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Tato praca sa venuje problematike personalizovaného odporucania pouzivatelom
v doméne multimedidlneho obsahu so zameranim na adaptivny vyber odporucace;j
metddy pre konkrétneho pouzivatel'a alebo skupinu pouzivatel'ov. Konvencné realizacie
odporucacich systémov vyuzivaju metddy, ktoré su optimalizované pre vsetkych
pouzivatelov a to vzhl'adom na réznorodost’ pouzivatelov mdze limitovat vysledni
presnost’ odporucania. Kvalita generovanych odporacani v oblasti komercie je kIicova
pre predaj produktov, ako aj pouzivatel'sky zazitok.

V praci sa zameriavame na vytvorenie hybridnej metddy odporucania, ktord by pre
pouzivatela, alebo skupinu pouzivatelov s podobnymi charakteristikami, vybrala
optimalnu metdédu odportacania s cielom dosiahnutia kvalitativne lepSich vysledkov, ako
pouzitie konvenéného spdsobu odporucania. Ukazali sme, ze na zaklade preferencii
pouzivatela a kontextu je mozné predpovedat’, ktora metdoda odporucania bude danému
pouzivatelovi odporucat’ najpresnejSie. V doméne multimedidlneho obsahu sa
Specializujeme na odporucanie filmov vyuzitim verejne dostupnej datovej sady. V ramci
prace sa venujeme analyze réznych technik odporucania, aktudlnemu stavu problematiky,
sposobom evaluacie odporucacich algoritmov a navrhu a realizacii vlastnej adaptivnej
odporucacej metoédy zalozenej na prepinacom hybridnom odportacani, vratane vyberu
vhodnych atribtitov, ktoré buda vstupom pre nasu metodu.
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This work deals with the issue of personalized recommendations to users in the domain
of multimedia content, focusing on the adaptive selection of a recommendation method
for a particular user or group of users. Conventional implementations of recommender
systems use methods that are optimized for all users and can, due to diversity of users,
limit the resulting accuracy of the recommendation. The quality of recommendations in
the field commerce is key to product sales as well as user experience.

In this work, we focus on creating a hybrid recommendation method that would choose
the most appropriate recommendation method for a user or group of users with similar
characteristics to achieve qualitatively better results than to use a conventional
recommendation method. We show that based on user preferences and context, it is
possible to predict which recommender method will provide the most precise
recommendation to user. In the domain of multimedia content, we specialize in movie
recommendation by using a publicly available data set. In the course of this work we
analyse the various recommendations techniques, state of the art, evaluation metrics and
design and implementation of our own adaptive recommendation method based on the
switching hybrid recommendation, including the selection of suitable attributes that will
be the input for our method.
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1 Uvod

Odporacacie systémy zmenili sposob, akym internetovi predajcovia ponukaji svoje
produkty zakaznikom. Kym kedysi predajcovia nemali takmer Zziadne informacie
o zakaznikoch, ktorym ponukali produkty, dnes vznikaji systémy zamerané na
personalizované odporucania produktov. Takéto odporucacie systémy zvysuju
efektivnost’ ponukania produktov zikaznikom tak, aby sa zékaznikovi zobrazovali
produkty, o ktoré¢ ma zaujem. Odporacacie systémy tiez rieSia problém informa¢ného
zahltenia, ktory v stcasnosti postihuje velké mnozstvo domén. Dnes sa odporucacie
systémy vyuzivaju v réznych odvetviach, v ktorych vznikla potreba separovat’ relevantné
informacie pre pouzivatel'a vzhl'adom na jeho preferencie. Mo6ze ist o odporucanie
novinovych ¢lankov, hudby, videi, kontaktov na socidlnych sietach, dovoleniek a mnoho
iného.

Vzhl'adom na informacie, ktoré o pouzivateloch a produktoch méame, moézZzeme na
odporucanie vyuzit rdzne techniky. Kym technika odporucania zalozend na obsahu
vyuziva najmid opis produktov, kolaborativne filtrovanie hladda podobnosti
v preferenciach medzi pouzivateI'mi. Okrem tychto dvoch zakladnych pristupov existuje
mnoho dalSich, $pecidlnym pripadom je hybridné odporacanie. Hybridné odportucanie
kombinuje viaceré techniky odportcania s cielom zabezpecit presnejSie vysledky
odporucania. Kombinovanim viacerych technik dochddza k eliminovaniu nevyhod
jednotlivych technik, ¢o umoznuje dosiahnutie lepSich vysledkov.

V tejto praci sa zameriavame na vyvinutie hybridnej metédy personalizovaného
odporacania, ktord individudlne pre kazdého pouzivatela, alebo skupinu s podobnymi
charakteristikami, dokdze adaptivne vybrat’ najpresnejSiu metodu odporiacania vzhl'adom
na aktualny stav pouzivatel'a. Ukazeme, Ze na zéklade preferencii pouzivatela a kontextu
je mozné predpovedat, ktora metdoda odporicania mu bude odporucat’ nepresnejsie.
V praci analyzujeme atributy, na zaklade ktorych je mozné tuto predikciu vykonat
a vyhodnotime vlastny hybridny systém adaptivneho vyberu odportcacej metody,
ktorého vysledky porovname s vykonnostou integrovanych odporucacich metod.

Kapitola 2 sa venuje analyze aktudlneho stavu problematiky, opisuje techniky
odporucania ako aj ich vyuzitie v praxi, v kapitole 3 definujeme ciel’ prace, v kapitole 4
sa venujeme navrhu metddy na adaptivny vyber odportacacej metody a v 0. kapitole tento
navrh realizujeme. 6. kapitola sa zaobera overenim navrhnutej metddy, dolezitosti Cft
v kontextovo-preferencnom modeli pouzivatela ako aj analyze nespravne
klasifikovanych pouzivatel'ov.






2 Personalizované odporucanie

Personalizované odporucanie sa zameriava na odporucanie produktov pouzivatelom,
pricom zohladnuje preferencie pouzivatela. Pouzivatel’ moze svoje preferencie vyjadrit’
bud explicitne, napriklad ohodnotenim produktu, alebo implicitne pozorovanim
spravania pouzivatela v aplikacii [1]. Na zdklade udajov, ktoré ma odporucaci systém
k dispozicii, mdze generovat’ odporucania pre pouzivatelov. V literatire sa pouzivatel,
ktorému systém generuje odporucania, nazyva aktivny, pripadne cielovy pouzivatel [2,
3]. V doméne personalizovaného odporucania existuje niekol'ko pristupov k odporucaniu.
Kazda technika vyuziva rozdielne udaje o pouzivatel'och a produktoch na generovanie
odporucani. Nasledujuce podkapitoly sa venuju jednotlivym technikdm odporucania, ich
vyhodam, nevyhodam a spdsobu evaludcie presnosti odporucania.

2.1 Odporucanie zaloZené na obsahu

Odporucanie zalozené na obsahu (angl. Content-based recommendation, CB) je jednou
zo zakladnych technik odporucania. Pouzivatel'ovi st odporucané produkty podobné tym,
ktoré v minulosti hodnotil [3]. Vstupom pre tento typ odporucacich metod s vlastnosti
produktov a spidtna vézba pouzivatela [3]. Pod vlastnostami produktov sa myslia ich
atributy, ktoré mézu byt v textovej podobe, ako napriklad textovy opis produktov alebo
klicové slova. Okrem tejto informacie moze pouzivatel poskytnut explicitni spitnu
vidzbu v podobe hodnotenia produktov a implicitnu v podobe akcii, ktoré pouzivatel
v systéme vykonal [4, 3].

Data pre odporucanie zalozené na obsahu byvaju Castokrat nestrukturované a obsahuju
nadbyto¢né informacie, ktoré pre odporicanie nie si podstatné. Takéto data s preto
predspracované a transformované do formatu vhodného na spracovanie odporucacou
metddou. Autori [3] uvadzaji niekolko spdsobov predspracovania dat a extrahovania
vlastnosti (angl. feature extraction). Podla nich je najcastejSim spdsobom vyberu
vlastnosti z nesStruktirovanych dat zvolenie klicovych slov, nakolko textovy opis
produktov je najbeznejsi spdsob ich reprezentacie v roznych doménach. Tymto kI'aiCovym
slovam st pridelené vahy vyjadrujuce ich doleZitost v odporudacom procese. Dal§im
krokom pri spracovani dat je ich Cistenie, kde dochédza k odstraneniu slov, ktoré nemaju
Specificky vyznam pre konkrétny produkt (angl. stop-words), ako napriklad
frekventované slova daného jazyka. Vo faze Ccistenia sa tiez kontroluju variacie
rovnakych slov a ponechava sa len ich spolo¢ny zéklad (angl. stemming). Pozor si tiez
treba dat’ na synonyma a frazy, kde skupina slov nesie iny vyznam, ako jednotlivé slova
oddelene. Na vsetky vyssie spomenuté operacie existuji nastroje, ktoré tuto funkcionalitu
poskytuju.

Ziskané vlastnosti (resp. ¢rty, angl. features) dokumentov st ndsledne ulozené do modelu,
ktory dokéaze tieto vlastnosti vhodne reprezentovat. Jednym z takychto modelov je
priestorovy model vektorov (angl. vector space model). Jeho priklad je znazorneny na



obrazku Obrézok 2.1. Priestorovy model vektorov je multidimenziondlny model,
v ktorom jeho osy predstavuju slova (angl. terms) a vektory jednotlivé dokumenty
pozostavajuce zo slov [5]. Pod slovami modzeme rozumiet TI'ubovolnu vlastnost

dokumentu, konkrétne pri filmoch to mdze byt napriklad zéner alebo klIicové slovo.
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Obrazok 2.1: Priestorovy model vektorov

Podobnost medzi dvoma dokumentami reprezentovanymi priestorovym modelom
vektorov je vyjadrend vzdialenost'ou vektorov tychto dokumentov. Téato vzdialenost’ sa
najcastejSie pocita ako kosinus uhlov vektorov, ktoré porovnavame [1]:

__vievy
cos(vy, v2) == -

kde v; a v, predstavuju vektory dokumentov, ktoré porovnavame, operacia ¢ predstavuje
skalarny st¢in a ||v, || vektorovi normu. Ak pri tvorbe vektorov chceme okrem frekvencie
slov v dokumente brat' do uvahy aj to, ako dblezité je konkrétne slovo v konkrétnom
dokumente, potrebujeme zaviest novu techniku. Tato technika sa nazyva TF-IDF (angl.
Term Frequency — Inverse Document Frequency) a ide o beznt vahovaciu techniku, ktora
vyjadruje dolezitost’ slova v dokumente [5]. Doélezitost’ slova rastie umerne s poc¢tom
vyskytov v dokumente a klesa s rastom frekvencie vyskytov skrz vSetky dokumenty [5].
TF v tejto technike predstavuje, kolkokrat sa slovo t; vyskytuje v dokumente d;.

Vypocita sa nasledovne [5]:
N(tydj)

TF(ty) =~

(2)
Pricom N(t;, d;) vyjadruje poCet vyskytov slova t; v dokumente d;. IDF vyjadruje
doélezitost slova. Slovo je dblezitejsie, ak sa vyskytuje v menSom pocte dokumentov. IDF

sa pocita ako pomer celkového poctu dokumentov N(D) k poc¢tu dokumentov, v ktorych

sa nachadza slovo t; [5]:
_ N(D)
IDF(t;) = log D) (3)
Z rovnice vyplyva, ze ¢im mensi je poCet dokumentov, v ktorych sa vyskytuje slovo ¢;,
tym je slovo t; dolezitejSie. TD-IDF sa vypocita ako suc¢in oboch zloziek tejto metodiky,
pri¢om, aby sa zachovala rovnaka dizka vietkych vektorov, vysledna hodnota sa eite

normalizuje do intervalu <0, 1> prostrednictvom kosinusovej normalizacie [1, 5]:



TF(t;;)*IDF (t;)

\/Z}lzl[TF(tij)* IDF(ti)]Z
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WTF—IDF(tij) =

V metoéde opisanej autormi [6] je na odporucanie Sportovo zameranych novinovych
Clankov vyuzivané obsahové odporucanie a kolaborativne filtrovanie. CB cast’
odporucacieho systému vyuziva kI'ai¢ové slova z ¢lankov, ktoré aktivny pouzivatel Cital.
Tieto klaicové slova vyjadruju pouzivatelove preferencie a su pouzité na odporuicanie
d’al$ich ¢lankov. Algoritmus pre kazdy ¢lanok uklada pat az desat’ klI'i¢ovych slov. Tieto
slova uklada spolo¢ne s ich po¢tom vyskytov v ¢lankoch, ktoré pouzivatel’ Cital. PoCty
vyskytov sluzia ako vahy pre klIacové slova, zktorych je neskér mozné urcit
najrelevantnejSie ¢lanky vypoétom podobnosti. Zoznam podobnosti je zoradeny a 50
najrelevantnejSich ¢lankov sluzi ako vstup pre druht odportacaciu metodu.

V doméne odporucania filmov dosiahli autori ¢lanku [7] niekolkokrat vyssiu presnost
odporucania, ako iné CB metody vyuzivajice zaner filmu. Autori z uputaviek filmov
extrahovali dodato¢né informacie ako osvetlenie, farebnost, pohyb ainé vizualne
vlastnosti charakterizujuce esteticki strdnku filmu. Na odporacanie autori pouzili
algoritmus nazyvany ,,Factorization Machines - FM®, ktory je kombinaciou algoritmov
SVM a faktorizacnych modelov. Tento algoritmus je v§eobecne pouziteI'ny na predikciu
a osvedcil sa aj vdoméne CB odporucania. FM na predikciu pouziva kombinaciu
latentnych faktorov a vizudlnych vlastnosti.

2.2 Kolaborativne filtrovanie

Dalsia technika personalizovaného odporudania je zaloZena na predpoklade, Ze existuju
skupiny pouzivatel'ov s rovnakymi preferenciami. Technika kolaborativneho filtrovania
(angl. Collaborative filtering, CF) vyuziva na generovanie odporucani profil aktivneho
pouzivatela a profily ostatnych pouzivatel'ov [8]. Profil pouzivatela typicky obsahuje
osobné¢ hodnotenia produktov, z ktorych sa aktivnemu pouzivatel'ovi odporaca. Existuju
tri zakladné pristupy pouzivané pri kolaborativnom filtrovani [3]:

e Metody zalozené na pamiti (angl. Memory-based methods)
o Zalozené na pouzivatel'ovi (angl. User-based methods)
o Zalozené na produkte (angl. Item-based methods)
e Metody zalozené na modeli (angl. Model-based methods)
o Predikcia pravdepodobnosti (angl. probability prediction)
o Predikcia hodnotenia (angl. rating prediction)
e Hybridné metddy — pozostavaji z kombinacie predoslych dvoch metod

2.2.1 Metody zalozené na pamditi

Vyssie spomenuté odporucacie metody mozu byt vyuzité na top-N odporucanie. Top-N
odporucanie predstavuje algoritmy umoznujlice generovanie usporiadaného zoznamu N
produktov, ktoré su pre pouzivatela najrelevantnejsie [9]. Pri vyuziti metoéd zalozenych



na pamaéti sa bud’ pre konkrétneho pouzivatela urc¢ia podobni pouzivatelia a nasledne sa
odporu¢i top-N relevantnych produktov (zalozené na pouzivatelovi), alebo sa pre
produkty, ktoré pouzivatel’ hodnotil, identifikuji podobné produkty, z ktorych sa potom
odporucia tie najrelevantnejSie (zalozené na produkte) [10]. Podobnosti si vypocitané
prostrednictvom Statistickych metdd, v ktorych sa pouziva miera podobnosti medzi
dvojicami pouzivatel'ov [11]. Metéody odporucania zalozené na paméti na jednej strane
umoznuju rychle a jednoduché generovanie odporucani, na druhej neposkytuju kvalitné
vysledky odporucania a maju obmedzent Skalovatel'nost’ na velkych datovych sadach
[12, 2].

Jednou zo zakladnych metod pouzivanych pri tejto technike odporucania je metoda &
najblizSich susedov (angl. k nearest neighbors) [13]. V metéodach zalozenych na
pouzivatelovi sa aktivnemu pouzivatel'ovi hladd pouzivatelov s podobnou historiou
hodnoteni produktov. Na vypocet podobnosti mdze byt pouzity napriklad Pearsonov
korela¢ny koeficient [14]. Pomocou neho je mozné urcit’ linearnu zavislost medzi dvoma
atribatmi, v tomto pripade medzi dvoma pouzivate'mi [2]. Spdsob vypoctu Pearsonove;j
korelacie medzi pouzivatel'om u a v objasiiuje vzorec 5 [2].

2ie1(Ty,i—T) (Ty i~ Ty) (5)

Wy = 2 2
\/Ziel(ru,i_fu) \/Ziel(rv,i_fv)

V tomto vzorci 7,; predstavuje hodnotenie produktu i zmnoziny produktov I
pouzivatelom u. Priemerné hodnotenie pouzivatela u je oznacené ako 7. Pearsonov
korelaény koeficient je taktiez mozné pouzit v metdédach zalozenych na produkte
k vypoctu podobnosti dvoch produktov. V takom pripade sa vo vypocte rola pouzivatela
a produktu zamenti.

Algoritmus Slope One [11] je zalozeny na produkte, vyuzivajici hodnotenia
pouzivatelov, ktori hodnotili rovnaky produkt ako aktivny pouzivatel' a hodnotenia
produktov aktivneho pouzivatela. Slope One na predikciu hodnotenia vyuziva priemerny
rozdiel medzi hodnoteniami produktov pouzivatel'ov, ktori hodnotili rovnaké produkty.
Zakladny princip vypoctu predikovaného hodnotenia vysvetl'uje nasledujuci obrazok.
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Obrazok 2.2: Princip algoritmu Slope One [11]



Vypocet hodnotenia produktu i pouzivatel'om u objasiiuje vzorec 6.

P(Wi = o + et Seric dev(i ) (6)
PriGom pu, je priemerné hodnotenie pouzivatela u; |R;(u)| je pocet produktov
ohodnotenych pouzivatelom wu, ktoré boli zaroven ohodnotené pouzivatel'mi, ktori
hodnotili produkt i; dev(i,j) predstavuje priemerny rozdiel medzi hodnoteniami
produktov i aj. Podl'a autorov je tento algoritmus jednoduchy na implementéciu,
dynamicky aktualizovatelny, efektivny v Case odporicania a aj pri pouzivateloch
s nizkym poc¢tom hodnoteni dokdze poskytnut presné hodnotenia (MAE 0.752 na datove;j
sade MovieLens).

Dalsi algoritmus zaloZzeny na pamiti [15] vyuZiva na predikciu hodnoteni zhlukovanie
matice pouzivatel'ov a hodnoteni. Algoritmus Co-Clustering zhlukuje ako pouzivatelov,
tak aj produkty (riadky aj stipce matice hodnoteni) do skupin a pocita priemerné
hodnotenia pre kazdy zhluk. Okrem zhlukov pouzivatelov a produktov vytvara aj
spolo¢ny zhluk (tzv. co-cluster), pre ktory vypocita priemerné hodnotenie kazdého zhluku
produktov kazdym zhlukom pouzivatel'ov. Formalny zapis vypoctu hodnotenia objasnuje
vzorec 7.

Ay = AGRE + (AT — AFC) + (A7 — A7) (7)

Premenna g reprezentuje zhluk, v ktorom sa nachadza pouzivatel u; h reprezentuje zhluk,

coc
gh

zhluku pre zhluk pouzivatelov g a zhluk produktov h; AR a A¢ st priemerné hodnotenia

RC
g

ktorych sa zarad’'uje pouzivatel’ u, respektive produkt i. Autori evaluovali algoritmus na

v ktorom sa nachadza produkt i; A predstavuje priemerné hodnotenie spolo¢ného

pouzivatela u, respektive produktu i; AR¢ a A%C st priemerné hodnotenia zhlukov, do

vlastnej datovej sade a MAE algoritmu porovnali s niekol'kymi existujucimi algoritmami.
Vysledky st na nasledujicom obrazku.

Data SVD NNMF CORR COCLUST
Mov1l 0.83+0.06 | 0.824+0.04 | 0.84 £0.04 | 0.84 +0.06
Mov2 0.831+0.03 | 0.85+0.03 | 0.84 £0.02 | 0.82 £0.03
Mov3 0.82+0.03 | 0.83+0.03 [ 0.85+0.02 | 0.81 +0.03

Obrazok 2.3: MAE algoritmu Co-Clustering v porovnani s inymi algoritmami [15]

2.2.2 Metody zalozené na modeli

Metody zalozené na modeli vytvaraju prostrednictvom metod strojového ucenia model,
ktory pouzivaju na odporucanie. Jednym zo sposobov vytvorenia modelu je vytvorenie
matice pouzivatel'ov a produktov a jej faktorizacia na pouzivatel'sku zlozku a produktova
zlozku. Zlozky predstavuju preferencie pouzivatela, pripadne charakteristiku produktu.
Po vynasobeni oboch zloziek matice vznikne pdvodna matica. Tento spdsob sa nazyva
faktorizacia matice (angl. Matrix Factorization, MF) a pri odporicani sa pouziva



vypocitané predikované hodnotenie produktov. Existuje niekolko algoritmov na
faktorizaciu matice, napriklad:

e SVD (angl. Singular Value Decomposition) [16] a jeho variacie (SVD++ [17],
PureSVD [12], TimeSVD-++ [18], TrustSVD [19]),

e WRMF (angl. Weighted Regularized MF) [20],

e MMMF (angl. Max-Margin MF) [21],

e WNNMF (angl. Weighted Non-Negative MF) [22].

Algoritmus rozkladu singularnej hodnoty, SVD, opisany v ¢lanku [16], je jedna z technik
faktorizacie matice. Tento algoritmus faktorizuje maticu pouzivatelov a produktov R o
velkosti m X m na tri matice R = U -S-VT. Matice U aV su ortogonilne a maju
rozmery m X m, respektive n X n. Matica S je diagondlna, ma rozmer m X n ana
diagonale obsahuje singularne hodnoty matice R. Pocet singuldrnych hodndét na
diagonalne je rovny hodnosti' matice R, oznacuje sa r. Algoritmus SVD redukuje rozmery
matic podla r, ¢im vznikne matica R, = U, - S, - V,I. Rozmery tychto matic opisuje
Obrazok 2.4. Hodnoty na diagonale matice S, su zoradené zostupne a predstavuju
latentny faktor medzi pouzivateImi a produktami. V pripade odporucania filmov
pouzivatelom si mozeme ako latentny faktor predstavit napriklad zaner filmu [23].
Vdaka tomu dokazeme vyjadrit’ vztah pouzivatela k filmom, nakolko vieme zavislost’
medzi nimi priamo porovnavat.

S

rxr rxn

o

mxn mxr

Obrazok 2.4: Faktorizdacia matice algoritmom SVD [43]

Faktory v matici S, s malou hodnotou mozu byt ignorované, ¢im dochédza k redukcii
rozmerov matice [23]. Tym je mozné rozmer matice S, zredukovat na k X k, pricom
k < r [16]. Tieto matice su pouzité na predikciu hodnotenia produktu P pouzivatel'om
C, pricom predikované hodnotenie je vysledkom skalarneho sucinu tychto matic podla
vzorcu 8 [16].

! Poget line4rne nezavislych riadkov a stipcov v matici.



Crypoa = C+ UpfSi (© + S VI (P) ®)

Autori [16] na vykonanie predikcie pouzili normalizovanu neriedku maticu hodnoteni,
v ktorej prazdne miesta vyplnili priemernym hodnotenim. Pouzitie priemerného
hodnotenia produktu prinieslo lepsie vysledky, ako pouzitie priemerného hodnotenia
pouzivatela. Riedkost matice, sposobena nedostatkom explicitnej spdtnej vézby,
sposobuje zhorSenl presnost odporucania. Algoritmus SVD++, na rozdiel od SVD,
vyuziva okrem explicitnej aj implicitni spéatni viazbu [24]. Implicitnd spédtnad vézba je
v tomto pripade vyjadrend Boolovou hodnotou indikujicou, ¢i pouzivatel' produkt
hodnotil, bez ohl'adu na vysku hodnotenia [14].

SVD a SVD++ su statické algoritmy, ktoré nebert do tuvahy c¢asové ndaslednosti.
Vzhl'adom na kontext, v ktorom sa odporucacie algoritmy vyuzivaju, vSak ¢as zohrava
doélezita rolu, nakol'ko preferencie pouzivatela sa mézu ¢asom menit [25]. V takomto
pripade je vhodné vyuzit’ ¢asovl informaciu pre presnejSie generovanie odporucani na
zéklade aktudlnych preferencii pouzivatela. Algoritmus TimeSVD++ berie tieto zmeny
do uvahy. Podla ¢lanku [18] medzi parametre, ktoré sa ¢asom menia, patri bias
pouzivatelov a produktov a vektory latentnych faktorov. Tento algoritmus poskytol
lepsie vysledky ako SVD++, ¢o zobrazuje aj nasledujica tabulka s meraniami chyby pre
rozny pocet faktorov.

Tabulka 2.1: Porovnanie RMSFE algoritmov SVD, SVD++ a TimeSVD++ [18]

Model  f=10  f=20 f=50 | f=100  f£=200

SVD 9140 9074 .9046 9025 .9009
SVD++ 9131 .9032 .8952 .8924 8911
TimeSVD++ 8971 .8891 .8824 .8805 .8799

Faktorizacia matice spolo¢ne s ostatnymi metédami zalozenymi na modeli, na rozdiel od
metdd zalozenych na pamiti, dokdze poskytnut’ presnejSie odporucania, avSak za cenu
pomalého nauc¢enia modelu [12]. Autori [12] predstavili top-N odportcaciu metédu SLIM
(angl. Sparse LInear Method), ktora odstranuje nevyhody predoslych dvoch
metdd, umozinuje rychle a presné odportcanie a je mozné ju vyuzit na odporucanie
v redlnom case. Tato metdda pocita hodnotenie doposial neohodnoteného produktu ¢;
pouzivatela u; ako riedku agregdciu (angl. sparse aggregation) produktov, ktoré
pouzivatel’ u; v minulosti hodnotil. Autori prirovnavaji model metédy SLIM k modelu
metddy itemkNN, pricom rozdielom je spdsob urcenia podobnosti produktov. Kym
modelom itemkNN metdédy je matica kosinusovej podobnosti (angl. cosine similarity
matrix), SLIM na vytvorenie modelu rieSi optimaliza¢ny problém minimalizacie riedke;j
matice obsahujlicej agrega¢né koeficienty. Co sa tyka vykonu odportc¢ania (angl.
recommendation performance) v zmysle presnosti, metéda SLIM podla jeho autorov
prekonala top-N odporucacie metody ako PureSVD, WRMF a BPRKNN.



V ¢lanku [26] autori opisuju metédu GLSLIM (angl. Global and Local SLIM), ktora
roz$iruje pdvodni metddu o globalne a lokalne modely. Metdda je zalozena na myslienke,
ze existuju skupiny pouzivatelov, ktori sa spravaju podobne. Pre kazdu skupinu
pouzivatelov sa vytvori vlastny lokalny model a ten je spolo¢ne s globalnym modelom
pouzity na predikciu hodnotenia produktu. Pridelovanie pouzivatelov do skupin je
dynamické a pouzivatel’ preto moze zmenit skupinu, ¢o vedie k prepocitaniu lokalneho
modelu tejto skupiny, ako aj globadlneho modelu. Za cenu vyssej casovej zlozitosti oproti
metdde SLIM dosiahli autori vysSiu presnost’.

2.3 Odporucanie zaloZené na znalostiach

Odporucanie zalozené na znalostiach (angl. Knowledge-based, KB) sa od predoslych
dvoch technik liSi sposobom ziskavania preferencii od pouzivatel'a. Namiesto ziskavania
spdtnej viazby v podobe historie hodnoteni inych produktov, alebo implicitnej spétne;j
viazby, KB ziskava preferencie explicitnym Specifikovanim produktu pouzivatel'om [3].
Je uréeny najmi do domén s komplexnymi produktami, ktoré je mozné konfigurovat’
alebo inak prisposobovat’ a systém pri odporicani vyuziva znalosti o tejto doméne [3].

Systém na odporucanie turistickych miest opisany v praci [27] vyuziva na odporicanie
kontextudlne informécie o pouzivatel'ovi, atributy turistickych miest ako meno, polohu,
cenu, kategoriu a znalostné modely. Pouzivatel'ovi su odporuc¢ané miesta na zaklade jeho
aktudlnej polohy, rozpocétu a d’alSich poziadaviek zavislych od typu vyletu, ktory
pouzivatel’ planuje podniknut’. Systém MIKAS [28] pouziva KB na odporucanie diét, kde
vystupom odporucacej metdédy je menu odpovedajuce potrebam pouzivatela. Ide
o pripadovo zalozené KB (angl. case-based), ¢o znamend, ze pouzivatel’ vyjadri svoje
preferencie a systém z bazy pripadov vyberie relevantné a zoradi ich podla vhodnosti,
pricom najvhodnejsi pripad je odporuc¢eny pouzivatel'ovi. Pokial ani jeden pripad nie je
dostatocne vhodny, l'udsky expert poskytne systému novu znalost, ktord je pridana do
znalostnej bazy pripadov.

Okrem pripadovo zalozeného KB existuje aj odporucanie zalozené na obmedzeniach
(angl. constraint-based) [3]. V tomto type pouzivatelia vyjadruji svoje poziadavky
obmedzeniami hodnot atributov produktu. Ide napriklad o urcenie rozsahu hodnét, ktoré
moze atribut produktu nadobudat’. KB tohto typu obsahuje pravidla, ktoré vyjadruju, ako
je mozné hodnoty atributov kombinovat'.

2.4 Hybridné odporucanie

Hybridné odporucacie systémy su také, ktoré kombinuju viacero odporucacich technik do
jednej s cielom kompenzovat nevyhody jednej techniky inou technikou a ziskat tak vyssi
odporucaci vykon [4]. Burke [4] definuje sedem zadkladnych sposobov, ako mézu byt
odporucacie techniky kombinované. Tieto techniky st predmetom nasledujicich
podkapitol.
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2.4.1 Vahované odporucanie (angl. weighted)

Vystupy odporaé¢acich metdd st skombinované do jedného vystupu R, pricom vystup
kazdej metéody R; ma koeficientom prideleni vahu ;. Vo vihovanom odporadani
dochadza k prepoc¢tu hodnotenia produktov na zaklade vah jednotlivych pouzitych metod
odporucania [8]. Vysledné hodnotenie produktu je pocitané podla nasledujice;j
rovnice [3].

R= Y1 aR; )

Podla Burke [4] je tymto pristupom mozné kombinovat CF s CB, CF s KB, alebo CB
s KB, avsak vo vac¢sine pripadov vahované odporucanie dosahovalo horsie vysledky, ako
pouzitie dominantnej metddy samostatne.

Véahovany hybridny odporucaci ramec opisany v ¢lanku [29] sa zameriava na odporucanie
zdrojov (angl. resources) na zaklade ich anotécii prostrednictvom tzv. Stitkov (angl. tags).
Stitky, ktorymi mozu pouzivatelia oznadovat zdroje, predstavuji sposob, ako tento zdroj
charakterizovat’ a odporucat’ d’alsSim pouzivatelom. Autori na odporucanie pouzili Sest’
odporucacich komponentov, pricom kazdy z nich sa Specializuje na urciti dimenziu
v danej doméne. Vahované odporucanie tak umoziuje matematicky nendro¢nym
sposobom skombinovat’ vysledky viacerych odportucacich metdd, ktoré tuto doménu
analyzuji zréznych stran. Ako odporucacie komponenty boli pouzit¢ metoddy
kolaborativneho filtrovania (userKNN, itemKNN), model podobnosti Stitkov a model
popularnosti. Model podobnosti §titkov je zalozeny na predpoklade, ze frekvencia
pouzivania konkrétneho Stitku pouzivatelom vyjadruje jeho zaujem o tému vyjadrent
tymto Stitkom. Tento model na odporucanie zdrojov vyuziva kosinusovi podobnost
medzi zdrojmi. Model populdrnosti odportca tie zdroje, ktoré st momentalne popularne
a nejedna sa tak o personalizovani metdédu odporucania. Na urcenie vah odporacacich
metdd je pouzita horolezeckd metoda (angl. hill-climbing). Autori vykonali evaluaciu
algoritmu na Siestich datovych sadach a v kazdej z nich dosiahol hybrid lepsie vysledky,
ako jednotlivé odporucacie komponenty. Konkrétne na datovych sadach Citeulike
a MovieLens boli vysledky dramaticky lepsie.

2.4.2 Prepinacie odporucanie (angl. switching)

Na odporuacanie je pouzitd prave jedna odporucacia metodda, ktora je zvolend na zéklade
podmienky, ktorou sa overi spolahlivost (angl. confidence) metdédy. Prepinacie
odporucanie méze byt navrhnuté aj ako systém primarnej a sekundarnej odporucace;]
metddy. Ak spolahlivost’ primarnej metddy presiahne definovant prahovu hodnotu, je
pouzita tato metdda. V opacnom pripade je pouzitd sekundarna metéda odporucania.

Prepinaci hybridny odportcaci systém z ¢lanku [30] sa zaobera odporucanim webovych
stranok analyzou dat ich vyuzivania. Algoritmus zvoli najpresnejSiu odporacaciu metddu
vyhodnotenim troch doménovo =zavislych kritérii, ktorymi sa urci spolahlivost
jednotlivych metdd. Autori na spravne urcenie najpresnejsej metdody vykonali niekol'ko
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experimentov nad r6znymi datovymi sadami a ich podsadami, aby dokdzali definovat’
spolahlivost’ odporucacich metéd v roéznych kombindcidch splnenia kritérii. Na
odporucanie je vyuzity model zalozeny na zhlukovani pouzivatel'skych relacii, CST
model (angl. click-stream tree), Markov model a model zalozeny na objavovani
asocia¢nych pravidiel.

2.4.3 Kaskadové odporucanie (angl. cascade)

Odporacacie metédy su zostavené do hierarchie a vysledky odporucania primarnej
metddy su vstupom pre sekundarnu metdodu. Aby sa zarucila vyssSia presnost odporucania,
ako primarna metéda sa pouzije ta, ktora dosahuje lepSie vysledky
odporucania. Sekundarna metdda, castokrat dosahujiica horSiu presnost’ odportcania,
odporuca iba z produktov, ktoré si vystupom primarnej metoédy. Autori [3] zovSeobecnili
tato definiciu a za kaskddové odporucanie povazuju akukol'vek metddu, kde vysledok
jednej odporucacej metoddy je pouzity inou metédou 'ubovolnym spésobom.

Priklad kaskddového odporucacieho systému je opisany v ¢lanku [31]. Tento systém
vyzaduje odoslanie piesne v podobe audio suboru, ku ktorému chce pouzivatel' ziskat’
odporucania na d’alSie piesne. Proces odporucania pozostava z dvoch krokov. V prvom
kroku metdda odportacania zalozena na obsahu na zaklade audio suboru, ktory pouzivatel
odoslal, klasifikuje Zzaner piesne a vygeneruje zoznam piesni rovnakého zanru.
Klasifikdciu zanru realizuje algoritmus RBF-SVM (angl. Radial Basis Function-SVM).
V druhom kroku, technikou kolaborativneho filtrovania — diagn6zy osobnosti, systém nad
tymto zoznamom piesni vygeneruje novy zoznam, pricom vyuzije informéciu
o hodnoteniach piesni. Hodnotenia piesni, ktoré aktivny pouzivatel’ poskytne, sa pouziju
na vypocet pravdepodobnosti vyjadrujucich zhodu osobnosti medzi aktivhym
pouzivatel'om a ostatnymi pouzivatel'mi.

2.4.4 RozSirovanie viastnosti (angl. feature augmentation)

Tato stratégia pouziva prispievajucu odporucaciu metodu a primarnu odporicaciu
metddu. Prispievajuca metdda, ako prostrednik medzi datovou sadou a primarnou
metddou, obohacuje datovu sadu o jej vlastny prispevok [8]. Tato rozSirena datova sada
je pouzitd primarnou odporicacou metdédou na generovanie odporucani.

2.4.5 Kombinacia vilastnosti (angl. feature combination)

Kombinacia vlastnosti je podobna predoslej metdde, rozdiel je vSak v sposobe, akym sa
prispievajica odporicacia metdda podiel’a na obohateni vstupu pre primarnu odporucaciu
metodu. Prispievajica metdda vlastnosti, ktoré by normélne boli pouzité touto metdédou,
posuva ako vstup primarnej metdde. Vo vysledku existuje iba jedna metéda vyuzivajica
logiku inej odporucacej metody [8]. Rozdiel medzi metédou rozsirovania a kombinaciou
vlastnosti objasiiuje nasledujici obrazok.
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Trénovacia faza
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Obrazok 2.5: Porovnanie trénovacich faz pre hybrid rozsirovania a kombindcie viastnosti [8]

Hybridny odporucaci systém vyuzity vo webovej aplikacii na odporucanie filmov, ktory
je opisany v ¢lanku [32], je zaloZzeny na kombinacii vlastnosti kolaborativneho filtrovania
a odporucacej metddy zalozenej na obsahu. Ako algoritmus kolaborativneho filtrovania
autori pouzili algoritmus najblizSich susedov. Prostrednictvom kosinusovej podobnosti,
pripadne Pearsonovej korelacie, vypocitali podobnost medzi pouzivateI'mi, ziskali k
najblizsich susedov a na predikciu hodnotenia pouzili vazeny priemer hodnoteni tychto
pouzivatel'ov. Metdda zalozend na obsahu vytvara pouzivatel'ské profily a berie do uvahy
hodnotenia pouzivatelov. Vstupom pre generovanie profilu pouzivatela je profil
produktu v podobe vektora opisujuceho produkt a prislichajuce hodnotenie
pouzivatel'om. Pouzivatel'sky profil je vypocitany ako vazeny sucet profilov produktov,
kde su ako vahy pouzité hodnotenia pouzivatel'ov. Odporacanie prebieha vypoctom
kosinusovej podobnosti medzi profilom pouzivatel'a a profilmi produktov. Vyhodou tejto
hybridnej metody je nezavislost od profilov ostatnych pouzivatelov a schopnost
odporucat’ produkty, ktoré zatial’ neboli hodnotené.

Hybridny systém LightFM [33] pouziva na odporucanie faktorizaciu matice, ktorej model
reprezentuje pouzivatel'ov a produkty ako linedrnu kombinaciu ich latentnych faktorov.
Faktorizacia matice je kombinované s odporicanim zalozenym na obsahu, ktory redukuje
vplyv studeného Startu pre novych pouzivatelov a produkty pouzitim obsahovych
vlastnosti. Obsahovymi vlastnostami produktov je bud’ ich opis v podobe voI'ného textu,
alebo v podobe Stitkov (angl. tags), medzi ktorymi hl'ad4d podobnost’. Podl'a autorov tento
hybridny systém dosahuje kvalitné odporucania v pripadoch studeného Startu a riedkej
matice interakcii a dosahuje presnost’ minimalne tak dobru, ako obycajné kolaborativne
filtrovanie zalozené na faktorizacii matice.

2.4.6 Meta-uroven (angl. meta-level)

Meta-uroviiova hybridna metéda odportcania sa podobne, ako predoslé metddy, sklada
z dvoch odportacacich metdd. V tomto pripade sa nauc¢eny model jednej metody pouzije
ako vstup pre druht, primarnu metdédu [8, 4]. Tato metdda je podobna hybridu
roz§irovania vlastnosti, ale liSi sa vstupom, ktory prispievajuca metdéda poskytne
primarnej. Namiesto rozsirenych trénovacich dat je ako vstup pre primarnu odporucaciu
metddu pouzity samotny model prispievajicej metody.
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2.4.7 ZmieSané odporucanie (angl. mixed)

ZmieSané odporuCanie prezentuje odporucania viacerych odporucacich metod
simultdnne [34]. V porovnani s vdhovanym odporac¢anim, kde dochidza k vypoctu
hodnotenia produktov na zaklade vah jednotlivych metdd, tato metdéda kombinuje az
vysledné produkty na odporucanie, ktoré boli ziskané pouzitymi metédami odporucania.

2.5 Metody adaptivneho vyberu odporucacej metody

ZmieSané odporucanie opisané v predoslej kapitole kombinuje vysledky odporucania
viacerych metod do vysledného zoznamu odportcanych produktov. Jednotlivé stratégie
odporucania pouzité v takejto stratégii moézu byt roézne efektivne v odporucani pre
roznych pouzivatelov. Napriklad v doméne odporacania filmov, pouzivatelovi
A generuje lepSie odporucania algoritmus kolaborativneho filtrovania, zatial o
pouzivatel'ovi B zameranému len na konkrétny typ filmov odporuca lepSie obsahovy
odporucac. Okrem vkusu pouzivatel'a mozu pri zvoleni spravnej odporicacej metddy hrat’
rolu aj iné faktory ako napriklad pocet hodnoteni a aktivita. Dali faktor vstupujiici do
vyberu vhodného algoritmu je problém nového pouzivatela a nového produktu, kedy sa
musi odporucaci systém prisposobovat’ zmenam v doméne. Takyto problém sa nazyva aj
dilema preskiimavania a vyuzivania (angl. explore-exploit dilemma). Podl'a [3] v redlnom
vyuziti odporucacich systémov do systému neustdle pribudaju novi pouzivatelia
a produkty a odporacaci systém sa preto musi prispdsobovat’ tymto zmenam a vyuzivat
(angl. exploit) novo ziskanu spédtnu vizbu pouzivatelov.

Adaptivnym vyberom odporucacej metody sa zaoberal uz Billus a Pazzani v ¢lanku [35]
zroku 2000. V iom navrhli metédu prepinaciecho hybridu vyuzivajicu algoritmus
najbliz§ieho suseda (NN) a naive Bayess klasifikdtor na generovanie odporucani na
obsahové odportucanie. Kym NN algoritmus slizi na modelovanie kratkodobého zdujmu
pouzivatela, naive Bayess modeluje dlhodoby zdujem pouzivatel'a. Model kratkodobého
zaujmu sa modeluje na zaklade n poslednych hodnoteni pouzivatel'a a umoziuje rychle
prispoésobenie odporucani reflektujiicich aktudlny zaujem. V odporucani je NN
algoritmus pouzity primarne a pocita najpodobnejsi produkt (¢lanok) k produktom, ktoré
pouzivatel’ hodnotil. Pokial’ sa nepodari najst adekvatnych susedov, pouzije sa model
dlhodobého zaujmu. Autori za nevyhodu tohto pristupu povazuju vyuzitie cisto
algoritmov odporucania zalozenych na obsahu.

Dalsi z algoritmov riesiaci tento typ problému sa nazyva algoritmus viacrukého banditu
(angl. multi-armed bandit, MAB) [3]. Algoritmus je v [3] vysvetleny na priklade hraca
v kasine, ktory si musi vybrat’, pri ktorom hracom automate bude hrat'. Ked’ hra¢ potiahne
za paku automatu, ziska urciti vyhru podla pravdepodobnostného rozdelenia daného
automatu. Hrac tusi, ze niektoré automaty pravdepodobnostne davaju vic¢sie vyhry, ale
nevie, ktoré z nich to si bez toho, aby ich vSetky vyskuSal. SkGSanie automatov je
preskimavanim (angl. exploration) priestoru stratégii. V kontexte odporucania su
jednotlivé hracie automaty stratégie odporucania a vyhra automatu je ich presnost,
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pripadne ind metrika posudzujica vykonnost’ stratégie. Po¢as preskimavania nemusi byt’
zvolena najvykonnejSia stratégia, ale spdtnd vézba, ktoru ziskame, posluzi v d’alSich
iteraciach algoritmu na zvolenie vhodnejSej stratégie. Existuje niekolko technik pre
rieSenic MAB problému. Jednym z nich je & Greedy algoritmus, ktory v kazdej iteracii
zvoli herny automat s najvd¢Sou ocakavanou vyhrou s pravdepodobnostou 1—E&
a ndhodny iny herny automat s pravdepodobnostou £[25]. Tento algoritmus je zamerany
na najdenie najlepSiecho herného automatu (stratégie odporucania) pri ¢o najmensom
pocte iteracii [3].

Algoritmus viacrukého banditu vyuziva napriklad spolo¢nost Amazon pri odporucani
produktov vich systéme Stream na odporucanie ako popularnych, tak aj novych
produktov [36]. Vyuzivaji na to Thompsonove vzorkovanie. Autori [25] pouzivaju MAB
na generovanie odporucani na zdéklade najaktudlnejSich preferencii pouzivatela
s detekciou néhlej zmeny preferencii pouzivatela. V pripade, Ze takiito zmenu deteguju,
MAB algoritmus zalozeny na Thompsonovom vzorkovani za¢ne uprednostiiovat’ spétnu
vizbu ziskanu po tejto zmene.

Felicio et al. [37] vyuzili algoritmus viacrukého banditu na zaradenie nového pouzivatela
bez akejkol'vek spidtnej vdzby do zhluku podobnych pouzivatelov, ¢o im umoznilo
pomocou MAB odstranit’ problém studeného Startu. Ich algoritmus PdMS je mozné
rozdelit do troch krokov: predikcia hodnoteni, zhlukovanie preferencii a vypocet
konsenzu. V prvom kroku nad trénovacou mnozinou obsahujucou maticu hodnoteni
produktov pouzivateI'mi vykonaji faktorizaciu matice za uc¢elom vypocitania chybajucich
hodnoteni. V druhom kroku dochadza k zhlukovaniu pouzivatelov na zaklade ich
hodnoteni pouzitim dopocitanej matice hodnoteni a funkcie na vypocet Euklidovskej
vzdialenosti. Treti krok, vypocet konsenzu, zahfiia vypocet priemerného hodnotenia
kazdého produktu kazdym vytvorenym zhlukom. Odporucanie produktov prebicha
nasledovne:

1. novy pouzivatel’ u je zaradeny do zhluku ¢ pomocou MAB,

2. pouzivatel'ovi u si odporuc¢ené produkty s najvyssim hodnotenim pre zhluk c,
3. spidtna vizba pouzivatel'a je vyuzita ako vyska odmeny pre MAB,

4. MAB na zéklade spétnej vizby prepocita svoj predikény model.

Za nevyhodu tohto pristupu autori povazuju pouzitie iba jednej metddy kolaborativneho
odporucania — faktorizacie matice.

Medzi algoritmy adaptivneho odporucania mézeme zaradit’ tiez pracu [38], v ktorej autori
opisali algoritmus kolaborativneho filtrovania pouzity na vyber najpresnejSej metody
kolaborativneho odporucéania pre neznamu datovu sadu. V trénovacej faze kolaborativnej
metddy vystupuju datasety ako pouzivatelia a odporucacie metdody ako produkty. Matica
datasetov a metdéd obsahuje vykonnostné hodnotenia metdod na datasetoch (v kontexte
odporucania ide o hodnotenie produktu pouzivatel'om). Vo faze predikcie sa z datasetu,
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ku ktorému sa odporuca najvhodnejsi algoritmus, vypocita N podvzorkovacich znaciek
(angl. subsampling landmarkers). Tie slizia na vyrieSenie problému studeného Startu,
nakol'ko pre novy dataset neexistuju zatial’ Ziadne vykonnostné hodnotenia. Po pouziti N
podvzorkovacich znaciek sa predikuje vykonnost ostatnych algoritmov.

Clanok [39] sa zaobera odporGi¢anim najvhodnejsicho algoritmu zhlukovania pre novu
datovi sadu pomocou meta-ucenia (angl. meta-learning). Pod tymto pojmom autori
rozumeju vyuzitie ¢ft, ktoré extrahuju z novej datovej sady, poradia algoritmov podl'a ich
vykonu nad trénovacou vzorkou datovych sad, a meta-algoritmov na naucenie zavislosti
medzi nimi. Crty, ktoré pouzivaji, nie st zavislé od oznadeni objektov v datovej sade,
nakolko vyuzivaju informécie ako pocet objektov, pocet atribuitov objektu, proporcie
atributov, koreldcie medzi atribitmi aich entropiu. Ako meta-algoritmy vyskusali
algoritmy KNN, naive Bayess, viacvrstvovy perceptron a rozhodovaci strom, pricom
KNN dosahoval najpresnejsie vysledky.

Prepinaci hybrid predstaveny v [40] kombinuje kolaborativne filtrovania zalozené na
produkte a klasifikacné pristupy (naive Bayess, SVM) naucené na profiloch pouzivatel'ov
slaziace na obsahové odporucanie. Prepinanie prebieha na zdklade podmienky, do ktorej
vstupuju dva parametre urcujuce rizikovost’ predikcie konkrétnou metédou. Riskantna
predikcia znamend, Ze presnost odporicania danou metdédou bude nizka. Prvym
parametrom je vystup klasifika¢nej metody — pravdepodobnost’ kazdej triedy a druhym
parametrom je pocet hodnoteni produktu, pricom ak je odporueny malo hodnoteny
produkt, riziko je vyssie ako pri viac hodnotenom produkte.

2.6 Problémy odporucacich technik

Kazda odportcacia technika ma svoje vyhody a limitacie, ktoré je dolezité zvazit' pri
vybere vhodnej techniky pre konkrétnu doménu. V nasledujicej ¢asti st uvedené niektoré
problémy, ktoré postihuju odportcacie systémy. Tabulka 2.2 zobrazuje vyhody
a nevyhody jednotlivych technik odporucania.

Tabulka 2.2: Vyhody a nevyhody odporucacich technik

Technika Vyhody Nevyhody
Schopnost’ odportcat aj bez
dostupného hodnotenia Obmedzen4 analyza obsahu
produktov

Prisposobenie sa zmenenym = Studeny Start (problém nového
Odporucanie zalozené na preferenciam pouzivatela pouzivatel'a)
obsahu (CB)

Nezavislost’ pouzivatel'ov Uzka $pecializicia

Sch t odporacat ¢
chopnost’ odportacat nové Riedkost’ dét
produkty
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Technika Vyhody Nevyhody
Studeny Start

Nezavislost’ od metadat
S Etome ace Riedkost’ dat
uktov
Kolaborativne filtrovanie (CF) P

. Skalovatelnost
Nezavislost’ od domény

Problém sivej ovce

L . Ziaden studeny Start
Odporucanie zalozené na

. Potreba ziskavania znalosti
znalostiach (KB)

Spolahlivejsie odporacania

2.6.1 Studeny Start

Problém studeného Startu spociva v tazkosti odporicania novych produktov, ktoré zatial
nikto nehodnotil, alebo odporucania novym pouzivatelom, o ktorych systém neeviduje
ziadne preferencie v podobe explicitnej alebo implicitnej spétnej vizby, alebo eviduje
nedostatocny pocet [14, 41]. Tento problém zastihuje najma systémy zaloZené na technike
kolaborativneho filtrovania, ktoré vyzaduji maticu hodnoteni produktov. Niektoré
systémy tento problém rieSia dotaznikom, ktorym od pouzivatela ziska potrebné
preferencie. Iné systémy obchadzaju studeny S$tart hybridnymi metédami, napriklad
s vyuzitim obsahového odporucania [1].

2.6.2 Riedkost dat

Riedkost’ (angl. sparsity) sa v odporucacich systémoch vyskytuje najmid v podobe
riedkosti matice produktov a pouzivatelov, ktora je pouzivana v metdédach
kolaborativneho filtrovania [41]. Riedkost matice spociva v pritomnosti velkého
mnozstva prazdnych (nulovych) hodnot. Jednym z dovodov riedkosti matice produktov
a pouzivatelov je fakt, ze vicSina pouzivatelov nehodnotila vaésinu produktov a tak
v takejto matici chybaju hodnotenia. Okrem toho sa tento problém vyskytuje
v pociato¢nych fazach systému, kedy hodnotenia nie st k dispozicii.

2.6.3 Skdlovatelnost

S rastucim poctom produktov a pouzivatelov potrebuje systém viac prostriedkov pre
generovanie odporGéani pri zachovani rovnakej rychlosti spracovania dat. Cas
natrénovania modelu, ¢as predikcie a pamédtové poziadavky st zdkladné miery, ktoré
sltzia na urcenie Skalovatel'nosti [3].

2.6.4 Uzka Specializdcia

Uzka $pecializacia (angl. overspecialization) zabrafiuje pouZivatelovi objavovat’ nové
produkty, pretoze mu odporuca iba produkty podobné tym, ktoré v minulosti hodnotil.
Tento problém postihuje systémy zalozené na obsahovom odporucani [14]. RieSenim pre
tento typ problému je skombinovanie s kolaborativnym filtrovanim v podobe hybridného
pristupu.
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2.6.5 Obmedzend analyza obsahu

Obmedzena analyza obsahu (angl. limited content analysis) je problém vyskytujtci sa pri
obsahovom odpora¢ani. V nom presnost a kvalita odporucania zavisi na metadatach
produktov a s rastucou kvalitou opisu produktu rastie aj kvalita odporucania [42]. Ak
odporucaci systém nema dostato¢ne vela informécii o produkte, nedokaze tento produkt
spravne odporucit’ [14].

2.6.6 Siva ovca
Problém sivej ovce, ktory zasahuje najmi metddy kolaborativneho filtrovania, vyjadruje
situdciu, kedy nie je mozné pouzivatelovi najst pouzivatelov s podobnymi
preferenciami, pretoze preferencie aktivneho pouzivatela nekoreluju so ziadnou skupinou
pouzivatelov [2].

2.7 Evaluacia metéd odporucania

Aby bolo mozné metddy odporucania medzi sebou porovnavat, bolo zavedenych
niekol’ko metodoldgii a metrik vypoctu presnosti odporucacich metdd. Evaludcia metod
odporucania je dolezita v pripade, ak potrebujeme vybrat’ najvhodnejSieho kandidata do
odporucacieho systému pre konkrétnu doménu, alebo vyhodnotit vykon metody.
Vhodnost' kandidata mozno posudzovat na zaklade roéznych poziadaviek, ktoré su
kladené v doméne na odporucacie metddy, ¢i uz ide o presnost, alebo casovu zlozitost'.
Pri vybere vhodnej metdédy musime najprv urcit, ktoré vlastnosti metod je pre tato
doménu dolezité sledovat [43]. Medzi tieto vlastnosti patri napriklad presnost,
robustnost’, alebo Skalovatel'nost. Autori [43] definuju tri sposoby, ako mézu byt
experimenty pre evaludciu odporucacich metdd vykonané:

1. Off-line evaluacia. V tomto type experimentu nie je vyzadovana Ziadna interakcia
s pouzivatelom. Na vykonanie experimentu sa pouziva vopred pripravena datova
sada pouzivatel'ov, produktov a ich hodnoteni. Tieto data su pouzité na simulaciu
spravania pouzivatel'ov interagujucich s odporicacim systémom pri predpoklade,
ze spravanie pouzivatel'ov bude dostato¢ne podobné aj po nasadeni systému do
prevadzky. Off-line experimenty, v porovnani s nasledujucimi dvoma typmi, st
najjednoduchsie na vykonanie.

2. Pouzivatelské studie. Vstupné data niektorych odportcacich systémov zahfnaju
interakciu pouzivatel'a so systémom. Z tohoto dévodu je off-line evaluacia zlozita
na simulovanie a do experimentu je potrebné zahrnut niekolko skutocénych
pouzivatelov. Pocas takéhoto experimentu s testovacie subjekty poziadané
o vykonanie r6znych tloh, pricom st zaznamenavané rézne vlastnosti potrebné na
evaluaciu odporucacieho systému.

3. On-line evaludcia. Tento typ experimentu sa zameriava na porovnanie interakcie
skuto¢nych pouzivatel'ov s roznymi odporicacimi systémami. Jeden zo sposobov

realizacie on-line evaluacie v redlnom nasadeni je presmerovanie casti
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pouzivatelov na testovany odporicaci systém a porovnanie interakcie
pouzivatel'ov naprie¢ porovnavanymi systémami. On-line evaludcia umoziuje
priamo sledovat splnenie ciel'ov, pre ktoré bol odportcaci systém navrhnuty.

Nasledujuca cast tejto podkapitoly sa zaoberd spdsobmi merania presnosti odporucacich
systémov. Presnost je mozné merat bud overenim spravnosti predpovedaného
hodnotenia, alebo overenim, ze si odporuceny produkt pouzivatel naozaj vybral.

2.7.1 Meranie presnosti predikcie hodnotenia

V odportacacich systémoch, ktoré pri odporucani predpovedaju hodnotenie produktu
pouzivatelom, je mozné vyuzit niektori z metrik na meranie presnosti predikcie
hodnotenia. Medzi tieto metriky patri RMSE (angl. Root Mean Squared Error), MAE
(angl. Mean Absolute Error) a ich variacie. Na vypoc¢et RMSE a MAE potrebujeme okrem
predpovedanych hodnoteni poznat’ aj skuto¢né hodnotenia produktov, aby sme dokazali
overit uspesnost’ predikcie.

RMSE predstavuje vypocet chyby v predikcii, kde rozdiel medzi skutoénym
a predpovedanym hodnotenim je umocneny. Umocnenie rozdielov v hodnoteniach
sposobi vac¢siu penalizaciu tych chyb, ktoré su vécsie [43]. Vzorec na vypocet RMSE je
nasledovny [43]:

0 N 2
RMSE = mZ(u,i)ET(ru,i - ru,i) (10)

T predstavuje testovaciu mnozinu dat, u pouzivatela, i produkt, 7, ; je predpovedané
hodnotenie a r,,; je skuto¢né hodnotenie. Nevyhodou RMSE je, Ze aj malé mnoZstvo zle
predpovedanych hodnoteni méze vyrazne ovplyvnit celkové meranie [3]. MAE, na
rozdiel od predoslej metriky, chybu neumocinuje, ale ziska jej absolutnu hodnotu, ¢im
zachovava vyvazenost medzi jednotlivymi chybami. MAE sa vypocita nasledovne [43]:

1 A
MAE = mZ(u,i)ET |Poi — Twil (11)

Jednou z variacii RMSE a MAE je ich normalizovand hodnota vzhl'adom na rozsah
hodnotenia. St oznacované NRMSE a NMAE a vypocitaju sa takto [3]:

NRMSE = —"""— (12)
NMAE = —225 (13)

T"max~—Tmin

Normalizované chyby lezia vzdy na intervale (0, 1), ¢o umoznuje ich lepSiu interpretaciu,
napriklad pri porovnavani s algoritmami pracujucimi nad datovymi sadami s inymi
rozsahmi hodnoteni [3]. Priemerné RMSE a priemerné MAE st dalSou metrikou,
pouzivanou v pripade nevyrovnanej distribucie produktov, kde dochadza k ovplyvneniu
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celkového merania najfrekventovanejSimi produktami [43]. V takom pripade je vhodné
vypocitat’ chybu pre kazdy produkt zvlast a potom vypocitat’ priemernu chybu [43].

2.7.2 Meranie presnosti zoznamu odporucania

V niektorych pripadoch odporucacie systémy nepredpovedaji hodnotenie produktov, ale
to, ¢i si pouzivatel' produkt vyberie, ur¢uju inym sposobom [43]. Vyber produktu
mozeme reprezentovat ako binarnu hodnotu vyjadrujucu, ¢i pouzivatel' film hodnotil
alebo nie. Medzi takéto metriky patri presnost’ (angl. precision), uplnost’ (angl. recall),
ROC krivka (angl. Receiver Operating Characteristics) [2, 43], AUC krivka (angl. Area
Under the ROC Curve) [2, 12] a ich variacie.

Presnost’ je vyjadrena ako pomer poctu pravdivo pozitivnych vysledkov k celkovému
poctu pozitivnych vysledkov (pravdivo aj falo$ne pozitivnych), vo vzorci [16]:

pocet spravne odporucenych produktov

Presnost = pocet vSetkych odporucenych produktov (14)
Vyjadruje tak, akt ¢ast’ z produktov, ktoré boli odporucené, si pouzivatel' skutocne
vybral. Pri top-N odporucacich systémoch ide o pocet z N produktov, ktoré si pouzivatel’
vybral. V publikaciach sa presnost’ pri top-N odporucéacich systémoch oznacuje aj ako
precision@N [43, 44]. Uplnost predstavuje pomer poétu pravdivo pozitivnych k sudtu
poctov pravdivo pozitivnych a faloSne negativnych vysledkov. Vyjadruje, aka cast’
z produktov, ktoré si pouzivatel’ vybral, boli pouzivatel'ovi odporu¢ené prostrednictvom
odportacacieho systému. Pri off-line evaludcii mozeme uplnost vyjadrit vzorcom

uvedenym nizSie [16].

pocet spravne odporucenych produktov

Uplnost = — , —— - ; — (15)

pocet spravne odporucenych + pocet nespravne neodporucenych produktov
Presnost’ a ani Uplnost’ nebert do uvahy poradie produktov, v akom boli odporucené.
Metrika NDCG — normalizovany znizeny kumulativny zisk (angl. Normalized Discounted
Cumulative Gain) sa pouziva v pripadoch, kde je potrebné vyhodnotit poradie

odporuc¢enych produktov. NDCG je mozné vypocitat nasledovne [45]:

P zreli -1

Li=1iogy ()
NDCG, = W (16)
V tomto vzorci p vyjadruje dizku zoznamu, rel; je ohodnotend relevancia vyskytu na
konkrétnom poradi a IDCG,, vyjadruje DCG ideéalne zoradeného zoznamu.

2.7.3 Top-N odporucanie a evaludcia chyby predikcie

V predoslych podkapitolach sme si predstavili zakladné techniky odporucania. Zatial’ o
niektoré metoddy su optimalizované na odporicanie zoznamov produktov, vel'a metdd
miesto toho predikuje hodnotenie produktu pouzivatel'om a negeneruje Ziaden zoradeny
zoznam. AvSak v praxi st pouzivatelovi odporucané produkty v podobe zoradeného
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zoznamu uréitej dizky, pri¢om pouZivatel venuje vys$§iu pozornost produktom
umiestnenym na prvych prie¢kach zoznamu [3]. Bezne pouzivané metriky zalozené na
vypocte chyby, ako je napriklad RMSE, tak nie st vhodné na vyhodnotenie takéhoto
zoznamu. Tieto metriky navySe nemusia korelovat’ s metrikami na vyhodnotenie presnosti
a pri znizeni chyby nemusi nutne nastat’ narast presnosti top-N odporucania [46]. Autori
¢lanku [46] vykonali experiment, v ktorom porovnali presnost’ metdody kolaborativneho
filtrovania vyuzivajucej SVD s metddou nepersonalizovaného odportacania zalozeného
na odporucani popularnych produktov a ukézali, ze bez ohladu na RMSE,
nepersonalizovand metdéda dosahovala porovnatel'nu presnost’ so sofistikovanym SVD
algoritmom.

Okrem poukazania na rozdiel medzi evaluaciou chyby a presnosti, autori ¢lanku tiez
navrhli sposob evaluacie presnosti metdd, ktory je efektivny nad datovymi sadami
obsahujucimi vysoké mnozstvo produktov. Vypocet presnosti rozdelili do nasledujucich
krokov:
1. Z datasetu sa ndhodne vyberie mald podmnozina hodnoteni (autori z datasetu od
Netflixu obsahujucom 100 miliénov hodnoteni vybrali 1.4 % hodnoteni).
Z tejto mnoziny vybrali pozitivne hodnotenia (5 hviezdickové).
3. Pre kazdy produkt, ktory pouzivatel' hodnotil pozitivne, vybrali ndhodne 1000
d’al$ich neohodnotenych produktov z pévodnej mnoziny.
4. Z tychto produktov zhotovili zoradeny zoznam produktov, priCom zoznam
obsahoval N produktov, ktorych predikované hodnotenie bolo najvyssie
5. Ak sa pozitivne hodnoteny produkt nachadza v tomto zozname, autori to povazuju
za zasah.
Vyslednu presnost’ je potom mozné vypocitat nasledovne:

pocet zasahov

Presnost (N) = N e 1T|

(17)

Pric¢om N vyjadruje dizku zoznamu odporuéenych produktov a |T| velkost testovacej
sady.
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3 Ciel prace

V predchadzajucich kapitolach sme uviedli niekol’ko metdd odporucania a predstavili ich
vyuzitie v readlnych doménach. V tychto doménach sa vyuzivaji také techniky
odporucania, ktoré su povazované za najvhodnejsie. Na odporucacie systémy su v kazdej
doméne kladené rozne naroky a poziadavky, ktoré vyplyvaju z podstaty problematiky,
ktora méa odporadaci systém riesit. Ci uz ide o odporGi¢anie v doméne, v ktorej je
potrebna rychla adaptacia na pribudajuce produkty, respektive pouzivatelov, alebo je
potrebna vysoka presnost’ aj na ukor ¢asovej naro¢nosti, pripadne sa vyzaduje explicitna
vidzba od pouzivatela v podobe formularu, bez ktorej by nebolo mozné odporucat’.
Vzhl'adom na vsetky tieto faktory su niektoré odporucacie metddy v konkrétnej doméne
vhodnejsie, nez iné.

Vicsina sucasnych rieSeni zvoleni metddu odportcania aplikuje rovnako na vSetkych
pouzivatelov a kazdému pouzivatel'ovi su generované odporucania na zaklade jednej
metddy (alebo kombinacii metdd v pripade hybridného odporucania). Pouzivatelia sa ale
aj v ramci jednej domény od seba liSia, a to nielen vkusom, ale aj svojim spravanim.
Navyse, ich vkus a spravanie sa ¢asom mdze menit’ a to sa moze odrazit’ aj na presnosti
odporucacej metody.

Cielom prace je navrhnut odporucaci systém v doméne odporacania filmov, ktory bude
vyuzivat algoritmus na adaptivny vyber najpresnejSej odporucacej metdody pre
konkrétneho pouzivatela na zéklade jeho charakteristik a kontextu. Adaptivnym vyberom
metddy, ktorou budu pouzivatel'ovi odporucané d’alSie produkty, chceme docielit’ vacsiu
personalizovanost a zvySenie presnosti odporicania oproti konvenénym rieSeniam
zalozenym na jednom algoritme. Tento ciel’ vieme rozlozit na niekol’ko faz:

e Zvolenie metdd odporacania, ktoré budu v hybridnom systéme pouzité,

e Vytvorenie kontextovo-preferenéného modelu pouzivatela, ktory bude pouzity pri
vybere najvhodnejsej odporacacej metddy,

e Vyber a pripadne vypocet atributov, ktoré sa pouziji v kontextovo-preferen¢nom
modeli pouzivatela,

e Navrhnutie a implementécia algoritmu na adaptivny vyber odporicacej metddy,

e Overenie navrhnutého algoritmu adaptivneho vyberu odporucacej metody
a porovnanie s presnostami jednotlivych odporucacich metdd.

V tejto praci sa zaoberame niekol’kymi vyskumnymi otazkami:

e VI1: Existuje pre kazdi odporacaciu metdédu skupina pouzivatel'ov, u ktorych
metdda odporicania dosahuje najvyssiu presnost’ v porovnani s ostatnymi?
e V2: Na zadklade akych charakteristik je mozné rozlisit jednotlivé skupiny

pouzivatel'ov?
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e V3: Pri akej kombinacii odportcacich metdéd poskytuje metdoda adaptivneho
vyberu najvyssiu presnost’?

e V4: Aké zlepSenie presnosti odportcania dokaze priniest adaptivny vyber
odporucacej metddy z mnoziny dostupnych metdd pre pouzivatela oproti vyuzitiu
klasickych pristupov?

e V5: Existuje vztah medzi technikami odporucania a charakteristikami skupin

pouzivatel'ov?

Vo vyskumnej otdzke V4 pod vyuzitim klasickych pristupov rozumieme vyuzitie
odporucacich metod, ktoré su integrované v naSej hybridnej metdde, samostatne.
Venujeme sa hypotéze, ze v kontexte jednej domény pre roznych pouzivatel'ov presnejSie
odporucajui rozne metddy odporucania. V hypotéze predpokladame, ze existuji skupiny
pouzivatelov s ur¢itymi charakteristikami, ktoré mozu byt pouzité na vyber odporucace;j
metddy, ktorej presnost’ bude pre danu skupinu najvysSia v porovnani s ostatnymi
metddami. Napriklad, zatial ¢o pouzivatelovi, ktory ma malo hodnoteni a sleduje iba
historické filmy, generuje najpresnejSie odporucacia metdda zaloZzena na obsahu, inému
pouzivatelovi, ktory sleduje rdzne zanre, lepSie generuje odporicacia metoda
kolaborativneho filtrovania.
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4 Navrh adaptivnej metédy odporucania

V tejto kapitole predstavime navrh metody, ktorej podstata spoc¢iva v rozhodnuti o vybere
optimélnej metdédy odporacania pre pouzivatela vzhladom na kontext, v ktorom sa
nachadza. Optimalnost metédy moze byt interpretovana ako presnost’ odporicania,
chyba predikcie hodnotenia, alebo ina metrika vhodna na vyhodnotenie odporucacieho
systému. Vyber najpresnejsej metddy interpretujeme ako klasifikaény problém, v ktorom
pouzivatela u potrebujeme zaradit’ do triedy c, priCom trieda c reprezentuje odporucaciu
metddu. Klasifikator, ktory na rieSenie tohto problému pouzijeme, obsahuje na vstupe
kontextovo-preferenény model pouzivatela, ktorému chceme odporucit produkty.
Nauceny klasifikator na zaklade ¢ft pouzivatela vyhodnoti, ktora metéda odporucania
(trieda) z mnoziny dostupnych metdd (tried) sa javi ako najvhodnejSia pre aktivneho
pouzivatela. Tato metdda je nasledne pouzitd na vygenerovanie n produktov, ktoré su
odporu¢ené pouzivatelovi. Nasledujiici obrazok objasiiuje zakladny princip
odporucacieho systému s vyuzitim adaptivneho vyberu odporucacej metody.

. Model

pouzivatela

'gg Klasifikacia
; Odporucenie

-~ N produktov
pouzivatelovi

NajvhodnejSia
metoda
odporUic¢ania

y

v
g

N

I il odporucenych
I produktov

Obrazok 4.1: Diagram zobrazujuci aktivity v navrhovanom odporucacom systéme

V kapitole 4.1 sa venujeme podrobnejSiemu opisu kontextovo-preferenéného modelu
pouzivatela a v kapitole 4.2 opisujeme princip fungovania klasifikatora ako nastroja na
urcenie najvhodnejsej metddy odportucania.
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4.1 Kontextovo-preferenény model pouzivatel’a

Kontextovo-preferenény model pouzivatela je vektor obsahujuci &rty, ktoré
charakterizuju pouzivatela pre ucely jeho klasifikdcie do triedy odporucania. V tejto
praci sa zaoberame odporuc¢anim v doméne multimedidlneho obsahu, Co suvisi aj
s vyberom ¢&ft, ktoré budt v modeli obsiahnuté. Crty v modeli rozdel'ujeme na tri typy:

a) Kontextové informacie
b) Preferencné informacie

c) Demografické informécie

Autori [47] ukazali, ze kontextové informacie zohravaju v odporucani dblezita rolu a je
mozné ich vyuzit’ v réznych fazach odportcania vratane fazy pred odporucanim (angl.
pre-filtering). V naSom pripade vyuzijeme kontextové informacie, ktoré extrahujeme
z datovej sady, ako aj z aktudlneho kontextu pouzivatel'a, na zatriedenie pouzivatel'a do
najvhodnejsej triedy odporucania. Medzi kontextové informécie zaradujeme informacie
ako:

e cclkovy pocet hodnotenych produktov pouzivatel'om,

e histogram hodnoteni produktov pouzivatel'om,

e variancia atributov produktov, ktoré pouzivatel’ hodnotil,
e Casova peciatka (angl. timestamp) hodnotenia produktov,

e pocet unikatnych kategoérii produktov, ktoré pouzivatel’ hodnotil.

Medzi preferen¢né informacie pouzivatel'a zarad'ujeme vektory tykajuce sa informécii
o produktoch, ktoré hodnotil. Tieto informécie vyjadruju vkus pouzivatela. V doméne
odporucania filmov, ktorej sa venujeme, ide o nasledujice atributy:

e histogram zanrov filmov, ktoré pouzivatel’ hodnotil,
e histogram klicovych slov filmov, ktoré pouzivatel’ hodnotil,
e dizky trvania filmov, ktoré pouzivatel' hodnotil,

e dalSie informécie o filmoch.

Pod demografickymi informaciami rozumieme osobné informacie pouzivatela ako vek,
pohlavie, zamestnanie a krajina povodu. Vyber vhodnych ¢ft, ktoré budu zastupené
v kontextovo-preferenénom modeli pouzivatela, zavisi od toho, ¢i ich klasifikator
vyuzije na naucenie sa modelu, podla ktorého bude pouzivatelom vyberat metdodu
odportcania a ich pouzitie prinesie kvalitativne lepSie vysledky. Analyzou a vyberom
vhodnych ¢ft pre konkrétnu datova sadu, nad ktorou realizujeme tuto pracu, sa budeme
zaoberat’ v d’alSich kapitolach.
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4.2 Adaptivny vyber odporucacej metody ako klasifikaény problém

Pod adaptivnym vyberom odporticacej metdody rozumieme taky spdsob vyberu metody,
pri ktorej su zohl'adnené charakteristiky pouzivatel'a, pre ktorého vyber uskutociiujeme.
Pouzivatel' je charakterizovany kontextovo-preferenénym modelom, ktory obsahuje
rozne Crty, ktoré vyjadruji jeho spravanie, ale aj jeho preferencie v danej doméne
a Casovy aspekt.

Vyber najpresnejSej metddy uskutoénime prostrednictvom natrénovaného modelu
klasifikatora. Pre tuto problematiku sme zvolili klasifikaénu metodu Nahodny les (angl.
random forest). Tato metddu sme vybrali pre jej efektivnost pri praci s vel'kymi datovymi
sadami, dobrou presnostou spomedzi podobnych metdéd a jednoduchou moznostou
overenia dolezitosti ¢ft (angl. features importance), ktoré sa pouzili na natrénovanie
modelu. Okrem klasifikatora Ndhodny les porovnavame jeho vykonnost’ s klasifikatorom
XGB (angl. eXtreme Gradient Boosting)?.

Na naucenie modelu klasifikdtora najprv potrebujeme ziskat trénovacie data, ktoré
pozostavaju z kontextovo-preferenénych modelov pouzivatel'ov a informacie, do ktorej
triedy kazdy z modelov patri. V kontexte vyberu najpresnejsej metddy odporucania pre
pouzivatela prave ony reprezentuju triedy klasifikdcie. Na zaradenie modelov
pouzivatelov, ktoré budu pouzit¢ na trénovanie modelu klasifikatora, do tried,
potrebujeme ziskat’ optimalnu metoédu pre kazdy z nich. Proces ziskania najlepsej metody
odporucania objastiuje Obrazok 4.2.

4.2.1 Trénovacie data pre odporucacie metody

Na zaciatku datovl sadu rozdelime na trénovaciu a testovaciu Cast’. Trénovacie data
slizia na natrénovanie vSetkych odporacacich metéd, ktoré st vo vyvijanom
odporadacom systéme aplikované. Struktira tychto dat zavisi od techniky odportéania,
ktort konkrétna metdda vyuziva. Pri metddach kolaborativneho filtrovania obsahuju tieto
data informécie o hodnoteniach, v pripade obsahovych technik vstupuji do trénovania aj
charakteristiky produktov.

4.2.2 Testovacie data pre odporucacie metody

Testovacie data, ktorych Struktura opit zavisi od pouzitych technik odportcania, su
pouzité v procese vypoctu najpresnejSej odporucacej metédy pre jednotlivych
pouzivatelov. Po oznaleni kazdej inStancie v tejto sade najpresnejSou metddou
odporucania su ztychto inStancii vytvorené kontextovo-preferenéné modely
pouzivatelov, ktoré su pouzité na natrénovania klasifikatora.

? xgboost.readthedocs.io
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Obrazok 4.2: Proces pripravy dat pre naucenie modelu klasifikatora

4.2.3 Trénovanie odporucacich metod

V tejto faze sa vykona trénovanie modelov odporucacich metdéd. Nakol'ko odporucacie
metddy nie su navzdjom nijako zavislé, je mozné tento proces paralelizovat’ a urychlit’
tak cely proces predpripravy dat pre naucenie modelu klasifikatora.

4.2.4 Vypocet optimalnej metody

Tento krok zahfna evaluaciu natrénovanych odporucacich metdd testovacimi datami. Na
evaluaciu je mozné pouzit niektoru z metrik vyhodnocovania uspes$nosti odporacania.
Vzhladom na vyuzitie roznych technik odporucania sme sa rozhodli pre metriku NDCG,
ktorej vyhoda oproti presnosti P@k spociva v schopnosti vyhodnotit poradie
odporuc¢enych produktov. Ked’Ze potrebujeme ziskat’ najpresnejSiu metdédu pre kazdého
pouzivatel'a z testovacej sady, vykondme vypocet NDCG nad agregovanymi datami podl'a
ID pouzivatela.

4.2.5 Trénovanie klasifikatora a klasifikacny model

Vo faze trénovania klasifikdtora mame na vstupe modely pouzivatelov a ku kazdému
modelu priradenu triedu. Ako klasifikator je pouzity Nahodny les. Nauceny model
klasifikatora je pouzity na klasifikovanie pouzivatel'ov do tried odporucania. Na zaklade
vysledku klasifikacie st pouzivatel'ovi generované odporucéania predikovanou metodou.
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4.2.6 Testovacia faza

Vo faze testovania (resp. prevadzky) je na zéklade aktudlnych informacii o aktivnom
pouzivatelovi zostrojeny kontextovo-preferencny model. Ten sa pouzije v kroku
klasifikacie v zmysle diagramu na Obrazok 4.1 na predikciu najpresnejSej metody
odporucania. Predikovana metdéda odporticania je néasledne natrénovana na modeloch
pouzivatel'ov a pouzitd na odporucenie produktov aktivnemu pouzivatelovi.

29






5 Realizacia

V tejto kapitole opiSeme realizaciu odporucacieho systému vyuzivajuceho klasifikator na
adaptivny vyber odporucacej metddy. Navrhnuti metéodu realizujeme v doméne
multimedidlneho obsahu, konkrétne v doméne odportcania filmov.

5.1 Datova sada

V tejto praci pracujeme s datovou sadou MovieLens obsahujicou 1 milion hodnoteni
(ML-1m)?. Tato sada obsahuje informéacie o hodnoteniach 3706 filmov 6040
pouzivateI'mi. Kazdy pouzivatel' v tejto sade hodnotil asponn 20 filmov. Sada okrem
hodnoteni obsahuje aj informécie o filmoch, ako ndzov, rok vydania a Zanre. Tiez
obsahuje informacie o pouzivateloch ako vek, pohlavie a zamestnanie. Obrazok 5.1
zobrazuje histogram hodnoteni. D4 sa z neho vycitat, ze viac¢Sina pouzivatel'ov ma pod
100 hodnoteni, pricom najviac je takych pouzivatelov, ktori maju 21 hodnoteni.
Hodnotenia st na Skale od 1 do 5 s narastom jeden bod. Sada tiez obsahuje ¢asovu
peciatku kazdého hodnotenia. Distriblicia hodnoteni (pocet hviezdi¢iek) je zobrazena na
Obrazok 5.2. V datovej sade existuje najviac hodnoteni vo vyske 4, zatial’ ¢o najmene;j
hodnoteni vo vyske 1.

500 +

400

Pocet pouzivatelov

0 100 200 300 400 500 600 700
Pocet hodnoteni

Obrazok 5.1: Histogram hodnoteni filmov

Okrem ML-1m pouzivame aj data ziskané zo stranky The Movie DB* prostrednictvom
ich API rozhrania, ktoré obsahuji dodato¢né informacie o filmoch. Do JSON Struktury
sme pre kazdy film z datovej sady ulozili nasledujuce informécie:

® nazov e zanre

3 grouplens.org/datasets/movielens/1m
* themoviedb.org
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® popis e jazyk
e datum vydania e herci
e klcové slova e hodnotenie

e rozpocet a zisk
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pocet vyskytov
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vyska hodnotenia

Obrazok 5.2: Distribucia hodnoteni na zaklade vysky hodnotenia

V tejto sade existuje celkom 7881 klicovych slov, 19 zanrov a 41546 hercov. Pretoze
implementovanu metédu budeme evaluovat’ off-line, rozdel'ujeme datova sadu na viac
casti. Datovu sadu delime na trénovaciu sadu pre hybridny systém TRy a testovaciu sadu
pre hybridny systém TEn podla Obrazok 5.3.

TRy TRy {60, 70, 80, 90} %| T Epg{40, 30, 20, 10} %| | TEH | TRy | TEMm

Obrazok 5.3: Ukazka delenia datovej sady vo fdaze vyhodnocovania. TRy a TEy su trénovacie,
resp. testovacie data pre hybridny systém; TRy a TEy su trénovacie, resp. testovacie data pre
odporucacie metody.

5.1.1 Trénovacia sada pre hybridny systéem TRu

Tato sada o velkosti 70 % povodnej sady sluzi na vygenerovanie relacii a nasledne
vytvorenie kontextovo-preferen¢nych modelov pouzivatelov, ktoré st pouzité na
trénovanie klasifikatora. Sada je dalej dynamicky delend na trénovaciu Cast pre
odportcacie metédy TRwm a testovaciu cast TEm, nakolko postupnym zvidcSovanim
trénovacej sady simulujeme aktivitu pouzivatelov. V naSich experimentoch TRwm
nadobuda velkosti z mnoziny {60 %, 70 %, 80 %, 90 %}. TEm sluzi na evaluaciu
odporucacich metdéd a vytvorenie kontextovo-preferencnych modelov pouzivatelov,
ktoré si vstupom pre naucenie modelu klasifikatora.
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5.1.2 Testovacia sada pre hybridny systém TEy

Tato sada o velkosti 30 % pdvodnej sady slizi na kompletné otestovanie a vyhodnotenie
implementovaného hybridného odportcacieho systému vyuzivajuceho adaptivny vyber
metddy. Vo faze vyhodnocovania sa podobne ako vo faze trénovania dynamicky deli za
ucelom simulovania aktivity.

5.2 Kontextovo-preferenény model pouzivatel’a

Kontextovo-preferenc¢ny model pouzivatel'a obsahuje:

a) celkovy pocet hodnoteni e) variancia zanrov,
pouzivatela, f) vek pouzivatel'a

b) histogram hodnoteni, g) pohlavie pouzivatela,

c) histogram zanrov, h) zamestnanie pouzivatela,

d) pocet najfrekventovanejsich 1) aktualny den v tyzdni a mesiac,
Zanrov, j) histogram kl'ai¢ovych slov.

Bod d vyjadruje pocet zanrov, ktorych zastupenie v histograme predstavuje aspon 30 %
oproti zastupeniu najpocetnejSieho zanra. Bod e predstavuje varianciu o2 poétov zanrov.

Crty reprezentujiice histogram zanrov a kIi¢ovych slov st viacrozmernym atributom,
preto sme na znizenie dimenzionality pouzili analyzu hlavnych komponentov PCA, ktore;j
predchadzala normalizacia. Histogramu zanrov sme dimenzionalitu zredukovali na 10
komponentov. Vychadzali sme pri tom z analyzy zachovania najvyssej variancie podla
grafu na Obrazok 5.4. Histogram kI'a¢ovych slov sme prostrednictvom PCA zredukovali
do 15 komponentov.
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0O 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
pocet komponentov

Obrazok 5.4: Zavislost zachovania variancie a poctu komponentov PCA pre histogram zanrov
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Aktudlny den v tyzdni a mesiac sme ziskali prostrednictvom dynamického delenia
trénovacej sady, ako je opisané v kapitole 5.1.1. Aktualny ¢as predstavuje ¢as hodnotenia
prvého produktu v testovacej sade aktivhym pouzivatelom. Tieto atributy su cyklické
a preto ich reprezentacia na intervale <0, 6>, resp. <l, 12> nie je dobré pre zachovanie
informdcie o cyklicite. Na jej zachovanie sme tieto informacie transformovali na sinusova
a kosinusovi hodnotu podrla ¢lanku [48], ktory sa zaoberd kddovanim ¢asovych udajov.
Kazda cyklicku ¢rtu f sme transformovali do dvoch novych ¢t fi;, a f.,s nasledovne
[48]:

foin = sin (f +20) (18)
feos = cos (f +2) (19)

kde T je konStanta, ktord v pripade dna v tyzdni nadobuda hodnotu 7 a v pripade mesiaca
hodnotu 12.

Pohlavie pouzivatel'a sme transformovali na bindrnu hodnotu 1 predstavujucu muza a 0
predstavujucu Zenu. Ostatné kategorické ¢rty sme transformovali na binarne indikatory,
aby ich bolo mozné pouzit v procese klasifikacie.

5.3 Metoda adaptivneho vyberu odporucacej metody

Ako metédy odporticania sme pouzili metdody kolaborativneho filtrovania
implementované v Python kniZznici  Surprise’, Hybridnt metédu LightFM
implementovanu v rovnomennej Python kniZnici® a odportcanie zaloZené na obsahu,
ktorej implementacia je opisand v kapitole 5.3.1. Vyuzivame tieto metddy odporucania:

e Baseline Only,
e Co-Clustering,

e Slope One,
e SVD,

e KNN Basic,
e LightFM,

e CB.

Tabulka 5.1 zobrazuje parametre metdd odporucania pouzité pri trénovani. Metody
odporucania kniznice Surprise neposkytuji implementaciu top-N odporucania, preto sme
tato metddu implementovali. Tato metdoda pre kazdého aktivneho pouzivatela u ziska
prostrednictvom kosinusovej podobnosti zoznam produktov I od 50 najpodobnejSich
pouzivatel'ov. Nésledne pouZzije metédu z kniZnice Surprise na predikciu hodnotenia 7, ;

7 surpriselib.com
¥ lyst.github.io/lightfm/docs/home.html
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pre kazdy produkt i € I. Zoznam produktov s pridelenym predikovanych hodnotenim
zoradi zostupne podla hodnotenia a aktivnemu pouzivatelovi odporu¢i N najlepSie
hodnotenych produktov. Na vypocet kosinusovej podobnosti st pouzité binarne vektory
s dizkou rovnou celkovému poétu filmov v datovej sade, kde hodnoty indikuju, &i
pouzivatel’ dany produkt hodnotil.

Tabulka 5.1: Parametre metod odporucania

Algoritmus Nazov parametra Hodnota parametra

D (angl. Stochasti
metoda odhadu zékladnych linii SGD (angl. Stochastic

Baseline Only Gradient Descent)
zalozené na pouzivatel'ovi Ano
# zhlukov (pouzivatelia) 7
Co-Clustering # zhlukov (produkty) 5
# epoch 30
# faktorov 20
SVD
# epoch 30
# susedstiev (max) 50
KNN Basic metdda podobnosti kosinusova
zalozené na pouzivatel'ovi Ano
# komponentov 30
WARP (angl.
LightFM Weighted

stratova funkcia .
Approximate-Rank

Pairwise)

Vyber kombinacie spomedzi tychto metéd do naSej realizacie je predmetom kapitoly
Overenie. Pri procese vyberu najvhodnejsej metédy odporucania pouzivame klasifikacna
metdodu Nahodny les. Tento klasifikdtor sme nakonfigurovali hodnotami parametrov
zobrazenymi v tabulke Tabulka 5.2. Parametre predstavuju argumenty konstruktora
triedy RandomForestClassifier kniznice scikit-learn. V niektorych pripadoch dosahoval
vyssiu presnost’ klasifikator XGB, ktorého parametre st spisané v Tabulka 5.3. Na
ndjdenie kombindcie parametrov, pri ktorej dosahuje klasifikator najvyssiu presnost’, sme
pouzili techniku ladenia parametrov pomocou nahodného hl'adania RandomizedSearchCV
kniznice scikit-learn.

Tabulka 5.2: Parametre klasifikatora Nahodny les

Nazov parametra Hodnota parametra

bootstrap True

criterion gini

max_depth None
min_samples_split 3
min_samples_leaf 2
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Nazov parametra Hodnota parametra

max_features J/ pocet Crft

n_estimators 500

Tabulka 5.3: Parametre klasifikatora XGB

Nazov parametra Hodnota parametra

max_depth 150
n_estimators 500
learning_rate 0.005

reg_alpha 0.05

5.3.1 Metoda odporucania zaloZena na obsahu

Sucastou navrhovaného hybridného odporucacieho systému je aj metéda odporticania
zalozena na obsahu. Tato metdda predstavuje jednu z mnoziny metdd, ktora je pouzita na
odporucanie produktov pouzivatelom. Na ndjdenie podobnosti medzi produktami
vyuziva kosinusovu podobnost’, ktoru pocita vahovanym si¢tom matic podobnosti. Kazda
matica podobnosti predstavuje kosinusovii podobnost produktov na zaklade nicktore]
charakteristiky produktu. V implementécii pouzivame Crty ndzov filmu, klucové slova,
opis filmu, Zaner a mena hercov. Podrobny ndvrh, realizacia a vyhodnotenie tejto metody
je uvedené v prilohe B.
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6 Overenie

V tejto kapitole sa venujeme overeniu implementovanej hybridnej metdédy ako aj
zodpovedaniu vyskumnych otazok z kapitoly 3. Overenie sme rozdelili na niekol’ko Casti.
V kazdej Casti overujeme nase rieSenie na inej kombinacii odporucacich metdd, nakolko
existuje zavislost medzi vykonnostou realizovaného odporucaciecho systému
a metodami, ktoré predikuje. Tiez sa venujeme overeniu dolezitosti ¢t v kontextovo-
preferencnom modeli a analyze skupin pouzivatelov, ktorym jednotlivé metddy
odporucajui najpresnejsie. Kapitola 6.7 obsahuje sumarizaciu a komentar k jednotlivym
vyskumnym otazkam.

6.1 Evaluacia metéd odporucania

V tejto Casti sa venujeme analyze odporucacich metdd a vykonu, aky dosahuji na datovej
sade MovieLens 1M. Zaroven sa venujeme vyskumnym otdzkam VI a V2. V tejto
podkapitole demonstrujeme, ze pre kazdu z integrovanych odporicacich metod existuje
skupina pouzivatel'ov, nad ktorymi dosahuje dand metdda najvyssiu presnost’ v porovnani
s ostatnymi metodami.

Na zodpovedanie vyskumnej otazky VI sme zistovali, ako presne dokazu vybrané
algoritmy predpovedat’ hodnotenie produktov s obmedzenym mnozstvom evidovanych
hodnoteni produktov pouzivate'mi. Presnost sme merali postupne nad pouzivatel'mi
s jednym, piatimi, desiatimi, a devitnastimi hodnoteniami v trénovacej mnozine dat. Zo
vSetkych algoritmov kniznice Surprise sme vybrali tie, ktoré poskytovali podl'a autorov
kniznice najpresnejSie vysledky. Vysledky su znazornené v nasledujucich grafoch
v metrikach RMSE a MAE.

Presnost algoritmov. Vzorka 1000 pouzivatelov Presnost algoritmov. Vzorka 1000 pouzivatel'ov

. BaselineOnly
CoClustering

. S5VD

B SlopeQOne

mm BaselineOnly
CoClustering

. SVD

B SlopeOne

10
Pocet hadnoteni

15

1 5 10 15 19
Potet hodnotenf

Obrazok 6.1: Presnost algoritmov kniznice Surprise

Z vyssie uvedenych grafov vyplyva, ze algoritmus SVD dokéaze v porovnani s ostatnymi
algoritmami najlepSie predpovedat’ hodnotenie filmu, ak evidujeme iba jedno hodnotenie
pouzivatela. S rasticim poctom evidovanych hodnoteni rastie presnost’ algoritmu
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spolo¢ného zhlukovania Co-Clustering, ktory poskytol najpresnejSie predpovede
hodnoteni pri evidencii viac ako jedného hodnotenia pouzivatela.

Predosla analyza ukazala, Ze s rastom poc¢tu hodnoteni sa menia aj presnosti odporticacich
algoritmov. Dalej sme preto chceli zistit' najpresnej$iu metodu spomedzi tych, ktoré
v nasej realizacii pouzivame, pre kazdého pouzivatela v datovej sade. To ndm umozni
analyzovat' skupiny pouzivatelov, u ktorych podava konkrétny algoritmus lepSie
vysledky v porovnani s ostatnymi. Na zistenie najpresnejSicho algoritmu vzhl'adom na
metriku NDCG sme nad datovou sadou vykonali vypocet, ktory nad 75 % datovej sady
natrénoval vSetky metddy odporucania a nasledne na zvys$nych 25 % datovej sady
vypocital odporucania a NDCG nad mnozinou hodnoteni kazdého pouzivatela.
Vysledkom bol zoznam hodnot NDCG pre kazdého pouzivatela. Vzhl'adom na to, ze
datova sada ML-1m obsahuje iba pouzivatelov s minimalne dvadsiatimi hodnoteniami,
datovu sadu sme pred trénovanim normalizovali, aby sme pokryli aj situacie, kedy ma
pouzivatel minimalny pocet hodnoteni. Preto sme kazdému pouzivatel'ovi odobrali
konsStantne 18 hodnoteni, aby v datovej sade existovali aj pouzivatelia sjednym
hodnotenim v trénovacej a jednym v testovacej sade.

Zo ziskanych predikcii, ktoré sme agregovali podla identifikdtora pouzivatela, sme
vypocitali NDCG a pre kazdého pouzivatela urcili algoritmus, ktory mu odporucil
najpresnejsie. Histogram na Obréazok 6.2 zobrazuje vzt'ah medzi algoritmami a po¢tom
pouzivatelov, u ktorych dosiahli najvyssSiu presnost’.

5000 A

4000 -
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Pocet

2000 A

1000 A

Metdda

Obrazok 6.2: Pocetnosti pouzivatelov, ktorym jednotlivé algoritmy odporucali najpresnejsie

Ako moézeme pozorovat, aj napriek prevahe algoritmu LightFM maju aj ostatné algoritmy
vyrazné zastipenie a su schopné odporucat lepSie pre 65.7 % pouzivatelov oproti
LightFM. Tento graf zaroven indikuje, ze existuju skupiny pouzivatelov, pre ktoré
konkrétna metdda odporica presnejsie, ako pre iné skupiny.
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Tiez sme pre algoritmy urcili ich odchylku presnosti P@10 (NDCG) od najpresnejsicho
algoritmu, ktord dosiahla v priemere hodnotu 0.1/58 (0.194) a vypocitali odchylku
druhého najpresnejsieho algoritmu od najpresnejSieho, ktora dosiahla v priemere hodnotu
0.072 (0.110). Intuitivne mozeme tato odchylku interpretovat ako priemernu stratu
v presnosti odporucania, ak by sme neodporucali najpresnejSou dostupnou metddou.
Vzhl'adom na pouzitt metriku P@/0 tak ide priblizne o jeden az dva nespravne
odporucené produkty naviac.

Tabul'ka 6.1 zobrazuje vykonnost’ odporucacich metdd na datovej sade Movielens-1m
v Top-N odporucani. Presnosti boli vypocitané 5 zlozkovou krizovou validaciou.

Tabulka 6.1: Vykonnost Top-N odporucania

Presnost’ Uplnost’
P@3 | P@5 | P@10 | R@3 | R@5 | R@10
Baseline Only | 0.1345 | 0.1349 | 0.1335 | 0.0099 | 0.0173 | 0.0354 | 0.3165
CB 0.2079 | 0.1994 | 0.1971 | 0.0202 | 0.0310 | 0.0488 | 0.4360
Co-Clustering | 0.1520 | 0.1518 | 0.1505 | 0.0127 | 0.0215 | 0.0433 | 0.3363
KNN Basic 0.1452 1 0.1449 | 0.1447 | 0.0117 | 0.0199 | 0.0397 | 0.3210
LightFM 0.4400 | 0.4141 | 0.3705 | 0.0506 | 0.0772 | 0.1321 | 0.6719
Slope One 0.1453 1 0.1413 | 0.1354 | 0.0107 | 0.0176 | 0.0342 | 0.3104
SVD 0.1605 | 0.1546 | 0.1455 | 0.0125 | 0.0204 | 0.0392 | 0.3474

Metrika/Metoda NDCG

6.2 Evaluacia ¢rt v kontextovo-preferenénom modeli

V tejto casti sa venujeme vyskumnej otdzke V2. Ukazeme, ze existuju skupiny
pouzivatelov pre kazdi metdodu odporucania, v ktorej tieto metddy dosahuju najvyssiu
presnost’ v porovnani od ostatnych aje mozné ich rozliSit na zaklade ¢ft ziskanych
z preferencii pouzivatela a kontextu.

Deskriptivnou Statistikou niektorych ¢ft z kontextovo-preferenéného modelu pouzivatela
sme objavili niekol'ko indikatorov nasvedc¢ujucich, ze medzi tymito skupinami existuju
rozdiely vyjadritelné modelom pouzivatela. Napriklad na krabicovom diagrame na
obrazku Obrazok 6.3 je zobrazend zavislost medzi poctami hodnoteni a najlep$im
algoritmom odporucania. Z grafu vyplyva, ze odporucacie metédy Baseline Only, CB
a LightFM dosahuji najvyssiu presnost vtedy, ked ma pouzivatel priemerne 50
hodnoteni. Naopak metédy ako KNN a SVD st najpresnejSie, ked mé pouzivatel
priemerne 100 hodnoteni. Tejto jav pripisujeme podstate tychto metdd, nakol’ko metody
kolaborativneho filtrovania byvaji pocas studeného Startu menej presné oproti
obsahovym, pripadne hybridnym metdédam.

Podobne ako pocet hodnoteni sme analyzovali aj varianciu zdnrov a vek pouzivatela.
Krabicové diagramy pre tieto ¢rty su zobrazené na Obrazok 6.4 a Obrazok 6.5.
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Obrazok 6.4: Analyza c¢rty "variancia zZanrov"

variancia zanrov

o

Z analyzy variancie zanrov vyplyva, Ze skupina, pre ktora najlepsSie odporacaju metody
KNN, SVD a Slope One maju najvyssiu varianciu zanrov. Rozdiel medzi tymito metdédami
a metdédou zalozenou na obsahu ukazuje, ze CB najpresnejSie odporuca vtedy, ked je
pouzivatel' orientovany na Specifickil skupinu zénrov, zatial ¢o CF metdédy presne
odporucaju aj vtedy, ked pouzivatel’ sleduje Siroké spektrum zanrov. Vek pouzivatela
tiez zohréava rolu pri rozliSeni jednotlivych skupin pouzivatelov.
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Obrazok 6.5: Analyza crty ,,vek pouzivatela ™

Crty ako pohlavie pouzivatela ajeho zamestnanie neprejavovali na krabicovych
diagramoch ziadne vyrazné rozdiely naprie¢ metédami a preto usudzujeme, Ze pre ucel
klasifikacie nie su dblezité. Ako dolezitost’ ¢ft na obrazku Obrazok 6.6 ukazuje, tieto
atribaty su zanedbatel'né pri trénovani modelu klasifikatora Nahodny les.
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Obrazok 6.6: Dolezitost atributov pri uceni modelu klasifikatora
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Cyklické udaje ako den v tyzdni a mesiac su dalSimi ¢rtami, ktoré vyuzivame
v kontextovo-preferenénom modeli pouzivatela. Kazda z tychto ¢ft je reprezentovana
dvoma atributmi (sinusovéa a kosinusovd hodnota) na zaklade definicie z kapitoly 5.2
a preto sme na vizualizaciu vztahu cyklickych ¢t a metdéd odporucania zvolili ina
vizualizaciu. Grafy na Obrdzok 6.7 zobrazuju rozdiel medzi metédou obsahového
odporucania, hybridnej metddy LightFM a metédy CoClustering vzhl'adom na frekvenciu
dna v tyzdni. Na ukézanie rozdielu sme pouzili tieto tri, nakolko kazda z tychto metod

patri do inej techniky odporucania.

1.5+ LightFM pearsonr = -0.021; p = 0.38 1591 CB pearsonr = 0.0029; p = 0.9
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Obrazok 6.7: Analyza crty ,,den v tyzdni*

‘

Ako moézeme na tychto grafoch vidiet, odportcanie zalozené na obsahu (CB) ma
v porovnani so zvy$Snymi dvoma metdédami najfrekventovanejSiu oblast’ v prvom (pravom
hornom) kvadrante. VysS$ia frekvencia je na grafoch zvyraznend tmavsou farbou. Tiez
pozorujeme rozdiely vo Stvrtom (pravom dolnom) kvadrante, v ktorom je CB
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najfrekventovanejsi, po nom nasleduje metéda Co-Clustering a najmenej frekventovana
v tejto oblasti je hybridnd metéda LightFM. Crta vyjadrujica aktualny mesiac mala
podobné $pecifika naprie¢ metdédami.

Niektoré d’alSie ¢rty ako histogram hodnoteni, Zanrov a kI"acovych slov, vzh'adom na ich
viacrozmernost, nedokazeme rozumne vizualizovat. Pri overeni ddlezitosti tychto ¢&rt
natrénovanim modelu klasifikdtora sme zistili, ze pouzitie histogramu zanrov zvysilo
presnost’ klasifikdcie a histogram klIticovych slov nemal ziaden vplyv na vyslednu
presnost’ klasifikacie.

6.3 Evaluacia hybridného odporucania — integrované iba CF metody

V tejto podkapitole sa venujeme vyskumnej otazke V3. Vyhodnocujeme presnost’
klasifikacie a hybridného odportacania na konfiguracii, v ktorej vystupuji iba metody
kolaborativneho filtrovania. Vybrali sme metdédy BaselineOnly, Co-Clustering, Slope
One a SVD, pretoze podla predoslej analyzy vhodnosti ¢ft existuji medzi nimi rozdiely,
ktoré by sa mohli v klasifikacii prejavit’.

Nasledujuci experiment ukazuje, Ze je mozné zostrojit' klasifikator, ktory na zaklade
modelu pouzivatel'a dokaze urcit’ optimalnu metdédu odportacania z vybranej podmnoziny.
Najprv sme klasifikator naucili na modeloch, ktoré obsahovali vylu¢ne histogram
hodnoteni a celkovy pocet hodnoteni pouzivatela. Ako klasifikacny algoritmus sme
pouzili ndhodny les s parametrami z kapitoly 5.3. Klasifikator sme potom testovali na
nezavislej vzorke pouzivatel'ov, ktori neboli pritomni v trénovacej sade klasifikatora
a ani v trénovacej sade odporucacich metéd. Matica zamen (angl. confusion matrix) na
nasledujucom obrazku zobrazuje percentudlnu presnost’ (v desatinnom zéapise) predikcie
jednotlivych metéd odportacania.
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Obrazok 6.8: Matica zamen pre model klasifikatora nauceny podla poctov hodnoteni

43



Celkova presnost’ klasifikatora je 57.15 %. Tuto presnost’ sme pocitali nasledovne:

|lspravne klasifikovani pouzivateliall (20)

presnost = ————————— :
||lvsetci pouzivatela v testovacej sadel|

Graf na Obrazok 6.9 zobrazuje doélezitost jednotlivych ¢ft pre nauceny model
klasifikatora. Z grafu vyplyva, ze celkovy pocet hodnoteni a pocet hodnoteni, pri ktorych
pouzivatel’ ohodnotil film na 4 a 5 hviezdic¢iek, st pre klasifikdciu najpodstatnejsie.
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Obrazok 6.9: Délezitost histogramu hodnoteni a poctu hodnoteni pre nauceny model

klasifikatora pri pouziti vylucne tychto ¢rt

Ked sme klasifikator s rovnakymi parametrami naucili na modeloch pouzivatelov, ktoré
obsahovali ¢rty podl'a kapitoly 5.2, klasifikator dosiahol presnost’ 64.72 %, teda vysSiu,
ako pri vyuziti vylu¢ne iba poctov hodnoteni. Matica zamen je zobrazend na obrazku
Obrazok 6.10 a dolezitost’ ¢ft na Obrazok 6.11.
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Obrazok 6.10: Matica zamen pre model klasifikatora nauceny podla viacerych ¢rt

Pri porovnani oboch matic zamen mozeme sledovat’ narast presnosti klasifikacie
jednotlivych met6éd odporucania. Z tychto vysledkov mézeme usudzovat, ze kontextové
a preferenéné informacie dokazu byt vyuzité na urenie najvhodnejSej metody
odporucania pre pouzivatela.
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Obrazok 6.11: Délezitosti ¢rt pre nauceny model klasifikatora vyuzivajuci informacie
o zanroch, hodnoteniach a casovych crt

Pri porovnani presnosti nasho hybridného rieSenia a odporucacich metdd integrovanych
v hybridnom systéme v Tabulka 6.2 vidime, ze navrhnutd metéda neposkytuje vyssiu
presnost’ od metdody Slope One, ktord dosiahla najvyssiu presnost’. Tito nizSiu presnost’
hybridného odporucéania pripisujeme nedostatocnej uspesSnosti klasifikacie, nakolko
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optimélna presnost’” hybridu dosahuje v metrike P@3 az o 5.3 % vysSiu presnost’ od
druhej najpresnejsej metody.

Tabulka 6.2: Porovnanie presnosti a uplnosti hybridu a integrovanych metod. DIFFpg o je
priemerny rozdiel v presnosti medzi najpresnejsou a druhou najpresnejsou metodou
odporucania pouzitou v hybridnom systéme. Vyjadrené v P@10.

, , Presnost’ Uplnost
Metrika/Metoda NDCG | DIFFr@i0

P@3 | P@5 | P@10 | R@3 | R@5 | R@10
Baseline Only | 0.0861 | 0.0868 | 0.0866 | 0.0065 | 0.0111 | 0.0236 | 0.2078
Co-Clustering | 0.0933 | 0.0910 | 0.0864 | 0.0081 | 0.0127 | 0.0229 | 0.2155
Slope One | 0.1036 | 0.0998 | 0.0933 | 0.0088 | 0.0138 | 0.0255 | 0.2373

SVD 0.0868 | 0.0839 | 0.0836 | 0.0067 | 0.0110 | 0.0211 | 0.1964
Hybrid 0.0993 | 0.0961 | 0.0901 | 0.0081 | 0.0129 | 0.0235 | 0.2240
Opt. hybrid | 0.1566 | 0.1357 | 0.1119 | 0.0151 | 0.0212 | 0.0345 | 0.3312

0.0439

K zmene najlep$ej metddy vplyvom zmeny kontextu a preferencii pouzivatela doslo
v 64.46 % pripadoch, pricom v 39.87 % pripadoch sa pouzivatel'ovi zmenila predikovana
metdda raz. V 20 % pripadoch sa stalo, ze vplyvom zmeny kontextovo-preferené¢ného
modelu mu bola vybrana kazdd metdéda z mnoziny aspon raz.

Pri analyze chybne klasifikovanych inStancii sme zistili, Ze najcastejSie sa nespravne
klasifikovala trieda Baseline Only a najCastejSie sa nespravne klasifikovalo do triedy
SVD. V pripadoch, kde doslo k nespravnej klasifikacii, bola potencidlna presnost’
odporucania P@I10 (NDCG) rovna 0.1028 (0.3088) pricom zlou klasifikaciou bola
dosiahnuta presnost’ 0.0739 (0.165).

Z doterajSich vysledkov vyplynula d’al$ia vyskumna otdzka, aku presnost’ klasifikacie
a odporucania dosahuje navrhnutd metdda, ked klasifikujeme z menSej mnoziny tried.
Pre zvysenie rozdielov medzi jednotlivymi technikami v zmysle analyzy z kapitoly 6.2
sme vyskusali predikovat medzi metédou obsahového odporucania a metédou
kolaborativneho filtrovania.

6.4 Evaluacia hybridného odporucania — integrované CB a CF

V zmysle vyskumnej otazky V3 a V5 sme v nasledujicom experimente zvolili
kombinaciu metdd, pri ktorych rozdiel v désledku odlisnej techniky odportacania je ovela
razantnej$i, ako rozdiely medzi metédami kolaborativneho filtrovania. Vykonali sme
experiment, v ktorom sme do navrhovaného systému integrovali metédu obsahového
odportacania a metddu kolaborativneho filtrovania. Rozdiel tychto technik sa prejavil aj
v presnosti klasifikacie a celkovej presnosti odporucania prostrednictvom realizovanej
hybridnej metody. Presnost’ klasifikdcie je zobrazena na matici zdmen na obrazku
Obrazok 6.12. V tomto experimente sme vybrali metodu kolaborativneho filtrovania KNN
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Basic, pretoze v Statistickom porovnani z kapitoly 6.2 bola od metdédy obsahového
odporucania najviac odlisna.
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CB KNNBasic

Obrazok 6.12: Matica zamen pre klasifikaciu medzi CB a CF metodou

Presnost’ hybridného odporucacieho systému v tejto konfiguracii prevysila presnosti
jednotlivych odporucacich metdd. Porovnanie je na Obrazok 6.13. Zhrnutie vSetkych
veli¢in meranych pri tomto experimente je v Tabulka 6.3.
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Obrazok 6.13: Porovnanie presnosti hybridu a integrovanych metod

Tento experiment ukazuje existenciu rozdielu medzi obsahovym odporuc¢anim
a kolaborativnym filtrovanim z pohladu klasifikdcie za pouzitia kontextovo
preferencného modelu pouzivatela. Tento rozdiel sa prejavil v celkovej presnosti
hybridnej metody, ktory dosiahla vysSiu presnost, ako druhd najpresnejSia metoda
KNN Basic. Optimalna presnost’ hybridného systému dosahuje priblizne o 32 % lepSiu

47



presnost’ v porovnani so skuto¢nou presnostou. Tato strata je spdsobena nedokonalou
klasifikaciou. V porovnani s predo§lym experimentom je presnost’ vSeobecne nizsia, ¢o
je sposobené absenciou tych metdd kolaborativneho filtrovania, ktoré tuto presnost’
zvySovali (napr. Slope One). Z analyzy vyplyva, ze 77.45 % pouzivatelom bola
odporuc¢end ind metdda po aktualizacii ich kontextovo-preferencného modelu vplyvom
novych hodnoteni a zmeny ¢asu ¢o znamena, Ze vplyvom zmeny preferencii pouzivatela
a kontextu doslo k zmene najpresnejsej metdody pre pouzivatela.

Tabulka 6.3: Porovnanie presnosti a uplnosti hybridu a integrovanych metod

Metrika/Metoda Presnost Uplnost NDCG | DIFFp@10
P@3 | P@5 | P@I0 | R@3 | R@5 | R@10
CB 0.0672 | 0.0727 | 0.0740 | 0.0093 | 0.0155 | 0.0280 | 0.2177
KNNBasic | 0.0805 | 0.0781 | 0.0777 | 0.0063 | 0.0103 | 0.0202 | 0.1998 |
Hybrid 0.0925 | 0.0924 | 0.0887 | 0.0098 | 0.0160 | 0.0288 | 0.2371
Opt. hybrid | 0.1303 | 0.1257 | 0.1170 | 0.0145 | 0.0233 | 0.0411 | 0.3285

6.5 Evaluacia hybridného odporucania — integrovanych viac metod

V d’alSom experimente sme integrovali metédu odportacania zaloZzeni na obsahu, metodu
kolaborativneho filtrovania KNN Basic a hybridnti metédu LightFM. Tieto tri metody
sme sa rozhodli kombinovat z dovodu ich rozli¢nosti, nakol’ko kazda z metéd vyuziva
inu techniku odportcania. V tomto experimente sa venujeme vyskumnej otazke V5
a overujeme, Ci vlastnosti technik je mozné rozlisit’ na zédklade kontextovo-preferenéného
modelu pouzivatel'a. Na klasifikaciu sme v tomto experimente pouzili klasifikator XGB,
nakolko dosahoval vys$Siu presnost klasifikacie atiez vysSSiu presnost odporucania
v porovnani s klasifikatorom Nahodny les. Porovnanie s klasifikdtorom Nahodny les je
uvedené v nasledujucej kapitole.

m - . . . -0.6

KNNBasic

LightFM

CB KNNBasic LightFM

Obrazok 6.14: Matica zamen klasifikatora pouzitého v analyzovanej konfigurdcii
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Obrazok 6.15: Porovnanie presnosti odporucania v analyzovanej konfiguracii

Na matici zamen na Obrazok 6.14 moézeme vidiet’ presnost’ klasifikatora a na Obrazok
6.15 celkovi presnost odporucacieho systému. Ako z grafu zobrazujici presnosti
vyplyva, optimalna presnost’ hybridu prevySuje presnosti odporacacich metod, pricom
LightFM dosahuje vyssiu presnost, ako je skuto¢na dosiahnuta presnost’ nasej hybridnej
metody. Nizka presnost’ hybridu je zapricinenda situaciami, kedy klasifikator nespravne
predikuje metdodu odporucania a tato metdda dosahuje vyrazne nizSiu presnost, ako
skutoCna trieda. Priemerny rozdiel v presnosti v situaciach, kde doslo k nespravnej
klasifikacii, je P@10 16.29 %, priemerny rozdiel NDCG je 0.39 a recall 5.23 %.

Z vykonaného experimentu d’alej vyplyva, ze k zlej klasifikacii dochadza najcastejSie
v pripade klasifikacie metdédy LightFM. Az 27.19 % zo vsetkych klasifikacii tvori
nespravna klasifikacia triedy LightFM. NajcastejSie su triedy nespravne klasifikované do
triedy CB (34.15 %) a KNN Basic (/9.67 %). Do LightFM sa nespravne klasifikovalo
14.24 % klasifikacii.

Nespravna klasifikdcia zavisi aj od mnoziny dat, z ktorej boli generované vektory
atributov. V implementovanom odporac¢acom systéme dochadza ku generovaniu sady pre
klasifikator viacndsobnym delenim datovej sady v réznych usekoch definovanych
percentudlnym pomerom trénovacej a testovacej sady a naslednym trénovanim
a testovanim metdd odporucania nad tymito sadami. Z analyzovanej konfiguracie
vyplyva, ze ¢im bola trénovacia sada mensSia, tym castejSie dochddzalo k nespravnej
klasifikacii. V pripadoch, kedy sada obsahuje /0 % pouzivatelovej spitnej vézby,
dochadza k nespravnej klasifikacii takmer v 55 % pripadov. Ak je sada tvorend 90 %
pouzivatelovej spitnej véizby, k nespravnej klasifikacii dochadza v 38.74 % pripadov.
Tabul'ka 6.4 zobrazuje porovnanie dosiahnutych presnosti.
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Tabulka 6.4: Porovnanie metrik hybridu a integrovanych metod

Metrika/Met6d Presnost Uplnost NDCG | DIFF
clrika ctoda
P@3 | P@5 | P@10 | R@3 | R@5 | R@1O peto
CB 0.0703 | 0.0744 | 0.0751 | 0.0094 | 0.0156 | 0.0285 | 0.2210

KNN Basic 0.1012 | 0.0989 | 0.0967 | 0.0082 | 0.0132 | 0.0265 | 0.2405
LightFM 0.1579 | 0.1506 | 0.1407 | 0.0200 | 0.0318 | 0.0582 | 0.3594 0.1133
Hybrid 0.1216 | 0.1187 | 0.1131 | 0.0133 | 0.0216 | 0.0396 | 0.2882
Opt. hybrid 0.2343 | 0.2112 | 0.1785 | 0.0299 | 0.0448 | 0.0744 | 0.4933

Z experimentu vyplyva, ze klasifikator nauceny na kontextovo-preferenénych modeloch
pouzivatelov dokaze presnejSie rozliSit metédu obsahového odporucania od
kolaborativneho filtrovania KNN Basic, ako hybridni metédu LightFM kombinujicu oba
pristupy tychto technik. V nasledujicej Casti analyzujeme inStancie, ktoré klasifikator
nedokdzal spravne klasifikovat.

6.5.1 Analyza nespravne klasifikovanych instancii

Na analyzu nespravne klasifikovanych inStancii sme pouzili kontextovo-preferencné
modely tych pouzivatelov, ktorych nespravna klasifikacia spdsobila razantné zniZenie
presnosti hybridného odporucéania. Ide o pripady, v ktorych nespravnou klasifikaciou
doslo k poklesu presnosti NDCG o viac ako 0.5. Tieto in§tancie sme porovnali so spravne
klasifikovanymi pripadmi. Obrdazok 6.16 ukazuje rozdiel v pocte hodnoteni medzi
spravne a nespravne klasifikovanymi inStanciami. Zistili sme, zZe nespravne klasifikované
inStancie predstavuju odl'ahlé body (angl. outliers) vymykajice sa intervalu definovanym
hornym a dolnym kvantilom. Odlahlé body su inStancie, ktoré sa svojimi hodnotami
vyrazne liSia od vAacSiny inStancii z danej kategorie. Tieto inStancie vzhl'adom na ich
diverzitu spdsobuju nespravnu klasifikaciu, pretoze svojimi vlastnostami sa nehodia do
triedy, do ktorej patria.
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Obrazok 6.16: Porovnanie spravne a nespravne klasifikovanych inStancii - pocet hodnoteni
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Na obrazku Obrazok 6.17 st zobrazené rozdiely vo variancii zanrov a veku pouzivatela.
Mozeme tu tiez pozorovat vykyvy v hodnotach horného kvantilu, pricom rozdiely su
najvacsie medzi inStanciami triedy KNN Basic, korej nespravne klasifikované inStancie
maju vlastnostami blizSie k triedam CB a LightFM. Prave tieto rozdiely spdsobuju
nespravnu klasifikdciu. Pri ostatnych ¢rtdch z dévodu ich viacrozmernosti nedokazeme
vizualizovat ich rozdiely.
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Obrazok 6.17: Porovnanie spravne a nespravne klasifikovanych instancii - variancia zZanrov a
vek pouzivatela

6.6 Porovnanie klasifikatorov Nahodny les a XGB

Klasifikator ndhodny les poskytoval presnejsiu klasifikdciu vo vécsSine experimentov.
V experimente z kapitoly 6.5 dosiahol vicsiu presnost’ klasifikacie algoritmus XGB, ¢o
tiez viedlo k zvySeniu presnosti odporucania hybridnej metéody. Na porovnanie
klasifikatora Nahodny les a XGB sme preto pouzili trénovaciu a testovaciu sadu z tejto
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kapitoly. Obrazok 6.18 na matici zdmen zobrazuje presnost’ klasifikatora Nahodny les.
V porovnani s presnostou XGB na obrazku Obrazok 6.14 pozorujeme narast presnosti
odporucania obsahovej metdody a metody LightFM, ktord vzhladom na najvys$Siu
presnost’ v porovnani so zvy$Snymi dvoma metdédami je kIicova na zvysSeni presnosti
odporucania hybridnej metddy.

Diagram na Obrazok 6.19 ukazuje, Ze kontextové casové Crty boli na trénovanie
klasifikatora viac vyuzité algoritmom XGB, zatial' ¢o preferenc¢né informacie o Zanroch
boli viac vyuzit¢é Ndhodnym lesom. Obrazok 6.18 na grafe dole ukazuje, ze pouzitim
Nahodného lesa na predikciu najpresnejSej metddy odporucania dosiahlo hybridné
odporucanie nizsiu presnost’, ako ked’ bol na klasifikaciu pouzity XGB. Nizsiu presnost’
prisudzujeme menej efektivnejSiemu vyuzitiu ¢t pri trénovani rozhodovacich stromov,
ktoré mohlo byt spdsobené aj vyskytom odlahlych bodov v zmysle predoslej analyzy
nespravne klasifikovanych inStancii.
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Obrazok 6.18: Matica zamen klasifikatora Nahodny les a porovnanie presnosti odporucania
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Obrazok 6.19: Porovnanie délezitosti ¢rt pre Nahodny les a XGB

6.7 Sumarizacia

Z vyssie vykonanych experimentov a analyz vyplyva niekol'ko zaverov, ktoré zhrnieme
v tejto podkapitole v podobe odpovedi na vyskumné otazky.

V1: Existuje pre kazdu odporucaciu metodu skupina pouzivatel'ov, u ktorych metoda
odporucania dosahuje najvyssiu presnost’ v porovnani s ostatnymi?

Ukazali sme, Ze pre kazdu odporucaciu metdédu existuje takato skupina pouzivatelov.
Pouzivatelia v jednotlivych skupinach maji podobné vlastnosti, ktoré je mozné vyuzit’
pri zaradeni nového pouzivatel'a do jednej zo skupin.

V2: Na zaklade akych charakteristik je mozné rozlisit’ jednotlivé skupiny pouzivatel ov?

Z viacerych analyzovanych ¢rft, ktoré tvoria kontextovo-preferencny model pouzivatela
sme zistili, Zze pocet hodnoteni hrd délezitt rolu pri klasifikacii pouzivatela do triedy
odporucania (ktort mézeme interpretovat’ ako spominant skupinu pouzivatel'ov v zmysle
V1). Medzi d’alSie Crty, ktoré sa prejavili ako uzitocné patri variancia zanrov, histogram
zanrov a d’alSie informdcie extrahované zo Statistiky tykajucej sa zanrov, ktoré pouzivatel’
sleduje. Kontextové informécie ako denl v tyzdni a mesiac su taktiez v kazdej skupine
odlisné. Z demografickych udajov sa ako jediny uzito¢ny prejavil vek pouzivatela.
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V3: Pri akej kombindcii odporucacich metod poskytuje metoda adaptivneho vyberu
najvyssiu presnost’

Presnost’ metddy adaptivneho vyberu zavisi od presnosti metdd, ktoré su v hybridnom
systéme integrované. Nakolko najvysSiu presnost z mnoziny nami pouzitych metdd
dosahuje metdéda LightFM, metdda adaptivneho vyberu dosiahne najvyssiu presnost’ pri
pouziti tejto metody.

V4: Aké zlepsenie presnosti odporucania dokaze priniest’ adaptivny vyber odporucacej
metody z mnozZiny dostupnych metod pre pouzivatel'a oproti vyuzitiu klasickych
pristupov?

Pri tejto otazke je dolezité rozliSovat’ potencialnu (optimalnu) presnost’ a presnost’, ktora
sa nam podarilo dosiahnut. V pripade optimalnej presnosti dochddza k narastu 20 az
50 % v porovnani s najpresnejSou integrovanou metédou odporucania, ¢o je velmi
vysoky narast v presnosti hodny d’al§ieho skiimania. V pripade redlnej presnosti sme
dosiahli narast presnosti iba v jednom z experimentov. Ako sme v analyze ukazali, nizka
realna presnost’ suvisi s odlahlymi bodmi, ktoré spdsobujui nizku presnost’ klasifikacie.
Intuitivne povedané, skupiny pouzivatelov sa z Casti prekryvaju ato spdsobuje pre
odl'ahl¢ instancie ich nespravnu klasifikaciu.

VS: Existuje vztah medzi technikami odporucania a charakteristikami skupin
pouzivatelov?

Ukézali sme, Ze medzi technikou odporucania zalozenou na obsahu a kolaborativnym
filtrovanim existuje rozdiel, ktory je mozné vyjadrit’ kontextovo-preferencnym modelom
pouzivatela. Okrem krabicovych diagramov bol rozdiel vidite'ny aj na matici zamen, kde
sa klasifikovalo do tychto tried. Z toho usudzujeme, Ze charakteristiky pouzivatelov,
ktorym najpresnejSie odporuca technika obsahového odportcania, st odlisné od
charakteristik pouzivatel'ov, ktorym najpresnejSie odporucaji metddy kolaborativneho
filtrovania.
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7 Zhodnotenie

Personalizované odportcanie produktov pouzivatelom ma Siroké uplatnenie v roznych
odvetviach celiacich informacnému zahlteniu. V tejto praci sme analyzovali techniky
odporucania, opisali sposob ich fungovania, uviedli vyhody a obmedzenia kazdej z nich.

Dalej sme v tejto praci navrhli metédu adaptivneho vyberu odportéacej metddy, ktora
vramci jednej domény pre kazdého pouzivatela urci, ktord metdéda z mnoziny
integrovanych metdd odporucania mu poskytne optimalne odportcania. Tuto
problematiku riesime ako klasifikaény problém, kde pouzivatela klasifikujeme do triedy
odporucania. V kapitole 6 - Overenie sme vykonali evaluaciu realizovaného riesenia
a ukazali sme, Ze pouzitim kontextovych a preferen¢nych informacii o pouzivatelovi je
mozn¢ predikovat’ optimalnu metoédu. Ukdzali sme, ze existuji skupiny pouzivatel'ov, pre
ktoré urcité algoritmy odporicaju presnejSie a na vybranej mnozine ¢t sme vizualizovali
rozdiely naprie¢ metddami. Zistili sme, ze ¢rty ako pocet hodnoteni, histogram zanrov,
variancia zanrov, vek pouzivatela, aktualny den v tyzdni a mesiac maji vplyv na vyber
najpresnejsej odporucacej metody. Tiez sme zistili, Ze ¢érty ako pohlavie pouzivatel’a, jeho
zamestnanie a histogram kl'a¢ovych slov filmov, ktoré pouzivatel’ sledoval, nemali vplyv
na zlepSenie procesu klasifikacie.

Overenim adaptivnej hybridnej metdédy odporucania nad réznymi mnoZinami metdd
odporucania sme zistili, ze pri kombinacii metdéd obsahového odporucania a metody
kolaborativneho filtrovania KNN Basic nasa metoda prevysSuje presnost’ tychto metod.
Kazdopadne, zvySenie presnosti bolo minimalne a v pripade inej kombinacie metdd nasa
metdda nedosiahla vyssiu presnost. Tuto situdciu pripisujeme nedostatocnej presnosti
klasifikacie pri pouziti zvolenych ¢ft nad datovou sadou Movielens-1m. VyskusSali sme
viacero klasifikacnych metéd s roéznymi nastaveniami parametrov. Nahodny les
dosahoval najpresnejsie vysledky klasifikacie, pricom klasifikaéna metéda XGBoost tiez
dosahovala dobré vysledky a v Specifickych pripadoch lepsie, ako Nahodny les.

Aj napriek vysledkom nasej metdédy vidime v tomto smere potencial, nakol'ko v pripade
optimalnej klasifikacie je mozné dosiahnut az 50 % narast v presnosti. DalSie smerovanie
tejto prace vidime vo vyskusani adaptivneho vyberu metdédy nad inou datovou sadou,
ktord obsahuje dostato¢né mnozstvo informacii o pouzivatel'ovi, produktoch a kontexte.
Tiez ma zmysel uvazovat také metddy odporucania, ktoré su technikou odporucania
odlisné a kazda riesi niektory z problémov ako studeny Start, tzka Specializacia,
alebo sivd ovca. V d’alSom smerovani ma zmysel vyskusat’ ¢rty, ktoré redukuju vplyv
odlahlych bodov azvySia presnost klasifikdcie pre inStancie vymykajice sa
charakteristikdm triedy, do ktorej patria, pripadne filtrovat inStancie vykazujuce
anomalne vlastnosti uz vo faze trénovania klasifikatora, ¢o moéoze viest k neskorsej
presnejsej klasifikacii.
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Priloha A: Vyhodnotenie planu prace

V tejto prilohe uvadzame vyhodnotenie planu prace DP 111, ktory je uvedeny v tabulke

A.1. Tento plan sa v kone¢nom ddsledku podarilo splnit’ aj napriek casovym posunom pri

urcitych Castiach ako optimalizacia klasifikatora, ktord zabrala viac ako dva tyzdne.

Komplikacie pri plneni planu nastali aj pri zmene metriky na precision@n, ktorej zmena

si vyzadovala dodato¢nu optimalizaciu odporucacich metod. Optimalizacia klasifikatora

a vykonavanie experimentov, ktorych vystup sluzil na ladenie parametrov a zlepSovanie

odporucania, trval priblizne 5 tyzdiov semestra simultinne s d’al§imi cinnostami

definovanymi v plane.

TyZden semestra

Tabulka A.1: Plan prdace DP 111

Plan

9-10
11-12

Pokrac¢ovanie na implementacii obsahového odporucania; vyber
d’alsich vlastnosti do modelu pouzivatela a overenie ich
dolezitosti

Pokracovanie na implementacii obsahového odporucania,
vyhodnotenie tejto metddy; vyber d’alSich metéd odportacania na
pouzitie v nasej metode

Dokoncovanie obsahového odporucania; zapojenie novych metdd
do nasej metddy; zmena metriky tUspeSnosti z RMSE na
precision@n

Zapojenie novych metdd do nasej metddy, ich otestovanie; zmena
metriky Gspesnosti z RMSE na precision@n

Zmena metriky zRMSE na precision@n, testovanie
a vyhodnotenie metdéd nad novou metrikou, pripadnd zmena a
optimalizacia

Vyhodnotenie zapojenych metdod vzhladom na presnost,
porovnanie s ostatnymi metédami; d’alSie Gpravy a opravy chyb
Overovanie doélezitosti vybranych vlastnosti pre klasifikator,
porovnanie presnosti klasifikatora s inymi metdédami klasifikacie;
vyber d’alSich vlastnosti

Optimalizacia klasifikdtora acelej metddy odporucania,
vyhodnocovanie

Dokoncovanie dokumentu, vykonanie dodato¢nych overeni






Priloha B: Dokumentacia k metode obsahového odporucania

Tato priloha opisuje navrh, realizaciu a vyhodnotenie metdédy odporticania zalozenej na
obsahu, ktora bola integrovana v navrhovanom odporic¢acom systéme. Tato metdda je
roz8irend a aktualizovand verzia zalozena na vlastnej implementacii realizovanej na
predmete Vyhl'addvanie informacii.

Navrh a realizacia odporucacej metody

Navrhovanu metédu mozeme rozdelit’ do dvoch faz: trénovacia faza a faza odportacania.
Vo faze trénovania dochadza k vypoctu podobnosti medzi kazdou dvojicou produktov
z datovej sady. Tato podobnost’ je vypocitana na zaklade atributov, ktorymi produkty
disponuju. Mdéze ist o Ciselné, kategorické, alebo textové atributy charakterizujice
konkrétny produkt. V doméne, v ktorej realizujeme tato pracu, ide o charakteristiky
filmov ziskané zo servera The Movie DB. Konkrétne ide o tieto atributy:

e popis filmu e klucové slova e zoznam hercov

e zanre e rok vydania

Na urcenie podobnosti medzi produktami je potrebné jednotlivé atributy previest do
vektorovej formy. Vzhl'adom na typ atribitu sme pouzili adekvatny vektorizér. Zatial’ ¢o
zanre a kl'i¢ové slova moézu byt vo vektore reprezentované binarnym retazcom (One-
hot), popis filmu obsahuje nestrukturalizovany text. Na vektorizaciu popisov sme pouzili
metodu TF-IDF implementovanu vo vedeckej kniznici scikit-learn.

Po vytvoreni vektorov metdda vypocita pre kazdy atribut kosinusovi podobnost’ medzi
vSetkymi dvojicami vektorov a vytvara tak priestorovy vektorovy model vyjadrujici
podobnost’ medzi filmami. Vypoctom kosinusovych podobnosti ziskame » matic, kde n
vyjadruje pocet atribitov pouzitych na ndjdenie podobnosti. V d’alSom kroku tieto matice
zjednotime vahovanim jednotlivych matic nasledovne:

M= ¥ am;

Kde m; vyjadruje maticu podobnosti, a; je vaha matice m; a M je koneCnd matica
podobnosti zohl'adniujuca vSetky pouzité atriblity. Po vypocitani matice metoda ulozi pre
kazdy produkt zoznam N najpodobnejsich.

Vo faze odporucania dochadza ku generovaniu zoznamu N produktov zoradeného podla
relevantnosti. Metéda ku kazdému produktu, ktory pouzivatel' hodnotil, ziska zoznam
jemu podobnych produktov spolo¢ne so skére vyjadrujicim podobnost. Tieto produkty
nasledne zoradi vykonanim agregacnej funkcie nad vSetkymi zoznamami agregujiic na
zéklade ID produktu, priCom metoda scita skére podobnosti pre jednotlivé filmy. Tym
docielime, ze viac frekventované filmy budi na kone¢nom zozname umiestnené vyssie.



Vyhodnotenie obsahového odporucania

Vyhodnotenie odporucacej metédy zaloZzenej na obsahu sme vykonali vypoctom
presnosti a aplnosti s dorazom na dizku zoznamu (precision@k a recall@k). Dosiahnuté
presnosti na datovej sade Movielens-1m objasiiuje graf na obrazku B.1 a uplnosti graf
na obrazku B.2. Jednotlivé farebné body reprezentuju vahy, ktoré boli pouzité na
natrénovanie modelu. Napriklad modry bod opis=100% znamend, ze podobnost’ medzi
produktami bola pocitana len s vyuzitim atributu opis. Ako z tychto grafov vyplyva, na
presnost’ ma najvacsi vplyv zoznam hercov, kl'aicové slova, nazov a opis. Naopak rok
vydania a zanre dosahovali najnizsiu presnost’, ked’ sa produkty odportcali iba s pouzitim
jedného z tychto atributov. Na zaklade tychto poznatkov sme nastavili vahy jednotlivych
atributov a odporucacia metdéda dosahuje presnost P@3 = 20.79 %, P@5 = 19.94 %
a P@i10= 17.91 %. Uplnosti sa pohybuju od 2.02 % do 4.88 % v zavislosti od k. Metoda
dosiahla NDCG o vel'kosti 0.436.
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Obrazok B.1: Presnosti odporucania zalozeného na obsahu
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Obrazok B.2: Uplnosti odporic¢ania zaloZeného na obsahu



Priloha C: obsah elektronického média

Elektronické médium pribalené k tejto praci obsahuje subory Struktirované nasledovne:

/Peter Tibensky DP
/Zdrojove kody — obsahuje skripty s implementovanym algoritmom

/Dokument — obsahuje tento dokument
/IITSRC — obsahuje ¢lanok z konferencie IIT.SRC 2019 a prezentacny poster
/ML-1m — obsahuje informacie o filmoch stiahnuté zo stranky The Movie DB






Priloha D: Technicka dokumentacia

V tejto prilohe zdokumentujeme zdrojovy kéd implementujuci navrhovani metddu
adaptivneho vyberu odporticacej metdody. Diagram na obrazku D.1 znéazoriuje celkovy
proces odporucania v rezime evaluécie.
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Obrazok D.1: Sekvencny diagram modelujuci navrhnutu metodu
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Obrazok D.2: Sekvencny diagram modelujuci generovanie vyhodnotenych relacii

Obrazok D.2 zobrazuje sekvencny diagram generovania evaluovanych relacii (angl.

session). Tie su vytvorené z trénovacej, resp. testovacej sady, pricom jej inStancie

predstavuju pouzivatel'ov v konkrétnom casovom kontexte. Tieto relacie st pouzité na

vytvorenie kontextovo-preferencného modelu pouzivatela. Na sekvenénom diagrame

z obrazku D.1 Main predstavuje hlavny skript main.py, ktory je zodpovedny za nacitanie

datovej sady a interakciu s ostatnymi objektami za Ucelom natrénovania klasifikatora

a jeho vyhodnotenia. Metody d’alSich tried a ich vyznam opisuje nasledujuca tabul’ka.

Tabulka D.1: Opis metod implementovaného algoritmu
Trieda Metéda Popis
DatasetHelper — Trieda obsahuje metody
na pracu s datovou sadou
split rozdeli sadu v
definovanom pomere
splitTime rozdeli sadu v
definovanom pomere pri
zachovani ¢asovych
naslednosti pri kazdom
pouzivatelovi
splitWithDifferentUsers rozdeli sadu v

definovanom pomere tak,
ze v kazdej zlozke sa
nachadzaju ini
pouzivatelia




Trieda

Metoda

Popis

generateSetForClassifier

vygeneruje tabulku relacii
s vyhodnotenymi
presnostami odporucania

buildSmartTestset

vytvori testovaciu sadu

obsahujucu zuzené
mnozstvo produktov na

odporucenie

buildSurpriseTestSet

mapuje sadu do formatu
pre Surprise

buildSurpriseTrainSet

mapuje sadu do formatu
pre Surprise

normalize

kazdému  pouzivatelovi

v sade odc¢ita n hodnoteni

loadMovieFeatures

nacita metadata o filmoch

Metrics

Trieda obsahuje metody
na vypocCet presnosti

odportcania

precision_recall

vypoclita  presnost  a

uplnost’

fl

vypocita f1 skore

dcg

vypocita DCG skore

Tools/UserSimilarity

Trieda slazi na zazenie
produktov na odporucanie
pre smart datovu sadu

get similar_users

ziska zoznam podobnych
pouzivatelov
k pouzivatel'ovi na vstupe

get_items ziska n produktov od
podobnych pouzivatelov
zoradenych podla
relevancie
compute similarity matrix | vypocita podobnost’
pouzivatelov
AlllnOneRecommender — Hlavnd fasddova trieda
agregujuca metody
odporucania. V  tejto
triede sa definuju
integrované metody

odportcania ako aj ich
parametre




Trieda Metéda Popis

trainAll natrénuje vsetky
integrované odporucacie
metody

train natrénuje konkrétnu
odporucaciu metodu

testAll vykona top-N
odporucanie vSetkymi
metodami

test vykona top-N

odporucanie konkrétnou
metodou

getOnlyBestAlgPerUser

z vystupu metody testAll
ziska pre kazdého
pouzivatela iba inStanciu
reprezentujicu
najpresnejSiu metodu

ContentBasedRecommender

Trieda  implementujica
odporucanie zalozené na

obsahu.
fit natrénuje obsahovy
odporuacac
recommendN odporuc¢i N produktov na
zaklade produktov zo
vstupu
topN odporu¢i N produktov
kazdému pouzivatel'ovi na
vstupe
LightFMRecommender — Trieda  implementujtica
LightFM odporucaci
systém
fit natrénuje odporucaciu
metodu
recommendN odportca kazdému
pouzivatelovi nad
mnozinou vsetkych
produktov
recommendNSmart odportca kazdému
pouzivatelovi nad
zazenou mnozinou
produktov




Trieda

Metoda

Popis

topn

rozhranie volajice metoédu
recommendNSmart

Classificator

Trieda  implementujica
klasifikaéni metdédu. V
tejto triede v metode train
je  mozné  definovat
parameter klasifikéatora

train

natrénuje klasifikator

predict

klasifikuje pre kazdu
in§tanciu zo vstupu do
triedy odporucania

prepareSet

transformuje evaluované
relacie do kontextovo-
preferen¢ného modelu







Priloha E: Prirucka k spusteniu skriptov

Tato priloha obsahuje informécie potrebné pre spojazdnenie skriptov z elektronického

média. Tieto skripty implementuju algoritmus navrhnuty v tejto praci. Na spravne

spustenie skriptov je potrebnd datova sada MovieLens-Im dostupnd na adrese

grouplens.org/datasets/movielens/Im a metadata o filmoch, ktoré su umiestnené na

elektronickom médiu.

Na elektronickom médiu sa nachadza niekol'ko skriptov:

main.py: skript vykonavajuci evaluéciu tak, ako je prezentované v praci,
evaluation contentbased.py: skript vykonavajuci vyhodnotenie obsahového
odporucania,

evaluation lightfm.py: skript vykonavajici vyhodnotenie top-N odportcania
LightFM,

evaluation_surprise.py: skript vykonavajuci vyhodnotenie top-N odportcania
metod z kniZnice Surprise

Na spustenie tychto skriptov sa vyzaduje programovaci jazyk Python verzie 3.6

a kniznice:

pandas: pandas.pydata.org

surprise: surpriselib.com

matplotlib: matplotlib.org

seaborn: seaborn.pydata.org

sklearn: scikit-learn.org

lightfm: lyst.github.io/lightfm/docs/home.html

Nasledujuca tabul'ka zobrazuje vyzadované vstupné parametre pre jednotlivé skripty.

Tabulka E.1: Vstupné parametre skriptov

Skript Parametre

main.py

cesta k suboru movies.dat
cesta k stiboru ratings.dat
cesta k suboru users.dat

AW N~

cesta k prieCinku s metadatami o
filmoch

evaluation_contentbased.py 1. cesta k siboru movies.dat



Skript Parametre
2. cesta k suboru ratings.dat
3. cesta k prie¢inku s metadatami o

filmoch
evaluation_lightfm.py 1. cesta k stiboru ratings.csv
evaluation_surprise.py 1. cesta k stiboru ratings.csv

Jednotlivé parametre ako aj integrované metdédy odporucania je mozné menit priamo
v kéde v relevantnych triedach a suboroch. Tabulka E.2 vyjadruje umiestnenia,
v ktorych je mozné zmenit konfiguraciu odporacacej metody.

Tabulka E.2: Umiestnenie parametrov

Parameter Umiestnenie
teordci Trieda
integracia
& ) AlllnOneRecommender:
metod ) )
dporizan slovnik algs a metody
odporucania
p trainAll a testAll
nastavenie Trieda Classificator
klasifikatora a jej metoda train
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AbstractRecommender systems take place on a wide
scale of e-commerce systems reducing the problem of
information overload. The most common approach is
to choose a recommendation method, which is used by
the system to make predictions. However, users vary
from each other, thus an one-fits-all approach seems to
be a sub-optimal solution. In this paper, we propose a
meta-hybrid recommender that uses a machine learn-
ing to predict a specific recommender algorithm for
each specific session and user. This adaptive selection
of the method depends on contextual and preferential
information collected about the user.

1 Introduction

In the field of recommender systems, we recognize
several techniques like collaborative filtering, content-
based, knowledge-based and demographic [8]. Fur-
thermore, there are hybrid recommender systems com-
bining approaches of the mentioned techniques to re-
duce the impact of their drawbacks and on the other
hand strengthen their advantages to increase perfor-
mance of recommendation [1].

The typical approach is to select a recommender
method which provides recommendations to every
user in the same fashion. But nevertheless, users in
the system behave differently and the way they use the
system varies. Each of the methods achieves different
performance for different users depending on theirs
interactions with the system. For example, content-
based methods does better for users rating similar
items. Therefore, using various methods whose choice
depends on user and contextual information may lead
to improve recommendation performance.

In this paper, we propose a meta-hybrid recom-
mender system which utilizes information about users
and their context to select a method to generate recom-

* Master study programme in field: Software Engineering

mendations. This information is extracted from user’s
feedback and items he/she rated before. Next, a clas-
sifier is used to determine the most precise method for
them. We also demonstrate the possibility of use of
contextual and preferential information as well as the
classifier to adaptively select a method to provide the
most precise recommendations.

2  Related work

The problem of picking a specific algorithm in the
domain of recommendation was previously studied by
several authors. Authors of [2] proposed to use Multi-
armed bandit (MAB) algorithms to deal with the chal-
lenge of new users and items constantly appearing in
the system. Recommender system has to constantly
adapt to these changes to provide relevant recommen-
dations to each user. Felicio et al [5] utilized MAB to
select the right cluster for an user without having any
feedback from him/her. First, they used matrix factor-
ization to predict ratings of users which already have
rated items and then cluster them using Euclidean dis-
tance function. Then, they computed average ratings
for every item and cluster. MAB then select one of
the clusters for an active user and items with the high-
est rating are recommended. Active user’s feedback
is then used as a reward to recalculate MAB’s pre-
diction model. MAB are also used by in many other
recommender systems, for instance Amazon Stream
service [10] utilizes Thompson sampling, and [7] can
adapt to changes in preferences and multiple MAB al-
gorithms can be used to maximize the average utility
over each user’s session.

Using a recommender method to recommend an-
other recommender method is the next approach. In
[3] authors utilized a collaborative filtering to recom-
mend collaborative filtering method that will provide

Supervisor: Assoc. Professor Michal Kompan, Institute of Informatics, Information Systems and Software Engineering,
Faculty of Informatics and Information Technologies STU in Bratislava

IIT.SRC 2019, Bratislava, April 17, 2019, pp. 1-8.
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the optimal precision of recommendations on an in-
put dataset. Authors consider input dataset to be active
user and CF methods to be items to recommend. As far
as the rating matrix is concerned, they model prefer-
ences using subsampling landmarkers obtained from
a random sample of instances, which determine the
performance of algorithms on datasets.

Similar problem was researched by Ferrari [6].
Instead of recommendation, clustering algorithm se-
lection for an input dataset was explored. This method
uses meta-knowledge, which includes meta-data about
a dataset such as Log, of the number of objects, Log»
of the number of attributes, the proportion of binary,
discrete and continuous attributes and the correlation
between continuous attributes. All of these meta-
attributes does not require any semantics about the
content of the dataset. After extracting the meta-
attributes, authors used meta-algorithm to learn the
relationship between the meta-attributes and the rank-
ing. KNN provides the best result using #-test metric.

All of these approaches deal with the problem
of strategy selection. While explore-exploit solutions
like multi-armed bandit gradually improve their rec-
ommendation performance, recommending a recom-
mender method and using meta-knowledge use some
kind of information extracted from the dataset. How-
ever, these approaches select one method used for all
instances in a dataset. Bringing this idea to the level
of instances may improve the recommendation perfor-
mance. Contextual MAB methods are an example of
selecting strategy based on user context [4,9].

3 Proposed method

Our idea is based on the usage of the meta-hybrid rec-
ommender method which selects recommender meth-
ods for a user according to a user context model to
achieve better recommendation performance. User
context model includes user’s feedback, information
derived from feedback and context.

We consider the selection of recommender method
to be a classification problem in which user needs
to be classified into a class representing the recom-
mender method. The proposed meta-hybrid requires
user context model on the input to determine which
recommender method provides the most precise re-
sults. Recommender algorithm consists of the follow-
ing steps:

1. Construct user context model,
2. Predict user’s class, i.e., recommender to be used,

I RMSE - Root Mean Square Error
2 surpriselib.com
3 grouplens.org/datasets/movielens/20m/

3. Recommend 7 items to the user using the pre-
dicted method.

3.1 User context model

The classifier utilizes information about users reflect-
ing their preferences and behavior. User context model
represents a vector containing these features. Informa-
tion from the user context model can be divided into
the preferential and contextual information. A pref-
erential information is gathered from user’s explicit
and implicit feedback and reflects the taste of the user.
A contextual information contains meta-information
extracted from the item descriptions, user’s behavior
and background known to the recommender system.
In the domain of movies, we utilized the following
features to be included in user context model: number
of ratings, histogram of ratings, histogram of movie
genres viewed by the user, variance of the genres and
number of the most viewed genres. Number of the
most viewed genres is number of genres user watched,
which have more than 30% representation compared
to the most viewed genre.

3.2  Prediction step

As the recommender candidates we consider several
collaborative filtering methods: Baseline Only, Co-
Clustering, Slope One and SVD. All of these methods
are comparable to each other via RMSE', which we
used to determine their performance. We selected
These methods because they use different approaches
to predict ratings. We assume their different proper-
ties will be reflected later in classification. We used
Python library named Surprise?, which implements
these methods.

Subsequently, we train the classifier using a train
set consisting of user context models labeled with
classes. The labeling is assigned by calculating
the metric for each recommender method over each
user context model and selecting one with the lowest
RMSE.

4  Evaluation

To evaluate proposed approach we follow standard
offline evaluation methodology. We used the Movie-
Lens 20M dataset containing over 20 million ratings®
from approx. 138k users on 27k movies. Since
each user has at least 20 ratings, we randomly re-
duced the amount of ratings for each user. Thanks
to this “normalisation” we obtained so-called cold-
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start problem. Besides that we enriched the Movie-
Lens dataset with movies meta-data from The Movie
DB* (i.e., movie description, duration, cast, genres
and keywords). As the predictor we used the Random
Forest algorithm with parameters: max_depth: un-
limited, min_samples_split: 2, min_stamples_leaf: 1,
max_features: v/numberof features, n_estimators:
1000.

Number of users
g
2
o

»
-3
2
=3

10000

BaselineOnly

CoClustering VO
Method with the lowest RMSE

Figure 1. Histogram of methods with the lowest
RMSE for all users

RQ1: What is the performance of particular recom-
menders on MovieLens dataset? Our first research
question aimed to find out, how the distribution of the
most accurate methods per user on ML-20m dataset
looks like. As you can see in Figure 1, Co-Clustering
leads over the other methods, however, other methods
achieves lower RMSE for 58% of users. Difference
between RMSE of the winning method and the sec-
ond one is an average of 0.095 and the difference
between the most accurate method and the others in
an average of 0.175. Comparing with performances
published on MyMediaLite® and Surprise, the differ-
ence is significant and it is worth exploring adaptive
method selection.

RQ2: Which features included in a user context model
are most important for correct predictions? Based on
a domain knowledge, firstly we considered the num-
ber of ratings and the distribution of ratings to be
contained in classification. This is supported by nu-
merous methods proposed for low activity domains
in the literature. By analysis of the relation between
the number of ratings and recommender methods’ per-
formances (RMSE), we identified the correlation that
proves the existence of dependency between the num-
ber of ratings user made and method that recommends

4 themoviedb.org

5 mymedialite.net

to the user with the lowest error. Table 1 shows Co-
Clustering achieves the lowest RMSE compared to
others when a user has on an average of 156 ratings.
On the other hand, Baseline Only and Slope One per-
form their best when a user has 40 - 50 ratings.

Table 1. Number of ratings when methods achieve the

lowest RMSE
Number of ratings
Algorithm Quantile

Average |55 1 50% | 75 %

Baseline Only 40.66 11 25 52
Co-Clustering 156.05 26 72 188

Slope One 50.74 10 25 64
SVD 83.25 12 37 105

In the evaluation phase, the methodology was as fol-
lows:
1. Split dataset into folds A and B, each of them
contains different users,

2. Split both folds into train and test tests Awqin, Atests
Btmms Blcsh
3. Use fold Ayin to train recommender methods,

4. Predict ratings using At and determine which
method for which users achieves the lowest
RMSE,

5. Train the classifier using A,

6. Use Buuin to create user context model and classify
each user,

7. Train recommender methods using Birin,
8. Predict ratings by using By,

9. Determine, which method for which users
achieves lowest RMSE and compare it to clas-
sifier’s output

Training the classifier and its testing is performed on
folds containing different users to exclude any depen-
dencies between the train and test phase. To explore
the impact of attribute number of user ratings, we
trained it on user models which contain only number
of ratings and histogram of ratings. Confusion matrix
in Figure 2 shows Co-Clustering and Slope One are
often interchanged, so as Slope One and SVD. Overall
precision of the classifier is 44%.

In the next step we extended the user context model
by the histogram of genres, variance of genres and the
most viewed genres. The classifier achieves higher
precision (Figure 3) with overall precision of 46.8%.



4 Web Science and Engineering
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Figure 2. Precision of the classifier when trained
only on number of ratings.
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Figure 3. Precision of the classifier when trained on
the whole user context model.
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Figure 4. Importance of features used by classifier.

Comparing these two confusion matrices, we came
to a conclusion that it is possible to determine the
optimal recommender method for each user utilizing
contextual and preferential information about them. In
Figure 4 we can see features importance. Among the
most important feature belongs number of ratings and

histogram of ratings, however, histogram of genres
and variance of genres also have an influence which
leads to better precision of the classifier.

5  Conclusion and future work

In this paper, we proposed a meta-hybrid recom-
mender which uses contextual and preferential infor-
mation about a user. We showed the possibility to
adaptively select recommender method according to
user context model. According to our experiments,
besides user’s feedback, context and content informa-
tion are also important when selecting a method.

In future work, we will aim to add more features
to user context model such as time information due
to the hypothesis that taste of users change over time.
Moreover, we need to evaluate the recommendation
itself, as until now we evaluated only the classifier and
not the whole meta-hybrid.
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