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Povzetek

To diplomsko delo govori o izbiranju s sodelovanjem (collaborative filtering), metodi za
priporocanje vsebin, ki je v zadnjih letih deleZzna precejSnje pozornosti tako z akademske
strani kot s strani industrije. Poglavitna razlika med izbiranjem s sodelovanjem in vsebinskim
izbiranjem (content-based filtering) je, da je izbiranje s sodelovanjem neodvisno od vsebine
predmetov in ga je torej mogoce aplicirati tudi na predmete, katerih vsebina ni znana ali pa jo
je tezko formulirati.

Namen te diplomske naloge je:

predstaviti algoritme za izbiranje s sodelovanjem, ki jih je mogoce zaslediti v
literaturi,

implementirati platformo za evalvacijo algoritmov za izbiranje s sodelovanjem,
primerjati algoritme za izbiranje s sodelovanjem z vidika tipi¢nih evalvacijskih metrik,
preuciti vpliv redkosti podatkov na kakovost algoritmov za izbiranje s sodelovanjem,
kriticno obravnavati evalvacijske metrike in

predlagati nove evalvacijske metrike, ki so v primerjavi s standardnimi metrikami
primernejse za ocenjevanje kakovosti algoritmov za izbiranje s sodelovanjem.

Diplomsko nalogo sem izdelal v sledecih korakih:

Zbral in preucil sem literaturo na temo izbiranja s sodelovanjem in jo povzel v prvem
delu naloge (poglavje 2).

Poiskal sem tri domene in pridobil pripadajo¢e podatkovne nabore. Domene in
podatkovne nabore sem opisal v poglavju 3.2. Dva podatkovna nabora (EachMovie in
Jester) sta javno dostopna na spletu, tretjega pa sem izluscil iz relativno velike koli¢ine
strezniSkih dnevnikov velikega britanskega podjetja. V ta namen sem v programskem
jeziku C++ implementiral program za obdelavo strezniskih dnevnikov (priblizno 2.000
vrstic programske kode).

V programskem jeziku C++ sem implementiral evalvacijsko platformo (priblizno
4.000 vrstic programske kode); opisal sem jo v poglavju 3.3.

Algoritme sem ocenil z vidika $§tirih standardnih evalvacijskih metrik (opisal sem jih v
poglavju 4) in v poglavju 5 izpostavil tisto njihovo lastnost, ki po mojem mnenju
predstavlja poglavitno pomanjkljivost pri evalvaciji algoritmov za izbiranje s
sodelovanjem — enakovredno obravnavanje vsakega uporabnika ne glede na njegovo
odstopanje od povprecja.

Predlagal sem spremembo evalvacijskih metrik (poglavje 6) z obteZevanjem
uporabnikov glede na njihovo odstopanje od povprecja in s tem ponudil sveZ pogled
na izbiranje s sodelovanjem — pogled, v katerem postane obravnava ekscentri¢nih
uporabnikov sestavni del vsakega dobro zasnovanega algoritma za izbiranje s
sodelovanjem.

Pri konc¢ni evalvaciji izbranih algoritmov sem uporabil tako standardne kot
modificirane evalvacijske metrike. V poglavju 7 sem opisal eksperimentalno
nastavitev in podal svoj pogled na razlike v rezultatih, ki so nastale kot posledica
prehoda na modificirane inacice evalvacijskih metrik.

Pred zaklju¢no evalvacijo sem postavil hipotezo, da algoritmi, ki doseZejo najboljSi/najslabsi
rezultat glede na doloceno standardno metriko, ne doseZejo nujno najboljSega/najslabSega
rezultata glede na pripadajoCo modificirano metriko. Evalvacija je v nekaterih primerih
potrdila mojo hipotezo.



1. Uvod

Koli¢ina spletnih vsebin iz dneva v dan naglo naraSc¢a, prav tako nara$ca Stevilo in raznolikost
produktov in storitev, ki jih je moc kupiti preko spletnih trgovin in podjetij. S tem pa
pridobivajo na veljavi sistemi, ki omogocajo personaliziran dostop do informacij. Na
nekaterih podroc¢jih raCunalniskih znanosti — predvsem na podrocjih spletne personalizacije
(Web personalization), profiliranja uporabnikov (user profiling) in sistemov za priporo¢anje
(recommender systems) — so se pojavile Stevilne metode za realizacijo takih sistemov. V tem
delu predstavljam izbiranje s sodelovanjem (collaborative filtering), eno od metod za
izbiranje vsebin, ki postaja nepogresljiv €len v sistemih za priporocanje. Izbiranje s
sodelovanjem je v akademskem svetu pomembna tematika, saj je prenos razvitih tehnologij v
industrijo vec¢ kot ocitna.

Tvorjenje kakovostnih priporoc€il je velikega pomena v spletnih trgovinah, knjigarnah in
knjiZznicah. Dobro znana spletna knjigarna Amazon.com na primer s pridom uporablja
izbiranje s sodelovanjem za priporocila v kategorijah “Priporo¢amo vam” (“Recommended for
you”) in “Stranke, ki so kupile ta artikel, so kupile tudi” (“Customers who bought this item
also bought”). Prav tako izbiranje s sodelovanjem uporabljajo nekatere druge spletne
knjigarne (kot na primer AlexLit.com in Barnes & Noble'), ponudniki novic (kot na primer
Findory.com), trgovine (kot na primer eBay.com in Half.com), izposojevalnice in prodajalne
filmov in iger (kot na primer Hollywood Video?, Netflix.com in iTiVi.si), radijske postaje in
sistemi za priporocanje glasbe (kot na primer Last.fm, Musicmatch.com in radiolibre.ca),
posredniki zasebnih stikov (kot na primer Reciprodate.com) in ponudniki samih sistemov za
priporocanje (kot na primer Loomia.com, NetPerceptions.com, Sourcelight.com in
StoryCode.com). Izbiranje s sodelovanjem je vkljuceno celo v nekatere digitalne
videorekorderje (to vrsto videorekorderjev izdeluje na primer podjetje TiVo.com). Obstaja
tudi veliko nekomercialnih sistemov. Najvec jih priporoca filme (kot na primer like-i-like.org,
Movies.Monigo.com, Everyone’s a Critic’, FilmAffinity.com in MovieLens.org) in glasbo
(kot na primer Gnomoradio.org, Indy.tv, iRATEradio.com, Musicmobs.com in
MyStrands.com), zasledimo pa tudi sisteme za priporo€anje ¢lankov, spletnih strani, knjig,
Sal, raCunalniSkih iger, restavracij, piva in tako napre;j.

Izbiranje s sodelovanjem se opira na predpostavko, da imajo podobni si uporabniki podobno
mnenje o istih produktih, dokumentih, skratka — neke vrste predmetih. Z drugimi besedami —
¢e algoritem poisce uporabnike, ki so podobni opazovanemu uporabniku, in preuci njihova
mnenja o dolo¢enem predmetu, lahko predvidi mnenje (tj. oceno) opazovanega uporabnika o
opazovanem predmetu. Tako lahko tvori urejen seznam predmetov, ki so potencialno
relevantni za opazovanega uporabnika. V sploSnem se izbiranje s sodelovanjem ne ozira na
obliko in vsebino predmetov in ga je torej mogoce aplicirati tudi na predmete, katerih vsebina
ni znana ali pa jo je tezko formulirati (slike, artikli v trgovini, glasba idr.). Izbiranje s
sodelovanjem izpelje razmerja med predmeti neposredno iz zbirke profilov uporabnikov, ki
do teh predmetov dostopajo ali pa na kakrSenkoli drug nacin izraZajo svoj odnos do njih.

" http://www.barnesandnoble.com
* http://www.hollywoodvideo.com
? http://www.everyonesacritic.net
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Algoritmi za izbiranje s sodelovanjem se soofajo z dvema poglavitnima problemoma:
problemom redkosti matrike ocen (sparseness problem) in problemom nadgradljivosti4
(scalability problem). Prvi problem se pojavi takrat, ko so podatki preredki, da bi lahko iz njih
gradili zanesljive modele ali tvorili smiselne soseske (glej poglavja 2.2.1, 2.3.1 in 3.1). Drugi
problem se navezuje predvsem na realizacijo izbiranja s sodelovanjem z metodo k najbliZjih
sosedov (ta metoda je predstavljena v poglavju 2.2.1) — standardni algoritem kaj kmalu
postane prepocasen za prakti€éno uporabo, ¢e Stevilo primerov in/ali znacilk narasca. Kar
nekaj raziskav se v zadnjem casu dotika tudi vprasanja kakovosti metrik za evalvacijo
izbiranja s sodelovanjem. Pojavlja se predvsem vprasanje, ali predlagane metrike zares
zajamejo bistvo izbiranja s sodelovanjem in ali se algoritmi, ki so s strani predlaganih metrik
ocenjeni najbolje, za najboljSe izkaZejo tudi v praksi [12][17]. Nenazadnje se raziskovalci
sprasujejo tudi o kakovosti podatkov, ki so na voljo v realnih domenah (glej na primer [10]).
Najbolj vprasljiva je kakovost podatkov, ki so zbrani na strani streZnika in zatorej ne
vsebujejo eksplicitnih informacij o preferencah uporabnikov (glej poglavje 3.1). V tem
diplomskem delu se dotikamo vseh omenjenih problemov in jih v okviru lastne
implementacije evalvacijske platforme do neke mere tudi razreSujemo.

* Problem obravnave nara$¢ajotega Stevila primerov in/ali znagilk.



2. Opis problema izbiranja s sodelovanjem

2.1 Osnovni pojmi in ¢lenitve

Izbiranje s sodelovanjem primerja uporabnike glede na njihove uporabniske profile (user
profiles), ki vsebujejo mnenja o predmetih iz neke zbirke. “Mnenje” v tem kontekstu ni ni¢
drugega kot dodeljeno Stevilo toc¢k oz. ocena po neki ocenjevalni lestvici (npr. Solska ocena z
lestvice od 1 do 5). Zbirka uporabniskih profilov ima obi¢ajno obliko relativno velike matrike
ocen, R=[r,; ], v kateri vrstice predstavljajo uporabnike (le-te so torej uporabniski profili),
stolpci pa predmete (glej sliko 1). Element matrike ocen r,; predstavlja oceno, ki jo je
uporabnik u# dodelil predmetu i. Postopek izbiranja s sodelovanjem lahko v grobem razdelimo
v dve fazi: fazo izgradnje modela iz matrike ocen in fazo napovedovanja ocen in priporocanja
potencialno zanimivih predmetov. Prva faza je neodvisna od druge in lahko poteka nekaj ur,
lahko pa celo ve¢ dni.

K problemu izbiranja s sodelovanjem lahko v osnovi pristopimo na dva nacina. Prvi nacin
predstavljajo algoritmi na osnovi pomnjenja (memory-based methods). Tipicen predstavnik te
vrste je metoda k najbliZjih sosedov (glej poglavje 2.2.1). Algoritmi, realizirani na podlagi te
metode, preskocijo fazo izgradnje modela. Vedno, ko se od njih zahteva, da napovejo mnenje
uporabnika o dolo¢enem predmetu, neposredno iz podatkov v matriki ocen sklepajo

- N (3] < 0 ({o] N~ e} (<2}
2| 2| 2| 2| 2| 2| ||
E|E|E|E E|E| E| E|E
T © e T e e T T T
gl g Q22|22 2|9
o lao|lad|ad|a|a a|a|o

Uporabnik A | 4 112 ] 4

Uporabnik B | 2 5 5

Uporabnik C | 5 1 5

Uporabnik D | 4 1 1

Slika 1: Primer matrike ocen Stirih uporabnikov za devet predmetov.
Krepko natisnjena vrednost 4 v 2. vrstici na primer pomeni, da je
uporabnik B ocenil predmet Stevilka 4 z oceno 4. Ker vsi uporabniki niso
ocenili vseh predmetov, je v matriki ocen mnogo manjkajocih vrednosti.

o uporabnikovi oceni predmeta. Drugi nacin predstavljajo algoritmi na osnovi modela
(model-based methods). Ti iz matrike ocen zgradijo model, ki ga v fazi priporoCanja
uporabljajo za hitrejSe generiranje priporocil in/ali generiranje boljsih priporocil. Pri tem
“generiranje priporocil” ni ni¢ drugega kot napovedovanje uporabnikovih ocen za predmete,
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do katerih uporabnik $e ni dostopil — algoritem potem uporabniku lahko priporo¢i predmete,
za katere je predvidel visoke ocene.

2.2 Izbiranje s sodelovanjem na osnovi pomnjenja

Najpogosteje uporabljen algoritem za izbiranje s sodelovanjem na osnovi pomnjenja je
realiziran na podlagi metode k najbliZjih sosedov (k-nearest neighbors, k-NN). Opisan je v
poglavju 2.2.1. Temelji na podobnosti med dvema uporabnikoma, ki jo je mogoce izracunati
na razli¢ne nacine. Najpogosteje uporabljeni nacini za racunanje podobnosti so opisani v
poglavju 2.2.2.

2.2.1 Metoda k najblizjih sosedov

Algoritem na podlagi k najblizjih sosedov (v nadaljevanju tudi “k-NN”’) najprej posce skupino
k uporabnikov, ki so od vseh najbolj podobni opazovanemu uporabniku, in formira sosesko
(neighborhood). Nato izracuna povprecje njihovih ocen za predmet, ki ga opazovani
uporabnik Se ni ocenil. Ker niso vsi uporabniki iz soseske podobni opazovanemu uporabniku
v enaki meri, povprecenje obi€ajno obteZimo — za uteZi uporabljamo stopnje podobnosti med
opazovanim uporabnikom in uporabniki iz soseske. Na uporabniski profil (tj. vrstico matrike
ocen) lahko gledamo kot na redek vektor Stevil. Podobnost med dvema uporabnikoma
doloc¢imo s funkcijo, ki vzame dva redka vektorja, vrne pa vrednost (navadno med —1 in 1), ki
nam pove, v kolikSni meri sta si ta dva redka vektorja podobna (obicajno —1 pomeni popolno
razli¢nost, 1 pa popolno podobnost). Funkcije za racunanje podobnosti si bomo ogledali
nekoliko kasneje, zaenkrat privzemimo, da tako funkcijo, sim(a, b) € [-1, 1], Ze imamo.
Formula, ki jo uporabljamo za napovedovanje ocen pri izbiranju s sodelovanjem tipa k-NN, je
sledeca:

ui:vu+K.u . Slm(u, j v‘,‘_v‘) 5 K.uz_—. 5
p B ZjeU ])( Js J ZJGUSIID(M,]) (1)

kjer je p.; napovedana ocena, v, povprecna vrednost ocen, ki jih je podal uporabnik u,

sim(u;, up) doloCa utezZ (podobnost), ki je ve€ja, tem bolj sta si u; in u, podobna, &, je
normalizacijski faktor, v;; predstavlja oceno za predmet i, ki jo je podal uporabnik j, mnoZzica
U pa vsebuje uporabnike, ki jih je naSel algoritem za iskanje najbliZjih sosedov. Vsi
uporabniki iz U so Ze ocenili predmet i.”

Enacba (1) je bila prvi¢ predstavljena v [19]. Od enostavnega obtezenega povpreCenja se
razlikuje predvsem po tem, da vrne povpre¢no oceno uporabnika u, ¢e za predmet i ni na
voljo nobene ocene.

Za uporabnike in predmete nismo uporabili notacije za vektorje (zapisani so kot u, i in ne kot u, i). Razlog za to
je v tem, da na uporabnika/predmet lahko gledamo tudi kot na Stevilko vrstice/stolpca v matriki ocen. Ne glede
na to vsakemu uporabniku pripada vektor, ki ga doloca vrstica v matriki, in vsakemu predmetu vektor, ki ga
doloca stolpec v matriki.



6
2.2.2 Funkcije za raCunanje podobnosti

Podobnost med dvema uporabnikoma (tj. dvema redkima vektorjema iz matrike ocen) je
mogoce izraCunati na razlicne nacine. V nadaljevanju navajamo najpogosteje uporabljene
funkcije za raCunanje podobnosti.

Kosinusna podobnost (cosine similarity). Podobnost je lahko definirana kot kosinus kota
med dvema (redkima) vektorjema. Ta mera se na primer uporablja v informacijskem
poizvedovanju (information retrieval) za dolo¢anje podobnosti med dvema dokumentoma, ki
sta prav tako predstavljena s pripadajo¢ima redkima vektorjema6. Formula za izracun
kosinusne podobnosti je sledeca:

. _ vul,ivuz,i
sim_ (u,,u,) = Zie[ 2)

9
2 Z 2
\/Z:kel1 Vi k \/ kel, Viey k

kjer je v,; ocena, ki jo je podal uporabnik u za predmet i, mnoZica I vsebuje vse predmete, pri
katerih se ocene prekrivajo, I; vsebuje vse predmete, ki jih je ocenil uporabnik u;, I, pa vse
predmete, ki jih je ocenil uporabnik u,.

Kosinusna podobnost ima zalogo vrednosti od 0 do 1, ¢e so vse ocene na ocenjevalni lestvici
pozitivne, oziroma od —1 do 1, e obsega ocenjevalna lestvica tudi negativne vrednosti’. Tudi
pozitivno lestvico je mogoce z zamikom prilagoditi tako, da ima kosinusna podobnost zalogo
vrednosti od —1 do 1. ZaZeljeno je tudi, da ocenjevalna lestvica ne vsebuje nicle. Vektor s
samimi nic¢lami (tj. uporabnik, ki je vse predmete, ki si jih je ogledal, ocenil z 0) namre¢ nima
smeri in poslediéno kota ni mogoce izracunati. Tako je, na primer, smiselno zamakniti
ocenjevalno lestvico z ocenami od 1 do 5 tako, da dobimo lestvico z ocenami -1’5, -0’5, 0’5,
1’5,2’5 ali -2’5, -1’5, -0’5, 0’5, 1°5. Druga lestvica je bolj kriti¢na do predmetov kot prva.

Pearsonov korelacijski koeficient (Pearson correlation coefficient). Mera za podobnost
lahko temelji na stopnji korelacije med vrednostmi dveh (redkih) vektorjev [19]. Ta mera se
uporablja v statistiki za racunanje medsebojne odvisnosti dveh naklju¢nih spremenljivk. Ima
zalogo vrednosti od —1 do 1, pri ¢emer —1 predstavlja popolno nekoreliranost, 1 pa popolno
koreliranost vrednosti v dveh vektorjih; O pomeni, da so vrednosti v dveh vektorjih
popolnoma nekorelirane. Formula za izracun korelacijskega koeficienta je sledeca:

Zje] (v“1~j - v”l )(vuzJ N v“z )

simp (u,,u,) = — , 3)

N2 2
\/Zje] (v“pj N v“] ) Zjel (v”z’j - v”z )

kjer je v,; ocena, ki jo je podal uporabnik u za predmet i, Z povprec¢na vrednost ocen, ki jih
je podal uporabnik u, mnoZica I pa vsebuje vse predmete, pri katerih se ocene prekrivajo.

Umerjena kosinusna podobnost (adjusted cosine similarity). Pri predmetnem izbiranju s
sodelovanjem (glej poglavje 2.4) raCunamo podobnost med predmeti in ne podobnost med

® Dokument je predstavljen kot vektor frekvenc besed, ki jih vsebuje.
7 _1 predstavlja popolno razli¢nost, 0 pomeni, da med vektorjema ni razmerja (vektorja sta pravokotna eden na
drugega), 1 pa predstavlja popolno podobnost.
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uporabniki [21]. Tezave nastopijo, ker vsak par istoleznih ocen v dveh vektorjih pripada
drugemu uporabniku. Osnovna formula za kosinusno podobnost ne uposSteva tega dejstva in
tako dovoljuje napako, ki nastane zaradi razli¢ne interpretacije ocenjevalne lestvice s strani
razli¢nih uporabnikov. Umerjena kosinusna podobnost omili to napako tako, da od vsakega
para istoleZeCih ocen odSteje povprecno oceno pripadajocega uporabnika. Umerjena
kosinusna podobnost med dvema predmetoma ima torej obliko:

. > B =IO V)
ISlmCOS (ll , l2) _ ucl u,i u U,y u

B T2 2
\/ZueU (VL’~i1 _v”) ZueU (VL’~i2 _V”)

kjer je v,; ocena, ki jo je podal uporabnik u za predmet i, v_u povprec¢na vrednost ocen, ki jih

’ “)

je podal uporabnik u, mnoZica U pa vsebuje vse uporabnike, ki so ocenili oba predmeta.

Privzeta ocena (default rating). Osnovni problem funkcij za raCunanje podobnosti
predstavlja dejstvo, da delujejo na prekrivajocih se vrednostih. Zaradi velike redkosti
podatkov je $tevilo prekrivajo¢ih se vrednosti najve¢krat majhno. Ce se uporabnik A prekriva
z uporabnikom B pri predmetih 1, 2 in 7 in e se uporabnik B prekriva z uporabnikom C pri
predmetih 4, 8 in 12, uporabnik A pa z uporabnikom C nima skupnega nobenega predmeta,
potem funkcije za raCunanje podobnosti v svoji osnovni obliki ne znajo izracunati podobnosti
med uporabnikoma A in C, ¢eprav podobnost izhaja iz zakona tranzitivnosti, ki pravi, da ce je
A podoben B in je B podoben C, potem je A podoben C. Funkcije za ra¢unanje podobnosti v
svoji osnovni obliki torej ne zaznavajo tranzitivnih relacij. Da se izognemo tej
pomanjkljivosti, uvedemo modificirane formule, pri katerih upoStevamo vse predmete, ki jih
je ocenil vsaj eden od obeh uporabnikov (vzamemo torej unijo namesto preseka predmetov),
manjkajoce vrednosti pa nadomestimo z neko privzeto oceno d. To je najveckrat nevtralna
ocena z ocenjevalne lestvice, lahko pa jo doloC¢imo tudi kot povprecje ostalih ocen, ki jih je
podal uporabnik, ali s primerjavo (tekstovnih) vsebin predmetov. Slednja moznost je opisana
v [18], v tem delu pa ni obravnavana.

2.3 Izbiranje s sodelovanjem na osnovi modela

Za razliko od algoritmov na osnovi pomnjenja, algoritmi na osnovi modela najprej zgradijo
model iz matrike ocen. Model omogoca hitrejSe generiranje priporocil in/ali generiranje
boljsih priporocil. V nadaljevanju opisujemo nekaj metod za zmanjSanje razseznosti izvorne
matrike ocen in razlagamo izbiranje s sodelovanjem kot klasifikacijski problem (primeren za
uporabo klasifikacijskih pristopov strojnega ucenja). V obeh primerih (tj. pri manjSanju
razseznosti matrike ocen in izgradnji modela s pomocjo strojnega ucenja) gre za izgradnjo
modela, ¢eprav v dveh popolnoma lo¢enih fazah. Metode za zmanjSanje razseZnosti matrike
ocen uporabimo v fazi predobdelave vhodnih podatkov, medtem ko strojno u¢enje uporabimo
za izgradnjo modela, ki povzema znanje, potrebno za napovedovanje ocen in tvorjenje
priporocil.

2.3.1 Metode za zmanjSanje razseznosti izvorne matrike ocen

Prvotna matrika ocen lahko vsebuje milijone uporabnikov in milijone predmetov. Posledi¢no
ima prvotni vektorski prostor, v katerem “Zivijo” uporabniki ali predmeti, zelo veliko
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razseznosti. Iz tega dejstva izhaja potreba po zmanjSanju Stevila razseZnosti prvotnega
vektorskega prostora. ZmanjSanje je mogoce doseCi z izlo€itvijo uporabnikov (primerov,
examples) in/ali predmetov (znacilk, features), ki so manj relevantni za napovedovanje ocen.
Raziskave so pokazale, da ustrezna izbira primerov in/ali znacilk in tudi druge tehnike za
zmanjSanje razseznosti ne le reSujejo problem nadgradljivosti, ampak tudi prispevajo k vecji
natan¢nosti pri napovedovanju ocen [14][22][23], hkrati pa zgostijo matriko ocen, kar do neke
mere reSuje problem redkosti matrike ocen.

NajenostavnejSa reSitev za zmanjSanje razseZnosti je izloCitev uporabnikov, ki niso podali
dovolj ocen, in/ali predmetov, ki jih ni ocenilo zadostno Stevilo uporabnikov. Med preostalimi
uporabniki lahko naklju¢no izberemo n uporabnikov in s tem omejimo prostor za iskanje
najblizjih sosedov. Slednja metoda se v literaturi pojavlja pod imenom “nakljuc¢no vzorcenje”
(random sampling). Ti relativno enostavni pristopi obicajno niso dovolj u€inkoviti, zato se
posluzujemo tudi bolj kompleksnih postopkov — nekateri so opisani v nadaljevanju.

Iskanje skrite semantike (latent semantic analysis, LSA) [8]. Metoda LSA temelji na
postopku razgradnje matrike ocen na singularne vrednosti (singular value decomposition,
SVD). Postopek izhaja iz linearne algebre in omogoca razgradnjo prvotne matrike M v trojico
M = UZV'. Diagonalna matrika ¥ vsebuje singularne vrednosti matrike M. Ce diagonalno
matriko predelamo tako, da postavimo vse razen K najvecjih singularnih vrednosti na 0 in s
tem dobimo matriko X’, lahko aproksimiramo matriko M kot M’ = UZ’V'. S tem pretvorimo
prvotno velikorazseznostno matriko v K-razseZnostni (manjrazseznostni) priblizek. Sedaj
lahko poisc¢emo sosesko doloCenega uporabnika tako, da vektor, ki predstavlja uporabnika,
preslikamo v dobljeni K-razseZnostni prostor in v njem pois¢emo uporabnike, ki so mu
najbolj podobni. Iskanje v manjrazseZnostnem prostoru je vsekakor hitrejSe. Poleg tega LSA
zmanj$a redkost matrike in izpostavi tranzitivne relacije med uporabniki. Rezultat slednjega je
vecja natan¢nost pri napovedovanju ocen.

Verjetnostno iskanje skrite semantike (probabilistic LSA, pLLSA). Na osnovi metode LSA
je bila razvita metoda pLSA [13]. pLSA ima svoje korenine v informacijskem poizvedovanju
(information retrieval), a jo je mogocCe s pridom uporabiti tudi pri izbiranju s sodelovanjem
[14]. V statistitnem modelu dogodek “oseba u je izbrala predmet i (v primeru implicitnih®
binarnih ocen) obic¢ajno predstavimo s parom (u,i), ki se med nasim opazovanjem “pojavi” z
doloceno verjetnostjo, tj. P(u,i). Pri izbiranju s sodelovanjem nas zanima pogojna verjetnost,
da se pojavi predmet i, ¢e smo osredotoCeni na dolo¢enega uporabnika, tj. P(i | #). Slednja
oblika je primerna zato, ker nas zanimajo interesi dolo¢enega uporabnika.

Osnovna ideja je uvedba prikrite nakljuéne spremenljivke (latent random variable) z, ki za
vsak mozZen dogodek (u,i) zavzame neko stanje. Privzamemo, da je pojavitev uporabnika
neodvisna od pojavitve predmeta: P(u,i) = P(u)P(i). V odvisnosti od z ima slednja enacba
obliko: P(u,i) = X,P(z)P(u | 2)P(i | 7). P(i | u) torej lahko zapiSemo v naslednji obliki:

. _ P(u,i) _ P(z2)P(ul2)P@il2) _ P(u,z)P(il 2) _ .
P(ilu) = ) > P ZZ—P(M) Y PGzIw)PGilz) . (5)

ZmanjSanje razseznosti doseZemo tako, da Stevilo stanj, ki jih lahko zavzame z, omejimo na
vrednost, ki je (precej) manjSa od Stevila vseh moznih parov (u,i). Ozna¢imo Stevilo
uporabnikov z N,, Stevilo predmetov z N; in Stevilo razlicnih stanj z z NV, kjer je N, << N, N..

# Pojem implicitnih ocen razlagamo v poglavju 3.1.
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Verjetnosti P(i | u) lahko opiSemo z S; = N; X N, neodvisnimi parametri. Po drugi strani pa
lahko povzamemo verjetnosti P(ilz) in P(zlu) z S;=N;XN;+ N,Xx N, neodvisnimi
parametri. ZmanjSanje razseznosti je o€itno iz dejstva, da S» < §;, €e je le N, dovolj majhno
Stevilo. Tak model s prikrito spremenljivko zdruZuje uporabnike v skupine medsebojno
podobnih uporabnikov in predmete v skupine medsebojno podobnih predmetov. pLSA tako
kot nekateri algoritmi za razvrSCanje v skupine (glej poglavje 2.4) dovoljuje delno pripadnost
uporabnika/predmeta neki skupini (vsako stanje spremenljivke z tvori eno skupino).

Verjetnosti P(z1u) in P(ilz) v enacbi (5) lahko doloimo s postopkom iskanja najbolj
verjetnega modela (expectation maximization, EM), pri ¢emer lahko uporabimo poljuben
meSani model (mixture model). Postopek pLSA lahko raz§irimo tako, da podpira tudi
ocenjevalne lestvice, ki niso dvojiske. Slednje doseZemo tako, da enostavno dodamo tretjo
spremenljivko v na$ opazovani par (u,i) in tako tvorimo trojico (u,i,r), v kateri r predstavlja
oceno, ki jo je uporabnik u dodelil predmetu i.

Povezavo med pLSA in LSA (SVD) je mogoce nazorno prikazati z razvrstitvijo vseh
vrednosti P(u,i) v matriko M,, ki jo z uporabo metode SVD razgradimo v tri matrike,
M, = UpEprT. Elementi teh matrik so namre¢ u;; = P(u; | z¢), O = P(zi), vix = P | i) [2].

2.3.2 Izbiranje s sodelovanjem kot klasifikacijski problem

Izbiranje s sodelovanjem lahko razloZimo kot klasifikacijski problem, pri Cemer so
klasifikacijski razredi vrednosti z ocenjevalne lestvice [3]. Prakti¢no vsak algoritem za
nadzorovano ucenje (supervised learning) je mogocCe uporabiti za klasifikacijo
(tj. napovedovanje ocen). Za vsakega uporabnika zgradimo po en klasifikator. Za ucne
primere nam sluZijo vektorji, ki predstavljajo predmete, ki jih je uporabnik Ze ocenil — za
oznake (labels) uporabimo uporabnikove ocene. Problem se pojavi, ¢e izbrani algoritem za
ucenje ne zna ravnati z manjkajo¢imi vrednostmi v redkih vektorjih. V [3] predlagajo, da v
takih primerih predstavimo enega uporabnika z veC primeri (z enim primerom za vsako
vrednost z ocenjevalne lestvice). Ce razpolagamo z ocenjevalno lestvico od 1 do 5,
predstavimo uporabnika A s petimi primeri — Aj, A, ..., As. Primer Az na primer vsebuje
vrednost 1 za vse predmete, ki jih je uporabnik ocenil s 3 in vrednost 0 za vse ostale
predmete. Na ta nacin napolnimo matriko ocen s konkretnimi vrednostmi in uporabimo
dobljene dvojiske vektorje za ucenje. Ko zgradimo model, napovemo neko manjkajoco oceno
tako, da preprosto klasificiramo vektor, ki predstavlja pripadajo¢i predmet, v enega od
razredov, ki predstavljajo vrednosti z ocenjevalne lestvice. Ce je ocenjevalna lestvica zvezna
in ne diskretna, namesto klasifikacijskega uporabimo regresijski algoritem ali pa se posluZimo
diskretizacije podatkov [15]. Pri naSem delu smo uporabili klasifikacijsko in regresijsko
razli¢ico modela (glej poglavje 7).

2.4 Nekateri drugi pristopi k izbiranju s sodelovanjem

V tem poglavju so na kratko predstavljeni nekateri drugi pristopi k izbiranju s sodelovanjem.

Predmetno izbiranje s sodelovanjem (item-based collaborative filtering). Pristopi, ki so bili
predstavljeni doslej, kot osrednjo entiteto obravnavajo uporabnika (iS¢ejo soseske
uporabnikov), nekateri raziskovalci pa so se lotili tudi pristopov, ki v srediS¢e pozornosti
postavijo predmete [21]. Napoved ocene uporabnika u za predmet i se izvrSi tako, da
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algoritem za napovedovanje izraCuna obteZeno povpre€je ocen k predmetov, ki jih je
uporabnik u Ze ocenil in so najbolj podobni predmetu i. Podobnosti med predmeti je mogoce
izraCunati s funkcijami za racunanje podobnosti med uporabniki (le da tokrat operiramo s
stolpci matrike in ne z vrsticami), naju¢inkovitejSa funkcija pa je, glede na [21], umerjena
kosinusna podobnost (glej poglavije 2.2.2).

Horting. V tem odstavku je povzet postopek, ki so ga avtorji poimenovali horting [1]. Zanj je
znacilno, da iz podatkov zgradi usmerjen graf, katerega vozliS¢a predstavljajo uporabnike,
povezave pa odrazajo podobnosti med njimi. Oceno uporabnika u za predmet i napove z
iskanjem usmerjenih poti v grafu od uporabnika u# do uporabnikov, ki so predmet i Ze ocenili.
Z linearno kombinacijo uteZi (tj. podobnosti) na povezavah poiskanih usmerjenih poti in ocen,
ki so jih podali uporabniki na koncih teh poti, algoritem nato izraCuna napoved za iskano
oceno. Ena od lastnosti omenjenega grafa je, da nih¢e od uporabnikov (vozlis¢), ki tvorijo pot
od uporabnika # do uporabnika, ki je Ze ocenil predmet i, sam $e ni ocenil predmeta i. Torej
opisani postopek uposteva tranzitivnost podobnosti med uporabniki.

Razvrséanje v skupine (clustering). Razvr$€anje lahko uporabimo za tvorjenje skupin
podobnih uporabnikov [4][14][23]. Ker opazovani uporabnik pripada doloc¢eni skupini, lahko
napovemo njegovo oceno za predmet i tako, da povprecimo ocene za predmet i, ki so jih
podali uporabniki znotraj iste skupine. Nekatere metode dovoljujejo delno pripadnost
uporabnika dolo¢eni skupini — tako uporabnik pripada vsaki skupini z doloCeno stopnjo ali
verjetnostjo. V takem primeru je napovedana ocena povprec¢je napovedanih ocen v vseh
skupinah, ki jim pripada uporabnik, ocene pa so obteZene z uporabnikovo stopnjo pripadnosti
skupini (tj. z verjetnostjo, da uporabnik pripada skupini). Razvrscanje je mogocCe uporabiti
tudi za manjSanje Stevila primerov (uporabnikov) za iskanje sosesk z algoritmom najblizjih
sosedov (sosede is¢emo le znotraj skupine, ki ji pripada uporabnik).

Bayesovske mreZe (Bayesian networks). Za izbiranje s sodelovanjem se uporabljajo tudi
Bayesovske mreze z odloCitvenimi drevesi (decision trees) v vozlis¢ih [4][6]. Vozlis¢a
ponazarjajo predmete, stanja vozliS¢ pa ocene. Pogojne verjetnosti na vozlis¢ih so
predstavljene z odloCitvenimi drevesi, v katerih so vozliS¢a spet predmeti, povezave
predstavljajo ocene za vozlisca (tj. predmete), iz katerih izhajajo, listi pa ocene za predmet, ki
ga ponazarja opazovano vozlis¢e Bayesovske mreze. Algoritem za tvorjenje Bayesovske
mreZe se pri velikem Stevilu podatkov izvaja veC ur ali celo ve¢ dni, zato Bayesovske mreze
niso primerne za domene, v katerih se mora model posodabljati hitro in pogosto.
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3. Eksperimentalni material

3.1 Viri in lastnosti podatkovnih naborov

Podatki v matriki ocen so lahko zbrani eksplicitno (eksplicitne ocene, explicit ratings) ali
implicitno (implicitne ocene, implicit ratings). Zbiranje podatkov na ekspliciten nacin zahteva
uporabnikovo sodelovanje (uporabnik mora eksplicitno podati oceno za predmet), medtem ko
so implicitne ocene izpeljane iz opazovanja uporabnika pri interakciji s predmeti. Opazovanje
uporabnika (in s tem implicitno zbiranje podatkov) se lahko vrs$i na strani odjemalca9 ali pa na
strani streznika. Slednji primer zajema tudi streZniSke dnevnike (Web-server logs), ki belezijo
dostope uzporabnikov do spletnih vsebin. Ce je uporabnik dostopil do predmeta, ga je na
primer implicitno ocenil z 1 (“ogledal sem si ta predmet”), sicer pa z 0 (“nisem si ogledal tega
predmeta”).

Zbrane podatke najprej obdelamo (postopek obdelave je odvisen od konkretnega
podatkovnega nabora) in uredimo v matriko ocen. Kot je bilo Ze povedano, v matriki ocen
vrstice predstavljajo uporabnike (uporabniske profile), stolpci pa predmete (profile
predmetov). Elementi matrike ocen so bodisi eksplicitne ocene bodisi ocene, izpeljane iz
uporabnikovih akcij. V matriki ocen je navadno veliko manjkajocih vrednosti, ker uporabnik
obicajno oceni relativno majhno Stevilo predmetov. Da bi poudarili to dejstvo, uporabljamo
izraz “redka matrika” (sparse matrix), za vrstice (stolpce) redke matrike pa tudi izraz “redek
vektor” (sparse vector).

Stevilne manjkajoge vrednosti predstavljajo najbolj pere& problem izbiranja s sodelovanjem —
problem redkosti matrike ocen. ManjkajoCe vrednosti v redkih vektorjih oteZijo racunanje
podobnosti med uporabniki in/ali predmeti. Zgodi se, da imata dva redka vektorja le malo
prekrivajocih se vrednosti ali pa — v skrajnem primeru — prav nobene. Izracun podobnosti je v
primeru majhnega Stevila prekrivajoCih se vrednosti zanesljiv le do neke mere — v skrajnem
primeru, ko se dva redka vektorja ne prekrivata v prav nobeni vrednosti, na standarden nacin
podobnosti sploh ne moremo izracunati.

Redkost matrike ocen pa ni edini vzrok za nezadovoljivo delovanje izbiranja s sodelovanjem.
Kot je bilo Ze omenjeno, v primeru implicitnega ocenjevanja konkretne (eksplicitne) ocene
obiCajno izpeljemo iz uporabnikovih interakcij s predmeti. Izpeljava eksplicitnih ocen iz
uporabnikovega vedenja pa ni trivialna naloga — v tem postopku pogosto pride do napak.
Problem je posebej velik pri podatkih, zapisanih v streZniskih dnevnikih, saj streZniski
dnevniki vsebujejo dokaj omejene informacije o vedenju uporabnikov. Da bi iz strezniSkih
podatkov ugotovili, koliko Casa je uporabnik prebiral nek dokument, moramo izracunati
&asovno razliko med dvema zaporednima dostopoma tega uporabnika. Ze pri tem se pojavijo
Stevilni problemi — ne vemo na primer niti tega, ali je uporabnik zares bral dokument ali pa je,
denimo, odsel na kosilo, medtem pa je pustil spletni brskalnik odprt. Se ve&ji problem nastane
zaradi lokalnih predpomnilnikov (browser cache) in posredovalnih streznikov (proxy server)
— dostopov uporabnika do teh namre¢ na strani streZnika ni mogoce zaznati.

Nadalje se v kontekstu implicitnih ocen na strezniSki strani pojavlja problem identifikacije
uporabnika. Ce se uporabnik v sistem ne prijavi z uporabniskim imenom in ¢e onemogoci

® Zaradi potrebe po prilagojeni programski opremi se ta moznost ne uporablja pogosto.
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piskotke (cookies), potem njegove seje ni mogoce izlusciti iz strezniSkega dnevnika na
enostaven nain. V takem primeru namre¢ edino informacijo o identiteti uporabnika
predstavlja njegov IP-naslov, ki pa ni zanesljiv identifikator. Veliko uporabnikov si namrec
lahko deli isti IP-naslov (usluzbenci v podjetju za skupnim poZarnim zidom (firewall)), po
drugi strani pa ima lahko isti uporabnik pri vsakem dostopu drugacen IP-naslov celo tekom
iste seje (dinami¢no razporejanje uporabnikov na prehode (gateways) z namenom
razporejanja bremena (load balancing)). Prijava v sistem in/ali uporaba piSkotkov sta torej
najzanesljivejSa mehanizma za sledenje uporabnikom [20].

Iz tega kratkega opisa problemov, ki se pojavljajo pri zbiranju podatkov, lahko povzamemo,
da je matrika eksplicitnih ocen zanesljivejsi vir podatkov za izbiranje s sodelovanjem kot
matrika, zgrajena iz streZniSkih podatkov. Zakaj bi potem sploh Zeleli uporabljati streZniske
dnevnike kot izvor podatkov za izbiranje s sodelovanjem? Razlog je v tem, da take podatke
zelo enostavno zberemo — od uporabnikov ne zahtevajo nobenega napora niti ne zahtevajo
uporabe modificiranih odjemalcev. Ta konflikt interesov (kakovost podatkov na eni strani ter
enostavnost in cena zbiranja podatkov na drugi) je prikazan na sliki 2.

kakovostni podatki nekakovostni podatki
)
K .

Qo
(S
0 $
?

- zahteya sodelovanje uporabnikov + ne zahteva napora uporabnikov
+ katertkoli Spletni brkljalnik - prilagojena programska oprema

« implicitne ocene na strani odjemalca

iy o srednje redka matrika ocen — o
+ eksplicitne ocene - implicitne ocene na strani streZnika

+ gosta matrika ocen - zelo redka matrika ocen

Slika 2: Lastnosti podatkovnega nabora, ki vplivajo na kakovost
izbiranja s sodelovanjem, in polozaj treh podatkovnih naborov, ki smo jih
uporabili za empiri¢no evalvacijo (Jester, EachMovie in streZniski
dnevniki), glede na njihove lastnosti.

3.2 Domene

Za izvedbo naSe evalvacije smo uporabili podatkovne nabore iz treh razlicnih domen.
Podatkovni nabor iz prve domene, EachMovie'”, se obi¢ajno uporablja za evalvacijo izbiranja
s sodelovanjem in vsebuje eksplicitne ocene za filme. Spletna storitev, preko katere so
uporabniki vnaSali svoje ocene za filme, je bila aktivna 18 mesecev. V tem casu je 61.131
razlicnih uporabnikov podalo 2.558.871 ocen za 1.622 filmov. Pri tem je uporabnik
povprecno ocenil priblizno 42 filmov, film pa je bil v povpre¢ju ocenjen s strani priblizno

10V Jasti podjetja Digital Equipment Corporation.
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1.578 uporabnikov. Redkost matrike, izraCunana kot Stevilo manjkajocih vrednosti deljeno z
velikostjo matrike ocen (tj. zmnozkom Stevila vrstic s Stevilom stolpcev), je bila v primeru
podatkovnega nabora EachMovie 97,42 %.

Podatkovni nabor iz druge domene, Jester [9], se prav tako obicajno uporablja za evalvacijo
izbiranja s sodelovanjem in vsebuje ocene za Sale. Spletni servis za branje $al in posredovanje
ocen je bil aktiven 4 leta. V tem Casu je 73.421 razli¢nih uporabnikov podalo 4.136.360 ocen
za 100 Sal. Pri tem je uporabnik povpre¢no ocenil priblizno 56 $al, Sala pa je bila v povprecju
ocenjena s strani priblizno 41.364 uporabnikov. Redkost matrike ocen je bila v primeru
podatkovnega nabora Jester 43,66 %.

Tretja domena je bila interna digitalna knjizZnica velikega britanskega podjetja. Podatkovni
nabor so bili pripadajoci strezniSki dnevniki — §lo je torej za realen problem z implicitnim
ocenjevanjem, podatki pa so bili zbrani na streZniski strani. Dnevniki so vsebovali dostope do
digitalne knjiZnice v skupnem c¢asovnem obsegu 920 dni. V nasprotju s prvima dvema
domenama je bilo potrebno tu podatke najprej intenzivno obdelati. V svoji osnovni obliki so
dnevniki vsebovali preko 9,3 milijona dostopov (zahtev). Najprej smo odstranili neuspele
zahteve (failed requests), preusmeritve (redirections), zahteve tipa POST (POST requests) in
zahteve anonimnih uporabnikov (anonymous requests). Ostalo je nekaj preko 1,2 milijona
zahtev (kar je predstavljalo le 13 % prvotnega podatkovnega nabora). DeleZ potencialno
relevantnih zahtev je prikazan na sliki 3. Pri tem so preostali podatki Se vedno vsebovali
zahteve po slikovnih datotekah, nevsebinskih straneh (tak$ne so na primer strani s kazali) in
drugih irelevantnih straneh. Se ve&ji problem je predstavljalo dejstvo, da so v podjetju
dostopali do vec razli¢nih virov vsebin, a je bil le en vir relevanten za aplikacijo izbiranja s
sodelovanjem (dnevniski zapisi pa so pac vsebovali tudi dostope do drugih virov). Posledi¢no
je Stevilo relevantnih dostopov drasticno upadlo. Na koncu je ostalo le 25.088 uporabnih
dnevniskih zapisov, kar je predstavljalo 0,27 % prvotnega Stevila zapisov (dostopov).

Vse zahteve (9.326.905)

1.242.242, 13%

Potencialno
relevantne 2.917.492, 31%
zahteve

Neuspele
zahteve

Uspele zahteve tipaGEI',\

uporabniki neprijavljeni

Uspele zahteve
tipa POST

—

114.920, 1%

5.052.251, 55%

Slika 3: Delez potencialno relevantnih zahtev v celotni koli¢ini zahtev v
strezniSkih dnevnikih.
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Naslednji problem se je pojavil pri izpeljevanju eksplicitnih ocen iz dnevniskih zapisov. Kot
je bilo Ze omenjeno, taka preslikava ni trivialna naloga. NajenostavnejSi nacin je pripis
binarnih vrednosti 1 (“uporabnik je dostopil do predmeta”) in O (“uporabnik ni dostopil do
predmeta”) vsem predmetom v zbirki, cesar so se posluZili tudi v [4]. Slabost tega pristopa je,
da ne izraZa nikakr$nega mnenja uporabnika o predmetu. V [7] so pokazali linearno odvisnost
med Casom branja dokumenta in eksplicitno oceno, ki jo je uporabnik dodelili istemu
dokumentu (ista opaZanja so objavili tudi v [16]). V teh raziskavah so uporabniki uporabljali
prilagojeno programsko opremo (modificirane spletne brskalnike), zaradi ¢esar so bili zbrani
podatki bolj zanesljivi (zbrani so bili namre¢ na strani odjemalca). Kljub dejstvu, da smo
imeli v naSem primeru opravka z nekoliko manj zanesljivimi podatki (zbranimi na strezniski
strani), smo se pri pretvorbi dnevniskih zapisov v matriko ocen odloc€ili upostevati bralne case
posameznih vsebin (dokumentov).

Bralne case (izraCunane kot Casovna razlika med dvema zaporednima dostopoma) so
prikazani v razprSenem grafikonu (scatter plot) na sliki 4. Os x prikazuje zahteve, urejene po
casu dostopa do vsebine, os y pa izraCunane bralne Case na logaritemski lestvici. Opazimo
lahko, da je obmocje okoli 24 ur zelo gosto posejano s tockami. To pa seveda ne pomeni, da
uporabniki berejo neko vsebino toliko Casa — to so zgolj zadnji dostopi do interne digitalne
knjiZnice v dnevu. Uporabnik je naslednji dostop izvedel naslednji dan, kar se v streZniSkem
dnevniku odraza kot priblizno 24-urni ¢as branja. Prav tako je opaziti razredéeno obmocje
med 5 in 15 urami. Bralni ¢asi nad 10 urami torej skoraj zagotovo ne pripadajo koristnim
podatkom (so “zunajlezniki”, outliers, oz. Sum). Ta intuicija se potrdi, ¢e izlo¢imo vse
dostope, katerih bralni ¢as je bil doloCen na podlagi dveh ¢asov z razlicnima datumoma. S tem
7al izgubimo kar nekaj informacij, vendar se izognemu tveganju, da bi te informacije v
postopku izbiranja s sodelovanjem napacno obravnavali.

bralni ¢asi (logaritemska lestvica)

1 3000 6000 9000 12000 15000 18000 21000 24000

zaporedni zahtevki

Slika 4: Preslikava implicitnih bralnih ¢asov, vsebovanih v strezniskih
dnevnikih, na diskretno ocenjevalno lestvico s tremi eksplicitnimi
vrednostmi.
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Bralne ¢ase smo nato preslikali na ocenjevalno lestvico s tremi vrednostmi (1 = “nezanimiv
predmet”, 2 = “zanimiv predmet”, 3 = “zelo zanimiv predmet”). Nekoliko ad-hoc (intuitivno)
smo dolocili dve meji: eno pri 20 sekundah in drugo pri 10 minutah. Ker so predmeti
znanstvene publikacije in je 20 sekund komajda dovolj za vpogled v povzetek, smo predmete
z bralnimi Casi pod 20 sekundami oznacili za nezanimive. Predmete z bralnimi Casi nad 20
sekundami in pod 10 minutami smo oznacili za zanimive, predmete z bralnimi €asi nad 10
minutami pa za zelo zanimive.

Tabela 1 prikazuje primerjavo lastnosti treh evalvacijskih podatkovnih naborov. O¢itno je, da
nekoliko ad-hoc preslikava na diskretno ocenjevalno lestvico ni na$ najvecji problem v
kontekstu strezniSkih dnevnikov. Najbolj zaskrbljujoce dejstvo sledi iz majhnega Stevila
uporabnih zahtev in posledi¢no izredno majhnega povprecnega Stevila ocen za posamezni
predmet — povprecno Stevilo ocen za posamezni predmet je namre€ le 1,14, kar povzroca
izredno slabo prekrivanje. Redkost matrike ocen je posledi¢no zelo velika (99,92 % celic v
matriki ocen je praznih). Druga dva podatkovna nabora sta precej bolj obetavna. NajlepSe
lastnosti ima Jester, ki ima zelo majhno redkost; matrika ocen iz domene EachMovie je bolj
redka, a ima kljub temu relativno veliko povprec¢no Stevilo ocen za posamezni predmet. Poleg
tega Jester in EachMovie vsebujeta eksplicitne ocene, kar pomeni, da so ti podatki bolj
zanesljivi kot podatki iz streZniskih dnevnikov (glej tudi sliko 2).

Ocene Velikost Redkost
ei'::gll../ Tl up<§)tr.ab. prjctilm. 8. ocen %' o‘()::;zi;it).r. ocl:;?\‘/,:;j;h'l.
EachMovie | ekspl. | d?s‘fr ) | 61131 | 1622 | 2558871 9742 | 4186 1.577,60
Jester ekspl. (;V"e‘z;;? 73.421 | 100 | 4.136.360 | 43,66 | 56,34 41.363,60
2;’:3::;"‘ impl. | | di;;ﬁm) 1398 | 22014 | 25088 |99,02 | 17,94 1,14

Tabela 1: Primerjava treh podatkovnih naborov. Krepko natisnjene
Stevilke predstavljajo najbolj problematicne podatke.

3.3 Evalvacijska platforma

Da bi raziskali, kako se algoritmi za izbiranje s sodelovanjem izkazejo v domenah z
razliCnimi karakteristikami in glede na razli¢ne evalvacijske metrike, smo implementirali
programsko opremo za empiri¢no evalvacijo algoritmov za izbiranje s sodelovanjem. Ta
programska oprema (v nadaljevanju “evalvacijska platforma”) je sestavljena iz modulov,
razvr$cenih v cevovod. Cevovod je sestavljen iz naslednjih Stirih zaporednih korakov:
= uvoz matrike ocen (v primeru implicitnih ocen je potrebno podatke najprej obdelati —
tj. tvoriti konkretne ocene),
= delitev podatkov na uc€ne (training set) in testne podatke (fest sef) — v kontekstu
izbiranja s sodelovanjem se uporabljata izraza “dani” (given data) in “prikriti podatki”
(hidden data) — glede na izbrani evalvacijski protokol (evaluation protocol),
= aplikacija izbranega algoritma za izbiranje s sodelovanjem in

" Izratunano kot 3tevilo manjkajocih vrednosti deljeno z velikostjo matrike ocen (velikost matrike je izratunana
kot Stevilo vrstic pomnoZeno s Stevilom stolpcev).
12 Po predobdelavi.
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= napovedovanje ocen, tvorjenje urejenih seznamov priporocil, zbiranje evalvacijskih
podatkov.
Evalvacijska platforma je prikazana na sliki 5.

Naj na kratko opiSemo nekatere manj ocitne korake evalvacijskega cevovoda. Delitev
podatkov na dane (u¢ne) in prikrite (testne) podatke pogojuje evalvacijski protokol, ki dolo¢a
koli¢ino podatkov, ki jih je potrebno prikriti. V osnovi lo€imo dve druZini taks$nih protokolov:
protokoli tipa danih-n (given-n) in protokoli tipa vse-razen-n (all-but-n). Protokoli tipa
danih-n prepustijo n ocen vsakega uporabnika v dani (u¢ni) podatkovni nabor — ostale ocene
prikrijejo. Protokoli tipa vse-razen-n, po drugi strani, prepustijo vse razen n ocen vsakega
uporabnika v dani (u¢ni) podatkovni nabor — prikrijejo torej le n ocen vsakega uporabnika. V
tem delu uporabljamo izpeljanko iz ene od teh dveh druZin protokolov — vse-razen-x-%.
Protokol vse-razen-30-% na primer doloca razdelitev podatkov, v kateri je 30 % naklju¢no
izbranih ocen od vsakega uporabnika prikritih, preostale pa uporabljamo kot naSe izklju¢no
znanje o uporabnikovem mnenju o predmetih. Dane ocene uporabimo za formiranje sosesk v
fazi napovedovanja (pri algoritmih tipa k najblizjih sosedov) ali izgradnjo modela v fazi
ucenja, prikrite ocene pa uporabimo v fazi evalvacije izbranega algoritma za izbiranje s
sodelovanjem. Algoritem napove prikrite ocene, napovedi pa nato primerjamo z dejanskimi
vrednostmi — iz razlik med dejanskimi in napovedanimi ocenami lahko doloceni algoritem za
izbiranje s sodelovanjem ocenimo na podlagi izbrane evalvacijske metrike.

algoritem za izbiranje
s sodelovanjem

l napovedi,
priporocila

dani podatki

proces

evalvacije :

testnih podatkov

matrika ocen
tvorjenje ucnih in

rezultati
evalvacije

skriti podatki

—

evalvacijski
protokol

Slika 5: Evalvacijska platforma — shemati¢ni prikaz.
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4. Evalvacijske metrike

V tem poglavju predstavljamo izbrane evalvacijske metrike. Algoritme za izbiranje s
sodelovanjem smo Zeleli oceniti glede na tri vidike kakovosti:

= kakovost napovedovanja ocen,

= kakovost odkrivanja relevantnih predmetov in

= kakovost tvorjenja urejenega seznama relevantnih predmetov.
Za vsako od treh omenjenih kategorij najdemo v literaturi ve¢ evalvacijskih metrik. Izbiro
smo omejili tako, da smo se oprli na delo [12], ki razkriva linearno soodvisnost nekaterih
evalvacijskih metrik. Iz linearne soodvisnosti metrik sledi, da lahko izberemo po eno metriko
iz vsake skupine linearno soodvisnih in kljub temu Se vedno zajamemo vse aspekte
evalvacije.

Naj Se omenimo, da so vse evalvacijske metrike lahko povprecene na dva nacina: preko vseh
podatkov (overall) in preko uporabnikov (per-user). V prvem primeru si predstavljamo, da
imamo enega samega uporabnika, ki je podal vse ocene v matriki ocen. Evalvacijsko oceno
nato izratunamo glede na tega namiSljenega uporabnika. V drugem primeru evalvacijsko
oceno izraCunamo za vsakega uporabnika posebej, nato pa te (delne) ocene povprecimo
(tj. delimo s Stevilom uporabnikov), da dobimo kon¢ni rezultat.

Kot je bilo Ze omenjeno, so v [12] pokazali linearno soodvisnost nekaterih evalvacijskih
metrik. Pokazali so, da je povprecna absolutna napaka (mean absolute error, MAE) v linearni
soodvisnosti z metrikami ROC, merjenimi preko vseh podatkov, in Pearsonovo evalvacijsko
metriko, metrika mejnega obiska (metrika za evalvacijo urejenih seznamov; half-life utility
metric) je v linearni soodvisnosti z metrikami ROC, merjenimi preko uporabnikov, srednja
povprecna natancnost (mean average precision, MAP) pa je v linearni soodvisnosti z
mnogimi drugimi metrikami, ki so merjene preko uporabnikov. Glede na opisano smo se
odlocili, da v evalvacijo vklju¢imo naslednje metrike:

= povprecno absolutno napako,

= metriko mejnega obiska,

= srednjo povprecno natan¢nost in

= metriko F;.
K reprezentativnim metrikam smo dodali Se matriko Fj, saj evalvira sposobnost algoritma, da
poisce dobre predmete, ne pa tudi sposobnosti, da jih uredi po relevantnosti. Poleg tega se F; s
pridom uporablja v strojnem ucenju (machine learning) in pri informacijskem poizvedovanju
(information retrieval) in je dobro znana ljudjem, ki se ukvarjajo z omenjenima in sorodnimi
podrogji.

V nadaljevanju so opisane evalvacijske metrike, ki smo jih uporabili za empiricno evalvacijo.

4.1 Povprecna absolutna napaka

Povprecna absolutna napaka (v nadaljevanju tudi “MAE”) se veliko uporablja za evalvacijo
izbiranja s sodelovanjem, kljub temu da ne da dobrih primerjalnih rezultatov, kadar nas
zanima, kako dobre urejene sezname priporo€il tvori algoritem [17]. MAE odgovori zgolj na
vpraSanje, kako natan¢no algoritem napove oceno, ki bi jo dal doloceni uporabnik
dolocenemu predmetu. Kadar se posluzujemo metrike MAE, nas torej zanima natancnost
napovedi ocene algoritma za izbiranje s sodelovanjem. MAE ima dve obliki — lahko je
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povprecena preko vseh podatkov ali pa preko uporabnikov. MAE, povprecena preko vseh
podatkov, je definirana kot:

ZreRh [r— r, I

MAE = —— | ©6)

IR, |

kjer je R, mnoZica prikritih ocen, r, pa oceni r pripadajo¢a napovedana ocena. MAE,
povprecena preko uporabnikov, je definirana rahlo drugace, in sicer kot:

i |’;¢i_pui| MAE”
ZIEIH ’ ’ , MAE' =M , (7)
11,1 U |

u

MAE(u) =

kjer je I, mnoZica predmetov, ki jih je ocenil uporabnik u, r,; ocena, ki jo je uporabnik u
podal predmetu i, p,; pripadajoca ocena, ki jo je napovedal algoritem, U pa mnoZica vseh
uporabnikov.

Da bi lahko primerjali ocene MAE, dobljene v razli¢nih domenah, velikokrat uporabimo
normalizacijo komponent, ki nastopajo pri ra¢unanju MAE. S tem doseZemo, da so rezultati
neodvisni od razpona ocenjevalne lestvice, ki jo uporabljamo v kontekstu dolo¢ene domene.
Tako modificirana metrika MAE se imenuje normalizirana povprecna absolutna napaka
(normalized MAE; v nadaljevanju tudi “NMAE?”). Definirana je kot:

NMAE =—AE ®)
rmax - rmin

kjer sta ry;;, in 1,4 NajmanjSa in najvecja vrednost z ocenjevalne lestvice. Imenovalec slednje
enacbe efektivno predstavlja razpon ocenjevalne lestvice. Na tak nacin lahko normaliziramo
obe obliki povprecne absolutne napake.

4.2 Metrika mejnega obiska

Metriko mejnega obiska (half-life utility metric) uporabljamo za evalvacijo urejenih
seznamov. Prvi€ je bila predstavljena v [4]. V primeru metrike mejnega obiska nas ne zanima
natan¢nost napovedi vsake posamezne ocene, temveC sposobnost tvorjenja seznama
predmetov z ozirom na uporabnikove interese — torej natancnost rangiranja predmetov.
Metrika mejnega obiska temelji na intuiciji, da si bo uporabnik vsak naslednji predmet s
seznama ogledal z manjSo verjetnostjo, zato bolj kaznuje napake na vrhu seznama. Opira se
na predpostavko, da verjetnost, s katero si bo uporabnik ogledal predmet, upada eksponentno
od prvega proti zadnjemu predmetu s seznama. Uvaja parameter mejnega obiska « (half-life
parameter), ki predstavlja rang (tj. mesto na seznamu) predmeta, ki si ga bo uporabnik
ogledal s 50 % verjetnostjo. Definirana je kot:

max(r,, —d.0) 2o RO
R(M) = Zielw . R= loom ’ (9)

uelU
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kjer je I urejen seznam predmetov, ki jih je algoritem priporocil uporabniku u, r,; ocena, ki jo
je uporabnik u podal predmetu i, d nevtralna ocena z ocenjevalne lestvice, j zaporedna
Stevilka (tj. rang oz. mesto) predmeta i na seznamu I, & Ze omenjeni parameter mejnega
obiska, R™(«) pa najve¢ja moZna vrednost, ki jo lahko doseZe R(u). R(«) doseZe maksimum
v primeru, ko je seznam I urejen glede na uporabnikove dejanske ocene.

4.3 Srednja povprecna natancnost

Srednjo povpre¢no natancénost (mean average precision; v nadaljevanju tudi “MAP”) prav
tako uporabljmo za evalvacijo urejenih seznamov — tudi v tem primeru nas torej zanima
sposobnost rangiranja predmetov. PovpreCna natancnost (average precision) evalvira
natan¢nost tvorjenja (enega samega) seznama, MAP pa je srednja vrednost povprecnih
natanc¢nosti preko vseh tvorjenih seznamov (v praksi je to enako povprecenju preko vseh
uporabnikov, saj v postopku evalvacije algoritem za vsakega uporabnika pripravi en urejen
seznam priporocil). Da bi lahko izracunali MAP, najprej binariziramo ocene, tako da matrika
ocen vsebuje le dve razli¢ni vrednosti, ki predmete oznacujeta zgolj za ‘“zanimive” ali
“nezanimive”. To najveckrat storimo tako, da vse predmete, ocenjene z oceno, ki je vec¢ja od
nevtralne ocene z ocenjevalne lestvice (primer: ocenjevalna lestvica z ocenami od 1 do 5 ima
nevtralno oceno 2,5), proglasimo za zanimive, ostale pa za nezanimive. Povpre¢no natan¢nost
sedaj izraCunamo tako, da na podlagi danega seznama tvorimo vse podsezname, ki za zadnji
element vsebujejo zanimiv predmet in vse njegove predhodnike. Za vsak tak podseznam s
izraunamo natanc¢nost:

St _ zanimivih _ predmetov _na _ podseznamu _ s
P(s) = £ P : (10)
dolZina _ podseznama _s

pri ¢emer v enacbi nastopa Stevilo predmetov, ki so dejansko zanimivi, in ne Stevilo
predmetov, ki jih je algoritem proglasil za zanimive.

Nadalje izraCunamo povpre€no natancnost kot povpre€je natancnosti preko vseh
podseznamov se S; dolo¢enega seznama /:

ZSES] P(S)

St _ zanimivih _ predmetov _na _ seznamu _1

AP()) = (11)

Na koncu izracunamo srednjo vrednost povprecnih natan¢nosti preko vseh seznamov /e L, kar
nam da:

MAP=¥ . (12)

4.4 Metrika F;

Zadnja metrika, ki smo jo vkljucili v evalvacijo, je metrika F;, ki je predstavnica druZine
metrik F. Za razliko od obravnavanih metrik za evalvacijo seznamov (metrika mejnega obiska
in MAP) metrike F niso obcutljive na vrstni red predmetov na seznamu. V tem primeru nas
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torej zanima sposobnost algoritma, da zgolj najde zanimive predmete. Metrike F zdruZujejo
dve drugi metriki — natan¢nost (precision) in priklic (recall). Druzina metrik F je definirana
kot:

F o= (1+ @) X natancnost X priklic

a

13
a X natancnost + priklic 13)

pri Cemer parameter « sluZi za obteZitev ene in druge komponente in pove, kolikokrat bolj
Zelimo poudariti priklic. Metrika Fs na primer upoSteva natan¢nost dvakrat bolj od priklica,
metrika F,, po drugi strani, pa upoSteva priklic dvakrat bolj od natancnosti. V praksi se
velikokrat uporablja metrika F;, ki uposteva obe komponenti v enaki meri. To metriko smo
uporabili tudi v tem delu. Iz (13) pri =1 sledi:

2 X natancnost X priklic
F, = ; P (14)3
natancnost + priklic

V primeru izbiranja s sodelovanjem apliciramo metriko F; tako, da najprej za nekega
uporabnika napovemo vse prikrite ocene (oz. za vsak predmet s prikrito oceno napovemo, ali
je zanimiv ali ne). Nato preStejemo, koliko zanimivih predmetov je algoritem proglasil za
zanimive (true positives, TP), koliko zanimivih predmetov je algoritem proglasil za
nezanimive (false negatives, FN) in koliko nezanimivih predmetov je algoritem proglasil za
zanimive (false positives, FP). Iz teh treh vrednosti izracunamo natanc¢nost P in priklic R kot:

TP/(TP+ FP) TP+ FP >0

P= , (15)
1 TP+ FP =0
TP/(TP+ FN) TP+ FN >0

R= ) (16)
1 TP+ FN =0

Iz tako izracunanih natancnosti in priklica po enacbi (14) izratunamo oceno F; glede na
vsakega uporabnika wue U. Nazadnje izraCunamo Se povprecno oceno F; preko vseh
uporabnikov:

TP LILY a7

"3 Kadar raéunamo oceno, podano z enatbo (14), za dolo¢enega uporabnika u, levo stran enacbe zapisemo kot
F l(u)
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5. Ekscentriki pri izbiranju s sodelovanjem

V nasih preliminarnih poizkusih smo opazili, da nekateri uporabniki prispevajo ve¢jo napako
od ostalih ne glede na izbiro algoritma in metrike. Skupna lastnost teh uporabnikov je, da so
podali ocene, ki so izredno neusklajene s povprecnimi ocenami predmetov. Iz slednjega sledi,
da so ti uporabniki nepovprec¢ni uporabniki ali — kot smo jih poimenovali mi — “ekscentriki”.
Nadaljnja obravnava je razkrila, da se kakovost naprednej$ih algoritmov za izbiranje s
sodelovanjem pokaZe Sele, ko izvedemo evalvacijo tudi preko skupine ekscentri¢nih
uporabnikov. Premoc¢ algoritmov tipa k-NN nad preprostim napovedovanjem povprecne
ocene na primer postane veliko bolj o€itna. V tem poglavju predlagamo definicijo mere za
ekscentri¢nost, s katero v naslednjem poglavju razsirjamo standardne evalvacijske metrike
(opisane v poglavju 4) z upoStevanjem stopnje ekscentri¢nosti uporabnikov.

Velika slabost vecine — ¢e ne vseh — evalvacijskih metrik, predlaganih v kontekstu izbiranja s
sodelovanjem, je, da so povprecene preko vseh uporabnikov, ki so vsi obravnavani
enakovredno (tj. k evalvacijski oceni vsi prispevajo v enaki meri). Problemi nastanejo, ¢e je
domena taka, da je vecina uporabnikov zadovoljna s priporo€ili za povpre¢nega uporabnika
(. kadar je vecina uporabnikov povprecnih, neekscentricnih). V takem primeru se napake,
storjene pri napovedovanju ocen ekscentrikov, in posledicno tudi nezadovoljstvo
ekscentri¢nih uporabnikov, skrijejo v veliki mnoZici povprecnih uporabnikov. Z drugimi
besedami: interesi ekscentri¢nih uporabnikov so “izpovprefeni” zaradi narave evalvacijske
metrike. Menimo, da mora biti obravnava ekscentricnih uporabnikov sestavni del vsakega
dobro zasnovanega algoritma za izbiranje s sodelovanjem. To prepricanje sloni na intuiciji, da
preprosto napovedovanje povprecne ocene v veliki meri zadostuje za povprecne uporabnike,
medtem ko potrebujejo ostali uporabniki (bolj ali manj ekscentri¢ni) bolj kompreksno
obravnavo — fu nastopi izbiranje s sodelovanjem.

Da bi lahko pogledali na izbiranje s sodelovanjem z vidika ekscentri¢nih uporabnikov,
moramo najprej definirati ekscentricnost kot izmerljivo koli€¢ino. Idealnega povpre¢nega
uporabnika lahko predstavimo z vektorjem znacilk (oz. vektorjem predmetov), v katerem
vsaka znacilka predstavlja povpreéno oceno za pripadajoci predmet14. Zdaj lahko
ekscentri¢nost nekega uporabnika izraCunamo tako, da izrac¢unamo podobnost med njim in
idealnim povprec¢nim uporabnikom — vecja podobnost pomeni manjSo ekscentri¢nost.

V naSih poizkusih smo za izmero podobnosti med uporabnikom in idelanim povprecnim
uporabnikom uporabili normalizirano povprecno absolutno napako (NMAE), ki je
ekvivalentna normalizirani manhattanski razdalji. V naSem primeru je torej ekscentri¢nost
definirana kot sledi:

— \A
_ ZkeRl Tug — T ! i (18)
IRI(r

max rmin )

eccu)=|1

kjer je R mnozica vseh indeksov predmetov, ki so ocenjeni v obeh vektorjih, r,x predstavlja
oceno, ki jo je podal uporabnik u za predmet k, r, predstavlja povprecno oceno predmeta k,

Fmax 1N Fpin predstavljata maksimalno in minimalno vrednost ocene z ocenjevalne lestvice, £

147 ozirom na pripadajo¢o matriko ocen.
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pa je parameter za ojacanje ekscentriCnosti, s katerim lahko poudarimo razlike med
ekscentri¢nimi in povpre¢nimi uporabniki.
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6. Predlagana razsiritev evalvacijskih metrik

V tem razdelku so evalvacijske metrike, predstavljene v poglavju 4, razSirjene z mero
ekscentri¢nosti. Mero ekscentri¢nosti v metrike vklju¢imo tako, da pri raCunanju koncne
(povprecne) evalvacijske ocene komponente napake, izraCunane za posameznega uporabnika,
obtezimo z ekscentri¢nostjo pripadajocega uporabnika.

Metriko MAE, merjeno preko vseh podatkov in predstavljeno z enacbo (6), razSirimo kot
sledi:

D v, (r- r,| ecc(u))
MAE,, = —& , (19)
IR Tece()

kjer je U mnoZica vseh uporabnikov, R mnoZica prikritih ocen, ki jih je podal uporabnik u,
7, pa napovedana ocena, ki pripada dejanski oceni 7.

Metrika mejnega obiska, predstavljena z enacbo (9), je razSirjena z mero ekscentri€nosti — v
skladu s svojo osnovno obliko — kot sledi:

D, Reccw)
Z“eU R™ (u)ecc(u)

Recc = 100 (20)

R(u) in R™"(u) sta definirani v poglavju 4.2.

Srednja povpre¢na natancnost, merjena preko uporabnikov in predstavljena z enacbo (12), je
razSirjena kot sledi:

AP
VAP :Zuey (1,)ecc(u) , on

ecc
Zue U eCC(M)

kjer je /, seznam predmetov, priporocen uporabniku u v procesu evalvacije. Mera AP(/) je
definirana in razloZena v poglavju 4.3. Enacba (21) predvideva, da algoritem med evalvacijo
za vsakega uporabnika generira natanko en urejen seznam priporocil.

Nazadnje razSirjamo Se metriko Fj, predstavljeno z enacbo (17). Inacica, raz§irjena z mero
ekscentri¢nosti, ima naslednjo obliko:

o >, Beccw) '
o ZuEU eCC(u)

Mera F(u) je definirana v poglavju 4.4.

(22)



24

7. Empiricna evalvacija

7.1 Eksperimentalna nastavitev

Izvedli smo zaporedje poizkusov, da bi ugotovili, kako se natan¢nost napovedovanja ocen in
kakovost tvorjenja urejenih seznamov priporoc€il razlikujeta pri posameznih kombinacijah
algoritma, domene in evalvacijske metrike. Uporabili smo evalvacijsko platformo,
predstavljeno v poglavju 3.3, in tri razlicne podatkovne nabore (EachMovie, Jester in
strezniSki dnevniki), predstavljene v poglavju 3.2. Pri podatkovnih naborih Jester in
EachMovie smo naklju¢no izbrali 10.000 uporabnikov in s tem nekoliko pohitrili proces
evalvacije. Ocene smo razdelili na dane in prikrite glede na evalvacijski protokol
vse-razen-30-%, ki prikrije 30 % naklju¢no izbranih ocen vsakega uporabnika, preostale
ocene pa se uporabijo za formiranje sosesk ali gradnjo modelov (odvisno od uporabljenega
algoritma). Pri algoritmih tipa k-NN, opisanih v poglavju 2.2, smo k nastavili na 120, ker pri
tej velikosti soseske tovrstni algoritmi dosegajo najboljSe rezultate [9].

Aplicirali smo S§tiri evalvacijske metrike:

= NMAE,

* metriko mejnega obiska,
= MAPin

u F1 .

Te evalvacijske metrike so podrobneje opisane v poglavju 4. Poleg tega smo uporabili tudi
njihove ekscentrine inacice, definirane v poglavju 6, da bi videli razliko v rezultatih.
Postavili smo hipotezo, da algoritmi, ki doseZejo najboljsi/najslabsi rezultat glede na doloceno
standardno metriko, ne doseZejo nujno najboljSega/najslabsega rezultata glede na pripadajoco
ekscentri¢éno metriko.

Pri metriki mejnega obiska, metriki MAP in metriki F; smo evalvirali sezname dolZine 15
predmetov. Parameter mejnega obiska smo nastavili na = 7,5 (glej poglavje 4.2), parameter
za ojaCanje ekscentri¢nosti pa smo pri ekscentri¢nih ina¢icah metrik nastavili na S= 8 (glej
poglavje 5).

V evalvacijo smo vkljucili Sest algoritmov za izbiranje s sodelovanjem:
= napovedovanje nakljucne ocene (random predictor),
= napovedovanje povprecne ocene (popularity predictor),
= k najbliZjih sosedov s Pearsonovo formulo za izracun podobnosti (v nadaljevanju tudi
“k-NN Pearson”),
= k najblizjih sosedov s kosinusno formulo za izrac¢un podobnosti (v nadaljevanju tudi
“k-NN kosinus”),
= SVM-Kklasifikator (SVM classifier) in
=  SVM-regresijo (SVM regression).
Pri prvih dveh niti ne moremo govoriti o pravem izbiranju s sodelovanjem — to Se posebe;j
velja za napovedovanje naklju¢ne ocene. Algoritem za napovedovanje nakljucne ocene se ne
ozira na ostale uporabnike in enostavno napove naklju¢no vrednost z ocenjevalne lestvice.
Tudi algoritem za napovedovanje povprecne ocene je trivialen — napovedana ocena p,; je
vedno kar povprecje ocen za predmet i izracunano preko vseh uporabnikov.
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Kot je bilo Ze omenjeno, smo v evalvacijo vkljucili dva SVM-algoritma: SVM-klasifikator in
SVM-regresijo. SVM-klasifikator v svoji osnovni (tj. binarni) obliki lahko umesti testni
primer v enega od dveh razredov: pozitivni ali negativni razred. Da bi lahko napovedovali
ocene, smo morali uporabiti eno od vecrazrednih inacic SVM-klasifikatorja (razredi so v tem
kontekstu posamezne ocene z ocenjevalne lestvice). V primeru podatkovnega nabora Jester
smo morali za potrebe klasifikacije ocenjevalno lestvico diskretizirati'® — ocenjevalni interval
smo zato vzorcili z razmakom 1/3.

Ceprav v delu [3] za ucne/testne primere uporabljajo predmete, lahko algoritem
preoblikujemo tako, da kot primere za strojno ucenje obravnava uporabnike. Med tema dvema
alternativama je priporogljivo izbirati glede na lastnosti podatkovnega nabora. Ce je matrika
ocen redkejSa ‘“horizontalno” (tj. povpre¢no S$tevilo ocen na uporabnika je manjSe od
povpre¢nega Stevila ocen na predmet), potem za primere vzamemo uporabnike, in obratno.
Intuitivno nam to da vecje Stevilo ucnih primerov za gradnjo modelov, ki so posledi¢no bolj
zanesljivi. Naj Se omenimo, da slednja intuicija ne velja za algoritme tipa k-NN, kjer bi s
takim razmiSljanjem zmanjSali prekrivanje med primeri, kar bi se odrazalo v slabSih
rezultatih. Glede na navedeno smo primere tvorili iz uporabnikov, ko smo SVM-algoritma
aplicirali na EachMovie in Jester, in iz predmetov, ko smo ju aplicirali na streZniSke dnevnike.

Vecrazredna SVM-Kklasifikacija zahteva zdruZitev ve¢ binarnih SVM-Kklasifikatorjev. Metodo,
ki smo jo uporabili v ta namen, bomo razloZzili na primeru. Denimo, da imamo opravka z
ocenjevalno lestvico z vrednostmi od 1 do 5. Zgraditi moramo 4 binarne klasifikatorje, da z
njimi lahko vrS§imo klasifikacijo v 5 razredov. Prvi klasifikator razlikuje med primeri, ki
sodijo v razred 1 (pozitivni primeri), in primeri, ki sodijo v enega od razredov 2-5 (negativni
primeri). Drugi klasifikator razlikuje med primeri, ki sodijo v enega od razredov 1-2
(pozitivni primeri) in primeri, ki sodijo v enega od razredov 3-5 (negativni primeri), in tako
naprej po istem principu. Zadnji klasifikator zna razlikovati med primeri, ki sodijo v enega od
razredov 1-4 (pozitivni primeri), in primeri, ki sodijo v razred 5 (negativni primeri). Primer v
enega od petih razredov klasificiramo tako, da povpraSamo vsakega od Stirih binarnih
klasifikatorjev, ali je primer pozitiven ali negativen. Glede na vsak posamezni odgovor
razredi prejemajo glasove (glasovanje, voting). Razred, ki prejme najvec glasov, je kon¢ni
rezultat nase veérazredne klasifikacije. Ce ima veé razredov enako $tevilo glasov, izradunamo
povpre¢no vrednost teh razredov. Ta nacin klasifikacije imenujemo “glava proti repu” (head
versus tail), da ga lo¢imo od standardnih vecrazrednih SVM-klasifikatorjev tipa “vsak proti
vsakemu” (one versus one) in “vsak proti vsem” (one versus all). V naSem primeru smo
uporabili binarni SVM-klasifikator, ki je del programske knjiznice Text Garden [11] z
linearnim jedrom (linear kernel) in nastavitvijo cost = 0,1. Model smo zgradili le, ¢e je bilo na
voljo vsaj 7 pozitivnih in vsaj 7 negativnih primerov (nasi preliminarni eksperimenti so
pokazali, da je to primerna koli¢ina primerov, da se izognemo izgradnji nezanesljivih
modelov).

Drugi algoritem tipa SVM, uporabljen v evalvaciji, je SVM-regresija, ki je po svoji obliki bolj
primerna za realizacijo algoritma za izbiranje s sodelovanjem kot SVM-Kklasifikator.
Neposredno lahko obravnava zvezne in torej tudi urejene diskretne vrednosti razredov. To
pomeni, da je potrebno zgraditi en sam model; v primeru SVM-klasifikatorja moramo zgraditi
ve¢ binarnih modelov. Uporabili smo SVM-regresijo, ki je del programske knjiznice LibSvm
[5] z linearnim jedrom in nastavitvama cost=0,1 in &£=0,1. Podobno kot pri
SVM-klasifikaciji smo model zgradili le, ¢e je bilo na voljo vsaj 14 u¢nih primerov.

15 Podatki iz domene Jester so bili zbrani na podlagi zvezne ocenjevalne lestvice.



26

Evalvacijo smo ponovili petkrat za vsako trojico domene, algoritma in metrike. Vsaki¢ smo
drugace inicializirali generator naklju¢nih Stevil in vzeli drugacen vzorec 10.000 uporabnikov
iz podatkovnih naborov EachMovie in Jester.

7.2 Rezultati evalvacije

V tem poglavju predstavljamo rezultate eksperimentov, ki so podrobno opisani v poglavju
7.1.

Naj najprej povemo, da v nekaterih primerih izbrani algoritem ni znal napovedati nekaterih
ocen, ker dane ocene niso predstavljale zadostne informacije za napoved. Algoritem za
racunanje povprecne ocene, na primer, ne more napovedati ocene za predmet, za katerega Se
nih¢e ni podal ocene. Pri nasi evalvaciji smo izkljucili take primere iz obravnave, ker nas bolj
zanima kakovost napovedi, ko je ta mogoca, Cetudi je deleZ napovedanih ocen v primerjavi s
koli¢ino prikritih ocen majhen.

Pri prehodu s standardnih na ekscentricne metrike opazimo povecanje napake pri vseh
algoritmih na vseh treh podatkovnih naborih in vseh evalvacijskih metrikah. Bolj zanimivo pa
je dejstvo, da se razmerja med napakami posameznih algoritmov spremenijo (v kontekstu
istega podatkovnega nabora) — nekateri primeri celo potrjujejo naso hipotezo, da algoritmi, ki
doseZejo najboljSi/najslabsi rezultat glede na dolo¢eno standardno metriko, ne doseZejo nujno
najboljSega/najslabsega rezultata glede na pripadajoco ekscentri¢no metriko.
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EachMovie Jester strezniski dnewniki
@ powprecna ocena 0.189118 0.208716 0.254778
m nakljué¢na ocena 0.345285 0.321254 0.335295
O SVM-klasifikator 0.191895 0.184755 0.193597
O SVM-regresija 0.208513 0.18177 0.23097
O k-NN kosinus 0.170877 0.169595 0.275728
O k-NN Pearson 0.178228 0.169061 0.283401

Slika 6: Rezultati evalvacije pri uporabi standardne metrike NMAE.
Nizji stolpec predstavlja boljsi rezultat. Indikatorji napake predstavljajo
standardno deviacijo.

Poglejmo si najprej prehod z metrike NMAE (slika 6) na ekscentricno NMAE (slika 7). V
primeru domene EachMovie smo opazili, da je pri uporabi ekscentri¢ne inacice metrike
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napaka napovedovanja povpreéne ocene celo vecja od napake, ki jo povzro¢i naklju¢no
napovedovanje ocene. To pomeni, da je ocene ekscentrikov bolje napovedovati naklju¢no kot
s povprecenjem ocen pripadajocega predmeta. Hkrati je napaka obeh SVM-algoritmov vecja
od napak algoritmov tipa k-NN (SVM-algoritma sta z vidika ekscentrikov primerljiva z
nakljuénim in povpre¢nim napovedovanjem ocen'®). V primeru domene Jester opazimo
podoben preobrat glede algoritma za napovedovanje povprecne ocene, vendar tokrat
SVM-algoritma ne doseZeta napake nakljuénega napovedovanja kot v primeru domene
EachMovie — kljub temu pa Se vedno ne dosegata kakovosti algoritmov tipa k-NN.
Podatkovni nabor, izpeljan iz streZniSkih dnevnikov, ima precej drugacne lastnosti od
podatkovnih naborov iz domen Jester in EachMovie (poleg tega, da so podatki zbrani
implicitno na strani streZnika in da je matrika ocen izredno redka, je podatkovni nabor tudi
izredno neuravnoteZen) — iz tega sledijo drugacne spremembe v kakovosti evalviranih
algoritmov pri prehodu na ekscentricne metrike. V tem primeru oba SVM-algoritma naredita
najmanjS$o napako pri napovedovanju, ne glede na inacico evalvacijske metrike NMAE. Oba
algoritma tipa k-NN (ki sta se odrezala najbolje na obeh javno dostopnih podatkovnih
naborih) napovedujeta ocene z napako, ki je primerljiva z napako naklju¢nega napovedovanja
(po prehodu na ekscentricno NMAE), medtem ko se napovedovanje povprecne ocene, ki je
primerljivo s k-NN-algoritmoma glede na standardno NMAE, po prehodu na ekscentri¢no
NMAE odreZe najslabse.

Prav tako so zanimive nekatere absolutne in relativne razlike v napakah najboljSega in
najslabSega algoritma pri prehodu na ekscentricno NMAE. V primeru domene EachMovie je
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EachMovie Jester strezniski dnewniki
@ povpre€na ocena 0.43287 0.377559 0.644077
m nakljuéna ocena 0.411979 0.40525 0.447818
B SVM-klasifikator 0.423072 0.296644 0.336261
m SVM-regresija 0.41014 0.23376 0.330479
DO k-NN kosinus 0.245287 0.195308 0.469979
O k-NN Pearson 0.250623 0.190604 0.554722

Slika 7: Rezultati evalvacije pri uporabi ekscentricne inacice metrike
NMAE. NiZji stolpec predstavlja boljsi rezultat. Indikatorji napake
predstavljajo standardno deviacijo.

'8 To lahko razberemo iz tabele 3 (zgornji prikaz), ki prikazuje signifikantnost razlik med algoritmi pri uporabi
ekscentricne inacice metrike NMAE. Iz omenjene tabele lahko na primer razberemo, da razlika (glede na
ekscentri¢no inac¢ico metrike NMAE in domeno EachMovie) med SVM-regresijo in napovedovanjem naklju¢ne
ocene ni statisti¢no signifikantna z ozirom na test signifikantnosti (two-tailed paired t-test) s signifikantnostnim
nivojem 0,01, saj celica v tretjem stolpcu druge vrstice vsebuje vrednost, ki je vecja od 0,01.
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zmagovalni algoritem k-NN kosinus — ne glede na inacico metrike. Njegova napaka zraste z
0,17 na 0,25 pri prehodu na ekscentricno NMAE (povecCanje napake za 47 %). Najslabsi
algoritem je pri standardni inacici metrike vsekakor napovedovanje nakljucne ocene, medtem
ko je najslabsi algoritem pri ekscentricni NMAE napovedovanje povprecne ocene
(napovedovanje povprecne ocene, napovedovanje nakljuéne ocene in oba SVM-algoritma
napovedujejo ocene s primerljivo veliko napako). Napaka napovedovanja povpre¢ne ocene
zraste z 0,19 na 0,43 pri prehodu na ekscentri¢no inacico metrike (povecanje napake za
126 %). V primeru domene Jester je zmagovalni algoritem k-NN Pearson. Njegova napaka
zraste z 0,17 na 0,19 pri prehodu na ekscentricno NMAE (poveCanje napake za 12 %).
Napovedovanje nakljucne ocene se ponovno obnese najslabSe — tokrat glede na obe inacici
evalvacijske metrike. NMAE tega algoritma zraste z 0,32 na 0,41 (povecanje napake za 28 %)
ob prehodu na ekscentricno inafico metrike. Podatkovni nabor, izpeljan iz streZniSkih
dnevnikov, ima, kot smo Ze omenili, precej drugacne lastnosti od preostalih dveh. Najboljsi
algoritem v tem kontekstu je — glede na NMAE — SVM-klasifikator. Njegova napaka zraste z
0,19 na 0,34 (povecanje napake za 79 %) ob prehodu na ekscentricno inacico metrike. Glede
na standardno inacico metrike se najslabSe obnese algoritem k-NN kosinus, medtem ko je
glede na ekscentri¢no inacico metrike najslabsi algoritem napovedovanje povprecne ocene.
NMAE napovedovanja povprecne ocene zraste z 0,25 na 0,64 (poveCanje napake za 156 %)
ob prehodu na ekscentri¢no inacico metrike.

Pri drugih evalvacijskih metrikah so spremembe v kakovosti algoritmov po prehodu na
ekscentricne metrike manj oCitne (glej priloge). Pri aplikaciji metrike mejnega obiska in
metrike MAP (tj. metrik, ki ocenjuje kakovost urejenenih seznamov priporocil) na javno
dostopnih podatkovnih naborih se najbolje izkaZeta algoritma tipa k-NN, tesno jima sledi
SVM-klasifikator (tudi napovedovanje povprecne ocene se izkaZe za dobro pri standardnih
inacicah obeh metrik, a se napaka tega algoritma obcutno poveca ob prehodu na ekscentricne
inacice metrik). SVM-regresija in napovedovanje naklju¢ne ocene se v tem istem kontekstu
izkaZeta za najslabSa algoritma (pri ekscentrini inaici metrik se jima pribliza tudi
napovedovanje povprecne ocene). Po drugi strani pri aplikaciji teh dveh metrik (in njunih
ekscentricnih inacic) na podatkih iz strezniskih dnevnikov opazimo dobro delovanje
SVM-regresije in napovedovanja povprece ocene ter slabo delovanje SVM-klasifikatorja,
algoritma za napovedovanje naklju¢ne ocene in obeh k-NN-algoritmov. Slednji rezultat
pripisujemo izredno visoki stopnji redkosti matrike ocen, ki ohromi delovanje
k-NN-algoritmov [10]. Ta opaZanja niso popolnoma v skladu z opazanji pri aplikaciji metrike
NMAE in njene ekscentri¢ne inacice, kar potrjuje, da NMAE ni dobra metrika, kadar
ocenjujemo sposobnost algoritma, da tvori urejene sezname priporocil [17].

Z aplikacijo metrike F; v domenah Jester in EachMovie opazimo manj konsistentne rezultate
med obema domenama. Pri uporabi standardne inacice metrike se vsi algoritmi (z izjemo
napovedovanja naklju¢ne ocene) dobro odrezejo. V primeru podatkovnega nabora EachMovie
ob prehodu na ekscentri¢no ina€ico metrike odpove algoritem k-NN kosinus, medtem ko v
primeru podatkovnega nabora Jester odpovesta algoritma tipa SVM. V primeru strezniSkih
dnevnikov se najbolje odreZeta napovedovanje povprec¢ne ocene in SVM-regresija. Slednje
postane le Se bolj o€itno po prehodu na ekscentri¢no inacico metrike.
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Naklju¢na ocena | SVM-klasifikator | SVM-regresija | k-NN kosinus | k-NN Pearson
Eg;’rﬁ’;eé”a 7,67E-12 0,034303 4,08E-05 2,33E-07 3,93E-06
Nakljucna 7,7E-09 1,88E-08 7,16E-12 3,67E-11
ocena
SVM-
Nasifikator 6,36E-07 2 88E-05 0,000204
SVM- 4,23E-06 1,28E-05
regresija
k-NN 1,33E-07
kosinus

Jester, NMAE

Naklju¢na ocena | SVM-klasifikator | SVM-regresija | k-NN kosinus | k-NN Pearson
Eg;’rﬁ’;eé”a 2,91E-11 5,93E-07 6,77E-07 9,88E-09 2,12E-08
Nakljuéna 1,94E-09 2,55E-09 2,45E-10 3,98E-10
ocena
SVM- 1,68E-05 1,52E-06 1,32E-06
klasifikator
SVM- 9,97E-06 8,22E-06
regresija
k-NN 0,000978
kosinus

Strezniski dnevniki, NMAE

Naklju¢na ocena | SVM-klasifikator | SVM-regresija | k-NN kosinus | k-NN Pearson
Eé’;’ﬁ;ecna 8,82E-05 0,000172 0,011362 0,00068 0,004395
Nakljuéna 8,87E—-09 8,45E-09 0,000142 0,001701
ocena
SVM- 9,39E-06 3,27E-05 0,000152
klasifikator
SVM- 0,000497 0,001671
regresija
k-NN
Kosinus 0,168975

Tabela 2: Tabele signifikantnosti razlik v rezultatih pri uporabi

standardne metrike NMAE nad vsemi

tremi

domenami.

Krepko

natisnjene vrednosti predstavljajo statisticno signifikantnost v razliki
ocene dveh algoritmov z ozirom na test signifikantnosti (two-tailed
paired t-test) s signifikantnostnim nivojem 0,01.
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EachMovie, ekscentricna NMAE

Naklju¢na ocena = SVM-klasifikator | SVM-regresija | k-NN kosinus | k-NN Pearson
Eg‘;’r‘]’;eé”a 0,010089 0,193142 0,0136 1,33E-06 1,58E-06
Nakljuéna 0,357989 0,851347 2,71E-07 4,47E-08
ocena
SVM-
Nasiikator 0,050354 6,33E-05 7,49E-05
SVM- 5,46E—05 6,44E—05
regresija
k-NN 0,007626
kosinus

Jester, ekscentricna NMAE

Naklju¢na ocena = SVM-klasifikator | SVM-regresija | k-NN kosinus | k-NN Pearson
Egg’r‘]’;eé”a 0,000205 6,22E-08 5,84E-08 1,37E-06 1,01E-06
Nakljuéna 1,5E-06 5,83E-07 2,01E-06 1,54E-06
ocena
SVM- 4,82E-07 6,67E—06 4,18E—06
klasifikator
SVM- 0,000194 8,49E—05
regresija
k-NN 0,000837
kosinus

Strezniski dnevniki, ekscentricna NMAE

Naklju¢na ocena = SVM-klasifikator | SVM-regresija | k-NN kosinus | k-NN Pearson
Eg‘;’rﬁ’;ecna 0,064315 0,001418 0,00135 0,268078 0,576585
Nakljuéna 0122137 0122277 0,805103 0,396378
ocena
SVM- 0407524 0,371739 0.194485
klasifikator
SVM-
regresia 0,361014 0,195235
k-NN
kosinus 0,447779

Tabela 3: Tabele signifikantnosti razlik v rezultatih pri uporabi
ekscentri¢ne inaCice metrike NMAE nad vsemi tremi domenami. Krepko
natisnjene vrednosti predstavljajo statistino signifikantnost v razliki
ocene dveh algoritmov z ozirom na test signifikantnosti (two-tailed
paired t-test) s signifikantnostnim nivojem 0,01.
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8. Zakljucki

Svetovni splet (pri tem mislimo tudi na spletne trgovine in podobne spletne storitve)
predstavlja prakticno neomejen vir vsebin, izdelkov in storitev, zato se je pomen izbiranja s
sodelovanjem v zadnjih letih mocno povecal. Pri€a smo mnogim raziskavam na tem podrocju
in uspeS$nim aplikacijam v komercialnih sistemih. Osnovna prednost klasicnega izbiranja s
sodelovanjem je neodvisnost od vsebine predmetov, zaradi Cesar je ta postopek uporaben tudi
v primerih, ko vsebine niso na voljo ali pa jih je tezko formulirati (slike, artikli v trgovini,
glasba idr.).

Pri pregledu literature smo ugotovili, da je kljub perspektivnim raziskavam na mnogih
podro¢jih racunalniSkih znanosti (teorija grafov, statisticne metode, strojno ucenje idr.)
metoda k najblizjih sosedov Se vedno najpogosteje uporabljena metoda za izbiranje s
sodelovanjem. Dobro delovanje te metode je potrdila tudi naSa empiri¢na evalvacija, ki pa je
razkrila tudi njeno slabost — ¢e je matrika ocen preredka, potem metoda k najblizjih sosedov
odpove [10]. V takem primeru so uspesnejSi doloceni klasifikacijski in regresijski modeli.

Kar nekaj raziskav se dotika vprasanja kakovosti metrik za evalvacijo izbiranja s
sodelovanjem [12][17]. Problemi nastanejo pri domenah, pri katerih je vecina uporabnikov
zadovoljna s “povpre¢nimi priporo€ili” (tj. kadar je ve€ina uporabnikov povprecnih,
neekscentriénih). V takem primeru se napake, storjene pri napovedovanju ocen ekscentrikov,
in posledicno tudi nezadovoljstvo ekscentricnih uporabnikov skrijejo v veliki mnoZici
povpre¢nih uporabnikov. Z drugimi besedami: interesi ekscentricnih uporabnikov so
“izpovpreceni” zaradi narave evalvacijske metrike. Menimo, da mora biti obravnava
ekscentri¢nih uporabnikov sestavni del vsakega dobro zasnovanega algoritma za izbiranje s
sodelovanjem. To prepriCanje sloni na intuiciji, da preprosto napovedovanje povpre¢ne ocene
v veliki meri zadostuje za povprecne uporabnike, medtem ko potrebujejo ostali (bolj ali manj
ekscentri¢ni) uporabniki bolj kompleksno obravnavo.

Evalvacijske metrike smo spremenili z vkljucitvijo ekscentri¢nosti uporabnikov. Postavili
smo hipotezo, da algoritmi, ki doseZejo najboljSi/najslabsi rezultat glede na doloceno
standardno metriko, ne doseZejo nujno najboljSega/najslabSega rezultata glede na pripadajoco
modificirano metriko. Evalvacija je pokazala, da pride pri prehodu s standardnih na
modificirane metrike do povecanja napake pri vseh algoritmih na vseh treh domenah in pri
vseh evalvacijskih metrikah. Se bolj zanimivo pa je dejstvo, da se razmerja med napakami
posameznih algoritmov spremenijo (v kontekstu iste domene) in v nekaterih primerih
potrjujejo nao hipotezo.

Glavni rezultati te diplomske naloge so sledeci:

= zbrana in povzeta je literatura s podrocja izbiranja s sodelovanjem,

= opisan je postopek predobdelave strezniskih dnevnikov; izpostavljeni so problemi, ki
so se pojavili v tem kontekstu,

= implementirana sta program za predobdelavo strezniskih dnevnikov in platforma za
evalvacijo algoritmov za izbiranje s sodelovanjem,

= predlagana je sprememba evalvacijskih metrik z vkljuditvijo ekscentri€nosti
uporabnikov; predstavljen je sveZ pogled na izbiranje s sodelovanjem, pri katerem
postane ekscentri¢ni uporabnik eno od poglavitnih meril za kakovost algoritma,
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= podani so rezultati empiri€ne evalvacije Sestih razli€nih algoritmov (dva od teh sta
zgolj “naivni” reSitvi) nad tremi razlicnimi domenami; pri tem so uporabljene Stiri
razli¢ne evalvacijske metrike in njihove modificirane inacice.

To delo ponuja dober vpogled v izbiranje s sodelovanjem in razkriva probleme, ki se
pojavljajo v realnih situacijah, mnoga vprasanja pa puSCa Se odprta. Pri karakteristiki
podatkov se nismo dotaknili problema neuravnoteZenega podatkovnega nabora (tak je na
primer podatkovni nabor iz domene strezniSkih dnevnikov). Prav tako kljub izjemno veliki
redkosti matrike ocen iz strezniSkih dnevnikov nismo uporabili metod za zmanjSanje
razseznosti (kot na primer LSI ali razvrscanje v skupine). Odprto ostaja tudi vprasanje,
koliksno izboljSanje rezultatov bi pomenilo upostevanje tekstovnih vsebin in/ali strukture. Vse
tri domene imajo namre¢ pripadajoCe tekstovne vsebine (opis filma, besedilo Sale in besedilo
znanstvene publikacije), te pa so razvr§€ene v taksonomije (filmi na primer po Zanrih ali
reziserjih, Sale in znanstvene publikacije pa po tematikah). Pravilna vkljucitev dodatne
informacije v obravnavo namre¢ intuitivno narekuje izboljSanje rezultata.

Pri nasSi evalvaciji smo primere, ko algoritem ni znal napovedati ocene zaradi pomanjkanja
podatkov, izkljucili iz obravnave. Kljub temu je deleZ ocen, ki jih algoritem zna napovedati
pri danih podatkih, pomemben kvalitativni faktor algoritma za izbiranje s sodelovanjem.
Algoritme bi bilo potrebno primerjati tudi s tega vidika.

V empiri€no evalvacijo bi lahko vkljucili Se druge metode, za katere avtorji trdijo, da
izboljSajo rezultate (predmetno izbiranje s sodelovanjem z umerjeno kosinusno podobnostjo,
metodo privzete ocene, horting idr.). Prav tako bi bilo smiselno preizkusiti nekatere druge
klasifikacijske in regresijske algoritme, uporabiti bolj strokoven pristop pri preslikavi
implicitnih ocen na eksplicitno ocenjevalno lestvico (v primeru domene streznisSkih
dnevnikov), preizkusiti Se druge mere za ekscentricnost (osnovane na drugih merah za
razdaljo/podobnost) in prikazati rezultate evalvacij Se v odvisnosti od nekaterih drugih
parametrov (kot so parameter mejnega obiska, parameter za ojacanje ekscentri¢nosti, dolZina
seznama priporo¢il idr.).

Kot pri vsakem raziskovalnem delu smo pri iskanju odgovorov na nekatera vpraSanja odprli
tudi mnoga nova vpraSanja. Na sreCo razvita evalvacijska platforma predstavlja dobro
podlago za izvedbo nadaljnjih eksperimentov in pridobitev odgovorov tudi na ta vprasanja.
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Slika 8: Rezultati evalvacije pri uporabi standardne metrike mejnega
obiska. ViSji stolpec predstavlja boljSi rezultat. Indikatorji napake
predstavljajo standardno deviacijo.
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EachMovie strezniski dnewniki

@ povpre€na ocena 55.1754 90.4976
m nakljuéna ocena 46.5628 33.7435
0 SVM-klasifikator 64.7433 78.5828 40.0648
@ SVM-regresija 53.7391 47.9042 81.0254
DO k-NN kosinus 64.6754 82.9649 39.8694
Ok-NN Pearson 87.2699 89.3417 47.2528

Slika 9: Rezultati evalvacije pri uporabi ekscentri¢ne inacice metrike
mejnega obiska. Visji stolpec predstavlja boljsi rezultat. Indikatorji
napake predstavljajo standardno deviacijo.
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EachMovie, metrika mejnega obiska

Naklju¢na ocena = SVM-klasifikator | SVM-regresija | k-NN kosinus | k-NN Pearson
Egg’r‘]’;eé”a 1,67E-08 6,26E~07 3,33E-09 2,78E-08 1,12E-09
Nakljucna 3,28E-07 8,27E-06 4,17E-09 2,69E-10
ocena
SVM-
Nasiikator 7,53E-07 1,12E-07 3,95E-09
SVM- 1,08E-09 1,53E-10
regresija
k-NN 9,04E-10
kosinus

Jester, metrika mejnega obiska

Naklju¢na ocena = SVM-klasifikator | SVM-regresija | k-NN kosinus | k-NN Pearson
Povprecna 1,74E-08 1,07E-06 2,2E-08 2,6E-08 2,77E-09
ocena
Nakljucna 4,08E-09 1,72E-05 7,71E-11 5,24E-11
ocena
SVM- 1,86E-08 1,81E-07 3,66E—08
klasifikator
SVM- | 8,23E-10 3,45E-10
regresija
k-NN 1,05E-07
kosinus

Strezniski dnevniki, metrika mejnega obiska

Naklju¢na ocena = SVM-klasifikator | SVM-regresija | k-NN kosinus | k-NN Pearson
Eg‘;’rﬁ’;ecna 6,3E-09 4,13E-09 4,37E-07 2,7E-06 3,57E-06
Nakljuéna 0,037352 3,46E—06 0,000128 4,3E-07
ocena
SVM- 2,79E-06 0,000312 6,61E-06
klasifikator
SVM- 0,000936 0,001275
regresija
k-NN 0,000113
kosinus

Tabela 4: Tabele signifikantnosti razlik v rezultatih pri uporabi
standardne metrike mejnega obiska nad vsemi tremi domenami. Krepko
natisnjene vrednosti predstavljajo statistino signifikantnost v razliki
ocene dveh algoritmov z ozirom na test signifikantnosti (two-tailed
paired t-test) s signifikantnostnim nivojem 0,01.
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Naklju¢na ocena | SVM-klasifikator | SVM-regresija | k-NN kosinus | k-NN Pearson
Eg;’rﬁ’;eé”a 0,000872 0,001589 0,594895 7,82E-06 9,65E-06
Nakljuéna 0,000538 0,083593 4,71E-05 1,77E-05
ocena
SVM-
Nasifikator 0,003537 0,958581 3,2E-06
SVM- 0,013972 0,000133
regresija
k-NN 2,22E-05
kosinus

Jester, ekscentri¢na metrika mejnega obiska

Naklju¢na ocena | SVM-klasifikator | SVM-regresija | k-NN kosinus | k-NN Pearson
Eg;’rﬁ’;eé”a 2,17E-05 2,78E-06 9,79E-05 9,7E-08 1,18E-07
Nakljuéna 1,67E-07 0,571984 2,17E-07 4,13E-08
ocena
SVM- 5,49E-08 0,000838 1,62E-06
klasifikator
SVM- 6,94E-07 8,18E—08
regresija
k-NN 1,23E-05
kosinus

StrezniSki dnevniki, ekscentriéna metrika mejnega obiska

Naklju¢na ocena | SVM-klasifikator | SVM-regresija | k-NN kosinus | k-NN Pearson
Eé’;’ﬁ;ecna 0,000887 0,000216 0,272523 0,000483 5,95E-05
Nakljuéna 0,550962 0,009104 0,401855 0,103565
ocena
SVM- 0,016713 0,982327 0287512
klasifikator
SVM- 0,001043 0,005106
regresija
k-NN
o osinus 0,134039

Tabela 5: Tabele signifikantnosti razlik v rezultatih pri uporabi
ekscentri¢ne inacice metrike mejnega obiska nad vsemi tremi domenami.
Krepko natisnjene vrednosti predstavljajo statistiéno signifikantnost v
razliki ocene dveh algoritmov z ozirom na test signifikantnosti
(two-tailed paired t-test) s signifikantnostnim nivojem 0,01.
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m nakljuéna ocena 0.816275 0.64202 0.261806
O SVM-klasifikator 0.89869 0.90555 0.304893
O SVM-regresija 0.849506 0.633901 0.697687
@ k-NN kosinus 0.952119 0.93689 0.3493
O k-NN Pearson 0.991511 0.96411 0.506275

Slika 10: Rezultati evalvacije pri uporabi standardne metrika MAP. Visji
stolpec predstavlja boljSi rezultat. Indikatorji napake predstavljajo

standardno deviacijo.
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B SVM-klasifikator 0.716008 0.719298 0.276564
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O k-NN Pearson 0.917638 0.772582 0.388568

Slika 11: Rezultati evalvacije pri uporabi ekscentri¢ne inacice metrike
MAP. Visji stolpec predstavlja boljSi rezultat. Indikatorji napake
predstavljajo standardno deviacijo.
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Naklju¢na ocena | SVM-klasifikator | SVM-regresija | k-NN kosinus | k-NN Pearson
Eg;’rﬁ’;eé”a 2,36E-08 1,16E-05 6,32E-07 1,85E-08 2,41E-08
Nakljuéna 2,24E-07 3,01E-05 5,54E—-09 2,98E-09
ocena
SVM-
Nasifikator 3,07E-06 6,59E~07 1,17E-08
SVM- 1,64E-07 2,51E-08
regresija
k-NN 4,91E-08
kosinus

Jester, MAP

Naklju¢na ocena | SVM-klasifikator | SVM-regresija | k-NN kosinus | k-NN Pearson
Eg;’rﬁ’;eé”a 3,16E-09 1,08E-06 2,37E-09 5,28E-09 8,62E-10
Nakljuéna 5,0E-08 1,01E-05 7,02E-12 9,39E-13
ocena
SVM- 5,49E-08 0,000289 1,78E-05
klasifikator
SVM- 8,51E-11 8,71E-12
regresija
k-NN 1,58E—-07
kosinus

Strezniski dnevniki, MAP

Nakljuéna ocena | SVM-klasifikator | SVM-regresija | k-NN kosinus | k-NN Pearson
Eé’;’ﬁ;ecna 1,12E-07 2,28E-10 8,61E-05 7,4E-07 2,18E-06
Nakljuéna 0,00172 4,09E—06 0,002677 1,89E-05
ocena
SVM- 1,24E-06 0,007026 1,98E-05
klasifikator
SVM- 1,25E-06 3,9E-05
regresija
k-NN 0,000304
kosinus

Tabela 6: Tabele signifikantnosti razlik v rezultatih pri uporabi
standardne metrike MAP nad vsemi tremi domenami. Krepko natisnjene
vrednosti predstavljajo statisticno signifikantnost v razliki ocene dveh
algoritmov z ozirom na test signifikantnosti (two-tailed paired t-test) s
signifikantnostnim nivojem 0,01.
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EachMovie, ekscentricna MAP

Naklju¢na ocena = SVM-klasifikator | SVM-regresija | k-NN kosinus | k-NN Pearson
Egg’r‘]’;eé”a 0,001781 0,001198 0,840952 7,52E-06 0,000185
Nakljuéna 0,001242 0,028823 0,000193 6,81E-05
ocena
SVM-
Nasiikator 0,010134 0,279636 0,001678
SVM- 0,004124 0,000268
regresija
k-NN 0,000651
kosinus

Jester, ekscentricna MAP

Naklju¢na ocena = SVM-klasifikator | SVM-regresija | k-NN kosinus | k-NN Pearson
Egg’r‘]’;eé”a 0,000144 8,29E-06 0,000366 2,39E-06 1,57E-07
Nakljuéna 1,6E—06 0,28531 2,15E-06 5,48E-07
ocena
SVM- 3,62E-06 0,0126 0,009666
klasifikator
SVM- 1E-05 2,20E-06
regresija
k-NN 5,45E-06
kosinus

Strezniski dnevniki, ekscentricna MAP

Naklju¢na ocena = SVM-klasifikator | SVM-regresija | k-NN kosinus | k-NN Pearson
Eg‘;’rﬁ’;ecna 0,053288 0,017647 0,161531 0,002203 0,00574
Nakljuéna 0,454223 0,013079 0,228659 0,995337
ocena
SVM- 0,000761 0,358829 0,181033
klasifikator
SVM- 7,1E-06 7,53E-05
regresija
k-NN 0,00126
kosinus

Tabela 7: Tabele signifikantnosti razlik v rezultatih pri uporabi
ekscentri¢ne inacCice metrike MAP nad vsemi tremi domenami. Krepko
natisnjene vrednosti predstavljajo statistino signifikantnost v razliki
ocene dveh algoritmov z ozirom na test signifikantnosti (two-tailed
paired t-test) s signifikantnostnim nivojem 0,01.
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EachMovie, F,

Naklju¢na ocena = SVM-klasifikator | SVM-regresija | k-NN kosinus | k-NN Pearson
Egg’r‘]’;eé”a 1,06E-11 7,39E-05 0,005589 2,1E-05 3,28E-08
Nakljuéna 1,06E-09 2,11E-09 3,45E-11 7,35E-11
ocena
SVM-
Nasiikator 1,91E-06 0,000232 1,37E-07
SVM- 0,049864 1,52E-07
regresija
k-NN 1,59E-09
kosinus

Jester, F,

Naklju¢na ocena = SVM-klasifikator | SVM-regresija | k-NN kosinus | k-NN Pearson
Egg’r‘]’;eé”a 6,62E-09 0,000327 0,002432 3,73E-08 9,72E-09
Nakljuéna 1,66E-08 2,6E-08 1,02E-09 9,12E-10
ocena
SVM- 4,5E-07 5,71E-06 3,55E-08
klasifikator
SVM- 3,74E-06 3,28E-08
regresija
k-NN 2,98E-08
kosinus

Strezniski dnevniki, F,

Naklju¢na ocena = SVM-klasifikator | SVM-regresija | k-NN kosinus | k-NN Pearson
Eg‘;’rﬁ’;ecna 1,49E-08 5,17E-07 4,5E-06 6,77E-07 3,73E-05
Nakljuéna 0,000585 1,07E-05 0,687024 0,041704
ocena
SVM- 0,000147 0,03808 0497274
klasifikator
SVM- 3,9E-05 0,003101
regresija
k-NN
kosinus 0,052672

Tabela 8: Tabele signifikantnosti razlik v rezultatih pri uporabi
standardne metrike F; nad vsemi tremi domenami. Krepko natisnjene
vrednosti predstavljajo statisticno signifikantnost v razliki ocene dveh
algoritmov z ozirom na test signifikantnosti (two-tailed paired t-test) s
signifikantnostnim nivojem 0,01.
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Naklju¢na ocena | SVM-klasifikator | SVM-regresija | k-NN kosinus | k-NN Pearson
Eg;’rﬁ’;eé”a 0,000289 0,021294 0,013883 0,001236 0,013104
Nakljuéna 0,000566 0,000342 0112586 0,000506
ocena
SVM-
Nasifikator 0,707098 0,001643 0,814353
SVM- 0,00146 0775043
regresija
k-NN 0,000265
kosinus

Jester, ekscentri¢na F,

Naklju¢na ocena | SVM-klasifikator | SVM-regresija | k-NN kosinus | k-NN Pearson
Eg;’rﬁ’;eé”a 1,83E-05 0,007797 0,051185 7,69E-05 7,11E-06
Nakljuéna 0,000143 0,000295 5,45E-06 1,88E-06
ocena
SVM- 6,1E-05 0,00013 1,5E-06
klasifikator
SVM- 8,07E-05 9,35E—07
regresija
k-NN 1,38E-05
kosinus

Strezniski dnevniki, ekscentri¢na F,

Naklju¢na ocena | SVM-klasifikator | SVM-regresija | k-NN kosinus | k-NN Pearson
Eggﬁ;ecna 0,000584 0,044311 0,195187 0,000114 0,171418
Nakljuéna 0,852082 0,002267 0,008461 0,296867
ocena
SVM- 0,069358 0365512 0405489
klasifikator
SVM-
regresiia 0,000121 0,238575
k-NN
KosinuS 0,031099

Tabela 9: Tabele signifikantnosti razlik v rezultatih pri uporabi
ekscentricne inacice metrike F; nad vsemi tremi domenami. Krepko
natisnjene vrednosti predstavljajo statisticno signifikantnost v razliki
ocene dveh algoritmov z ozirom na test signifikantnosti (two-tailed
paired t-test) s signifikantnostnim nivojem 0,01.
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