Ajanlo rendszerek — attekintes

Heged(s Istvan, Ormandi Robert




o Adott:




» Adott:
s U - felhasznalok (users),




» Adott:
s U - felhasznalok (users),
s I - termekek (items),




» Adott:
s U - felhasznalok (users),
s I - termekek (items),
s p:U — profileSpace - felnasznaloi profilolok,




» Adott:
s U - felhasznalok (users),
s I -termékek (items),
s p:U — profileSpace - felnasznaloi profilolok,
s c: 1 — characteristicSpace - termek leirasok,




» Adott:
» U - felhasznalok (users),
s I - termékek (items),
s p:U — profileSpace - felnasznaloi profilolok,
s c: 1 — characteristicSpace - termek leirasok,

s egy f: U x I — R leképezésbol néhany példa (R
halmaz, teljes rendezéssel).




» Adott:
» U - felhasznalok (users),
s I - termékek (items),
s p:U — profileSpace - felnasznaloi profilolok,
s c: 1 — characteristicSpace - termek leirasok,
» €gy f:U x I — R leképezéshol néhany példa (R
halmaz, teljes rendezéssel).

» Feladat:




» Adott:
» U - felhasznalok (users),
s I - termékek (items),
s p:U — profileSpace - felnasznaloi profilolok,
s c: 1 — characteristicSpace - termek leirasok,
» €gy f:U x I — R leképezéshol néhany példa (R
halmaz, teljes rendezéssel).
» Feladat:

. Hatarozzuk meg aztaz f : U x I — R leképezést,
amely




» Adott:
» U - felhasznalok (users),
s I - termékek (items),
s p:U — profileSpace - felnasznaloi profilolok,
s c: 1 — characteristicSpace - termek leirasok,
» €gy f:U x I — R leképezéshol néhany példa (R
halmaz, teljes rendezéssel).
» Feladat:

. Hatarozzuk meg aztaz f : U x I — R leképezést,
amely
. aleheto legjobban kdzeliti f-et, és




» Adott:
» U - felhasznalok (users),
s I - termékek (items),
s p:U — profileSpace - felnasznaloi profilolok,
s c: 1 — characteristicSpace - termek leirasok,
» €gy f:U x I — R leképezéshol néhany példa (R
halmaz, teljes rendezéssel).
» Feladat:

. Hatarozzuk meg aztaz f : U x I — R leképezést,
amely
. alehetO legjobban kdzeliti f-et, és
« teljesen definialt a teljes U x I téren.
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» Ajanlasi feladat megoldasa: algoritmus, amely
meghatarozza f-et.

» Ajanlé rendszer: rendszer, ami hasznalja f-et, pl.:

» u felhasznaldbnak megveteljre ajanlja az i, terméket,
melyre

s Gy = AIIMAX;c 1 r(; y)definiglatan. (4: 2)-

» Az f-bol ismert értékelések aranya, a teljes U x I tér
meretehez képest nagyon Kicsi.
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» A feladat definicioja és az algoritmusok csoportositasa
[Adomavicius-2005] alapjan lett kimondva.
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s az aggregacioban hasznalt sulyozas, amennyiben
van ilyen,
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» alacsony "egyduttértékelesl" hasonlosagok
leértékelése: van, nincs; (= sokat segit ha van)
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Figure 6: As you increase the size of the neighborhood, the
quality of the prediction decreases, indicated by mean ab-
solute error. This experiment was performed using Pearson
correlation with n/50 significance weight.
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. Erzékeny az "new user" és "new item" problémakra
[Yu-2004]
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» Alapotlet: f(u,i) = aggregateycr, (f(u,i)), ahol I, az u
user altal értékelt termékek halmaza.

» Ebben a megkdzelitesben modszer az adott felhasznald

tobbi (szofisztikalabb esetben a hasonlo
karakterisztikaval rendelkezo termékekre) termeékekre

tett értékelések alapjan predikal.

» Tulajdonképpen a user-user alapu megkdzelités
transzpontaltja, megis:
. jobban skalazédik mint az [Sarwar-2001],

s egy egyszeru oOtlettel kezelheto(bb)ek a nagyon ritka
adatbazisok is [Sarwar-2001].
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s Az s alternativai (folyt.):
. Modositott koszinusz hasonldsag: s; ; =
ZUEUiﬂUj (f(U’?i)_a"Ug(JEUi (f(%i)))(f(uvj)_avgquj (f(Q7])))
Vo wew, (F(wid)=avgaen, (F (@)’ /¥ v, (F (wd) —avgeer, (f (w,a)))*
» A cikkben targyalt 6 modszert (2 predikcios eljaras, 3

hasonlosagi mértékkel) MovielLens adatbazis legkisebb
valtozatan ertekeltéek ki.
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Figure 4: Impact of the similarity computation mea-
sure on item-based collaborative filtering algorithm.
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Figure 6: Comparison of prediction quality of item-item and user-user collaborative filtering algorithms. We
compare prediction qualities at x = (0.2,0.5,0.8 and 0.9.




» Pozitivumok:




» Pozitivumok:

» Szintén intuitiv, kbnnyen értelmezheto és
interpretalhato




» Pozitivumok:

. Szintén intuitiv, kbnnyen értelmezheto és
interpretalhato

» Empirikus elemzeésekkel kimutattak, hogy
szignifikansan jobb, mint a hasonlo user-user alapu
megkozelitések [Sarwar-2001].




» Pozitivumok:

. Szintén intuitiv, kbnnyen értelmezheto és
interpretalhato

» Empirikus elemzeésekkel kimutattak, hogy
szignifikansan jobb, mint a hasonlo user-user alapu
megkozelitések [Sarwar-2001].

» Negativumok:




» Pozitivumok:

. Szintén intuitiv, kbnnyen értelmezheto és
interpretalhato
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interpretalhato

» Empirikus elemzeésekkel kimutattak, hogy
szignifikansan jobb, mint a hasonlo user-user alapu
megkozelitések [Sarwar-2001].

» Negativumok:

. Erzékeny az adathalmaz (tdl) ritka voltara, habar
kildnb6z0 technikakkal (smoothing) javitottak ezen
[Hu-2006].

. Erzékeny az "new user" és "new item" problémakra,
azonban ezen is segitenek (valamennyit) a smoothing

technikak [Yu-2004], [Hu-2006]
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s Paros graf. az csomopontok halmaza U U I, élek csak
uw € U és i e I csomopontok k6z6tt mennek (paros
graf), pontosan azon u €s : csomopontok kdzott megy
él, ahol f(u,4) ismert [Huang-2004], [Zhou-2008].

» User-user graf: a csomopontok halmaza U, elek
hasonlosag vagy egyéb heurisztika alapjan
képzodnek (amik az hasonlo preferenciat, vagy az
egymas alapjan torteno predikalhatdosagot
modellezik) [Aggarwal-1999].
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s hortes(uy,ug) =

( Iu ]u . . .
| ]]m ‘ | > [, ahol F elore adott kliszob, VAGY
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s predictable(uy,u2) =
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viselekedése ellentétes...

s Azse{+1,-1}éste{2,2v,1 —v,v— 1} ertekek egy szuk
halmazbdl kerlnek kivalasztasra, igy a megfelelo Ty,
meghatarozasa kimerito kereséssel is hatekony.

s A eredictalble relacio alaﬁién user-user gréf megégl’tése.
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» f(u,j) meghatarozésa:
. legrovidebb u — u; — ... — w;, Ugy hogy f (u, )
letezzen,

o fu,j) =Tsir0...0Tsr s (f (g, 7))

» Kiértékelés base-line nélkul 3 kilonbdzo (szamomra
Ismeretlen) adtbazison...
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» A cikkben kidolgozott modszert Kleinberg HITS
algoritmusa inspiralta.

» Adott vy felhasznald esetén definialjuk a kbvetkez0o
score-okat:

s VieI:pr(ug,i)-termeék reprezentativitas:
megmondja, hogy ¢ felhnasznaldét mennyire érdekli az
i termek,

s YueU: cr(ug,u) - felnasznalod reprezentativitas:
megmondja, hogy «( felhasznaldbhoz mennyire
hasonlit az « user.
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» A reprezentativitasok segitségével felirhatoak a
kOvetkez0 magrixok:

s PR={pr(u,i)},; € I
s CR={cr(ui,ug)};; € RIUIX|U|
» A reprezentativitasok definicioja rekurziv (Kleinber szerl
értelemben), azaz:
s PR=h(CR)
+» CR=g(PR)
» Amennyiben h(CR) = CRY AT és g(PR) = AT PR, akkor a

HITS algoritmust kapjuk vissza a PR és C R megfelelo
sor- illetve oszlopvektoraira.
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» Amennyiben:
Zj és aj,k;ﬁnull a,j,k;C’I"(’l:,j) z

Zj és aj’k;énull aj,k

» h(CR)Z,k —

Zj és aj,k;énull Cl,t,jp’l"(’l:,j)
Zj és at’j;énull at,;j
akkor a PageRank-ben implementalt random walk

modellt kapjuk.

. g(PR)@’t —
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s Eredmeények: F-measure-ben, Chinese online book
database, 9695 item, 2000 user, 18 771 link.

Training Set Percentage
Algorithm 10% 20% 40% 70%
User-based 0.001905 | 0.00365 | 0.009078 | 0.013759
Item-based 0.005249 | 0.001622 | 0.000001 | 0.004348
Link Analysis 0.010042 | 0.028494 | 0.023346 | 0.045226
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» Jellemzo vektorokat lehet,
s minden felhasznlora és item-re kilon kinyerni,

» felhasznalonkeént itemek egy csoportjahoz
(klaszterehez),

» ezekbol kepzett hibrid modszerrel.
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Histogram of the item’s rating frequencies (MovielLens)
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» Kovetkezmeény: Ha minden egyes item-re kulon
készitlink modellt, akkor a modellek hatékonysaga az
item ertekelések szamanak cstkkenésevel aranyosan
romlik.




» Kovetkezmény: Ha minden egyes item-re kulon
készitlink modellt, akkor a modellek hatékonysaga az
item ertekelések szamanak cstkkenésevel aranyosan
romlik.

(b) RMSE Error Rates for EI (MovieLens)
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(a) Average RMSE of SVM (Movielens)
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» Alapdtlet: a rendelkezestinkre allo ajanlasokbol képzett
matrix dimenzigjat csdkkentsik, ezzel tomoritve azt
hatékonyabban tudunk tavolsagot szamolni, a szamolt
tavolsagértekek megbizhatobbak lesznek.

» Leggyakrabban hasznalt eljarasok:

» LSI [Billsus-1998],
s PCA [Goldberg-2001].

» Vélemények megoszlanak a hasznukrol [Sarwar-2000]:

recommendations. More advanced techniques can be applied to achieve dimensionality reduction. Examples are statistical
techniques such as Principle Component Analysis (PCA) [8] and information retrieval techniques such as Latent Semantic

Indexing (LSI) [3, 22]. Empirical studies indicate that dimensionality reduction can improve recommendation quality
significantly i some applications. but performs poorly m others [22]. The dimensionality reduction approach addresses the




Measure

F-measure

Table 2. Experimental results for six collaborative-filtering algorithms.*

Algorithm

User-based

ltem-based
Dimensionality-reduction
Generative-model
Spreading-activation
Link-analysis

Top-N most popular

Data set
Apparel Book Movie
Reduced Unreduced Reduced Unreduced Reduced Unreduced
0.0072 0.0153 0.0165 0.0320 0.0458 0.0634
0.0077 0.0166 0.0072 0.0142 0.0473 0.0769
0.0088 0.0109 0.0157 0.0305 0.0386 0.0528
0.0113 0.0107 0.0454 0.0406 0.0362 0.0447
0.0111 0.0219 0.0320 0.0362 0.0426 0.0583
0.0144 0.0224 0.0349 0.0415 0.0466 0.0605
0.0113 0.0100 0.0431 0.0405 0.0357 0.0425

Average
algorithm
rank
433
417
5.33
4.00
3.67
1.83
467




Elosztott médszerek
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» A peer-ek egymasnak kuldott Gizeneteik a
szavazatvektorok

» A hatékonysag novelése erdekében
s A vektorok ritka reprezentacioban kertlnek atktldésre

» Aritka reprezentaciot tomaritik (binary interpolative
compression [Moffat-1996])

s Ezen vektor alapjan hasonlésag szamolasa (Pearson
correlation vagy Cosine measure)

s ha ez meghalad egy 7 korlatot, akkor visszakuldi a
sajat vektorat a feladonak

» ha nem, akkor a kapott vektort tovabbitja a
szomszeédainak.
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az ajanlas a 24 : 9 sulyozva

» Ha elég sok vektor érkezett vissza, akkor a peer
rangsorolja azokat és megteszi az ajanlast

» A halozat dinamikaja: ha egy peer két szomszeédjatol
nagyon hasonlo vektorokat kap, akkor megkérdezi oOket,
hogy akarnak-e kdzvetlen kapcsolatot egymas kozott
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» Minden egyes peer-hez megadtak a tébbi peer
fontossagi sorrendjét a Gaussian Belief Propagation
algoritmus [Johnson-2006] peer-enkénti parhuzamos
futtatasaval a szocialis halo topologiaja alapjan

» Az ajanlast pedig a Consensus Propagation algoritmus
[Moallemi-2006] segitségevel szamoltak, amely a
halozat atlagat szamolta, hogy minimalizalja a fent
definialt hibat
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s Ezen algoritmust (CPA) moddositottak, hogy

s a (8 paraméterrel hangolhato legyen, hogy a peerek
mennyire legyenek érzékenyek szomszedokra

» az algoritmus kezelje a hianyzo ertékeket (még
szavazat nelkuli itemek)

» valamint ne kelljen az éelsulyoknak egyenletes
eloszlast kovetnitk

» Az algoritmus kiterjeszthetd a személyre szabott
PageRank és az Information Centrality mddszerekre a
megfeleld input paraméterekkel
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» Bizalmi overlay halo épitése a [Pitsilis-2004] cikk alapjan
» Abban a cikkben gyakorlatilag a bizalmi szintet a
felnasznalok Pearson coefficient értéke adja

s A megépitett bizalmi halé nem fontos (limit alatti) éleinek
elhagyasa, majd ajanlat keresése:

s ajanlatkéres elinditasa a szomszedok felé

s a peer hozzaflzi a listahoz a bizalmi szintjéet es
tovabbkuldi a szomszedoknak

s ha a peer rendelkezik szavazattal az adott itemre,
akkor visszakildi a lekérdezést a feladdnak

» A beérkezo listak bizalmi szintjét hasonlosagi meértékkeé
konvertalja, majd kiszamitja a legjobb ajanlast
i ek dtekingo—p 9950
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» Az itemek és a hozza tartozo informaciok szét vannak
osztva a peerek kozott (DHT - Distributed Hash Table) -
bucketek

» Minden egyes item minden egyes elofordulo rate-jéhez
fel van véve egy bucket, amely tartalmazza azon userek
azonositoit, akik legalabb ezzel az ertékkel szavaztak az
aktualis itemre

User_ID ltem_|_Rating | Item 2 Rating liem_n_Rating |

Fig. 1. User database division strategy.
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» Az Otlet, hogy azon a felhasznaloknak hasonlo az
érdeklodése, akik egy itemre hasonloan szavaznak
» Az algoritmus két fontos muiveletet valdsit meg:

s put(key) A DHT overlay konstrukciojara és az itemek
elosztasara

s lookup(key) A hasonld szavazatokkal rendelkezo
userek megkereséseére

» A lookup segitségével kialakithato egy lokalis train set,
ami alapjan meg lehet tenni az ajanlast

» Eachmovie adatbazis ~ 0.83 MAE
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c(u)

c(u',u) + py——r
0y (1) Z log T MC)
Vu':u'€L; H

s L; az iitemre szavazo felhasznalok listaja
s c(u) az u felnaszndald altal szavazott itemek szama

s c(u',u) az u és v’ felnasznaldk altal kozdsen szavazott
itemek szama




» User based Item rangsorolo modszer:

c(u)

c(u',u) + ps—r;
0y (1) Z log T MC)
Vu':u'€L; H

s L; az iitemre szavazo felhasznalok listaja
s c(u) az u felnaszndald altal szavazott itemek szama

s c(u',u) az u és v felnasznéldk altal kozbsen szavazott
itemek szama

» a u pedig simito parameter
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» A leghasonlobb rn felhasznalo informacioinak eltarolasa,
iInformaciocsere (Buddycast algoritmus)

» ) valoszinlseggel véletlen peer-ek valasztasa, igy
fenntartva a dinamikat.

» User hasonlosag: c¢(u',u) (k6z6s szavazatok szama)
» Csak a hasonlo felhsznaloknal 1évo itemek rangsorolasa
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» Item based Item rangsoroldo maddszer:

2Ry, (1
X Z log i a)+logR]a

a

s Ry (I,) az a €s b item egyuttelofordulasi valoszinlisége
s R; pedig az a item elofordulasi valészinlsege

» Azon felhasznaldk letoltési soraban lévo elemek kdzott
szamolhato, akik toltottek le az ; felhasznal6tol

» Valamint megadijak a relevancia lista frissitésének
modjat (hatterben futdo esemeényvezeérelt program)

» A topN-User es TopN-Item algoritmusok kodzt van a

teljesitmeény
T b ek auekines 4350
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» Minden peer rendelkezik egy személyes, publikus, és
csoport profillal, valamint negy listaval:

s azonos csoportba tartozo felhasznaldk
» limit feletti hasonldsagu felhasznaldk

» fekete lista

» aktiv felhasznalok listaja

» Az ajanlas az elso két lista felhasznal6i alapjan
szamolodik Pearson hasonlosaggal

» Ha a peer profilja valtozik, akkor azt megosztja az aktiv
felnasznaldkkal

» GrouplLens adatbazison ~ 0.85 MAE




» Az itemek kdzo6tti hasonlosagot Pearson correlacioval
merték (a negativ hasonldsagot figyelmen kivil hagytak,

mert a klaszterezo algoritmusaik nem kezelték a negativ
hasonlosagot)




» Az itemek kdzo6tti hasonlosagot Pearson correlacioval

merték (a negativ hasonldsagot figyelmen kivil hagytak,

mert a klaszterezo algoritmusaik nem kezelték a negativ
hasonlosagot)

» A klaszterez0 algoritmusok:




» Az itemek kdzo6tti hasonlosagot Pearson correlacioval

merték (a negativ hasonldsagot figyelmen kivil hagytak,

mert a klaszterezo algoritmusaik nem kezelték a negativ
hasonlosagot)

» A klaszterez0 algoritmusok:
s Average link hierarchical agglomeative




» Az itemek kdzo6tti hasonlosagot Pearson correlacioval

merték (a negativ hasonldsagot figyelmen kivil hagytak,

mert a klaszterezo algoritmusaik nem kezelték a negativ
hasonlosagot)

» A klaszterez0 algoritmusok:
s Average link hierarchical agglomeative

s A Robust Clustering Algorithm for Categorical
Attributes




» Az itemek kdzo6tti hasonlosagot Pearson correlacioval

merték (a negativ hasonldsagot figyelmen kivil hagytak,

mert a klaszterezo algoritmusaik nem kezelték a negativ
hasonlosagot)

» A klaszterez0 algoritmusok:
s Average link hierarchical agglomeative

s A Robust Clustering Algorithm for Categorical
Attributes

s KMetis és hMetis (graf particionalok)




» Az itemek kdzo6tti hasonlosagot Pearson correlacioval

merték (a negativ hasonldsagot figyelmen kivil hagytak,

mert a klaszterezo algoritmusaik nem kezelték a negativ
hasonlosagot)

» A klaszterez0 algoritmusok:
s Average link hierarchical agglomeative

s A Robust Clustering Algorithm for Categorical
Attributes

s KMetis és hMetis (graf particionalok)

» Alegjobb eredményt globalisan akkor érték el, amikor
nem particionaltak az itemeket




» Az itemek kdzo6tti hasonlosagot Pearson correlacioval

merték (a negativ hasonldsagot figyelmen kivil hagytak,

mert a klaszterezo algoritmusaik nem kezelték a negativ
hasonlosagot)

» A klaszterez0 algoritmusok:
s Average link hierarchical agglomeative

s A Robust Clustering Algorithm for Categorical
Attributes

s KMetis és hMetis (graf particionalok)

» Alegjobb eredményt globalisan akkor érték el, amikor
nem particionaltak az itemeket

» Voltak viszont olyan esetek (klaszterek), amikor a
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» Adatbazias: BoardGameGeek (online tabla es
kartyajatekok)

» Az Otlet a matrix fakrotizacio

s PMF (probabilistic matrix factorization) algoritmus
hasznalata R ~ UG

» A bizalmi viszonyok leirdsara az F matrixot hasznaltak
R~ FUG

» A megoldand¢ feladat pedig: F~'R~ UG
» A négyzetes helyreallitasi hiba 10 iteracio utan ~ 0.4
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» Minden egyes felhasznalo rendezi a tobbi felhasznalot a
kOvetkezok szerint:

|Pja(My) — Pjo(My_qua)| = 0,Vj # i

ahol a P;,(My) a predikcio az « itemre a u; usernek az
M modell alapjan

» azaz hanyszor megy a predikcio egy hatar folé ha az u;
felhasznalo nelkul epitjuk a modellt az «; felhasznalonak
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» Degree of agreement with others: %25—1 |Riq — R4

» Rarity of the rated item: %Z]d fmc( , ahol I,,, azon

itemek halmaza, amelyre az u; felhasznalé szavazott
(IDF jelleg)

» Standard deviation in one’s rating: R;;, — R;
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» Degree of similarity with top neighbors: ; : %Zle Wi
s magas érték jelenthet nagyobb rahatast a tobbiekre

. az a felhasznalé kdnnyen helyettesitheto, aki sok
masikhoz hasonlo

» Aggregated popularity of the rated items: Ha a rated
itemek nepszerlség 0sszege eleg magas, akkor a
felhnasznalonak nagy az esélye, hogy sok mas
felnasznaloval van metszete.

» Aggregated MoviePopularity * Entropy: kiegyenliti a
népszeriseget €s a varianciat.




» Item-based CF klaszterezéssel (K x |I;] méretl
tavolsagmatrik minden : node-ban)




» Item-based CF klaszterezéssel (K x |I;] méretl
tavolsagmatrik minden : node-ban)

» P2P K-Means [Datta-2005]




» Item-based CF klaszterezéssel (K x |I;] méretl
tavolsagmatrik minden : node-ban)

» P2P K-Means [Datta-2005]
s Spectral clustering (???)




» Item-based CF klaszterezéssel (K x |I;] méretl
tavolsagmatrik minden : node-ban)

» P2P K-Means [Datta-2005]
s Spectral clustering (???)

» Model-based methods




» Item-based CF klaszterezéssel (K x |I;] méretl
tavolsagmatrik minden : node-ban)

» P2P K-Means [Datta-2005]
s Spectral clustering (???)

» Model-based methods
s P2P Naive-Bayes [Kowalczyk-2003]




» Item-based CF klaszterezéssel (K x |I;] méretl
tavolsagmatrik minden : node-ban)

» P2P K-Means [Datta-2005]
s Spectral clustering (???)

» Model-based methods
s P2P Naive-Bayes [Kowalczyk-2003]
s Decision trees (?77?)




» Item-based CF klaszterezéssel (K x |I;] méretl
tavolsagmatrik minden : node-ban)

» P2P K-Means [Datta-2005]
s Spectral clustering (???)

» Model-based methods
s P2P Naive-Bayes [Kowalczyk-2003]
s Decision trees (?77?)
s Bayesian methods (??7?)




» Item-based CF klaszterezéssel (K x |I;] méretl
tavolsagmatrik minden : node-ban)

» P2P K-Means [Datta-2005]
s Spectral clustering (???)

» Model-based methods
s P2P Naive-Bayes [Kowalczyk-2003]
s Decision trees (?77?)
s Bayesian methods (??7?)
s SVM (?77?)
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» Mas megko6zelités az ajanlasra (propagacio alapu?)
(teszteles?)

» K adaptation a user-user alapu memory-based
megkozelitéseknél

s P2P LSI/PCA négyzetes matrixokon (alkalmazas:
user-user ertékelésekbol, web graf?)
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