele indivi-
duale, pana la serviciile de streaming de continut care creeaza liste de redare adaptate gusturilor.
In peisajul complex al deciziilor moderne, semnificatia acestor sisteme depaseste confortul; ele cap-
teaza interactiunea complexa dintre preferintele utilizatorilor, recuperarea informatiilor si progresele
tehnologice.

Motivatia pentru a studia sistemele de recomandare deriva din natura lor dinamica si In conti-
nud evolutie. Intr-un peisaj digital caracterizat de un flux neincetat de date, abilitatea de a extrage
informatii semnificative si de a imbunatati acuratetea recomandarilor nu este doar o preocupare aca-
demica, ci un raspuns la nevoile In schimbare ale societatii.

Mai mult, pe masura ce ecosistemele digitale devin din ce In ce mai complexe si interconectate,
rolul Sistemelor de Recomandare devine si mai critic. Ele servesc drept instrumente vitale pentru
gestionarea supraincarcarii informationale, ajutdnd utilizatorii sa navigheze prin cantitati vaste de
date prin prezentarea celor mai relevante optiuni. Aceasta capacitate este deosebit de valoroasa in
sectoare precum sanatate, unde recomandarile personalizate pot imbunatati semnificativ rezultatele
pacientilor, sugerand tratamente sau masuri preventive adaptate datelor individuale.

Inteligenta artificiala si invatarea automata permit sistemelor nu doar sa invete din seturi vaste de
date, ci si sa se adapteze in timp real la comportamentele si preferintele utilizatorilor in schimbare.
Aceasta adaptabilitate este cruciala pentru mentinerea angajamentului si satisfactiei utilizatorilor
intr-o lume In care preferintele se pot schimba rapid si imprevizibil.

In plus, implicatiile etice si sociale ale Sistemelor de Recomandare necesit o examinare atents. Pe
masura ce aceste sisteme exercita o influenta semnificativa asupra a ceea ce utilizatorii vad, cumpara
sau consuma, existd o nevoie imperativa de a asigura ca recomandarile sunt corecte, nepartinitoare si
transparente. Abordarea problemelor precum biasul algoritmic, confidentialitatea datelor si increderea

utilizatorilor reprezinta o parte esentiald a dezvoltarii si rafinarii continue a cercetarii in domeniul



Sistemelor de Recomandare.

In cercetarea academici, Sistemele de Recomandare oferda un teren fertil pentru explorarea abor-
darilor interdisciplinare care integreaza perspective din informatica, psihologie, economie si sociologie.
Intelegerea nuantelor comportamentului utilizatorilor si a formarii preferintelor necesiti o perspectiva
holistica care ia in considerare factorii cognitivi si sociali, Tmbogatind astfel dimensiunile teoretice si
practice ale domeniului.

In cele din urmsi, motivatia de a aprofunda domeniul Sistemelor de Recomandare este inradacinaté
in potentialul lor profund de a transforma modul in care interactionam cu informatiile si luam decizii.
Extinderea limitelor a ceea ce pot realiza aceste sisteme contribuie la un viitor digital mai personalizat,
eficient si centrat pe utilizator.

1.2 Contributii originale

Principalele contributii originale ale acestei teze sunt prezentate astfel:

o Prima abordare [0], introdusa in Capitolul 3, prezinta o comparatie detaliata a diverselor metrici
de similaritate utilizate in filtrarea colaborativa bazata pe memorie (MBCF), oferind perspec-
tive nuantate asupra performantei acestora in diverse contexte si ludnd in considerare diferite
caracteristici ale seturilor de date. Aceastd analizd comparativa nu doar identificd masurile de

similaritate optime, ci ofera si recomandari practice pentru proiectantii sistemelor.

e Recunoscand limitarile evaluarilor numerice ale utilizatorilor in a exprima opinii nuantate des-
pre produse, utilizarea descrierilor textuale devine esentiala pentru imbunatatirea procesului de
recomandare. In consecint#, abordarea [3] analizeazi sistematic informatiile textuale, calculand
scoruri de sentiment pentru a interpreta mai bine opiniile utilizatorilor. Contributia originala
consta in introducerea unei masuri de similitudine bazata pe sentiment, Atractie-Relevanta-
Popularitate (ARP). Spre deosebire de masurile conventionale de similitudine, ARP utilizeaza
evaluari bazate pe sentiment pentru a determina similaritatea intre utilizatori, oferind o per-
spectiva unica care imbunatateste semnificativ performanta SR. Este important de mentionat
cd Modulul de Evaluare a Sentimentelor a fost parte din cercetarea comuna [3] si nu este o
contributie originala a acestei teze.

o Un cadru de validare este propus in [15] pentru a evalua noua mésura de similaritate ARP
si pentru a demonstra ca poate fi utilizatd cu succes in locul celor traditionale. Majoritatea
abordarilor existente in literatura valideaza noile masuri doar in termeni de tehnici de evaluare,
de exemplu: precizie, acuratete sau eroare absolutda medie. Contributia originala din cadrul
abordarii [15] constd In propunerea unui cadru de validare pentru noua masura de similaritate
ARP, incluzand patru din cele cinci componente esentiale ale procesului de validare: verificarea
axiomelor metricii, utilitatea, expresivitatea si corelatia cu alte masuri. A cincea componenta de
validare, robustetea la zgomot, este doar sumarizata in aceasta teza deoarece nu este o contributie
originald. Detaliile privind experimentele numerice si rezultatele obtinute pot fi consultate in

cercetarea comuna [15].

o Sectiunea 5.1 din Capitolul 5 prezintd o abordare [19] care are ca scop optimizarea tehnicii de
recomandare KNN prin utilizarea analizei sentimentelor (SA) in faza de preprocesare a datelor



din procesul de recomandare. SA este aplicata pentru clasificarea recenziilor textuale ale restau-
rantelor In pozitive si negative. Setul de date rezultat este transmis unui sistem de recomandare
care, utilizand algoritmul KNN, prezice evaluarea pentru un restaurant nevizitat si genereaza
o lista de restaurante recomandate pentru utilizator. Aceasta abordare a depasit rezultatele

obtinute cand pasul SA nu a fost considerat in procesul de recomandare.

Abordarea [7], prezentata in Sectiunea 5.2 din Capitolul 5, pledeaza pentru implementarea unei
tehnici de filtrare colaborativa KNN bazata pe lexicon, integrand evaluarile sentimentului cal-
culate in etapa de determinare a vecinatatii. Aceasta metodologie prezinta doua contributii
originale principale. In primul rdnd, se realizeazi o analizi detaliata a informatiilor textuale
asociate fiecarui articol si apoi se aplica Lexiconul de Analiza a Sentimentelor Vader [12] pentru
a deriva evaludrile sentimentului. In al doilea rdnd, setul de date bazat pe lexicon este transmis
tehnicii de filtrare colaborativdi KNN bazatd pe utilizatori. Experimentele realizate arata ca
sistemul de recomandare bazat pe text obtine recomandari precise pentru utilizatori.

In Sectiunea 5.3 din Capitolul 5, este introdus un sistem de recomandare nou, destinat cititorilor
New York Times, utilizind o perspectivi de inviitare automatd nesupervizata [18]. In primul
rand, abordarea propusa integreaza o perspectiva nesupervizata prin incorporarea algoritmului
K-Means in tehnica traditionala de recomandare KNN. Aceasta fuziune imbunatateste capacita-
tea sistemului de a identifica clustere de articole bazate pe subiecte sau teme similare, rafinand
astfel procesul de recomandare. Mai mult, sistemul de recomandare este proiectat si personali-
zat meticulos pentru a se potrivi cu gama extinsa de articole disponibile pe portalul New York
Times. Adaptand sistemul la continutul si publicul specific al New York Times, eficacitatea
si relevanta recomandarilor sunt substantial crescute, asigurand o experienta mai imbogatita
pentru utilizatori. In plus, originalitatea lucrarii se extinde la experimentele numerice riguroase
realizate pe multiple seturi de date provenite din arhivele New York Times, cuprinzand articole
din diverse perioade. Aceste experimente servesc la validarea eficientei si robustetii atat a pro-
ceselor de clusterizare, cat si a celor de recomandare, oferind dovezi empirice ale performantei

sistemului in diverse seturi de date si contexte temporale.



Capitolul 2

Concepte Cheie si Algoritmi In
Sistemele de Recomandare

Sistemele de recomandare (RS) cuprind instrumente software si metodologii concepute pentru a oferi
utilizatorilor indrumare in diverse scenarii de luare a deciziilor: ce articole sa cumpere, ce carti merita
citite sau la ce restaurant sa ia masa. RS si-au gasit inspiratia in binecunoscutul comportament de
turma: oamenii au adesea incredere in recomandarile altora atunci cand iau decizii in viata de de zi
cu zi.

In ultimii ani, RS s-au dovedit a fi o solutie eficients pentru problema supraincircarii de informatii.
Practic, un RS conduce utilizatorul catre elemente noi, inca nedescoperite, care cel mai probabil sunt
de interes pentru nevoile curente ale utilizatorului. Elementul recomandat utilizatorilor de catre RS
face parte cel mai adesea dintr-o categorie specifica si singulara (de exemplu, filme, muzica, stiri sau
restaurante). Sugestiile personalizate sunt prezentate sub forma de matrice ordonata de elemente.
La calcularea clasamentului, RS utilizeaza preferintele utilizatorilor, cum ar fi evaluarile acordate
produselor sau chiar navigarea catre o anumita pagina de produs. Dupa ce primeste recomandarile,
utilizatorul le poate parcurge si poate decide daca le accepta sau le refuza. Ulterior, utilizatorul poate
oferi un feedback implicit sau explicit, fie imediat, fie in timpul unei interactiuni ulterioare. Aceste
interactiuni cu utilizatorul si feedback-ul acestuia pot fi retinute si utilizate pentru a produce noi
recomandari in timpul unor interactiuni viitoare intre utilizator si sistem.

In acest capitol, este prezentat un sumar teoretic al diferitelor tehnici de recomandare si sunt
identificate punctele forte si punctele slabe ale acestor algoritmi de recomandare.

Un RS colecteaza In mod activ si continuu diverse tipuri de informatii cu scopul de a oferi sugestii.
Aceste informatii se refera atat la produsele care urmeaza sa fie recomandate, cat si la utilizatorii care
primesc sugestiile. In general, informatiile utilizate de RS constau in: articole, utilizatori si relatiile
dintre articole si utilizatori.

Articolele recomandate de RS poseda caracteristici distincte, cum ar fi complexitatea, valoarea
sau utilitatea. Valoarea unui articol poate fi fie pozitiva, indicind relevanta acestuia pentru utilizator,
fie negativa, semnificind o selectie necorespunzatoare din partea utilizatorului. Unele elemente pot
prezenta o complexitate si o valoare scazute, cum ar fi articolele de stiri, site-urile web si filmele, in
timp ce alte elemente au o complexitate si o valoare mai mari: aparate foto, calculatoare. Elementele
considerate cele mai importante sunt: politele de asigurare, investitiile financiare, calatoriile planificate

si locurile de munca [20].



Utilizatorii pot avea obiective si caracteristici diferite. Pentru a personaliza sugestiile si pentru a
imbunatati experienta utilizatorilor, RS exploateaza informatiile colectate despre utilizator. Alegerea
informatiilor care trebuie modelate variaza in functie de tehnica de recomandare utilizata. De exemplu,
in filtrarea colaborativa, profilu utilizatorului cuprinde o lista care contine evaluarile utilizatorilor cu
privire la diverse articole. In schimb, intr-un RS demografic, atributele socio-demografice precum
véarsta, sexul, educatia si experienta profesionald sunt incorporate in profilurile utilizatorilor [20].

Preferintele si cerintele utilizatorului sunt stocate in modelul lor. Un sistem de recomandare
actioneaza ca un instrument care formuleaza sugestii prin crearea si utilizarea acestor modele. Avand
in vedere ca personalizarea depinde de existenta unui model de utilizator eficient, acesta raméane
esential in procesul de recomandare. De exemplu, intr-o abordare care foloseste filtrarea colaborativa,
utilizatorul este caracterizat fie direct prin evaluarile pe care le acorda articolelor, fie sistemul deduce
un vector de valori ale factorilor din aceste evaluari, reflectand variatiile In modul in care utilizatorii
cantaresc fiecare factor in modelul lor [20].

Utilizatorii pot fi caracterizati pe baza modelelor lor comportamentale, cum ar fi modelele de
navigare pe site sau modelele de cautare a calatoriilor. Baza de informatii despre utilizatori poate
include, de asemenea, relatii intre acestia. Prin urmare, RS va utiliza aceste date pentru a sugera
elemente similare preferate de alti utilizatori de incredere [20)].

Relatiile utilizator-element reprezinta inregistrari de tip jurnal care contin detalii semnificative
generate In timpul interactiunilor utilizator-sistem, servind ca date de intrare pentru algoritmul de
recomandare. In mod obisnuit, evaluirile constituie cel mai frecvent tip de date colectate de sistem
[20]. Ricci et al. [20] ofera o clasificare detaliata a ratingurilor: numerice, ordinale, binare, respectiv
unare.

Bobadilla et al. [3] propune urmatorii pasi de urmat in dezvoltarea unui RS:
o Structura setului de date (de exemplu, evaludri numerice sau textuale).

o Tehnica de filtrare selectata: colaborativa, bazata pe continut, hibrida, learning to rank, context-

aware, social-based.
e Modelul selectat: bazat pe memorie sau pe model.
e Sparsitatea setului de date.
e Scalabilitatea dorita.

o Performanta RS: timpul de executie si utilizarea memoriei.



Capitolul 3

Rolul Masurilor de Similaritate 1n
Optimizarea Acuratetei

Recomandarilor

Alegerea masurilor de similaritate influenteaza in mod semnificativ eficacitatea si calitatea recoman-
darilor generate de sistemele de recomandare.

Acest capitol 1si propune sa cerceteze rolului fundamental al masurilor de similaritate In imbunatatirea
performantelor sistemelor de recomandare.

Unul dintre obiective este de a investiga influenta diferitelor masuri de similaritate utilizate pe
scara larga, inclusiv, dar fara a se limita la similaritatea cosinusului, coeficientul de corelatie Pearson si
indicele Jaccard, asupra procesului de recomandare. O analiza riguroasa a acestor metrici a identificat
punctele forte, punctele slabe si aplicabilitatea lor in diferite scenarii de recomandare.

In plus, acest capitol va examina modul in care selectia si integrarea adecvats a mésurilor de
similaritate pot duce la optimizarea acuratetei recomandarilor.

Pentru a atinge aceste obiective, s-a efectuat o revizuire si o analiza amanuntita a studiilor relevante
care au investigat impactul masurilor de similaritate asupra acuratetei recomandarilor, inclusiv o
evaluare a metodologiilor, a rezultatelor si a limitarilor ale acestora. De asemenea, acest capitol
prezinta o analiza comparativa a performantelor diferitelor masuri de similaritate aplicate pe algoritmi
de filtrare colaborativi bazatd pe memorie: scenarii bazate pe utilizator (UBCF), respectiv bazate pe
elemente/articole (IBCF).

Au fost efectuate mai multe experimente numerice, ludnd In considerare urmatoarele masuri de
similaritate: PIP [2], coeficientul de corelatie Pearson (PCC), coeficientul de corelatie Pearson con-
strans (CPC), similitudinea Cosinus (COS), Cosinus ajustat (ACOS), indicele Jaccard (JAC), distanta
euclidiana (EUC) si coeficientul de rang Spearman (SRC) [?] si tehnici de filtrare colaborativa bazate
pe memorie (UBCF si IBCF).

In etapa de evaluare, au fost utilizate ca masuri de evaluare precizia si eroarea medie absoluts.

Pentru experimentele numerice au fost alese doua seturi de date, care sunt diferite din punct de
vedere al dimensiunii si al sparsitatii.

Setul de date MovieLens 1M! contine 1 milion de recenzii aplicate pe 4 000 de filme de cétre 6

"https://grouplens.org/datasets/movielens/



000 de utilizatori. Setul de date DataFiniti Hotel Reviews? contine 10 000 de recenzii pentru 1 670
de hoteluri. Ambele seturi de date iau in considerare recenzii ale utilizatorilor cu valori de la unul la
cinci.

Din punct de vedere al sparsitatii, MovieLens are 95,83%, in timp ce DataFiniti Hotel Reviews
99,91%.

Rezultate si Observatii

In cadrul studiului prezentat, au fost efectuate mai multe experimente pentru a oferi un rispuns
la un set de Intrebari esentiale in abordarile de filtrare colaborativid bazate pe memorie. Principala
dificultate In proiectarea unui sistem de recomandare consta in alegerea corecta a masurii de simila-

ritate.

Tabela 3.1: Constatari privind masurile de similaritate.

Caracteristica Comentarii
MovieL i DataFiniti Hotel
Set de date ovieLens si 'ata initi Hote
Reviews

JAC are cele mai bune rezultate
pentru seturi de date mici cu
sparsitate mare, deoarece compara
prezenta sau absenta ratingurilor
(valori binare), ceea ce il face
aplicabil atunci cand se utilizeaza
seturi de date cu o proportie mare
de elemente neevaluate. SRC se
potriveste abordarii bazate pe
itemi pentru seturi mari de date.

Impactul sparsitatii si al dimensiunii asupra IBCF

PIP se potriveste pentru seturi de
date mari si cu sparsitate scazuta.
Mai multe similitudini pot fi
utilizate pentru seturi de date mici
si cu sparsitate ridicata (COS,
SRC).

Impactul sparsitatii si al dimensiunii asupra asupra UBCF

4 au fost alese din punct de

Seturile de date utilizate, MovieLens® si DataFiniti - Hotel Reviews
vedere al dimensiunii si al caracteristicilor de sparsitate diferite. Rezultatele experimentelor numerice
efectuate au condus la urmatoarele concluzii. In ceea ce priveste seturile mari de date si o mai
mica sparsitate a datelor, similitudinea PIP se potriveste contextului bazat pe utilizator, in timp ce
coeficientul de rang al lui Spearman (SRC) ar putea fi o selectie adecvata pentru contextul bazat pe
elemente. In schimb, in cazul in care existd un set de date mai mic cu o sparsitate mare, similaritatea
Jaccard se potriveste contextului bazat pe elemente. Pentru scenariul bazat pe utilizator, pot fi alese
mai multe similarititi (COS, SRC), in functie de dimensiunea vecinitatii. In plus, in aceastd analizi au

fost discutate principalele caracteristici ale masurilor de similaritate care influenteaza pozitiv procesul

*https://data.world/datafiniti/hotel-reviews
Shttps://grouplens.org/datasets/movielens/
“https://data.world/datafiniti/hotel-reviews



de recomandare.

Tabelul 3.1 reflecta rezumatul analizei prezentate, evidentiind setul de date utilizat, algoritmii si
concluzia privind impactul similaritatii in ceea ce priveste dimensiunea si sparsitatea datelor.

In concluzie, acest capitol are ca scop evidentierea rolul critic al méasurilor de similaritate in
optimizarea acuratetei recomandarilor. Prin explorarea diverselor masuri de similaritate, a influentei
lor asupra rezultatelor recomandarii si a strategiilor pentru utilizarea lor eficienta, ne propunem sa
contribuim la progresul sistemelor de recomandare si sa oferim informatii valoroase cercetitorilor,
practicienilor si dezvoltatorilor care activeaza in acest domeniu.

Pentru a imbunatéati in continuare analiza masurilor de similaritate, o directie ar fi explorarea unor
parametri de evaluare suplimentari, cum ar fi: acoperirea - pentru a masura proportia de elemente
pentru care se pot face recomandari; serendipitatea - pentru a evalua cit de surprinzatoare si inedite
sunt recomandarile pentru utilizator; diversitatea - pentru a evalua varietatea recomandarilor pentru
a evita redundanta; masurile online - pentru a analiza parametrii de performanta in timp real, cum
ar fi click-urile sau parametrii de interactiune cu utilizatorul. Aceste masuratori pot oferi o evaluare
mai cuprinzatoare a eficacitatii sistemului de recomandare, dincolo de precizie si MAE, asigurand o

abordare echilibrata si centrata pe utilizator.



Capitolul 4

Masura de Similaritate
Atractivitate-Relevanta-Popularitate

(ARP)

Sistemele de recomandare sunt instrumente care interpreteaza preferintele utilizatorilor in incercarea
de a genera sugestii adecvate. Studiile de cercetare tind sa concluzioneze ca evaluarile numerice ale
utilizatorilor nu sunt suficient de puternice pentru a exprima cu adevirat preferintele utilizatorilor.
Pe de alta parte, recenziile bazate pe text pot exprima caracteristici precum sentimente, opinii sau
atitudini, care sunt mai promitatoare pentru extragerea de informatii valoroase. O recenzie bazata pe
text poate fi utilizata pentru a defini sentimentul sau opinia generala cu privire la un articol. Prin
urmare, extragerea sentimentului sau a polaritatii informatiilor textuale se dovedeste a fi o componenta
esentialda a unui sistem de recomandare.

Masura de similaritate este un concept-cheie intr-o gama larga de procese din domenii, cum ar
fi prelucrarea limbajului natural, clustering sau sistemele de recomandare. In ultimii ani, au fost
concepute noi mésuri de similaritate in diferite contexte. In prezent, existii o lipsi profundi in ceea
ce priveste etapele de validare si evaluare a noilor similaritati. In general, noile masuri sunt validate
prin experimente numerice care utilizeaza diferite seturi de date si in termeni de masuri de evaluare,
cum ar fi: acuratetea, precizia sau eroarea medie absoluta. Dar acest lucru nu este suficient, agadar
este necesar un proces de validare mai complex.

Acest capitol prezinta proiectarea unei noi masuri de similaritate, Atractivitate-Relevanta-
Popularitate (ARP), care a rezultat din integrarea tehnicilor de analiza a sentimentelor (SA) in
procesul de recomandare pentru a creste precizia elementelor sugerate [¢]. In plus, este introdus un
cadru de validare pentru a evalua valoarea adaugata a ARP si pentru a dovedi ca poate fi utilizata cu
incredere in locul masurilor traditionale de similaritate [15]. Procesul de validare consta in cinci etape
principale: verificarea conditiilor unei metrici, utilitatea, expresivitatea, corelatiile cu alte masuri si
robustetea zgomotului. Au fost luate in considerare si analizate mai multe criterii, cum ar fi: masura
poate fi aplicatd pe seturi de date cu diferite tipuri de date (de exemplu, caracteristici numerice,

categorice) sau cat de eficienta este similaritatea noua?
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Prezentarea Metodologiei

In Figura 4.1 se pot distinge principalele componente ale sistemului proiectat.

Input \(Sentiment Scoring
Data ’L Module

reviews with rating based
on sentiment score

ARP Similarity |

Top-n recommendationsl fRecommendation

for each user J\ L System

Figura 4.1: ARP: Metodologia

In primul rand, datele colectate sunt transmise citre modulul Sentiment Score. Pentru fiecare
recenzie bazati pe text, se calculeazi un scor de sentiment pe baza urméatoarelor etape. Intr-o prims
etapd, scorul de polaritate al unui cuvant este obtinut cu ajutorul softului SentiWordNet!, rezultand
un scor pozitiv sau negativ.

Ulterior, scorul de sentiment al unei recenzii este calculat prin Tnsumarea scorurilor de sentiment
ale tuturor cuvintelor care o compun. Se aplica apoi o functie de evaluare pentru a converti scorul de
sentiment Intr-o evaluare reala cu valori de la unu la cinci pentru fiecare recenzie bazata pe text. De-
taliile modulului Sentiment Score sunt descrise in abordarea comuna de cercetare [?]. Este important
de remarcat faptul ca acest aspect face parte dintr-o abordare de cercetare comuna [3] si nu reprezinta
o contributie originala a acestei teze.

In plus, ratingurile de sentiment atribuite fieciirei recenzii inlocuiesc ratingul original al utilizatoru-
lui si sunt transmise componentei sistemului de recomandare. Algoritmul de filtrare colaborativa KNN
bazat pe utilizator este selectat ca tehnica de recomandare. Similaritatea dintre doi utilizatori este
calculati cu ajutorul modelului de similaritate bazat pe sentiment ARP. In cele din urma, componenta
Sistem de Recomandare produce o lista de recomandari pentru fiecare utilizator.

ARP: Principii de proiectare

Masura ARP bazata pe sentiment este definita pe baza a trei factori de similaritate: Atractivitatea,
Relevanta si Popularitatea.
Atractivitatea unei recenzii depinde de numarul de scoruri pozitive si negative ale cuvintelor care
o compun. In acest context, ea marcheazi cat de atractiv ar putea fi un articol pentru utilizatori.
Conceptul de popularitate a fost definit din trei perspective: pentru o recenzie, pentru un utilizator
si pentru un utilizator in raport cu un alt utilizator. Factorul de popularitate releva cat de mult se
abate recenzia/utilizatorul de la medie.

"http://ontotext.fbk.eu/sentiwn.html
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Factorul de relevanta se bazeaza pe atractivitate si poate fi definit pentru un utilizator, o recenzie
si un utilizator In raport cu un alt utilizator. Relevanta indica abaterea medie a recenziei j data de
utilizatorul i in ceea ce priveste atractivitatea.

Masura de similaritate ARP propusa are valori cuprinse intre [-1,1], unde o valoare apropiata de 1
indicd o mai mare similaritate intre utilizatori. In comparatie cu masurile traditionale de similaritate
care utilizeaza recenzia numerica cu valori de la unu la cinci a utilizatorilor, similaritatea ARP este
formulata exclusiv sentimentul calculat anterior pentru recenziile bazate pe text.

ARP: Aplicatie in Sistemele de Recomandare

In procesul de recomandare, se utilizeaza algoritmul KNN CF bazat pe utilizatori. O etapi impor-
tanta in dezvoltarea unui RS care utilizeaza tehnica de filtrare colaborativa este selectarea masurii de
similaritate corespunzatoare. Pentru a determina grupul de k vecini ai utilizatorului tinta, masura
ARP calculeaza similaritatile dintre recenziile bazate pe sentiment ale utilizatorilor. Pe baza recenziei
prezise, se genereaza o listd de recomandare top-n pentru utilizatorul tinta.

In experimentele numerice au fost utilizate seturile de date Yelp Restaurants Reviews? si Datafiniti

3. In ambele cazuri, s-au utilizat recenziile bazate pe sentiment. La fel ca in cazul

Hotel Reviews
abordarii recenziilor bazate pe sentiment, pentru faza de testare a sistemului de recomandare au fost
utilizate 20% din date.

Primul experiment numeric are ca scop determinarea performantei sistemului de recomandare
folosind méasura de similaritate ARP. Experimentele sunt efectuate pe ambele seturi de date si au fost
luate in considerare diferite valori pentru numaéarul de vecini k si numérul de recomandari n. Rezultatele
pentru setul de date Yelp, arata ca cele mai bune valori, in ceea ce priveste MAE si RMSE, au fost
obtinute pentru k = 5 si cele mai bune 15 recomandari (MAE=0,03; RMSE=0,18), respectiv pentru
k = 10 si cele mai bune 5 recomandari (MAE=0,09; RMSE=0,10).

Rezultatele pentru setul de date DataFiniti arata ca cele mai bune valori, in termeni de MAE,
au fost obtinute pentru k = 5 si primele 15 recomandari (MAE=0,07), respectiv pentru k£ = 10
si primele 5 recomandari (MAE=0,17). Cele mai bune rezultate in ceea ce priveste RMSE au fost
inregistrate pentru k = 5 si primele 10 recomandari (RMSE=0,30), respectiv pentru k£ = 10 si primele
5 recomandari (RMSE=0,37).

Al doilea experiment are ca scop compararea performantelor ARP cu mai multe masuri traditionale
de similaritate: PIP [2], coeficientul de corelatie Pearson (PCC), similitudinea cosinus (COS), indicele
Jaccard (JAC) si coeficientul de rang Spearman (SRC) [?]. Avand in vedere cele mai bune rezultate
obtinute in primul experiment, cel de-al doilea este realizat pe k = 5 vecini si primele 15 recomandari,
respectiv k = 10 si primele 5 recomandari. Pentru setul de date Yelp, rezultatele arata ca masura de
similaritate SRC ofera cele mai bune valori (MAE=0,01 si RMSE=0,12). Masura ARP produce, de
asemenea, valori comparabile si favorabile, cu MAE=0,03 si RMSE=0,18, ceea ce o situeaza pe locul
al doilea in topul celor mai bune masuri.

Pentru setul de date DataFiniti, ludnd in considerare configuratia k=5 si n=15, masura de si-
milaritate SRC obtine cele mai bune valori, cu MAE=0,02 si RMSE=0,13. Masura ARP ofera, de
asemenea, rezultate bune, cu MAE=0,03 si RMSE=0,18, apropiindu-se foarte mult de performanta

masurii de similaritate SRC.

Zhttps:/ /www.yelp.com/dataset
3https://data.world /datafiniti/hotel-reviews
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Criterii de Validare pentru Similaritatea ARP

Pentru a dovedi ca masura de similaritate ARP poate fi utilizatd cu Incredere ca o alternativa la
masurile de similaritate populare in contextul filtrarii colaborative, se propune un cadru de validare.
Procesul de validare este descris 1n figura 4.2.

Data Set

Contains text-based
Yes . No
reviews?

ARP Validation Traditional Similarity
Similarity Framework Measures

\/ \[ i \/ \/
Metric Conditions Usefulness Expressivity Correlations with Noise
Check other measures Robustness

Figura 4.2: ARP: Criterii de Validare

In faza de colectare a datelor, trebuie si se verifice daci setul de date contine recenzii bazate
pe text pentru articole. Daca este cazul, atunci masura ARP poate fi utilizata pentru a imbunatati
predictia ratingului unui sistem de recomandare si se poate aplica cadrul de validare. In caz contrar,
in procesul de recomandare trebuie utilizate alte masuri de similaritate bine cunoscute, cum ar fi
coeficientul de corelatie Pearson sau similaritatea cosinusului.

Cadrul de validare este format din urmatoarele componente: Verificarea Conditiilor unei metrici,

Verificarea utilitatii, Expresivitatea, Corelatiile cu alte masuri de similaritate si Robustetea la zgomot.

Concluzii

Acest capitol prezinta o noua masura de calcul a similaritatii utilizatorilor bazata pe sentiment (ARP),
care exploateaza opiniile utilizatorului derivate din recenziile sale bazate pe text. Masura ARP a fost
testata pentru algoritmul de filtrare colaborativa K Nearest Neighbors, utilizand doua seturi de date
publice: Yelp Restaurants Reviews si Datafiniti Hotel Reviews. Performanta ARP a fost comparata
cu masurile traditionale de similaritate in contextul CF. Rezultatele arata ca ARP poate inlocui cu
succes masurile traditionale de similaritate, cum ar fi coeficientul de corelatie Pearson, cosinus sau
PIP [2].
Chiar daca nu sunt posibile comparatii cu lucrari conexe din literatura de specialitate [9, 5, 17,
, 13, 14], avantajul clar al modelului propus este ca algoritmul de recomandare nu sufera nicio
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adaptare, astfel incat masura ARP poate fi integratd cu usurinta In procesul existent. Un aspect
foarte important este faptul ca similaritatea ARP poate fi utilizata si pentru date de intrare care nu
contin evaluari numerice, ci doar descrieri textuale ale elementelor. Acest aspect nu este valabil pentru
masurile traditionale.

In plus, a fost propus un cadru de validare pentru ARP, ludnd in considerare cinci componente
independente: utilitatea, expresivitatea, corelatia cu alte masuri, verificarea conditiilor unei metrici si
robustetea zgomotului.

Planurile de extindere includ aplicarea similitudinii ARP pe mai multe seturi de date pentru a
studia efectele dimensiunii si ale caracteristicilor de sparsitate asupra performantei sale. De asemenea,
pot fi explorate si alte caracteristici relevante ale informatiilor textuale pentru un element.



Capitolul 5

Cadre de Optimizare pentru Tehnicile

de Recomandare

5.1 Valorificarea Analizei Sentimentelor pentru Imbunititirea Predictiilor

de Rating in Sistemele de Recomandare

Scopul acestei sectiuni este de a introduce o perspectiva originald [19] care imbunatateste rezultatele
CF prin incorporarea unei etape de preprocesare a datelor bazata pe analiza sentimentelor in procesul
de recomandare. Aceastd metoda a fost testatd prin scenarii experimentale, dupd cum urmeazi:
clasificatorul de sentiment efectueaza primul nivel de filtrare, in timp ce algoritmul CF este utilizat la
al doilea nivel de filtrare. Rezultatele abordarii propuse sunt comparate cu cele produse de algoritmul
CF de baza, in care nu se iau in considerare rezultatele sentimentului. Rezultatul final este o lista mai
precisa de recomandari generata pentru utilizatori.

Abordarea propusa integreazs tehnicile SA intr-un algoritm CF. In figura 5.1, sunt descrise prin-
cipalele componente si interactiuni ale sistemului propus. Pe baza setului de date de intrare, clasifi-
catorul de sentiment produce ca iesire un set de date etichetate pozitiv/negativ. Acesta din urma va

fi transmis sistemului de recomandare pentru a genera o lista de recomandari.

[Text—based reviews} {Sentiment Classifier Systemj

read + preprocess |

| for each useru |

NIZ

[Recommendations} {Recommendation Systemj

Figura 5.1: Sistemul de Recomandare bazat pe Sentiment

14
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Rezultate

Setul de date de intrare este format din 8.539 de recenzii etichetate pozitiv sau negativ, pastrand
urmatoarele caracteristici de interes: ID-ul afacerii, stelele acordate de un utilizator (valori de la unu
la cinci), ID-ul utilizatorului si recenzia in format text.

In faza de evaluare, 20% din setul de date de intrare a fost utilizat ca set de testare.

Pentru a evalua sistemul de recomandare a restaurantelor bazat pe sentiment (SA-enhanced RRS),
au fost efectuate mai multe experimente, ludnd In considerare diferite dimensiuni ale vecinatatilor
(k = 5 si k = 10) si diferite numere de recomandari generate (n = 3, n = 5, n = 10 si n = 15).
In acest context, rezultatele obtinute au fost comparate in continuare cu scenariul trivial fira a lua
in considerare noile etichete de sentiment (RRS de baza). Rezultatele aratd ca etapa de analiza a
sentimentelor creste calitatea recomandarilor, deoarece s-au obtinut valori mai bune pentru masurile
de evaluare precizie, recall, F-Score si MAE.

In faza de recomandare, numai recenziile etichetate cu un sentiment pozitiv, in etapa de analizi
a sentimentelor, sunt considerate relevante si sunt utilizate in calculul similaritatii. Un avantaj este
faptul ca componenta SA e implementata independent de procesul de recomandare, iar datele obtinute
sunt utilizate ca date de intrare pentru sistemul de recomandare.

5.2 O Abordare de Filtrare Colaborativa bazata pe Lexicon pentru

Sistemele de Recomandare

Aceasta sectiune prezinta o abordare originala [7] conceputd pentru a capta interesele utilizatorilor
din recenziile articolelor bazate pe text pentru a produce predictii bune de rating pentru articole
si recomandari generate cu precizie pentru utilizatori. Descrierile articolelor sunt transmise unui
lexicon SA, care produce un scor de sentiment care indica polaritatea textului (pozitiv, negativ sau
neutru). Pe baza scorului de sentiment, a fost aplicat un algoritm de CF bazat pe utilizator KNN.
RS utilizeaza exclusiv scorurile de sentiment (denumite ratinguri de sentiment), in loc de ratingurile
numerice. Rezultatele au dovedit un impact pozitiv al abordarii bazate pe text asupra performantei
sistemului de recomandare.

Deoarece descrierile elementelor bazate pe text dezvaluie informatii mai valoroase in comparatie cu
simplele evaluari numerice, abordarea propusa se concentreaza pe utilizarea exclusiva a informatiilor
textuale in crearea sistemului de recomandare. Datele textuale sunt exploatate cu ajutorul unei tehnici
bazate pe lexicon pentru a determina scorul de polaritate al unei recenzii. Scorurile rezultate sunt
evaluarile de sentiment luate in considerare pentru algoritmul de filtrare colaborativa kNN bazat pe
utilizator.

Figura 5.2 prezinta arhitectura propusa pentru sistemul proiectat. Dupa faza de colectare a datelor,
recenziile articolelor bazate pe text servesc drept date de intrare pentru un lexicon de sentiment
care determina o evaluare a sentimentului pentru un articol. Setul de date imbogatit cu ratingul de
sentiment calculat este transmis ulterior unui sistem de recomandare.

Abordarea propusa utilizeaza, pentru sarcina de analiza a sentimentului, un lexicon de sentiment,
care a fost selectat pe baza comparatiei complexe si amanuntite prezentate in [12]. Lexiconul Va-
der Sentiment a fost comparat cu mai multe din literatura de specialitate (Linguistic Inquiry Word
Count, General Inquirer, Affective Norms for English Words, SentiWordNet, SenticNet, Word-Sense
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Figura 5.2: Arhitectura Sistemului de Recomandare bazat pe Lexicon.
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Disambiguation) si a produs, in majoritatea cazurilor, cele mai bune rezultate.
Setul de date care contine in plus recenziile cu scoruri de sentiment reprezinta datele de intrare pen-

tru sistemul de recomandare. Algoritmul clasic KNN CF este apoi aplicat ca tehnica de recomandare

[19].

Experimente Numerice

Pentru a evidentia valoarea abordarii propuse in imbunatatirea acuratetei de predictie a ratingului,
au fost efectuate mai multe experimente numerice pe trei seturi de date care contin recenzii bazate pe
text pentru articole.

Pentru determinarea vecinatatii In KNN, au fost aplicate diferite masuri de similaritate populare
din literatura de specialitate: Pearson Correlation Coefficient (PCC), Cosine (COS), Euclidian (EUC),
Constrained Pearson Coefficient (CPC), Spearman Rank Coefficient (SRC), Jaccard Similarity (JAC)
[1], [21] si PIP [2]. Sunt concepute scenarii independente pentru diferite valori ale lui k (dimensiunea
vecinatatii) si n (numarul de recomandari generate).

In procesul de evaluare, se calculeaza misurile MAE si RMSE pentru a stabili acuratetea reco-
mandarilor generate.

In plus, abordarea propusi bazati pe lexicon este comparata cu o alta abordare KNN CF bazati
pe text, descrisa In [22], in ceea ce priveste masura de performanta RMSE. Ambele abordari utilizeaza
recenzii bazate pe text in loc de recenzii numerice, iar experimentele sunt efectuate pe setul de date
Rotten Tomato Critic Reviews. Din pacate, in cazul abordarii din [22], detaliile privind valorile alese
pentru dimensiunea vecinatatii (k) si numéarul de recomandari (n) nu sunt comunicate in configuratia
experimentala. Desi ambele abordari utilizeaza descrierile textuale ale articolelor, exista o diferenta
in ceea ce priveste definirea scorului de sentiment (inlocuirea ratingului numeric). Terzi et al. [22]
calculeaza distanta dintre doua cuvinte pe baza celei mai scurte distante dintre ele, in timp ce in
abordarea propusa scorul de sentiment este obtinut pe baza informatiilor derivate din Vader Lexicon
12].

Chiar daca rezultatele cantitative din [22] sunt mai bune, abordarea prezentata este diferita din
punct de vedere calitativ, utilizind o tehnica de filtrare colaborativa bazata pe lexicon. Tehnica
propusa are valoare mai ales din punct de vedere semantic, ludnd in considerare polaritatile cuvintelor
(pozitiv, negativ, neutru) in comparatie cu [22], care se bazeazd pe setul de cuvinte comune. In
general, aceasta comparatie evidentiaza faptul ca abordarea prezentata genereaza rezultate bune si
confirma inca o data faptul ca recenziile bazate pe text oferd intr-adevar informatii valoroase pentru
procesul de recomandare.

Rezultatele obtinute in cadrul experimentelor numerice efectuate aratd ca abordarea prezentata
poate fi utilizatd cu succes pentru a rezolva sarcini de recomandare, pentru seturi de date care contin
recenzii ale utilizatorilor bazate pe text. Abordarea ar putea fi extinsa sa In considerare si alte tipuri
de elemente de recenzii in afara de cuvinte, cum ar fi subiectele recenziilor sau opiniile referitoare la

aspecte.
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5.3 Un Sistem de Recomandare Nesupervizat bazat pe Subiecte

Aceasta sectiune prezinta un sistem de recomandare pentru articole New York Times (NYT RS),
creat cu scopul de a propune cititorilor articole relevante pe anumite subiecte de interes. Articolele
colectate de pe site-ul New York Times' sunt grupate pe baza subiectelor detectate manual cu ajutorul
algoritmului de clustering K-Means. Clusterele rezultate sunt utilizate In procesul de recomandare
pentru a sugera articole din acelasi grup cu articolul deja citit. Aceastd metoda imbunatateste calitatea
tehnicii clasice de recomandare k Nearest Neighbors (kNN).

Abordarea propusa are ca scop cresterea calitatii recomandarilor de articole din New York Times.
Sistemul defineste o lista de recomandari pentru un articol citit folosind o perspectiva nesupervizata
bazata pe subiecte. Figura 5.3 prezinta arhitectura sistemului NYT RS construit. Exista doua com-
ponente principale ale sistemului: procesul de clustering si cel de recomandare. Dupa faza de colectare
a datelor, datele de intrare sunt trecute printr-o etapd de preprocesare. In continuare, este necesars
o etapa de reprezentare a datelor, deoarece algoritmii de clusterizare pot trata doar date numerice.
Algoritmul de clusterizare k-Means este utilizat pentru a obtine grupuri de articole similare pe baza
subiectelor. Indicele Silhouette [16] si indicele Dunn [10] sunt calculate pentru a evalua procesul
de clusterizare. Cea de-a doua componentd principald a sistemului este algoritmul KNN bazat pe
continut [1] care determina cele mai similare k articole pentru un anumit articol citit de utilizator pe
portalul New York Times, pe baza clusterelor bazate pe subiecte determinate anterior. In cele din
urma, calitatea recomandarilor generate este evaluata cu ajutorul masurii acuratete, iar rezultatul este
reprezentat de o listda de articole similare pe care un utilizator le poate citi pe un anumit subiect de

interes.

Experimente Numerice

Mai multe configuratii experimentale au fost concepute pentru a valida metodologia prezentata si
pentru a determina calitatea sistemului de recomandare nesuperviyat, bazat pe subiecte.

In cadrul experimentelor efectuate au fost utilizate doud seturi de date. Primul este format din
16.787 de articole de pe portalul New York Times. Acesta contine urmatoarele caracteristici:

 sectiunea este categoria articolului (de exemplu, politica, stiinta, jocuri etc.);
« material este tipul de articol (de exemplu, editorial, stiri);

o titlu;

e abstract;

o data publicarii;

e cuvinte-cheie;

Deoarece intregul text nu este public, se analizeaza doar rezumatul fiecarui articol. Sunt luate in
considerare articolele intre 1 ianuarie si 31 decembrie 2020. Pe baza unei analize (ludnd in considerare,
de asemenea, campurile sectiune si cuvinte-cheie), au fost detectate cinci subiecte majore pentru datele

"https://www.nytimes.com
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colectate: COVID-19, Donald Trump, protestele si miscarea Black Lives Matter, Joe Biden si altele
(precum incendiile de padure, premiile Oscar etc.).

Al doilea set de date? este format din 10.732 de articole din New York Times de la sfarsitul anului
2017 si mijlocul anului 2018, cu urmatoarele caracteristici: autorul, titlul, continutul, data publicarii
si adresa URL a articolului.

Procesul de recomandare se realizeazi direct pentru continutul articolului. In plus, au fost detec-
tate patru teme esentiale: miscarea #metoo, Donald Trump, evenimente legate de Iran si diverse (de
exemplu, schimbarile climatice).

Procesul de clusterizare

Se aplica algoritmul k-Means bazat pe distanta euclidiand cu mai multe valori pentru parametrul
k. Rezultatele experimentale arata ca numarul optim de clustere corespunde numarului de subiecti
identificati in cele doua seturi de date. Prin urmare, pentru articolele New York Times din 2020,
k este stabilit la 5, iar pentru articolele New York Times din 2017/2018, la 4. Rezultatele reflecta
faptul ca algoritmul k-Means se comporta foarte bine pe articolele New York Times pentru valorile k
considerate.

Procesul de recomandare

Clusterele de articole sunt utilizate ca date de intrare in sistemul de recomandare bazat pe continut
KNN. Sunt definite mai multe scenarii experimentale pe baza masurii de similaritate selectate (distanta
cosinus, Jaccard sau euclidiana) si a diferitelor valori ale lui k£ (numarul de vecini).

Experimentele evidentiaza urmatoarele aspecte:

e Cele mai bune valori ale acuratetei au fost obtinute folosind similaritatea Jaccard, deoarece
aceasta este aplicata direct pe datele de intrare textuale, fara incorporari de cuvinte. Pe de alta
parte, similaritatea Cosinus produce, de asemenea, rezultate bune care intaresc ideea ca sistemul
este performant.

o Cea mai relevanta valoare pentru k este cinci. Cu cat este mai mare numarul de vecini selectat

k, cu atat calitatea recomandarilor este mai scazuta.

o Pentru setul de date cu articole NYT 2017/2018, sunt generate recomandari mai bune, deoarece
este luat in considerare intregul articol, in comparatie cu cel cu articole NYT 2020, in care

sistemul primeste ca intrare doar rezumatele.

Sistemul de recomandari pentru New York Times este un instrument care ofera utilizatorilor posibi-
litatea de a citi articole corelate cu interesele si asteptarile lor. Partea originala este cea nesupervizata,
care sporeste calitatea recomandarilor. Sugerarea de articole inrudite cu cel care tocmai a fost citit,
pe baza apartenentei lor la un cluster, se dovedeste a fi o cale excelenta pentru explorare ulterioara.
Acest aspect este sustinut de rezultatele experimentale care arati valori ridicate pentru precizie. In
plus, procesul de clustering in sine este evaluat pe baza indicilor Silhouette si Dunn.

Abordarea propusa reprezintd punctul de plecare al perspectivelor nesupervizate pentru sistemele
de recomandare, dar sunt necesare investigatii suplimentare. Planul implicd utilizarea unor seturi

Zhttps:/ /www.kaggle.com/mathurinache/10700-articles-from-new-york-times
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de date multiple si mai extinse, deoarece abordarea prezentatd poate fi aplicata oricarui set de date
bazat pe text. In plus, ar trebui analizat in continuare impactul mai multor masuri de similaritate
asupra componentei de clusterizare si varietatea de incorporari de cuvinte care pot fi utilizate pentru

a modela informatiile textuale.



Capitolul 6

Concluzii si Extinderi

Acest capitol final trece in revista concluziile generale ale tezei precum gi posibilitatile de extindere
ulterioara.

Prima perspectiva [(], prezentata in capitolul 3, analizeaza cu atentie tehnica de filtrare colabo-
rativd bazata pe memorie, cu un accent deosebit pe rolul critic al masurilor de similaritate. Prin
intermediul unor experimente extinse pe seturile de date MovieLens 1M si DataFiniti Hotel Revi-
ews, studiul a dezvaluit care sunt masurile de similaritate optime care trebuie utilizate in diferite
contexte (de exemplu, ludnd in considerare dimensiunea si sparsitatea setului de date). Urmatoarele
masuri de similaritate sunt considerate in procesul de recomandare: Coeficientul de corelatie Pearson,
corelatia Pearson constransa, similaritatea Cosinus, Cosinus ajustat, distanta euclidiana, corelatia de
rang Spearman, Jaccard si proximitate-impact-popularitate (PIP) [6]. PIP s-a dovedit a fi potrivita
pentru CF bazata pe utilizator in seturi mari de date cu o sparsitate mai mica, In timp ce corelatia
de rang Spearman genereaza valori bune in scenariile CF bazate pe elemente. Similaritatea Jaccard a
avut cele mai bune rezultate pentru seturi de date mai mici cu o sparsitate ridicatd. In plus, alegerea
unui numar mai mare de vecini (k) in algoritmul KNN sporeste calitatea recomandarilor pentru seturi
de date mari, in timp ce o valoare mai mica este preferabila atunci cand se lucreaza cu un set de date
redus.

In concluzie, capitolul 3 nu numai c& exploreaza nuantele masurilor de similaritate, dar identifica
si impactul acestora asupra acuratetei recomandarilor, punand bazele pentru capitolele urmatoare.

Avand in vedere concluziile prezentate de analiza comparativi a modului in care masurile de
similaritate influenteaza procesul de recomandare prezentate in capitolul 3 [6], Capitolul 4 introduce
o noua masura de similaritate bazata pe sentiment, Atractivitate-Relevanta-Popularity (ARP), cu
scopul de a imbunatati performanta CF prin valorificarea recenziilor textuale, in locul celor numerice.
Masura ARP utilizeaza un lexicon de analiza a sentimentelor (Senti Word Net) pentru a extrage scorul
de sentiment pentru o anumita recenzie bazata pe text. Astfel, evaluarea originala de la unu la cinci
este Inlocuita cu scorul de sentiment. Apoi, setul de date Tmbogatit cu scorurile de sentiment este
transmis algoritmului KNN si se genereaza o lista de n recomandari. Experimentele numerice sunt
efectuate pe seturile de date Yelp Restaurants Review si Datafiniti Hotel Reviews, iar rezultatele,
evaluate In termeni de MAE si RMSE, arata ca ARP are performante mai bune decdt majoritatea
masurilor clasice de similaritate, fiind potrivit pentru a fi utilizat pentru seturi de date care contin
doar recenzii bazate pe text. Acesta este un neajuns al masurilor de similaritate traditionale.

In plus, capitolul 4 propune un cadru de validare pentru masura de similaritate ARP, bazat pe cinci
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componente: utilitatea, expresivitatea, corelatia cu alte masuri, verificarea conditiilor unei metrici si
robustetea la zgomot. Proiectarea cadrului de validare vizeaza revolutionarea procesului de dezvoltare
de noi masuri de similaritate prin evidentierea clara a valorii adaugate, comparativ cu modul in care
sunt validate In prezent masurile de similaritate in abordarile din literatura de specialitate bazate
exclusiv pe experimente numerice si pe metrici de evaluare precum acuratetea, precizia sau MAE.

Capitolul 5 este format din trei sectiuni (5.1, 5.2 si 5.3) care prezinta trei abordari individuale,
avand ca scop optimizarea diferitelor tehnici de recomandare.

In prima abordare [19], prezentata in sectiunea 5.1, tehnicile SA au fost utilizate impreund cu
tehnica de filtrare colaborativa bazata pe utilizator (algoritmul KNN), prezentdnd imbunatatiri re-
marcabile Tn ceea ce priveste precizia si calitatea recomandarilor. Clasificatorul de sentimente primeste
ca intrare un set de date care contine atat recenzii numerice, cat si recenzii bazate pe text si produce
ca iesire un set de date etichetate pozitiv/negativ (fiecare evaluare numerica este imbunatatita cu o
eticheta de sentiment). Setul de date etichetate este transmis algoritmului KNN care genereaza o lista
de recomandari. Pentru a evalua RS propus, au fost efectuate experimente numerice pe setul de date
Yelp Restaurants’ Reviews, iar rezultatele au fost comparate cu o abordare de baza (care nu ia in
considerare etichetele de sentiment, ci doar evaluarile numerice). Concluzia a fost ca tehnicile de SA
incluse 1n etapa de preprocesare a datelor din cadrul procesului de recomandare sporesc performanta
algoritmului KNN si calitatea sugestiilor in ceea ce priveste precizia, recall, f-score si MAE.

Abordarea [7], descrisa in sectiunea 5.2, introduce o tehnica de filtrare colaborativi KNN bazata pe
lexicon. Folosindu-se de lexiconul Vader pentru determinarea ratingurilor de sentiment, abordarea a
demonstrat succesul in sarcinile de recomandare cu seturi de date care contin recenzii ale utilizatorilor
bazate pe text. Aceasta sectiune nu numai ca a evidentiat succesul abordarii bazate pe lexicon in
optimizarea algoritmului KNN, dar a sugerat, de asemenea, lucrari viitoare care implica luarea in
considerare a diferitelor elemente de recenzie in afara de cuvinte.

Sistemul de recomandare al New York Times prezentat in sectiunea 5.3, aduce o particularitate
nesupervizata. Algoritmul K-Means defineste clusterele in functie de cele mai frecvente subiecte din
articolele New York Times. Clusterele de articole rezultate sunt utilizate ca intrare in algoritmul de
filtrare colaborativa KNN, iar recomandarile sunt generate din clusterul din care face parte articolul
citit in acel moment. Evaluarea procesului de clusterizare, ludnd in considerare indicii Silhouette
si Dunn, a validat si mai mult abordarea propusa. Lucrarile viitoare includ explorarea diferitelor
masuri de similaritate si incorporari de cuvinte, analizarea impactului acestora asupra componentelor
de clusterizare si extinderea abordarii propuse prin folosirea unor seturi de date multiple.

In mod colectiv, aceasts tezd a aprofundat diverse fatete ale sistemelor de recomandare, de la
complexitatea masurilor de similaritate la analiza sentimentelor, abordari bazate pe lexicon si sisteme
de recomandare nesupervizate bazate pe subiecte. Constatarile si contributiile stabilesc o baza solida
pentru avansarea cercetirii in domeniul sistemelor de recomandare. In concluzie, teza nu numai ci
a contribuit cu informatii valoroase la domeniul sistemelor de recomandare, dar a si pregatit terenul

pentru explorari si perfectionari viitoare.



Bibliografie

1]

Ajay Agarwal and Minakshi Chauhan. Similarity measures used in recommender systems: a
study. International Journal of Engineering Technology Science and Research IJETSR, ISSN,
pages 2394-3386, 2017.

Hyung Jun Ahn. A new similarity measure for collaborative filtering to alleviate the new user
cold-starting problem. Information Sciences, 178(1):37-51, 2008.

Jesus Bobadilla, Fernando Ortega, Antonio Hernando, and Abraham Gutierrez. Recommender
systems survey. Knowledge-based systems, 46:109-132, 2013.

Bei-Bei Cui. Design and implementation of movie recommendation system based on knn colla-
borative filtering algorithm. In ITM web of conferences, volume 12, page 04008. EDP Sciences,
2017.

Rafael M D’Addio and Marcelo G Manzato. A sentiment-based item description approach for knn
collaborative filtering. In Proceedings of the 30th Annual ACM Symposium on Applied Computing,
pages 1060-1065, 2015.

Mara Deac-Petrusel. A comparative analysis of similarity measures in memory-based collaborative
filtering. In Artificial Intelligence and Soft Computing: 19th International Conference, ICAISC
2020, Zakopane, Poland, October 12-14, 2020, Proceedings, Part II 19, pages 140-151. Springer,
2020.

Mara Deac-Petrusel. A lexicon-based collaborative filtering approach for recommendation sys-
tems. In International Conference on Agents and Artificial Intelligence (ICAART), pages 203—
210, 2022.

Mara Deac-Petrugel and Sergiu Limboi. A sentiment-based similarity model for recommenda-
tion systems. In 2020 22nd International Symposium on Symbolic and Numeric Algorithms for
Scientific Computing (SYNASC), pages 224-230. IEEE, 2020.

Ruihai Dong, Michael P O’Mahony, Markus Schaal, Kevin McCarthy, and Barry Smyth. Senti-
mental product recommendation. In Proceedings of the 7th ACM Conference on Recommender
Systems, pages 411-414, 2013.

Tanvi Gupta and Supriya P Panda. Clustering validation of clara and k-means using silhouette
& dunn measures on iris dataset. In 2019 International Conference on Machine Learning, Big
Data, Cloud and Parallel Computing (COMITCon), pages 10-13. IEEE, 2019.

24



[11]

[12]

[13]

[14]

[16]

[19]

[20]

[21]

22]

25

Davide Feltoni Gurini, Fabio Gasparetti, Alessandro Micarelli, and Giuseppe Sansonetti. A
sentiment-based approach to twitter user recommendation. RSWeb@ RecSys, 1066, 2013.

Clayton Hutto and Eric Gilbert. Vader: A parsimonious rule-based model for sentiment analysis
of social media text. In Proceedings of the International AAAI Conference on Web and Social
Media, volume 8, 2014.

C. Jiang, L. Xia, and S. Li. A sentiment-based similarity method for cold-start recommendations.
Knowledge-Based Systems, 189:105116, 2020.

Q. Li, M. Zhang, and L. Li. A collaborative filtering recommendation algorithm based on senti-
ment similarity. Mathematical Problems in Engineering, 2019:1-9, 2019.

Sergiu Limboi and Mara Deac-Petrugel. A validation framework for arp similarity measure. In
2021 20th IEEE International Conference on Machine Learning and Applications (ICMLA ), pages
1266-1271, 2021.

A Rasid Mamat, F Susilawati Mohamed, M Afendee Mohamed, N Mohd Rawi, and M Isa Awang.
Silhouette index for determining optimal k-means clustering on images in different color models.
Int. J. Eng. Technol, 7(2):105-109, 2018.

NA Osman, Shahrul Azman Mohd Noah, and M Darwich. Contextual sentiment based reco-
mmender system to provide recommendation in the electronic products domain. International
Journal of Machine Learning and Computing, 9(4):425-431, 2019.

Mara Petrusel. An unsupervised topic-driven new york times recommendation system. In 2022 In-
ternational Conference on INnovations in Intelligent SysTems and Applications (INISTA), pages
1-6. IEEE, 2022.

Mara Petrugel and Sergiu-George Limboi. A restaurants recommendation system: Improving
rating predictions using sentiment analysis. In 2019 21st International Symposium on Symbolic
and Numeric Algorithms for Scientific Computing (SYNASC), pages 190-197. IEEE, 2019.

Francesco Ricci, Lior Rokach, Bracha Shapira, and Paul B. Kantor. Introduction to Recommender
Systems Handbook, pages 1-35. Springer US, Boston, MA, 2011.

Mr Sridhar Dilip Sondur, Mr Amit P Chigadani, and Shantharam Nayak. Similarity measures
for recommender systems: a comparative study. Journal for Research, 2(3), 2016.

Maria Terzi, Matthew Rowe, Maria-Angela Ferrario, and Jon Whittle. Text-based user-knn:
Measuring user similarity based on text reviews. In International Conference on User Modeling,

Adaptation, and Personalization, pages 195-206. Springer, 2014.



	1 Introducere
	1.1 Motivație
	1.2 Contribuții originale

	2 Concepte Cheie și Algoritmi în Sistemele de Recomandare
	3 Rolul Măsurilor de Similaritate în Optimizarea Acurateței Recomandărilor
	4 Măsura de Similaritate Atractivitate-Relevanţă-Popularitate (ARP)
	5 Cadre de Optimizare pentru Tehnicile de Recomandare
	5.1 Valorificarea Analizei Sentimentelor pentru Îmbunătățirea Predicțiilor de Rating în Sistemele de Recomandare
	5.2 O Abordare de Filtrare Colaborativă bazată pe Lexicon pentru Sistemele de Recomandare
	5.3 Un Sistem de Recomandare Nesupervizat bazat pe Subiecte

	6 Concluzii şi Extinderi

