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i€l
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prosiruje na razne nacine

» Collaborative Filtering (CF) je najrazvijaniji algoritam za
rjeSavanje ovog problema. Traze se predmeti koje su visoko
ocjenili ljudi koji imaju slican ukus kao traZena osoba.
(baziran na kNN-u)

» Content-based recommendation (CB) je algoritam koji
predlaze predmete slicne onima koje je korisnik dobro ocjenio

ili onom predmetu kojeg korisnik trenutno pregledava (baziran
na kNN-u)
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» tagommenderi, tj. algoritmi koji svakom itemu pridruzuju
tagove i prate koliko korisnik preferira iteme vezane uz svaki
tag (npr. stereomood.com)

» hibridni algoritmi koji kombiniraju gore navedene algoritme

te ih upotpunjuju raznim drugim metodama (neuralne mreze,
stabla odlu¢ivanja, particioniranje grafova i sl.)
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> svaki tekst d; prikazati kao vektor teZina
Cl(dj) = (wij, ..., wk;), gdje su

Wi j = TF(I,_]) X /DF(I)

za klju¢ne rijedi sa indeksima j € {1,...,k}

» svakog korisnika ¢ prikazati kao vektor teZina
CU(c) = (We 1, .-, Wek), gdje su we; teZine koje opisuju
vaznost kljucne rijeci sa indeksom i korisniku ¢

» za predvidanje koliko ¢e se nekom korisniku c svidjeti predmet
s se koristi funkcija

u(c, s) = score(CU(c), Cl(s))

Josip Sumecki

Sustavi za preporuéivanje



Collaborative filtering
.

Uvod

Collaborative filtering

CF algoritmi se najcesée dijele na sljedece podvrste:

» Memory(heuristic)-based CF koji trazi nekoliko najsli¢nijih
korisnika i vrada srednju vrijednost njihovi preporuka za neki
predmet

Josip Sumecki

Sustavi za preporudivanje



Collaborative filtering
.

Uvod

Collaborative filtering

CF algoritmi se najcesée dijele na sljedece podvrste:
» Memory(heuristic)-based CF koji trazi nekoliko najsli¢nijih
korisnika i vrada srednju vrijednost njihovi preporuka za neki
predmet

» user-based CF koji koristi vec izraunate tabele sa
medusobnim sli¢nostima korisnika

Josip Sumecki

Sustavi za preporudivanje



Collaborative filtering
.

Uvod

Collaborative filtering

CF algoritmi se najcesée dijele na sljedece podvrste:

» Memory(heuristic)-based CF koji trazi nekoliko najsli¢nijih
korisnika i vrada srednju vrijednost njihovi preporuka za neki
predmet

» user-based CF koji koristi vec izraunate tabele sa
medusobnim sli¢nostima korisnika

» item-based CF koji koristi ve¢ izraCunate tabele sa
medusobnim sli¢nostima predmeta

Josip Sumecki

Sustavi za preporué



Collaborative filtering
.

Uvod

Collaborative filtering

CF algoritmi se najcesée dijele na sljedece podvrste:

» Memory(heuristic)-based CF koji trazi nekoliko najsli¢nijih
korisnika i vrada srednju vrijednost njihovi preporuka za neki
predmet

» user-based CF koji koristi vec izraunate tabele sa
medusobnim sli¢nostima korisnika

» item-based CF koji koristi ve¢ izraCunate tabele sa
medusobnim sli¢nostima predmeta

» Model-based CF koji se temelji na uéenju modela (raznoliki
nacini implementacije)

Josip Sumecki

Sustavi za preporudivanje



Collaborative filtering
.

Uvod

Collaborative filtering

CF algoritmi se najcesée dijele na sljedece podvrste:

» Memory(heuristic)-based CF koji trazi nekoliko najsli¢nijih
korisnika i vrada srednju vrijednost njihovi preporuka za neki
predmet

» user-based CF koji koristi vec izraunate tabele sa
medusobnim sli¢nostima korisnika

» item-based CF koji koristi ve¢ izraCunate tabele sa
medusobnim sli¢nostima predmeta

» Model-based CF koji se temelji na uéenju modela (raznoliki
nacini implementacije)

» Kombinirani CF koji koristi prednosti obje gore navedene
vrste CF-a
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Usporedba podataka

Usporedba podataka u CF-u

» odabir funkcije za usporedbu bilo koja dva predmeta i/ili
korisnika. U obzir dolaze:
» sve norme, ali promijenjene da vraéaju veéu vrijednost za
sli¢nije podatke;
Pearsonov koeficijent korelacije;
cosine similarity measure;
udaljenost vezana uz ,slope 1“pravac;
mnoge druge funkcije (Jaccard, Tanimoto, ...).

vV vy VvYyy

» Cesto se primjenjuju i uz linearnu regresiju (Pearsonov
koeficijent, slope 1).

Josip Sumecki
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ocjenu koju je korisnik dodijelio predmetu, odnosno specifi¢nu
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Matrica item vs. item

» item-based CF koristi pretpostavku da se sli¢nosti izmedu
svakog para predmeta rijede mijenja, pa se stvara matrica koja
svakom predmetu pridruzuje sli¢nost sa svakim drugim
predmetom

» stvaranje ove matrice traje veoma dugo, ali se obavlja veoma
rijetko i posao je vrlo lako paralelizirati

» za stvaranje matrice se koristi pretpostavka da su dva itema
slicna, ako ih je mnogo ljudi sli¢no ocijenilo

» za vecinu implementacija nije potrebna cijela matrica, nego
samo lista najsli¢nijih predmeta povezana sa svakim
predmetom
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Svojstva item vs. item matrice:

» matrica se moze promatrati kao matrica potpuno povezanog
grafa, gdje se ,slabe"veze mogu eliminirati i vrSiti razne
matri¢ne operacije (razvijeno podrudje u teoriji grafova)

» ovakva matrica je ustvari matrica korelacije (razvijeno
podruje u statistiku)

Ovakvi pristupi ovoj matrici daje nam moguénost za razvoj metoda
koje ¢e veoma brzo vrsiti testove vezane uz ovu matricu.
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Algoritam item-based CF

Sljedeéi algoritam koristi za svaki predmet listu njemu sli¢nih
predmeta (Ms).
Preporucanje n predmeta korisniku u (koje on jo$ nije ocijenio):
1. pronadi sve predmete koje je korisnik u ocijenio
2. za svaki ocijenjen predmet pronadi njemu sli¢ne predmete (iz
tabele Ms)
3. za sve moguce dobivene predmete nadi n predmeta koji Ce
dosedi najveci score koji je baziran na:
> ocjeni koju smo mi dodijelili predmetu kojem je ovaj sli¢an
» koeficijentu koji nam govori koliko su ta dva predmeta slicna
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Testiranje item-based CF algoritma

T T
RMSE —+—

AvgErT
11 \ B
—

to¢nost

Slika: Promatran je MovielLens skup podataka koristenjem skupova
podataka za treniranje i testiranje. Minimum se postize za n = 12 i iznosi
RMSE = 1.01, AvgErr = 0.8011
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Nedostaci CF metode

» tesko je bilo Sto preporuditi novom korisniku

» tesko da ¢e novi predmet biti bilo kome preporucen

> rjetkost user vs. item matrice (rjeSava se singular-value
dekompozicijom)

» korisnici ¢es¢e ocjenjuju draze predmete, a zatim one koje
izrazito ne vole pa nemamo ocjene uobicajenih predmeta i
Cesto je ocjena ustvari mjera koliko netko zeli ocjeniti
odredeni predmet, a ne kako ga je ocjenio

» ne uzima se u obzir kontekst u kojem je korisnik ocjenio
odreden predmet

» bez obzira Sto se neki dijelovi mogu koristiti ve¢ preracunati,
problem je i dalje veoma slozen
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» ideja je podijeliti korisnike i/ili predmete u disjunktne skupove

» algoritmi koji se koriste su k-means clustering, Gibbs sampler i
sl.

» ovakvim se pristupom daleko smanjuje sloZenost problema

» jednostavnije verzije koje koriste particioniranje jednostavno
svim korisnicima iz istog skupa dodijeljuju iste preporuke
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Content-boosted Collaborative Filtering (CBCF)

» CBCEF je hibridna metoda kojom se poboljsavaju rezultati CF
algoritma kombiniranjem sa CB filteringom
» efikasno rjeSava problem rjetke matrice
» Algoritam za preporuku n predmeta korisniku u:
1. matricu M (user vs. item) nadopuniti sa vrijednostima gdje
nisu prisutne pomocu neke CB metode
2. pronadi nekoliko korisnika sli¢nih korisniku u pomocu
nadopunjene matrice M (npr. Pearsonovim koeficijentom)
3. izracunati ocjenu za korisnika u pomoéu ocjena dobivenih
sli¢nih korisnika i njihovih koeficijenata sli¢nosti promatranih
kao tezine
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Tagommenders

» ideja je da je osobi koja gradi sustav za preporuke i racunalu
tesko povezati sadrzaj predmeta i korisnika

» svakom korisniku se daje moguénost da bilo kojem predmetu
pridruzuje oznake (tagove)

» korisniku se preporucaju predmeti iz skupova vezanim uz
tagove prema kojima ima najveu povezanost

» svaki puta kada korisnik odabere neki predmet, povecava mu
se povezanost sa svim tagovima vezanim uz taj predmet

» redoslijed predmeta (vaznost) unutar taga se tada moze
odredivati nekim drugim sustavom za preporucivanje

» primjena u blog portalima, sustavima za multimediju i sl.
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