
Uvod Content-based filtering Collaborative filtering Hibridne metode Literatura

Sustavi za preporučivanje

Josip Šumečki

28. svibnja 2010.

Josip Šumečki
Sustavi za preporučivanje



Uvod Content-based filtering Collaborative filtering Hibridne metode Literatura

Problem preporučivanja

Problem preporučivanja

I nastao sredinom 90.-ih godina, ali se danas još razvĳa i
proširuje se područje primjene

I 2006. godine populariziran zbog „Netflix Prize“
I predviđanje koji predmet će zanimati određenog korisnika
I predviđanje se bazira na podacima o:

I korisniku kojem se preporučaju predmeti (starost, mjesto
prebivanja, zaposlenje, ...)

I povratne informacĳe korisnika o nekim drugim predmetima
(ocjene, broj pregleda, ...)

I podacima vezanim uz korisnike koji imaju sličan ukus
I predmetima koji su slični uz predmet koji se korisniku sviđa
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Formalna definicĳa problema

U konačan skup kojeg nazivamo skup korisnika (users)

I konačan skup kojeg nazivamo skup predmeta (items)
T totalno uređen skup (npr. [0, 1], {0, 1, . . . , 10}, R+)
r : U × I → T funkcĳa koja pridružuje vrĳednost korisnost
nekog predmeta određenom korisniku. (rank)

I nĳe nužno udaljenost vezana uz normu, iako se može zahtjevati
I ideja je da se pridružuje intuitivno veća korisnost predmeta sa

većim elementom iz T
I obično se najprĳe definira na predmetima koje je korisnik

ocjenio i dalje se proširuje na ostale predmete

Problem je tada formalno definiran kao nalaženje i ′u da vrĳedi

(∀u ∈ U) i ′u := argmax
i∈I

r(u, i).

Josip Šumečki
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Rješavanje problema

Rješavanje problema

Algoritmi kojima se problem rješava:
I kNN je osnovni algoritam za rješavanje, a većina ostalih ga

proširuje na razne načine

I Collaborative Filtering (CF) je najrazvĳanĳi algoritam za
rješavanje ovog problema. Traže se predmeti koje su visoko
ocjenili ljudi koji imaju sličan ukus kao tražena osoba.
(baziran na kNN-u)

I Content-based recommendation (CB) je algoritam koji
predlaže predmete slične onima koje je korisnik dobro ocjenio
ili onom predmetu kojeg korisnik trenutno pregledava (baziran
na kNN-u)

Josip Šumečki
Sustavi za preporučivanje
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I tagommenderi, tj. algoritmi koji svakom itemu pridružuju
tagove i prate koliko korisnik preferira iteme vezane uz svaki
tag (npr. stereomood.com)

I hibridni algoritmi koji kombiniraju gore navedene algoritme
te ih upotpunjuju raznim drugim metodama (neuralne mreže,
stabla odlučivanja, particioniranje grafova i sl.)
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Uvod u CB

I cilj CB algoritma je na temelju prethodno dobro ocĳenjenih
predmedmeta nekog korisnika pronaći nekoliko sličnih
predmeta koje korisnik još nĳe ocĳenio

I pokazalo se dobrim da probleme vezane uz text mining uz
TF-IDF funkcĳu za traženje sličnosti (preporučivanje blogova,
znanstvenih radova i sl.)

I nedostaci:

I teško povezati sa multimedĳalnim sadržajem
I teško je bilo što preporučiti novom korisniku
I ako smo dobro ocĳenili neki predmet, moguće da će nam

sustav preporučiti neki identični, samo sa drugog izvora
I korisniku nikad neće biti preporučeni predmeti koji bi mu se

možda sviđali, ali ih nikad nĳe ocjenio (ili vidio) ... rješava se
ubacivanjem šuma (randomizacĳa)

I ne prepoznaje koji članak je kvalitetnĳi među onima koji imaju
iste ključne rĳeči

Josip Šumečki
Sustavi za preporučivanje
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sustav preporučiti neki identični, samo sa drugog izvora

I korisniku nikad neće biti preporučeni predmeti koji bi mu se
možda sviđali, ali ih nikad nĳe ocjenio (ili vidio) ... rješava se
ubacivanjem šuma (randomizacĳa)

I ne prepoznaje koji članak je kvalitetnĳi među onima koji imaju
iste ključne rĳeči
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I svaki tekst dj prikazati kao vektor težina
CI(dj) = (w1,j , . . . ,wk,j), gdje su

wi ,j = TF (i , j)× IDF (i)

za ključne rĳeči sa indeksima j ∈ {1, . . . , k}

I svakog korisnika c prikazati kao vektor težina
CU(c) = (wc,1, . . . ,wc,k), gdje su wc,i težine koje opisuju
važnost ključne rĳeči sa indeksom i korisniku c

I za predviđanje koliko će se nekom korisniku c svidjeti predmet
s se koristi funkcĳa

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

Josip Šumečki
Sustavi za preporučivanje
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Uvod

Collaborative filtering

CF algoritmi se najčešće dĳele na sljedeće podvrste:
I Memory(heuristic)-based CF koji traži nekoliko najsličnĳih

korisnika i vraća srednju vrĳednost njihovi preporuka za neki
predmet

I user-based CF koji koristi već izračunate tabele sa
međusobnim sličnostima korisnika

I item-based CF koji koristi već izračunate tabele sa
međusobnim sličnostima predmeta

I Model-based CF koji se temelji na učenju modela (raznoliki
načini implementacĳe)

I Kombinirani CF koji koristi prednosti obje gore navedene
vrste CF-a

Josip Šumečki
Sustavi za preporučivanje
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Usporedba podataka

Usporedba podataka u CF-u

I odabir funkcĳe za usporedbu bilo koja dva predmeta i/ili
korisnika. U obzir dolaze:

I sve norme, ali promĳenjene da vraćaju veću vrĳednost za
sličnĳe podatke;

I Pearsonov koeficĳent korelacĳe;
I cosine similarity measure;
I udaljenost vezana uz „slope 1“pravac;
I mnoge druge funkcĳe (Jaccard, Tanimoto, ...).

I Često se primjenjuju i uz linearnu regresĳu (Pearsonov
koeficĳent, slope 1).

Josip Šumečki
Sustavi za preporučivanje
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Usporedba podataka

Matrica user vs. item

Prvi korak kod stvaranja item-based CF algoritma jest stvoriti
matricu (tabelu) koja svakom paru (korisnik, predmet) pridružuje
ocjenu koju je korisnik dodĳelio predmetu, odnosno specifičnu
oznaku ako vrĳednost nĳe dodĳeljena (obično 0)
Svojstva user vs. item matrice:

I sparsity: matrica je veoma rĳetka (većinom iznad 99%)

I korisnici načešće ocjenjuju ono što vole
I korisnici daju često najvišu ocjenu ako im se nešto sviđa
I ukus nekog korisnika se mĳenja kroz vrĳeme
I neki predmete ovise i o kontekstu u kojem su ocjenjivani
I dimenzĳe matrice

Josip Šumečki
Sustavi za preporučivanje
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Item-based CF

Matrica item vs. item

I item-based CF koristi pretpostavku da se sličnosti između
svakog para predmeta rĳeđe mĳenja, pa se stvara matrica koja
svakom predmetu pridružuje sličnost sa svakim drugim
predmetom

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

I za stvaranje matrice se koristi pretpostavka da su dva itema
slična, ako ih je mnogo ljudi slično ocĳenilo

I za većinu implementacĳa nĳe potrebna cĳela matrica, nego
samo lista najsličnĳih predmeta povezana sa svakim
predmetom

Josip Šumečki
Sustavi za preporučivanje
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samo lista najsličnĳih predmeta povezana sa svakim
predmetom

Josip Šumečki
Sustavi za preporučivanje
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Item-based CF

Svojstva item vs. item matrice:
I matrica se može promatrati kao matrica potpuno povezanog

grafa, gdje se „slabe“veze mogu eliminirati i vršiti razne
matrične operacĳe (razvĳeno područje u teorĳi grafova)

I ovakva matrica je ustvari matrica korelacĳe (razvĳeno
područje u statistiku)
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Item-based CF

Algoritam item-based CF

Sljedeći algoritam koristi za svaki predmet listu njemu sličnih
predmeta (Ms).
Preporučanje n predmeta korisniku u (koje on još nĳe ocĳenio):
1. pronađi sve predmete koje je korisnik u ocĳenio

2. za svaki ocĳenjen predmet pronađi njemu slične predmete (iz
tabele Ms)

3. za sve moguće dobivene predmete nađi n predmeta koji će
doseći najveći score koji je baziran na:

I ocjeni koju smo mi dodĳelili predmetu kojem je ovaj sličan
I koeficĳentu koji nam govori koliko su ta dva predmeta slična

Josip Šumečki
Sustavi za preporučivanje
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Item-based CF

Testiranje item-based CF algoritma

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

Josip Šumečki
Sustavi za preporučivanje
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Item-based CF

Nedostaci CF metode

I teško je bilo što preporučiti novom korisniku

I teško da će novi predmet biti bilo kome preporučen
I rjetkost user vs. item matrice (rješava se singular-value

dekompozicĳom)
I korisnici češće ocjenjuju draže predmete, a zatim one koje

izrazito ne vole pa nemamo ocjene uobičajenih predmeta i
često je ocjena ustvari mjera koliko netko želi ocjeniti
određeni predmet, a ne kako ga je ocjenio

I ne uzima se u obzir kontekst u kojem je korisnik ocjenio
određen predmet

I bez obzira što se neki dĳelovi mogu koristiti već preračunati,
problem je i dalje veoma složen

Josip Šumečki
Sustavi za preporučivanje
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Particioniranje (clustering)

Particioniranje podataka

I ideja je podĳeliti korisnike i/ili predmete u disjunktne skupove
tako da se najsličnĳi nalaze u istoj grupi

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

I ovakvim se pristupom daleko smanjuje složenost problema
I jednostavnĳe verzĳe koje koriste particioniranje jednostavno

svim korisnicima iz istog skupa dodĳeljuju iste preporuke

Josip Šumečki
Sustavi za preporučivanje
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Content-boosted Collaborative Filtering

Content-boosted Collaborative Filtering (CBCF)

I CBCF je hibridna metoda kojom se poboljšavaju rezultati CF
algoritma kombiniranjem sa CB filteringom

I efikasno rješava problem rjetke matrice
I Algoritam za preporuku n predmeta korisniku u:

1. matricu M (user vs. item) nadopuniti sa vrĳednostima gdje
nisu prisutne pomoću neke CB metode

2. pronaći nekoliko korisnika sličnih korisniku u pomoću
nadopunjene matrice M (npr. Pearsonovim koeficĳentom)

3. izračunati ocjenu za korisnika u pomoću ocjena dobivenih
sličnih korisnika i njihovih koeficĳenata sličnosti promatranih
kao težine

Josip Šumečki
Sustavi za preporučivanje
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Tagommenders

Tagommenders

I ideja je da je osobi koja gradi sustav za preporuke i računalu
teško povezati sadržaj predmeta i korisnika

I svakom korisniku se daje mogućnost da bilo kojem predmetu
pridružuje oznake (tagove)

I korisniku se preporučaju predmeti iz skupova vezanim uz
tagove prema kojima ima najveću povezanost

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

I redoslĳed predmeta (važnost) unutar taga se tada može
određivati nekim drugim sustavom za preporučivanje

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

Josip Šumečki
Sustavi za preporučivanje
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stereomood.com

Slika: stereomood.com kao primjer tagommendera
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