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Az lizleti vilagban a vallalatok szdmdara fontosabba valt egy tigyfél hossza tavi megtartasa,
mint csak Uj ligyfelek megszerzése. Ahhoz, hogy megtartsdk a vasarlot, azonositani kell
tudniuk az iigyfél igényeit. A sokféle és valtozatos termékek, valamint szolgéltatasok miatt
kialakult informéci6 tulterhelés megoldasara, illetve a dinamikusan valtozo fogyasztoi izlés
kovetésére olyan modszert kell talalni, amelyek e problémak mellett is hatékonyan segitik a
fogyaszt6i preferencidk minél pontosabb megismerését. Az ajanlorendszerek olyan specialis
informacioszird rendszerek, amelyek olyan tartalmat ajanlanak a felhasznalonak, amely nagy
valdszintiséggel tetszeni fog neki. A dolgozat célja ennek megfeleléen az ajanlorendszerek
hatékonysdganak aldtdmasztasa, valamint felhasznalasa.

Két hagyomanyos személyre szabott ajanlasi technika a tartalom alapt (CB) és a kollaborativ
szlrés (CF). A tartalom alapt ajanlas esetén a felhasznald korabbi értékelései alapjan torténik
az eldrejelzés. A CB eldnye hogy igen konnyli szamitani, rugalmas modszer, viszont nem
tudja kezelni a kolcsonos fiiggéseket. A kollaborativ ajanlaskor a predikcid inputjahoz
hasonld adatok is felhasznélasra keriilnek az eldrejelzés soran. A CF érzékeny az adathalmaz
ritka mivoltara, és az adatbazisba vald 0j elemek bevitelére, viszont elonye hogy intuitiv,
konnyen értelmezhetd és interpretalhatd. E két technikdt kombindlva tgynevezett hibrid
ajanlorendszert kapunk, ahol az ajanlas mindsége 6-8%-kal is jobb lehet. Az ajanloérendszerek
esetén bizonytalansdgokkal kell szdmolni, a felhasznaldk értékrendjének heterogenitasa és az
értékelés esetlegessége miatt.

A Bayes halokat (BN) széles korben és sikeresen alkalmazzdk nagyfokll bizonytalansag
esetén. BN-nel konnyedén reprezentidlhatok ajanlorendszer modellek. E felismerés alapjan
célul tliztem ki, hogy az ajanlasi probléma megoldasara Bayes halozati modellt alkalmazzak,
¢s olyan algoritmusokat tanulmanyozzak, melyek sziikségesek a pontos becsléshez.
Dolgozatomban az altalam MATLAB kornyezetben implementalt ajanlorendszerek
hatékonysagat vizsgaltam, Osszehasonlitottam a klasszikus technikdkon alapul6é rendszerek
hatékonysagat a Bayes alapt rendszerekkel. A legpontosabb elérebecslést add ajanlorendszert
kerestem. A hatékonysag vizsgalatanak alapjat az atlagos abszolut eltérés adta. A modellek
implementalasdhoz a Minnesotai Egyetem GroupLens Research projektjében gytijtott
MovieLens filmajanlo rendszerhez tartozo szézezer értékelésbol allo adathalmazat hasznaltam
fel.

Megallapitottam, hogy a Bayes alapi ajanlorendszerek pontosabb becslést adnak az alap
technikara épiild rendszereknél. Ezen beliil pedig a hibrid modszer valdoban jobbnak bizonyult
a CF-nél és a CB-nél is.

Kulcsszavak: ajanlorendszerek, Bayes halo, kollaborativ sziirés, tartalom alapu sziirés
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Bevezetés

Dolgozatomban ajanlorendszerek fejlesztésével foglalkozom. Ezek olyan specidlis
informacioszliird rendszerek, amelyek felhaszndloi és termékprofilokat épitenek tanuld
algoritmusok segitésével, majd a modellek alapjan ajanlanak olyan tartalmat (film, tv, zene,
konyv, hir, kép, weboldal, cikk, stb.) a felhasznalénak, amely nagy valdszintiséggel érdekes
lesz szamara.(Tikk) Az ajanlorendszerek ezen feliil alternativat kinalnak uj termékek és
tartalmak felfedezésére is a keresés mellett.(Tikk) A keresés direkt és iranyitott. Ahhoz, hogy
megfelelden, és személyre szabottan lehessen miikddtetni az ajanlorendszert a felhasznalonak
valamilyen elképzelése kell legyen arrol, hogy mit szeretne (Tikk). Az ajanlorendszer olyan
érdekes tartalmakat is felkinal, amelyeket kereséssel nem érne el a felhaszndlo, mert kiviil
esik lato- és keresési korén, mégis megfelel a sajat preferencidgjanak. A Gravity
R&D honlapjan taladléan és tomoren megfogalmaztdk az ajanlorendszerek altal nyujtott
szolgaltatds lényegét: “Rendszeriink ugy mikodik, mintha egy hagyomanyos aruhdzban a
vasarlokat jol ismer6 eladok mindenki szamara mashogy rendeznék el a kirakatot.” (Gravity,
2012). Az ajanlorenszerek modelljénél a rendszerben vannak felhasznalok, akiknek vannak
preferenciaik; tételek, amelyeket lehet ajanlani; valamint szavazatok, amiket a felhasznalok
adtak a sajat preferencidjuk alapjan a rendszerben 1évd termékekre, szolgaltatdsokra. Ezek
alapjan a modell elemei 6sszekapcsolddnak. Az a cél, hogy megtudjuk melyik felhaszndlo mit
szeret, vagy mely termékek tartoznak Ossze.(Konstan, 2013) Az ajanlorendszerek gazdasagi
jelentdséggel birnak. Az iizleti vilag folyamatosan valtozoban van. Maguk az iigyfelek is
véltoznak, mar nem ragaszkodnak adott markéhoz, kdonnyedén valtanak. Azok a vallalatok
fognak a gazdasagi versengésbdl gy6ztesen kikeriilni, akik a jovedelmezdség szempontjabol a
legigéretesebb tigyfeleket tudjadk megszerezni, valamint képesek lesznek 6ket megtartani
(Abonyi, 2006). Ezért az elmult években egyre inkabb elterjedt a vasarlé kozponti marketing.
A hagyomanyos termék-kozponti marketingben a cél a maximalis bevétel az adott
tranzakcidbol, és nincs a kapcsolatnak tavlati célja. Ezzel szemben az iigyfélkapcsolat-kezelés
(Customer Relationship Management - CRM) arra a filozofiara épit, hogy sokkal inkabb
kifizet6d6bb egy ligyfél megtartasa, mint csak 0j tigyfelek megszerzése (Liebowitz, 2008). A
CRM nagyon fontossd valt, mégsincs egy konkrét definicidja. Az ligyfélkapcsolat
menedzsment az ligyfeleket kozéppontba helyezd vallalati stratégia, amely az tigyfelek teljes
korli megismerésén alapul. A CRM-et alkalmazé véllalatok tigyfélkapcsolataik értékét
igyekeznek optimalizalni. A CRM rendszereket tobbnyire azért vezetik be, hogy a kovetkezd

elonyok koziil egyet vagy tobbet elérjenek: mindségjavitds ¢és hatékonysagnovelés, a
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termékegységre jutd fajlagos koltségek csokkentése, dontéstamogatds, nagyvallalati
folyamatok tamogatédsa, vevd kozponti folyamatok, nyereség ndvelése. Az ligyfélkapcsolat-
kezelés egy négylépcsés modell, melyre 0gy tekinthetiink, mint egy zart ciklust
vevorendszer. (Peppers & Rogers, 2004) A modell négy 1épését az alabbi négy kifejezés jol
reprezentalja: ,,Ismerd meg a piacaidat és az ligyfeleidet!”, ,,Célozz meg szegmenseket ¢€s
egyéneket!”, , Ertékesits!”, ,,Szolgaltass!”. Az elsd 1épés célja, hogy meghatirozza a meglévé
¢s a lehetséges vasarolokat, ezzel egy gazdag vevlbazist épit. A masodik 1épésben a
vasarlokat csoportositja sziikségleteik és a vallalatnak jelentett értékek alapjan. Egy adott
csoportba hasonlé magatartast mutaté tigyfelek tartoznak. Harmadik 1épésben az el6zetes
informaciok alapjan megtorténhet az értékesités. A csoportositasnak koszonhetden tudhatjuk,
hogy melyik tigyfélnek mit lehet eladni. Végil pedig a negyedik 1épés felel az tigyfelek
megtartasaért, és akar szoros kapcsolat kialakitasaért az tigyfelekkel. A kommunikaci6 fontos

eszkoze a CRM-nek.

Ahhoz, hogy megtartsuk a vasarolokat, azonositani kell tudnunk az igényeiket. A sokféle és
valtozatos termék valamint szolgaltatdsok miatt a fogyasztoknak temérdek lehetdség koziil
kell valasztani, igy informéci6 talterhelés jon létre. Ennek ellenére tovabbra is ezek koziil
olyan informacidt, szolgaltatast vagy terméket kell nytjtani a felhaszndlonak, ami nagy
valdszintiséggel tetszik neki. Ennek a problémanak megoldasara, hogy a temérdek termék
koziil is ki tudjuk vélasztani a leginkdbb megfelel6t illetve a dinamikusan valtozo felhasznéloi
preferencia kovetésének igénye miatt jottek 1étre az ajanlorendszerek. Az ajanlorendszereknél
informaciosziirést és informacid visszakeresést is alkalmazni szoktak. (Konstan, 2013)
Informacidsziirésrdl akkor beszéliink, mikor egy 1j, az adott felhasznald altal nem ismert
tartalomrol allapithatjuk meg, hogy az mennyire is fog tetszeni a felhasznaloknak.(Konstan,
2013) Ezzel szemben az Gigynevezett informacio visszakeresés esetében egy nagy adathalmaz
all rendelkezésiinkre, ahol maguk a tartalmak statikusak.(Konstan, 2013) Ekkor a tartalmat
indexeljik, igy konnyen visszakereshetiink egy meglévé terméket, szolgaltatast, melyekrol el
tudjuk donteni, hogy az mennyire is szamit a felhasznalé preferenciajaba. Az
ajanlorendszerek célja hogy a rendszerben 1évé felhasznalok preferencija alapjan ajanljon
egy bizonyos tartalmat, vagy megbecsiilje, hogy bizonyos tartalmak mennyire tetszhetnek a
felhasznalonak. Annak a megbecslése, hogy egy elemet mennyire fog szeretni a felhasznalo
elorejelzésnek nevezik. Ez gyakran skalazhatdo gy, hogy megfeleljen bizonyos értékelési
skélan, példaul a csillagok szdma, hanyan nézték meg, hanyan értékelték pozitivan. Eldnye,

hogy segit szamszeriisiteni az elemeket, példaul ha valamire 5 csillagot adtunk az jo, ha 3-mat
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az atlagos. Hatranya, hogy nem mindig ad helyes megoldast. Az Osszesitett preferencia
megjelenitése egy eldrejelzés. Ajanlasrol akkor beszéliink, amikor bizonyos szamu elemet
kindlunk a felhasznalonak, ami valdszintileg tetszeni fog neki. Eldnye, hogy legtobbszor jo
valasztasi lehetoségeket nyujt, amibdl a felhasznalonak nagy valoszinliséggel fog tetszeni egy,
kettd, vagy akar mind. Hatranya, hogy ha rosszul definialjuk, hogy mi jo a felhasznalonak,
akkor nem fog a felhasznal6 szamara megfeleld terméket, szolgaltatast talalni.(Konstan, 2013)
A kiilonb6z6 rangsorolasok ajanlasoknak szamitanak. Helytelen eldrejelzés és ajanlas esetén
is a felhasznalo elveszitheti bizalmat a rendszerrel szemben, ezaltal elveszithetjiik a

felhasznalot, igy a CRM alapfilozofiajaval talalnank szembe magunkat.

Ajanlérendszer elemzésének nyolc dimenzidja van (Konstan, 2013): teriilet, cél, kontextus,
kinek a véleménye alapjan torténik az ajanlas, testreszabas, adatvédelem és megbizhatosag,
interfészek, valamint az ajanlasi technikdk. Az ajanlés teriilete alatt azt értjiik, hogy mit is
akarunk kinalni, ajanlani. Az ajanlas célja az, hogy miért is torténik az ajanlas. Ez lehet
értékesités vagy informalds, de akar oktatasi cél a felhasznald vagy a fogyasztd szamara, de
még egy kozosség felépitése is a felhaszndlok, vasarolok korébdl, termék vagy tartalom
alapjan. Az ajanlas kontextusa alatt azt figyeljiik, hogy mit is csindl a felhasznal6 az ajanlés
alatt, példaul vasarol, zenét hallgat. Kovetkez6 1épésben azt vizsgalhatjuk, hogy kinek vagy
kiknek a véleménye alapjan torténik maga az ajanlas. Ez lehet akar szakértoké, vagy
barmelyik emberé, vagy akar csak a vizsgélt személyhez hasonld embereké. Testre szabds
alatt azt nézziik, hogy az ajanlas személyre szabott, vagy sem. Nem személyre szabott
ajanlasrol beszélhetlink, ha csak egyes csoportoknak ajanlunk, példaul csak ndknek. Az
ajanlasok ezen felill lehetnek efemer ajanlatok, amelyek csak egy rovid ideig vannak jelen,
valamint lehetnek tartds ajanldsok is, amik a felhasznadlé szdmara hossz tava ajanlast
kivannak tenni. Ajanlorendszerek esetén is fontos a személyes adatok, személyazonossag
védelme. Az elemzés hetedik dimenzidja az interfészek vizsgélata. Ezek lehetnek output és
input interfészek. Kimend példaul az eldrejelzés, ajanlas, szlirés, bemend pedig példaul az
értékelések, szavazatok, véasarlas, kattintasok. Ajanlasi algoritmusok koziil a nem személyre
szabott 0sszegz0 statisztikak, a tartalom alapu sziirés (CB), kollaborativ sztirés (CF) valamint
egyéb ajanlasi algoritmusok a leggyakoribbak. (Smita & Akshita, 2013) A nem személyre
szabott Osszegz6 statisztikanak kiilsé forrasbol szarmaznak az adatai, példaul best-seller-ek, a
legnépszeriibb trendek. Ez az algoritmus még kozosségi értékelések Osszegzésébdl is
dolgozik, példaul a legjobban kedvelt elemek. Nem veszi figyelembe a felhaszndlok egyéni

preferenciait. A termék-egyesiilésen alapulo ajanlasok is igen hasznosak lehetnek, de ehhez
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meg kell hatarozni az adatok kozotti Osszefiiggéseket, az adatok forrasat, hatalyat. A nem-
személyre szabott ajanlasok kihivasokkal telitettek a valtozatos lakossagi izlések miatt, mégis
igen gyakran el6fordul. A nem-személyre szabott ajanlasok is lehetnek hatékonyak, ha
megfeleléen alkalmazzuk oOket. Meg kell érteni a kapcsolatot az atlag és a felhasznalok
sziikségletei kozott, fontosak a helyes atlagértékek. Egyéb ajanlési algoritmus lehet interaktiv
ajanlas kritika vagy interjuk alapjan, illetve a kiilonb6z0 technikak alapjan hibrid médszerek
is alkalmazhatok. A tartalom alapu ajanlas esetén a felhasznalod korabbi értékelései alapjan,
vagy a felhasznalo sajat elmondasa alapjan felhasznaloi profiloldal épiil fel, amely alapjan
torténik késobb a predikcié.(Engedy, 2010) A kollaborativ ajanlaskora rendszerben 1évé
értekelések, vélemények, tapasztalatok keriilnek felhasznalasra, majd azon meglévd
informaciok segitségével torténik az eldrejelzés. A kollaborativ szlirés és a tartalom alapt
ajanlas technikdk kombinélhatoak, ekkor ugynevezett hibrid ajanlérendszert kapunk, ahol az

ajanlas min6sége 6-8% is javulhat az el6z6 kett6 algoritmushoz képest (Engedy, 2010).

Az ajanlorendszerek esetén bizonytalansagokkal kell szamolni a felhasznalok értékrendjének
heterogenitdsa ¢és az értékelés esetlegessége miatt. A Bayes halokat (BN) széles korben
sikeresen alkalmazzak nagyfokt bizonytalansag esetén. (Russell & Norvig, 2005) BN-nel
konnyedén reprezentdlhatd kollaborativ, tartalom alapti és hibrid ajanlorendszer modell is,
mely a felhasznalod preferenciait jol eldrejelzi, ezen feliil atlathatd, konnyedén modosithatd
modell. Ezen felismerés alapjan célul tliztem ki a Bayes halé alapi modellek
hatékonysaganak vizsgalatat ajanldsi probléma megoldasara, ezek Osszehasonlitidsat az
altalanos ajanlasi technikakkal, és olyan algoritmusokat tanulmanyozasat, melyek
sziikségesek a pontos becsléshez. A legpontosabb elérebecslést add ajanlorendszert kerestem.
A hatékonysag vizsgalatanak alapjat az atlagos abszolut eltérés adta. A modellek
implementalasdhoz a Minnesotai Egyetem GroupLens Research projektjében gyiijtott
MovieLens filmajanlo rendszerhez tartozo szazezer értékelésbol allo adathalmazat hasznaltam
fel (GroupLens, 2003). Ezen adatsorban kozel ezer felhasznald értékelését ismerhetjiik meg a
tobb mint ezerhatszaz film esetén. A kiilonbozd ajanlasi algoritmussal felépitett modelleket

felhasznalva el6legeztem meg a hidnyzo értékeléseket.

Dolgozatom 1. fejezetében a témakorhéz tartozd elméleti hatteret fogom biztositani az
ajanlorendszerekrdl, valamint a hasonldsdg mértékekrdl és a kiértékelési modszertanokrol. A
2. fejezetben a Bayes halo ismertetése és a hibrid ajanlorendszerek megvalodsitasa fog

szerepelni, illetve ennek az ajanlorendszer implementalasanak folyamata MATLAB
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kornyezetben. Ezt kovetden a 3. fejezetben szerepel maga a kisérleti rész, melyben az
ajanlorendszerek felhasznalasardl, vizsgalatarol és kiértékelésérdl lesz szd. Végil az 4.
fejezetbe egy rovid 6sszefoglalot irtam. A Fiiggelékben talalhato a sajat ajanlorendszeremben

hasznalt valtozok, fliiggvények.
1. Elméleti hattér

E fejezetben mutatom be az ajanlorendszerek koncepcidjat, az ajanlasi probléma matematikai
formalizalasat. Attekintem a rendszer miikddésének egyik legfontosabb elvét, a hasonldsagi
mértékeket, illetve a rendszer fejlesztéséhez azokat a mérdszamokat, amelyek alapjan

mindsiteni tudom a fejlesztett ajanlorendszerem.
1.1 Ajanlérendszerek koncepcidja

Ahhoz hogy az ajanlorendszer hasznalhato legyen felhasznaldi és termék profilok felépitésére
van sziikség. A profilokhoz sziikséges adatokhoz hozza lehet jutni explicit és implicit
értékelések altal (Konstan, 2013). Az explicit értékelés alapdtlete, hogy ha meg akarjuk tudni
mit is gondol a felhasznal6, akkor meg kell t6le kérdezni. Az értékelést kiilonb6zo
alkalmakkal lehet kikérni: a fogyasztds alatt, vagy kozvetleniil a fogyasztids utan; egy
bizonyos id6 elteltével; illetve csak egy elvart szavazat is kérhet6, ekkor nem volt fogyasztas,
nincs az adott termékkel tapasztalata a felhasznalonak. Az értékeléssel is vannak nehézségek,
példaul felmeriil a kérdés, hogy a besorolds mennyire pontos, mennyire megbizhato.
Eldfordul hogy a felhasznal6 preferencidja valtozik, ekkor biztositani kell a felhasznaloi profil
frissiilését. Az implicit adatokat a felhasznaldi tevékenységek alapjan gytijthetjiik Ossze.
Alapvetd kiilonbség az explicit kategoriaval szemben, hogy az implicit nem fejezi ki a
felhasznalo preferencidjat. A felhasznald tevékenységeibdl sok, sokatmondd adat nyerhetd.
Adatot nyerhetiink abbol is ha megfigyeljiik hogy a felhasznalé mennyi 1d6t tolt olvasassal,

hallgatassal, vizsgalhatjuk a felhasznalo6 figyelmének iranyulasat.

Az altalam vizsgalt két ajanlasi modszer a tartalom alapu és a kollaborativ sziirés alapt
ajanlas. A tartalom alapu ajanlas esetén a felhasznald korabbi értékelései alapjan, vagy a
felhasznalo sajat elmondasa alapjan felhasznaloi profil oldal épiil fel, amely alapjan torténik
késébb a predikci6. (Campos, Fernandez-Luna, Huete, & Rueda-Morales, 2010) Ehhez az
ajanlani kivant termékek, szolgaltatasok is rendelkeznek termékprofillal, melyben a

tulajdonsagaik szerepelnek. A tartalom alapt eldrejelzés eldnye hogy igen kdnnyii szamitani,
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fliggetlen a tobbi felhasznalotol igy egyetlen felhasznald esetén is ¢€letképes a rendszer,
rugalmas modszer, a ritkasag nem okoz gondot. Viszont nem tudja kezelni a kolcsonds
fiiggéseket. Elképzelhetd, hogy nem mindig a mar magasra értékelthez leginkabb hasonld
elem ajanlasa a legidealisabb. Illetve ha a felhasznal6 tudja valtoztatni a profiljat, akkor a régi
adatokat, preferencidkat is rendszeresen ellendrizni kell, mivel folyamatosan valtozhatnak a
régi adatok is. (Dietmar, 2011) A kollaborativ sziirés alapgondolata, hogy azok a
felhasznalok, akik a multban hasonld dolgokat kedveltek a jovOben is hasonléan fognak
viselkedni. (Campos, Fernandez-Luna, Huete, & Rueda-Morales, 2010) A rendszerben 1évo
értékelések, vélemények, tapasztalatok kerlilnek felhasznalasra, majd azon meglévo
informaciok segitségével torténik a predikcid. CF alkalmazasara harom technika létezik:
felhasznalo-, termék-, illetve dimenzidcsokkentés alapt (Campos, Fernandez-Luna, Huete, &
Rueda-Morales, 2010). Felhasznaldé alapu kollaborativ sziirésen a hasonlé felhasznaldok
alapjan torténik az eldrejelzés. Ehhez hasonléan a tartalom alapi CF szilirés esetén az
termékek hasonlosaga alapjan probaljuk megmondani a jovébeli pontszamot az adott
termékre. Dimenzidcsokkentéskor a meglévé matrix mérete csokken tigy, hogy az tovabbra is
tiikkrozze a felhasznal6 preferenciat, nem veszhet el 1ényegi informaci6. A kollaborativ sziirés
érzékeny az adathalmaz ritka mivoltara, és az adatbazisba vald 01j elemek bevitelére, valamint
ha a kozosen értékelt elemek szama alacsony az nagyon torzithat. Elénye hogy intuitiv,

konnyen értelmezhetd és interpretalhato.(Dietmar, 2011)

A kollaborativ alapt sziirési technikak megadott 1épéseket hasznalnak (Engedy, 2010).
Eldszor a cél felhaszndlonak preferencia vektorat kell megismerni. Ezutan a tobbi felhasznalo
koziil meg kell taldlni a cél felhasznalohoz leginkabb hasonl6 felhasznald csoportot. Ezek a
hasonlé felhasznalok altal megvasarolt, hasznalt termékei megismerhetdek, ezeknek a
termékeknek a varhato értékelését adjuk meg a cél felhasznaldé szamara. Ennek alapjan

torténik az ajanlas vagy az eldrejelzés.

Klasszikus ajanlérendszer a MovieLens filmajanlo portal', melyet én is vizsgalok késébb a
dolgozatomban. A MovieLens adatbazisaban kiilonbozé filmek, felhasznalok szerepelnek, a
rendszer pedig probal olyan filmet ajanlani az egyes felhasznaloknak, ami szdmukra nagy

valoszintiséggel tetszeni fog (Konstan, 2013). Miikodését az 1.1. abra jol szemlélteti.

! http://movielens.org/
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1.1. abra Példa CF miikodésre

Ha egy felhaszndld6 megnéz egy filmet, akkor azt pontozza, a pontszam pedig bekeriil a
rendszer motorjaba, ami egy sziiré egység. Minden szavazat eltarolodik az adatbazisban. A
szavazatok alapjan paronkénti korrelacié szamitas segitségével a rendszer eltarolja az adott
felhasznalohoz hasonlé masik felhasznalokat. igy a rendszer a hasonlésagok alapjan ajanl

filmet az aktualis felhasznalonak (Konstan, 2013).

Tartalom alapt eldrejelzés esetén pedig a célfelhaszndld kordbbi szavazatai szdmitanak, a
tobbi felhasznalotol fiiggetleniil torténik az eldrejelzés, ajanlas. A célfelhasznalo altal

legjobbra értékelt filmekhez hasonl6 filmeket fog ajanlani a rendszer.
1.2 Az ajanlasi probléma matematikai formalizalasa

Altaldanosan nm darab termék (1), nf darab tulajdonsag (F) és nu db felhasznalé (U) van a
rendszerben. A felhasznalok valamilyen modon kapcsolatba keriilnek a termékkel, példaul
megvasaroltak, megnézték. A termékeket a felhasznalok pontozzak. (Campos, Fernandez-

Luna, & Huete, 2005)

Els6ként bevezetheté egy nm x nf —es D matrix, ami megadja, hogy mely termék mely
tulajdonsaggal vagy tulajdonsagokkal jellemezhetd. D egy binaris métrix, ahol d; ; = 0 ha az
i. filmre a j. tulajdonsag nem jellemzo, d; ; = 1, ha igen. Az alébbi 1.1. tablazathban megadott
D matrixbol leolvashatd, hogy az els¢ termékre a masodik és a harmadik tulajdonsag
jellemzdébe soroltak be. A masodik termékre az elsé €s a harmadik tulajdonsag, mig a

harmadikra csak a mésodik tulajdonsag jellemzd.
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1.1. tablazat Tulajdonsagi matrix részlet

Fr R F3
I, 0 1 1
I, 1 0 1
Is 0 1 O

Bevezethetd még egy nu x nm —es R segédmatrix is, ami pedig azt mutatja, hogy mely
felhasznalo mely terméket értékelte. Ez egy szintén binaris matrix, ahol r;; = 0 ha az .
felhasznalo a j. terméket nem értékelte, 7; ; = 1, ha igen. Az 1.2. tablazat azt mutatja, hogy az
elsé felhasznald a masodik és a harmadik terméket megnézte/megvette, pontozta, az elsot
pedig nem, a masodik felhasznaldé mar mindegyiket értékelte, mig a harmadiknak csak a

masodik termékkel volt mar kapcsolata.

1.2. tablazat Ertékelés meglétét szemlélteté matrix részlet

U 0 1 1
U 1 1 1
Us; 0 1 O

Magukat a pontszamokat egy R-rel megegyezd nagysagl Y matrix tarolja. Itt mar magukat az
értékelési eredmények jelennek meg. Ertelem szeriien ahol az R matrixban 1 volt, ott az Y
matrixban 1-t6l 5-ig keriilnek az értékek a szavazati pontszam értelmében. Az 1.3. tablazatot
megvizsgalva lathatd, hogy az elsé felhasznaldé a masodik terméket 6tosre értékelte, mig a
harmadik tétel mar kevésbé tetszett neki, igy egyest adott ra. A masodik felhasznald az elsd
két termékre egyest adott, mig a harmadikra harmast. A harmadik szereplonek az altala

latott/vasarolt masodik tétel harmas értékelési pontot ért.

10
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1.3. tablazat Ertékelések matrixanak részlet

U 0 5 1
U 1 1 3
Us; 0 3 O

Mivel az ajanlorendszerek alapja a hasonlosag, igy bevezettem egy H matrixot, ami nu x nu
—es matrix, a felhasznalok kozotti hasonlosag mértékeket tarolja. A fejezet késdbbi részében
ismertetett modon kiszamithaté a hasonlosag mértéke. A H értékei a [0,1] intervallumbol
keriilnek ki. Minden film O6nmagéval maximalisan hasonldo. Maga a hasonldsag megléte
szimmetrikus, de a hasonlosag mértéke eltérd lehet. Az 1.4. tablazat esetén lathato példaul
hogy az els6 felhasznaloé hasonlosaga a masodikkal 1, mig a masodik felhasznalo az elsdvel

csak 0.6.

1.4. tablazat Felhasznalok hasonlosagi matrix részlet

U U, U;

U 1 1 05
U, 06 1 03
U; 1 1 1

Ezen feliil a tartalmak kozott is definialhatdo a hasonldsag, melyet egy S matrix tarol, ami
nm x nm —es méretli. Bindris matrix, mivel csak a hasonlosag megletét tarolja. Ha azs; ; = 1,
ha az i. és a j. tartalom hasonlo, s;; = 0 ,ha nem. A hasonlosig a tartalmak esetén is
szimmetrikus, ha az i. tartalom hasonl¢6 a j. tartalomhoz, akkor a j. elem is hasonlo lesz az i.
elemhez. Az 1.5. tablazat mutatja, hogy a mely termék melyik masik termékkel hasonld. Két
tétel akkor lesz hasonlé, ha legalabb egy tulajdonsagban hasonlitanak. gy a 1.1. tablazatbél
kiolvashato, hogy az elsd tartalom mindegyikhez hasonlo, de a masodik és a harmadik termék

mar nem hasonloak.

11
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1.5. tablazat Termék hasonlésagi matrix részlet

L 1 1 1
I, 1 1 0
I3 1 0 1

Az Y matrix nagyon hidnyos. Az ajanlorendszer célja a teljes Y matrix el6rejelzése, igy a
felhasznaloknak olyan tartalmat lehet ajanlani, ami nagy valdsziniiséggel tetszeni fog neki.
Fontos, hogy az ajanlorendszerek megfelel6 ajanlatokat, elérejelzéseket adjon, maskiilonben a
felhasznalok elveszithetik hitiiket a rendszerrel kapcsolatban, ezaltal elhagyjdk az adott
rendszert. Ahhoz, hogy meg tudjuk mondani, mennyire is volt jo a becslés kiilonbozo

kiértékelési modszertanok allnak rendelkezésre.
1.3 Hasonlésag mértékek ajanlérendszerekben

A személyre szabott ajanlorendszerek alapja a hasonlosagok keresése felhasznalok vagy
termékek kozott. Ezek a rendszerek a hasonldsdgi matrixokra tdmaszkodva alcsoportokat
képeznek, felhasznalok esetén azok tartoznak ugyanazon alcsoportba, akiknek az izlése
hasonlo; termékek esetén pedig tulajdonsaguk alapjan hasonl6 termékek tartoznak Ossze. A
hasonldsag fontossdga miatt ebben az alfejezetben ismertetem a hasonlosdgmértékeket, menet

kozben részletesen ismertetem a fogalmakat, jeloléseket.

Felhasznal6 alapt sziirés esetén gyakran a kovetkez6 modszert alkalmazzak (Ricci, Rokach,
Shapira, & Kantor, 2011): Legyenu; a felhasznalok halmaza (i=1,..,nu, ahol nu a
felhasznalok szama), p; pedig a termékek halmaza( j = 1, ...nm, ahol nm a termékek szama).
Ekkor az nxm -es matrixban szerepelnek a felhasznalok altal a termékekre adott
pontszamok,v;;. Ha egy termeket még nem pontozott az adott felhasznalo, akkor az adott
v;jértéke 0. EKKor, ha el6re szeretnénk jelezni ezen ismeretlen szavazat értékét, az alabbi (1.1)

képlet hasznalhato,

* —
vij=v+ K E ) Wi (Vij — Vi)
j#0

L1

12
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aholv;az atlag értékelése az i felhasznalonak, K egy normalizalos tényez6 oly mdodon, hogy

u;x Osszege 1, és u;az i. és k. felhasznald kozotti hasonldsagot adja meg.

Gyakran hasznélatos a mintdk kozotti tavolsag mérésére a koszinusz tavolsadg felhasznalasa,

melyet a (1.2) képlet mutat (Ricci, Rokach, Shapira, & Kantor, 2011):

nm
Dk Vik Vjk

nm ,,2 nm ,,2
\/ k=1 Vik Zak=1Vjk

COS (ui, u])

(1.2)

aholu;, u; két kiilonbozd felhasznalod, vy, és vy, pedig az altaluk adott pontok, nm pedig a
termékek szama. Probléma hogy nem minden értékelés ugyanolyan stlya: ahol mindenki
egyetért az kevésbé szamit, mint ahol vegyesek a vélemények. Nagy torzitast okozhat, ha a
kozosen értékelt elemek szama alacsony. Az adatok Osszefiiggéseit nem fejti meg és nagy
elemszam esetén talsagosan nagy erdforras sziikséglete van, ezért kisebb adatbazisokra vagy

az adatbazisokbdl kinyert adathalmazokra alkalmazzak.

Két mennyiség kozotti kapcesolatot célszerii egy mérészammal leirni. (Fidy Judit dr., 2005) Az
ilyen mérdszam koziil a korrelacios egyiitthatd a legelterjedtebb. A korrelacios egyiitthato
érteke [-1,1] kozott van. Az egyiitthatd értékébdl lehet kovetkeztetni az elemek kozotti
kapcsolat mértékére. A korrelacios értékek grafikusan é4brazolhatéak, amely &abrakrol
sokatmondo6 informéciok olvashatoak le. Ha a pontok nem fekszenek egy egyenes mentén,
akkor azt mondjuk, hogy nincs korrelacid kozottik (0), ha az egyiitthatd éréke kozel van a
nullahoz, akkor gyenge korrelacié van. Ha a pontok egy egyenes mentén helyezkednek el,
akkor a korrelacios egyiitthato kozel van —1-hez vagy +1-hez és magas a korrelacio, ha pedig

a pontok rajta vannak az egyenesen ¢és az egyenes csOkkend, akkor -1, ha névekvd, akkor 1.

Az egyik leggyakrabban hasznalt mérészam a Pearson-féle korrelacids egylitthato. Pearson-
féle korrelacids egyiitthatd szamitdsa esetén a valtozoknak folytonosnak kell lenni és
mindegyik normalis eloszlasu, vagy ha az egyik valtozo értékei rogzitettek, akkor a masik
valtozo eloszlasa minden rogzitett valtozd esetében normalis eloszlast kovessen. A valtozdkat
egymastol fliggetleniil kell mérni. Kiugro értékek esetén még nagyobb hangsulyt kap a
pontfelhé abra tanulmanyozasa. Ha két valtozo kapcsolata magas korrelacidt eredményez,
megprobalhatjuk az Osszefiiggést egy idealis egyenessel jellemezni. A paronként korrelacios

egyiitthato az (1.3) képlet segitségével hatarozhaté meg (Hahsler, 2011),

13
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2iij — ) (Wkj — V)

- V2 — 1)2 X (v — Ug)?

Pik

(1.3)

aholv; és v, két objektum, v, az i. objektum Gsszes valtozojara szamitott atlagos érték, amely

az (1.4) képlettel szamithato ki.

(1.4)

A hasonlosag szamitdsakor én a Pearson-féle korrelacios egyiitthatot hasznaltam a
kisérletemben, némi korrekcidéval. Korrekcid azért sziikséges, mert van olyan eset ahol a
magas korrelacié annak koszonhetd, hogy csak nagyon kevés kozos elemet értékeltek a

vizsgalt felhasznalok. Errdl részletesebben a 2. fejezetben lesz szo.

Az 1.6. tablazat egy konkrét példa a hasonlosdg szamitasara CF felhaszndlasakor. A példaban
Ot felhasznald és ot termék szerepel. Ezek koziil négy felhaszndld minden értékelését
ismerjiik. Cél, hogy a hianyzo értékelést is eldre jelezziik, ami Anna 6tddik elemre vonatkozo

pontszama.

1.6. tablazat Példa elorejelzésre CF segitségével

Anna S5 3 4 4 7
U, 3 1 2 3 3
U, 4 3 4 3 5
Us 3 3 1 5 4
U, 1 5 5 2 1

Eldszor ki kell valasztani Anndhoz hasonl6 felhasznalokat (szomszédok), akik értékelték az 5.

elemet. Ezutan a becsiilt értékelés a szomszédok értékelésének atlaga alapjan szamithato.

(1.3) képlet segitségével szamolhatéak a paronkénti hasonlosagok, de fontos megjegyezni,
hogy csak azon elemek esetén, amelyet mindketten értékeltek.
A hasonlosagi értékek a kovetkezéek:@anng1 = 0.85, Panna2 = 0.7, ®anna3z = 0, Pannas =
—0.79. Ezutan a hasonlosagokkal sulyozva az értékeléseket kiszdmithato Anna pontszama is.

14
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1.4 Kiértékelési modszertanok

Fontos, hogy az ajanlorendszerek megfeleld ajanlatokat, elorejelzéseket adjon, maskiilonben a
felhasznalok elveszithetik hitiilket a rendszerrel kapcsolatban, ezaltal elhagyjak az adott
rendszert. Ahhoz, hogy meg tudjuk mondani, mennyire is volt j0 a becslés kiilonbozo
kiértékelési modszertanok allnak rendelkezésre. Ezeknél a modszertanoknal a megbecsiilt és a
mar valos értékeket hasonlitjuk Ossze. Ezért ezen alfejezet célja, hogy bemutassak néhany

kiértékelési mddszertant.

Az egyik leggyakrabban hasznalt modszer az atlagos abszolut hiba (MAE) szamitasa.
Kiszamitasa egyszerli, a valds értékelések és a becsiilt értékelések eltérésének abszolut

értékeinek az atlagat szamolja, formalisan az (1.5) képlet mutatja be,

YLy |vij — vy
N

MAE =

(1.5)

aholv;; a valos értékelés,v;ja becsiilt értékelés, N pedig a vizsgalt mintdk szama.

Négyzetes kozépérték hibat (RMSE) akkor érdemes hasznalni, ha fontos, hogy kis hibaval
miik6djon a rendszer. Az RMSE akkor hasznosabb, ha a hiba nagysaga is szamit mivel a hibat
négyzetre emelés eldtt atlagoljuk, igy viszonylag nagy sulyt ad a nagy hibdknak. Formalisan

az (1.6) képlet irja le.

2

Zliv=1|vij - viAj
RMSE =
\/ N

(1.6)

A MAE ¢és az RMSE egyiitt is hasznalhato. Az RMSE mindig nagyobb vagy egyenlé mint a
MAE. Minél nagyobb az eltérés a ketté kozott, anndl nagyobb a variancia az egyes hibak
kozott a mintdban. Ha a kettd egyenld, akkor az 6sszes hiba ugyan olyan mértékii. Az atlagos

abszolut hiba és a négyzetes kozépérték hiba értéke is nullatdl végtelenig terjed.

Az F-mérték egy masik gyakran hasznalt mérészam (Olson & and Delen, 2008). Kiszamitasat
az (1.7) képlet mutatja. Szamolashoz sziikségiink van a fedésre illetve a pontossagra,
mégpedig az F-mérték e kettd harmonikus kozepe. [0,1] intervallumbol keriil ki F értéke,

minél nagyobb, anndl jobb az ajanlas.
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P> pontossag * fedés
= *

pontossag + fedés
.7

A fedés az 6sszes helyesnek vélt és valoban helyes ajanlas aranya az 6sszes helyes ajanléssal.
A pontossag pedig a helyesnek vélt és valoban helyes ajanlas aranya az 0sszes helyesnek vélt
ajanlassal. Ezek megadasahoz sziikségiink van egy keveredési matrixra, melyet az 1.7.

tablazat szemléltet (Hahsler, 2011).

1.7. tablazat Keveredési matrix

Aktualis feltétel
A feltétel teljesiil A feltétel nem teljesiil
Teszt Pozitiv A feltétel teljesil A feltétel nem teljesiil

eredmény (megfeleld) + pozitiv teszteredmény  + pozitiv teszteredmény

=tp =fp
Negativ A feltétel teljestl A feltétel nem teljesiil
(nem + negativ teszteredmény + negativ teszteredmény
megfeleld) = fn =tn

Keveredési matrix felirasahoz meg kell keresni azokat az ajanlasokat, amelyeket ajanlott a
rendszer, pedig nem kellett volna (fp), amelyeket nem ajanlott pedig kellett volna (fn), illetve
amiket helyesen ajanlott (tp). E matrix segitségével megadhato a keresett értékek: a fedés az
(1.8) képlettel, a pontossag az (1.9) képlettel szamolhato. (Ng, 2012)

. tp
fedés = ——
(1.8)
. tp
pontossag = —
(1.9)

A korabban emlitett képlettel (1.7) mar Kiszamithaté az F-mérték. Probléma ezzel a
modszerrel az, hogy nehéz kiszamitani, mivel ehhez tudnunk kell melyek relevansak, és
melyek nem. Nehéz megtudni, hogy mi a fontos a felhasznalok szamara. Ez a modszer inkabb

kis adathalmazokon hasznalhat6 jol. A fedést nehezebb szdmitani, mint a pontossagot.
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Ajanlorendszerek esetén gyakori a top-N eljaras (Hahsler, 2011). Példaul egy filmajanlod
rendszer a top-N eljaraskor azt az N darab filmet ajanlja a felhasznalonak, amelyek nagy
valdszinliséggel leginkabb tetszeni fog neki az Osszes film koziil. Ezzel az eljarasnal jol
hasznalhat6 az el6z6ekben ismertetett pontossag és fedés. A becsiilt matrixbol és az eredeti
matrixbol is meg kell adni a top-N halmazt, amelyek azokat a termékeket fogjak tartalmazni,
amik a legtobb pontszamot kaptak. Azok a filmek lesznek a helyesen ajanlottak, amelyek
mindkét matrix top-N-jében szerepelnek. Amelyek csak az eredetiben azok a helyteleniil nem
ajanlottak, amik csak a becsiilt matrix top-N-jében pedig az helyteleniil nem ajanlottak.
Ezutan a korabban ismertetett képletek segitségével megadhato a fedés (1.8), pontossag (1.9)

¢s az F-mérték (1.7) értéke is.

A keveredési matrix alapjan szintén szamithatjuk a MAE értékét, mégpedig az (1.10) képlettel
(Hahsler, 2011).

fn+fp

MAE =
tp+fp+fn+tn

(1.10)

A pontossaganak méréséhez én a MAE mérészamot valamint az F-mértéket hasznaltam,

melyek eredményét a 3. fejezetben részletesen ismertetek.

2. Hibrid ajanlorendszer fejlesztése

Altalanos ajanlasi technikak koziil a kollaborativ és a tartalom alapu algoritmusra fektettem a
hangsulyt, és ezek 6tvozésére: a hibrid ajanlasra. Célom, hogy az alap ajanlasi technikdkat
javitsam, ehhez Bayes halot hasznaltam, mivel szamos teriileten jonak bizonyult (Russell &
Norvig, 2005). Ehhez a (Campos, Fernandez-Luna, Huete, & Rueda-Morales, 2010) irodalmat
részleteiben feldolgoztam, az ott megismert technikdkat felhasznalva elkészitettem a sajat
Bayes alapu ajanlorendszerem. A kovetkezd alfejezetekben elsonkét a Bayes halot
megértéséhez, majd pedig a (Campos, Fernandez-Luna, Huete, & Rueda-Morales, 2010)
irodalombdl szarmazo sulyok szamitasarol szold elméleti részt mutatom be. Végiil pedig

helyet kap, hogy hogyan terveztem meg, majd épitettem ki MATLAB-ban az ajanlorendszert.
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2.1 Bayes halo

Ez az alfejezet bevezet egy Bayes-halonak (BN) nevezett adatstrukturat a valtozok kozotti
fliggdség  leirasahoz, ¢és barmely egyiittes  valdszinliség-eloszlas  fliggvény  tomor
megadasahoz. A Bayes hal6 egy adott feladat valtozoinak oksagi struktardjat leird iranyitott
kormentes graf. (Russell & Norvig, 2005) A kdrmentesség azt jelenti, hogy nincs benne kor,
nem keresztezik egymast az élek, nem megy vissza ¢l onnan ahonnan elindult. Iranyitott élek
(nyilak) egy halmaza 0Osszekét bizonyos csomodpontparokat. Ha 1étezik nyil
az X csoméponttdl az Y csomopontig, azt mondjuk, hogy az X sziiléje az Y-nak. Ennek az
iranyitott kormentes grafnak a csomopontjai képviselik a valdszintiségi valtozokat X, ..., X,
amely valtozok lehetnek diszkrétek vagy folytonosak. A graf mindenx; csomdpontjahoz
tartozik egy feltételes valdsziniiségi eloszlas P(x;|Sziil6k(x;)), ami megmondja a sziil6kt6l
vald fliggdségét, a szlilok hatdsat a csomoponti valtozora. Egy helyesen létrehozott haloban
az X csomoépontot az Y csomoponttal 6sszekdtd nyil intuitiv jelentése rendszerint az, hogy az
X-nek kozvetlen befolyasa van az Y-ra. A targyteriilet szakértéje szadmara altalaban konnyl
eldonteni, hogy milyen kozvetlen befolyasok teljesiilnek egy adott teriileten — valdjaban
sokkal koénnyebb, mint a megfeleld valdszinliségeket megadni. BN reprezentdlja az egyiittes
valoszinliségi eloszlast a Bayes halozat lancszabalyan keresztiil, melyet a (2.1) egyenlet

szemléltet.

P(X,, ., X,) = ﬂp(xiwzulak(xi)).
i

2.1)

Bayes halo felépitéséhez eldszor sziikséges megallapitani magukat a csomdpontokat, majd
ezek kozotti figgéseket.(Koller, 2012) A csomodpontok az allitasok, az élek pedig a koztiik
1év06 kapcsolatokat reprezentaljak. A graf mellé még le kell irni az ok-okozati hatdsokat, ezért
minden csoméponthoz hozzarendelhetd egy valosziniiségi tablazat, melynek minden sordanak
Osszege egy. Azok a csomodpontok, melyeknek nincs sziildje, azok ugynevezett prior
nagyobbak, vagy egyenlok mint 0, mivel a valosziniiségi eloszldsok mindig nemnegativak.
(Koller, 2012) Ha a hal6 csomoépontjaiban a valdsziniiségeket 6sszeadjuk mindig egyet
kapunk. Ha a Bayes-halo topologiaja kész, mar csak az egyes valtozokhoz tartozo feltételes

valoszinlségi-eloszlasokat kell meghatarozni a sziilokkel, mint feltételekkel. A topologia és a
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feltételes eloszlasok egyiittese elegendd, hogy megadja (implicit modon) az Osszes valtozo

feletti egyiittes valosziniiség-eloszlas fliggvényt. (Koller, Friedman, Getoor, & Taskar, 2007)

A kovetkezé példaban van egy tanuld, aki egy bizonyos kurzusra jar.(Koller, 2012) A
példaban szerepld valtozok a kapott jegy (J), a didk intelligencidja (1), felvételi pontszama
(P), a kurzus nehézsége (N) és a kapott ajanlolevél (A). Az N, I, A, P binarisak, mig a J
harom értéket vehet fel attol fiiggden, hogy a didk hanyas osztalyzatot ért el. A kapott
osztalyzatot kozépre leirva feltevédik a kérdést: Mitdl fligg a tanuld jegye? Attdl, hogy
milyen nehéz a tanfolyam, illetve hogy milyen okos a didk. A felvételi pontszam csak az
intelligenciatol fiigg, az ajanlolevél pedig a kapott osztalyzattol. A kapcsolatok meghatarozas

utan felrajzolhato a fiiggdéség egy modellje, melyet a 2.1. dbra szemléltet.

Intelligencia
nehezsege
Felvételi
pontszam

Ajanldlevel

2.1. abra Példa Bayes haléra

A graf mellé még le kell irni az ok-okozati hatdsokat, ezért minden csomdponthoz

rrrrr

nd | nt io i1
06 | 04 07 | 03

im0l 03 pontszam

i0n1] 0.05 p0 | pt
im0 o9 | oos | ooz i0| 0.95 | 0.05
iln!] 05 | 03 | o2 il 0z | 08

Ajanlalevél

al al
i1 01 | oa
i2| 04 | 06
ja| 099 | 001

2.2. abra Példa Bayes halora valdésziniiségi tablazattal
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Lathat6 hogy a tablazatok minden sorainak Gsszege valoban egy. Ezen kiviil leolvashato6 az is,
hogy a kurzus nehézsége ¢és a didk intelligencigja feltétel nélkiili prior

valoszinliségekP(N), P(I);mig a maradék harom feltételes valoszinliségekkel rendelkeznek,

crer

crer

(P(Al))). Ezek ismeretében felirhat6 a lancszabaly a (2.1) képlet alapjan:
P(N,1,],P,A) = P(N)P()P(J|I,N)P(P|I)P(Al])

A topoldgiai szemantikat a kovetkezd két egymadssal ekvivalens meghatarozas barmelyike

rogziti (Russell & Norvig, 2005):

1. Egy csomodpont feltételesen fiiggetlen a nem leszarmazottaitol, feltéve, hogy a sziilei
adottak.

2. Egy csomopont feltételesen fiiggetlen az 0sszes tobbi csomdponttdl a haldzatban, a
sziilei, gyermekei és gyermeki sziileinek az ismeretében — azaz a Markov-takardjanak

ismeretében.

Ezeket a meghatarozasokat mutatja be a 2.3. abra. (Russell & Norvig, 2005)

(a) (b)

2.3. abra Feltételes fiiggetlenségi relaciock BN-ben

2.3. abra a része mutatja, hogy az X csomopont feltételesen fiiggetlen a nem leszarmazottaitol
(Z;j —ktdl) a sziilei (a sziirke teriileten lathato U;-k) ismeretében. A 2.3. dbra b része pedig azt
az esetet mutatja be, mikor X csomodpont feltételesen fiiggetlen a haldo Osszes tobbi

csomopontjatol a Markov-takardjanak ismeretében (a sziirke tertilet).
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2.2 Topologia, fiiggoségi kapcsolatok MovieLens adathalmaz esetén

A rendelkezésre allo informaciok alapjan elsé 1épésben meg kell allapitani, hogy mik lesznek
a Bayes halo csomodpontjai. Mint korabban mar emlitettem a BN-ben a csomopontok az
allitasok, az élek pedig a koztiik 1évo kapcsolatokat reprezentaljak. Ezek alapjan egyértelmi,
hogy lesznek a miifajokhoz tartoz6 (F), a filmekhez tartozo (I) valamint felhasznalok
szavazatahoz tartozo csomopontok (U) a haloban. Ezek kozotti kapcesolatok is ilyen modon
konnyen felirhato. Ha egy filmet leir egy miifaj, akkor koztiik kapcsolat lesz. Ha egy filmet
pontoz egy felhasznald, akkor pedig kozottik lesz kapcsolat. Tehat egy F — I —
Uosszefiiggés alakult ki. Ezek utan felrajzolhaté a halo, a konnyebb elképzelés érdekében,

melyet a kovetkez6 2.4. abra reprezental.

ONOEOEONO.

2.4. abra Bayes halé

Minden egyes tulajdonsaghoz 1étezik egy F csomopont, és minden egyes filmhez 1étezik egy I
csomopont. Mindkettd binaris értékkel rendelkezé csomépontok, {fx o, fk,1}, {ij,0, i1}, @hol az
alindex megmutatja, hogy az adott tulajdonsdg vagy film beleszamit-e a felhasznald
preferenciajaba — 1-es alindex, vagy sem — 0-s alindex. U, felhasznalok szavazatanak
valosziniiségi eloszlasat reprezentalja. U-ban #r + 1 db allapot van (ahol #r az adhatd pontok
szama), az altalam vizsgalt esetben egy 1-5-ig terjedd skala szerint pontoztak a felhasznalok,

és csak egész szamokat adhattak, igy {0, 1, 2, 3, 4, 5} lesznek U allapotai.

Ezek a mar ismert adatok. Ahogy korabban emlitettem a cél az, hogy minden film és minden
felhasznal6 esetén meg legyen becsiilve a pontszama. Ehhez hibrid ajanlasi technikat
hasznalva 0j csomopontok keriilnek a hélonkba: tartalom-alapu eldrejelzés, kollaborativ
elorejelzés, valamint hibrid eldrejelzés. Ahany film van ugyanannyi tartalom alapti csomopont
lesz, és ahany felhasznald annyi kollaborativ csomopont. Aq-p —ként nevezem a tartalom alapu

elorejelzés felhasznalasanak eredményét, A -nek a felhasznalo alapu kollaborativ sziirés altal
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szamolt pontszam, és a Ay -nak pedig a hibrid eredményt. Aop sziiléi azon felhasznalok,
akiknek hasonlé az izlése. A psziilei pedig azok a filmek, amelyek hasonlitanak egymashoz.
Két filmet akkor hasonld, ha legalabb egy miifajban megegyeznek. A felhasznalok kozotti
hasonlosag szamitasa két komponensbdl tevédik Ossze. Eloszor  Pearson-féle
korrelaciészamitassal kiszamithato a paronkénti korrelacio csak azon értékelési mintakra, ahol
mindketten értékeltek az adott filmet. Ehhez minden felhasznalé atlag szavazatat ki kell
szamolni a (1.4) egyenlet segitségével, majd a Pearson-féle korrelacios egyiitthatot az (1.3)
képlettel. A masodik komponens arra szolgal, hogy biintesse azokat a hasonldsagi értékeket,
ahol a magas korrelacié annak koszonhetd, hogy csak nagyon kevés kozos elemet értékeltek.
Az igy kapott pontosabb hasonldsagok szamitasara szolgald képlet a (2.3) egyenlet, ahol az

atlag szavazathoz Bayes esetén specialisan a (2.2) egyenlet hasznalhato.

_ 1 z
Y |Pa(Uy)| N

I]-EPa(Ul-)

(2.2)

[T(u) NI (ug)|

Sim(u;, uy) = abs(Pearson(u;,u;)) * 1)l

(2.3)

Ahol a |I(u;) N I(ug)lazoknak a filmeknek a szama melyetu; és u,, is értékelt, |I(u;)| pedig

amit u; pontozott.

Az eldrejelzésekhez az adott felhasznalohoz leginkabb hasonld N db felhasznalo szavazatait

vizsgaltam kollaborativ sziirés esetén.

A 2.5. abra reprezentalja az ) csomopontokkal kibdvitett hald egy részét, ezaltal a fliggdségi

kapcsolatok leolvashatoak.
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2.5. abra Példa a bovitett BN-re

2.3 Sulyok szamitasa

Figyelembe véve a felhasznalok szamat, akik részt vesznek az eldrejelzésben, kidolgozhato
egy kanonikus modell, amely reprezentalja a feltételes valoszinliségi eloszlasokat. Ha
feltételezzilk ezt a modellt, akkor a feltételes valoszinliségi tablazat kisebb részekre

faktorizalhato, és kombinalhatoak az értékeik.

LegyenX;egy csomopont a BN-ben, melynek vannak sziil6i Sziil6k(X;), ahol a k. sziil6 Y.
Ekkor a kanonikus stlyozott dsszeget felhasznalva kiszamithatjuk a feltételes valosziniiségi

eloszlasat az adott X; csomdpontnak a (2.4) képlettel,

Pr(xi,j|Sziil6k(Xi))= Z W(Vi,1 X, j)
Yr€EPa(X;)

(2.4)

aholyy; Yy értéke a pa(X;) konfiguracié esetén, w(yy, x; ;) pedig olyan stly, ami méri az
Y, valtozo L. értéke hogyan irja le az X; csomopont j. allapotat. Ezek a stlyok nemnegativ

szamok, melyeket 6sszeadva 1-et kapunk. Formalisan a (2.5) képlet irja le ezt a tulajdonsagot.

,
Z Z WYk Xij) =1

J=1 YrEPa(X;)

(2.9)

23



HORAK KRISZTINA BAYES HALO ALAPU AJANLORENDSZER FEJLESZTESE

Ezeket a sulyokat azért ajanlott hasznalni, mivel ezaltal a becslés pontosabb lesz mint az
altalanos modellek esetén. Minden olyan szinten szdmolnunk kell sulyokat, melyeknek van

ose.

Minden F —hez rogton megadhatd a hozza tartozo valdszinliségi eloszlas, mivel nincs Osiik,
tehat nincs sziikségliink kanonikus stly szamitasara. Az F-ek ugynevezett prior
valosziniiségek. Mivel minden F csomoépont két allapot (f szamit — f nem szamit), ezért
mindkettonek meg kell adni a valoszintiségét. A két valdszintiség Osszege 1, ezért elég csak az
egyiket kiszamitani, majd abbol konnyedén egy kivonassal szamithaté a masik (2.6) képlet

alapjan.

Pr(fk‘o) =1- Pr(fk’l)
(2.6)

A valosziniiség kiszamitasara két alternativa all rendelkezésre, az els6, amikor minden miifajt

azonosan fontos (EQ), ekkor a (2.7) képlet hasznalhato,

1
Pr(fkjl) = E
(2.7)

ahol nf a miifajok szama. Ha a miifajok kiilonb6z6 sullyal rendelkeznek (RF), akkor pedig a
(2.8) képlet hasznalhato,

nk + 0.5

Pr(fr) = Tms1

(2.8)
ahol nk az a szam, hogy hany filmet ir le az adott miifaj, nm pedig a filmek szama.
Mivel az I csomdpontok is bindrisak, igy itt is két valoszinliségi érték fog tartozni minden I-

hez. Az I-nek van 6se, ezért ebben az estben el6szor sulyokat kell szamolni. A miifaj alindexe

alapjan a stlyok (2.9) egyenlet alapjan szamithato,

log ((nm/nk) + 1)

W(fk,l' ij,l) == M(I)
]

(2.9)

W(fk,O'i]',l) =0
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aholM(l;) normalizél6 faktor, melyet a (2.10) képlettel szamitjuk:

M) = ) log (M) + 1)
Fi€Pa(lj)

(2.10)

Ezutan a (2.4) képletet felhasznalva kiszamithaté az adott csomodponthoz tartozo feltételes

valosziniiségek Pr(i]-,l |pa(lj)) és (2.6) képlethez hasonloan Pr(ij,0|pa(lj))-et.

A kovetkezd szinten azt kell vizsgélni, hogy melyik film mennyire befolyasolja az adott
felhasznalé szavazatat. Ehhez szintén stlyokat kell szamolni. Ez két részre bomlik, az elsé a
tartalom alapi predikcidohoz tartozd sulyok, masik pedig a kollaborativ sziiréshez tartozo

becslés.

Tartalom alapt becslés esetén meg kell vizsgalni az elemek hatdsat az értékelési mintéra.
Figyelembe véve hogy a filmfontos vagy sem a felhasznaldé szamara (alindexe) a stlyok a

(2.11) alapjan szamithatoak:
W(i u ) = 1/
k,1» YCB,s IPa(Ua)l

w1, Ucgy) = 0

(2.11)

w(ik,o, uCB.O) = 1/| Pa(U,)|

w(iyo Ucge) = 0

Ahol ’t’ és ’s’ pontszamok ugy, hogy ’s’ az amit az U, felhasznal6 adott pontszam 1 < s <
#r,t # 5,0 <t < #r, és #r az adhatd pontok szdma. Ezutdn szdmithatoak a Pr(ua,k|pa(ua))

értékek szintén a (2.4) alapjan.

A kollaborativ alapu eldrejelzés esetén meg kell hatarozni, hogy mely hasonld felhasznalo
mekkora stullyal jarul hozza a célfelhasznald pontszadmanak eldrejelzéséhez. Minden hasonld
felhasznalora szdmitani kell a stilyokat. A stlyok tobb részbdl tevodnek 6ssze, kiszamitasat a

(2.12) képlet mutatja be,
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w(ui,t, aCF,S) = RSim(U;,A) * Pr'(A=s|U; =1t)

W(Ui,t» aCF,O) =0

2.12)

w(u;,acro) = RSim(U;, A)

W(Ui,o’ aCF,s) =0

aholl < t,s < #r,RSim(U;, A) a relativ mindség (hasonlosag) amely minden felhasznalo és
sziilei kozott szamitando a (2.13) képlettel, Pr*(A = s |U; = t) pedig annak a valdsziniisége,
hogy a felhasznald ’s’-re értékel egy filmet, amig az Gse ’t’-re. Utdbbi szamitasahoz a (2.14)

képlet all rendelkezésre.

RSim(U,, A) Sim(U;, A)
m ir = .
' Yiepa(acy) Sim(Uj, A)
(2.13)
N(ui,t, as) + #i
Prr(A=s|U;=t) = =
N(uj) + 1
(2.14)

Ahol N(ui,t,as)azoknak a filmeknek a szama, amelyek az I(u;) N 1(A4)-bol Ujt-re, A
pedig s-re értékelt. N(ui,t) pedig azoknak a filmek szama az I(u;) N I(A)-bol, amelyet

U; értékelt t-re.

A topoldgia legalso szintjén helyezkedik el a hibrid ajanlati érték, melynek két sziildje
is van, a kollaborativ és a tartalom alapu sziirés, Pr (Ay|Acr, Acg). Bevezethetd egy
alfa paramétert, amely 0 < a <1, ezzel lehet ellenérizni mindkettd komponens

hozzajarulasat a hibrid pontszamhoz. Ekkor (2.15) egyenlet hasznalhato fel,
Pr(ah,s | Acp,s» Acrs) = 1

Pr(ah,s | ace,s aCF,q) =qj

(2.15)
Pr(ah,s | Acpr Acps) = 1 — a;j
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Pr(ah,s | acpt) aCF,q) =0
ahol0 < s,q,t <#réss+q #t.

Minél magasabb az a értéke, anndl nagyobb a tartalom alapt komponens sulya. Ha az a
értéke 0, akkor a hibrid modell tisztan kollaborativ modell lenne. Eppigy ha a=1, akkor pedig
tisztan tartalom alapi modell lenne. A kozbiilsé értékek esetén mindkét informacios
figyelembe kell venni kiilonb6z6 sulyokkal. Az a értéke ajanlorendszerenként eltérd lehet,

ugy kell megvalasztani, hogy maximalizalja az ajanlas mindségét.

Felhasznalva

1) hogy a BN-ben a csomépontok fliggetlenck az Gsszes 6stdl, ha tudjuk a sziilok

értekét €s

2) A kanonikus modell el6nyeit,
a feltételes valoszinlségi eloszlas kifejezésével ki lehet szamolni a végso valdsziniiséget top-
down mechanizmussal. Az elébbiekben felvazolt topologiaban harom csomopont szint van
(tulajdonséagok, filmek, felhasznélok), és ez kiegészitve még két becsléssel a felhasznalok
esetén. A posterior valosziniségek kiszamitasanak tétele segit kiszamitani a valoszintiségeket.

Ezaltal minden csomdpont tartalmazni fogja a feltételeket az dseiktdl.

Legyen X, egy csomopont az BN-ben, my_az X, sziileinek a szdma, Yj egy csomépont a
Pa(X,)-bol, ly]. pedig az Y; altal felvett allapotok szama. Ha a feltételes valdsziniliség

kifejezhet6 a feltételek mellett a (2.4) képlet segitségével akkor a pontos posterior

valoszinliség kiszamithato a(2.16) képlettel.

mXS lyj
Pr(xg;slev) = Z 1 Zk 1 W(Yj ke Xa,s) * Pr(yj,klev)
Jj= =
(2.16)

Tartalom alapti komponens esetén fontos, hogy a feltétel a tulajdonsadgok egy halmaza, vagy
pedig egy elem. EI6bbi esetben az els6 tétel alkalmazhato, (2.16) képlet, masodik esetben
pedig ki kell szamitani a Pr(fk‘1|ij,1) valoszinliségeket minden Fy csomopont esetén amely

kapcsolddik a cél elemmel. A kdvetkezo tétel mondja el, hogy hogyan kell ebben az esetben

eljarni.
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Legyen Fy az Ij csomopont sziil6je a BN-ben, ami egy gydkér csomopont a BN-ben. A

relevans mifaj posterior valosziniisége adott Ij valtozo esetén a (2.17) alapjan szamithato ki,

Pr(fi1) ha Fy, & Pa(l;)
Pr i;1) = w ,i;1) Pr Pr
(fk,1| j,1) Pr(fk,l) + (fk,l ],1) (].Ck,l)( (fk,O)) ha Fk € Pa(I])
Pr(lj‘l)
(2.17)
ahol aF, € Pa(Ij) esetén a szamlalot a (2.18) képlet adja meg.
Pr(ij,l) = Z W(fi,1,8,1) * Pr (fi1)
FkEPa(Ij)
(2.18)

2.4 Implementalas MATLAB-ban

A MovielLens 100k adathalmazaban 1évé adatok koziil fontos, hogy hanyadik felhasznald
hanyadik filmet hdnyasra értékelte, illetve hogy hanyadik filmet hanyadik tulajdonsagok irjak
le. Osszesen 943 felhasznalo (nu) és 1682 film (nm) szerepel ebben az adatbazisban, a
filmeket 18 miifajba (nf) soroljak be. Van olyan film is, melyrél még nincs megadva, hogy
melyik kategéridba is tartozik, jelenleg ,ismeretlen” miifajba lett sorolva. A sajat

ajanlorendszerem implementalasanak menetét a 2.6. abra és 2.7. dbra szemlélteti.
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MovieLens adatok
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Kiértékelés @——)

Ajanldrendszer
hatékonysaga

\

Megbecsilt Y matrixok
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2.6. abra Implementilas Folyamatabraja 1.
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becslés becslés
MAE
F-meérték

|

2.7. abra Implementalas Folyamatabraja 2.

Az adatok betdltéséhez harom fliggvényt készitettem, az elsé beolvasta, hogy hanyadik filmet
hanyadik felhasznal6 értékelte mar, és mi volt az értékelés eredménye. Ezaltal felépitettem
egy Y matrixot, ami egy nm * nu méretli matrix, y;; = s, ahol s az adott pontszam illetve 0,
tehat 0 < s <5, ahol az y;; = 0 azt jelenti hogy az i. filmet a j. felhaszndlé még nem
értékelte. Segédmatrixként létrehoztam még egy R bindris matrixot, mely szintén nm x nu
méretli, ahol 7;; = 1 ha az i. filmet a j. felhaszndl6é pontozta, és r;; = 0 ha nem. A madsik

fliggvényem a miifajbesorolashoz kotddik. Egy nm * nf méreti D matrixot hoztam Iétre,
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amely szintén binaris. d;;, = 1, ha az i. filmet leirja a k. mifaj, d;;, = 0, ha nem.A harmadik
fliggvényem betoltotte a teszteléshez sziikséges validalasi halmazt, amely az eredeti

adathalmaz rekordjainak 20%-at tartalmazza. A matrixot Y_test-nek neveztem el.

Az adatok betoltése utan a kovetkezd fiiggvényem a felhasznalok kozotti hasonlosagokat
szamolja. A hasonlésagokat egy nu * nu méreti H matrix tarolja, értékei [0,1] kozotti
intervallumba esnek. Minél magasabb az érték, annal magasabb a hasonlosag. A hasonldsagi
mértékek kiszamitasahoz a (2.3) képletet hasznaltam fel. A filmek kozotti hasonlosagot az
nm * nm méretli S bindris matrixban taroltam. Filmek kozotti hasonlosdghoz azt a tedriat
alkalmaztam, miszerint azok a filmek hasonloak amelyek legalabb egy miifajukban

megegyeznek.

Implementaltam az altalanos ajanlasi technikakat is a Bayes alapi mellett. A Bayes alapt
rendszerekhez sziikséges sulyokat szamitd fliggvényem megadja a miifajokhoz tartozo6 prior
valoszintiségeket (2.6), (2.7) és (2.8) képleteket felhasznalva, mely F néven RF esetén, F2
néven EQ esetén. Az dssel rendelkezd csomopontok esetén kiszamolta a hozzdjuk tartozo
stlyokat: filmek esetén (2.9) képlettel Wi, felhasznaloi szavazatok esetén két féle sulyt
szamoltam, az els6 a Wu, melyet a (2.11) képlettel szamoltam, a masik pedig a kollaborativ

csomopont Wv, amihez a (2.12) képletre volt sziikségem.

Bayes halo alapu algoritmusok esetén a tartalom alapi eldrejelzéskor a Pr(ucél,s|1k)
valoszintiségeket kerestem minden s-re, ahol k egy adott filmindex, s pedig az értékelési pont.
A valdszinliségi eloszlasok meghatarozasahoz a (2.16) képlet hasznaltam minden Iy -hoz
hasonlo filmek eseteén. A Pr (Ihasonloj) meghatarozasa utan (ahol
j =0, ...,hasonlo filmek szdma) mar szamolhattam szintén a (2.16) képlet segitségével a
kérdéses valoszinliségeket. Tartalom alapt elOrejelzést EQ (minden miifaj azonos
valoszinliséggel bir) és RF (miifajok sulyozottak) esetén is szamoltam. Kollaborativ szlirés

esetén a Pr(va'sllk) értéket keressiik. Ehhez el6szor a (2.16) képletet felhasznalva

kiszamitottam N darab hasonld felhasznalé esetén a Pr (uhasonloj,s Ik) valdszintliségeket
minden s esetén (ahol j = 0, ..., N). Ezutan szintén a (2.16) képlettel szamitottam ki a keresett
valoszinliségek eloszlasat. A hibrid technika esetén a korabbi két technikaval kapott
pontszamokhoz tartozé valdszinliségi eloszlasait sulyoztam egy alfa paraméterrel, melynek
értéke [0,1] intervallumbol keriil ki. Igy megkaptam a hibrid ajanlas esetén az értékelési

pontokhoz tartoz6 valdszintiségi eloszlasokat. Legvégiil a valoszinliségek alapjan megad
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hataroztam az elére jelzett pontszamot, mind medianszamitassal, mind pedig a legval6sziniibb

értéket kivalasztasaval.

Altalanos algoritmusoknal nincs sziikségiink a kordbban szamitott sulyokra. Ekkor tartalom
alapu ajanlaskor a célfelhaszndlo esetén megvizsgaltam a célfilmmel hasonld filmekre adott
pontszamat, és azok alapjan becsiiltem egy pontszamot. Kollaborativ sziirés esetén pedig a
célfelhasznalohoz hasonlo felhasznalok pontszamat vizsgaltam meg a célfilm esetén, és azok

alapjan becsiiltem meg az értékelést.

3. Kisérlet, alkalmazas

Ebben a fejezetben olvashatd a kisérletem eredményei. Célkitiizésem tobb komponensbol
tevodott dssze. Az dltalam tanulményozott irodalmak nem minden altalam érdekesnek gondolt
eredményt emeltek ki, ezaltal bdviteni kivantam az elemzéseket, hozzéajuk grafikus
megjelenitést is tarsitva. lgazolni kivantam az implementacid6 megfeleldsségét és
hibamentességét. Tanulmanyoztam a szadmitdsi id0 valtozdsadt szomszédok szamdénak
véltozasaval kollaborativ sziirés esetén. Osszehasonlitottam az 4ltalanos és a Bayes alapu
technikakat két féle modszer segitségével. Kollaborativ ajanlaskor figyeltem az ajanlas
mindségének valtozasat kiilonb6zd szamu legkdzelebbi szomszéd esetén. Tartalom alapu
eljarasnal pedig az RF és az EQ esetekben hasonlitottam Ossze. Megvizsgaltam a tartalom
alapt ajanlasok korrelacioja a kollaborativ ajanlasokkal. Megfigyeltem hibrid ajanlas esetén
az alfa valtoztatasaval a predikcido pontossaganak alakulasat. Hibrid moddszernél az
el6zéekben ismertetett szempontokon kiviill még az optimalis alfa paramétert is kerestem,

amely a kollaborativ és a tartalom alapt sziirés sulyat hatarozta meg.

Vizsgélataimat egy elismert, széles korben alkalmazott benchmark adatbéazis felhasznalasaval
tettem meg amely lehetové teszi a széles korti 6sszehasonlitast is. Az alfejezetekben el0szor
magarodl az adathalmazrdl lesz szd, majd pedig az elvégzett kisérleteket részletezem, illetve az

eredményeimet ismertetem (GroupLens, 2003).

3.1 Probléma ismertetése

A MovieLens (ML) adathalmazat a Minnesotai Egyetem gytijtotte 6ssze GroupLens Research
Project néven 1997. szeptember 19. és 1998. aprilis 22. kozott. A filmekre egy 1-5 terjedd
skalan lehetett szavazni (1=szornyl, 2=eléggé rossz, 3=j0, 4=¢€lvezetes, S5=ezt muszij

megnézni) filmmiivészeti kontextusban. Az 0Osszegyljtott adatok ingyenesen elérhetd a
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GroupLens honlapjarol. A letoltott anyagbol felhasznaltam az u.item nevil fajlt, amely
tartalmazza, hogy melyik film mely kategoriakba tartozik; az u.base-t, melyben az adott
felhasznalok adott filmre adott pontszamai vannak. Ezeken feliil az u.test fajl tartalmaz egy

20%-os teszt halmazt, ami az 6sszehasonlitasok miatt volt hasznos szamomra.

A kozzétett adathalmazok koziil az ML 100k—t valasztottam ahhoz, hogy elvégezhessem az
algoritmusok tesztelését. Ebben az adathalmazban 943 felhasznald és 1682 film szerepelt,
Osszesen 100 000 értékelést tartalmazva (1-5 terjedd skalan). A filmeket 18 miifajba soroltak
be (akci6, kaland, animacios, gyerekfilm, vigjaték, krimi, dokumentumfilm, drama,
fantasztikus, film-noir, horror, musical, misztikus, romantikus, sci-fi, thriller, haborus és
western). Volt olyan film is, melyrdl még nem volt megadva hogy melyik kategoridba is
tartozik, jelenleg ,,ismeretlen” miifajba lett sorolva. Az ehhez tartoz6 validalasi halmaz az

eredeti adathalmaz rekordjainak 20%-at tartalmazza, tehat 20 000 értékelés szerepel benne.

3.2 Az algoritmus skalazhatésaganak vizsgalata

Elsdként a kollaborativ sziirés szdmitasi idejének valtozasat vizsgaltam a szomszédok
szamanak (NS) novekedésével. A szamitasi id6 részletes szamitasa helyett masodpercben
mérve a MATLAB beépitett stopperdraja segitségével nyert eredményeket mutatom be. A
kisérletet Windows 7 rendszer 32 bites verziojan végeztem R2009b MATLAB-ot hasznélva.
A szamitogép Pentium(R) Dual-Core T4500-as 2*2.30 GHz-es processzorral, 3.00 GB RAM-

mal rendelkezik. Az eredményeket a 3.1. tablazat tartalmazza.

3.1. tablazat Szamitasi id6 CF esetén

NS Bayes Altalanos
1 242.445721 12.430224
5 699.830669 21.089786

10 979.151548 25.223792
20 1295.163571 31.480355
30 1503.352174 35.076507
50 1744.461285 38.838852
75 1944.312915 41.213898
100 2099.605353 43.906075
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BN alapu ajanlds esetén a szamitasi i1d6 egy nagysagrenddel tobb, mivel a sulyok
felhasznaldasa, kombinalasa tobb id6t vesz igénybe, mint egy egyszerli atlagolas.
Ajanlorendszereknél az ajanlés, eldrejelzés nem idokritikus, ezért a Bayes alapu technika
kivitelezhet6. A szamitasi id6t grafikonon abrazolva még jobban lathatd a valtozas. Mivel
vizsgalatom kozéppontjaban a Bayes modszer all, ezért az ahhoz tartozo fliggvényt mutatom
be a 3.1. abra segitségével. Jol lathatd, hogy a szomszédok szamaval a szamitasi id6 nem

exponencialisan novekszik, inkabb logn -re utal.

2500
2000t
o 15007
2 ——a+b*log(n)
2 1000l — Szamitasi id6
500+

00 20 40 60 80 100

szomszédok szama

3.1. abra Szamitasi idé BN alapu CF esetén

3.3 Altalanos és Bayes alapu technikak ésszehasonlitisa

Ebben az alfejezetben az altalanos és a Bayes alapi technikdk Osszehasonlitasanak
eredményét ismertetem. Bayes alapi modell esetén tartalom alapti ajanlaskor az RF és EQ
eseteket hasonlitottam Ossze egymassal és az altalanos eljarassal. Kollaborativ sziirés esetén
az alap és Bayes moddszernél is a szomszédok szdmanak valtoztatasaval készitettem az
Osszehasonlitdsokat. Mindegyik esetben a MAE értékeket és az F mérték alakuldsat

vizsgaltam.

Els6ként a MAE-t hasznaltam fel az Osszehasonlitasra. A tartalom alapi ajanlasok
hatékonysagat mérésének az eredményét a 3.2. tablazat mutatja. Ekkor a pontszam
megallapitasakor Bayes esetben a legvaldsziniibb pontszamot (1. 0szlop) és a medianértékhez
tartozo pontszamot (2. oszlop) is vélasztottam becsiilt értéknek. Altalanos ajanlaskor pedig a
célfelhasznald altal a hasonld filmekre adott értékelések atlagat valasztottam ki becstilt

értékként.
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3.2. tablazat Tartalom alapu ajanlas MAE értékei

Bayes — legval. Bayes - median Altalanos

EQ 0.8556 0.7940
RF 0.8638 0.7998

0.8023

Lathato, hogy ha a mifajok nem stlyoztam (EQ), akkor jobb eredményt kaptam, mint ha
minden mifajt mas-mas valoszinliségi értékkel vettem volna figyelembe (RF). Ha a
medianértékhez tartozd pontszamot becsiiltem, akkor jobbnak bizonyult a Bayes alapu

technika, mint az altalinos modszer.

Ezt kdvetden a kollaborativ ajanlasokat vizsgaltam szintén MAE értékek felhasznalasaval. Ezt
kiilonboz6 szamu legkozelebbi szomszéddal végeztem el, 1-5-10-20-30-50-75-100
legkozelebbi szomszéd bevonasaval figyeltem a predikcid pontossaganak a valtozasat mind az

alap, mind pedig a Bayes ajanlorendszerem esetén. Eredményeimet a 3.3. tablazat mutatja.

3.3. tablazat Kollaborativ sziirés MAE értékei

NS Bayes-legval. Bayes-median  Altalanos

1 1.2046 0.9983 0.8522
5 0.7040 0.7046 0.7627
10 0.6301 0.6492 0.7347
20 0.5932 0.6120 0.7223
30 0.5768 0.6009 0.7194
50 0.5591 0.5876 0.7228
75 0.5503 0.5816 0.7288
100 0.5419 0.5760 0.7339

Az altaldnos modszer esetén az lathatd, hogy a szomszédok szdmanak novekedése egy ideig
javitja a predikciot, de 30 és 50 szomszédsag kozotti valamely szomszédszamtol mar zajként
tekinthetd a nagyszamu szomszédsag. Bayes alapu technikék esetén jobb eredményt kaptam
akar a legvaldsziniibb, akar a medianértékhez tartozo pontszamot valasztottam. A szomszédok
szamanak novekedése a becslésem pontossdgat javitotta, 100 szomszéd bevonasaig nem

jelentkezett zaj.
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A MAE vizsgalat utan elvégeztem az F-mérték szamitasat. Ezen vizsgalatokat szinten kiilon
megvizsgaltam kollaborativ szlirés és tartalom alapt ajanlds esetén is. Hasonloan az el6z6
kiértékeléshez most is tartalom alapu sziirés esetén EQ és RF eseteket is vizsgaltam,
kollaborativ sztirésnél pedig kiilonbozé szomszédszamok esetét vizsgaltam. A top-N
halmazba az atlagosan legjobb pontszamot elért felsé 5% filmet raktam, ami 85 darab film

volt. Eredményeimet a 3.4. tablazat és 3.5. tablazat tartalmazza.

3.4. tablazat F mérték CB esetén

Bayes — legval. Bayes - median Altalianos

EQ 0.0706 0.0824
RF 0.1059 0.0824

0.1176

3.5. tablazat F mérték CF esetén

NS Bayes-legval. Bayes-median  Altalanos

1 0.2706 0.1059 0.5294
5 0.3294 0.1059 0.6353
10 0.4588 0.1059 0.6706
20 0.5412 0.1059 0.6941
30 0.5765 0.1059 0.6824
50 0.6118 0.1059 0.6941
75 0.6353 0.0941 0.7176
100 0.6353 0.0941 0.6941

Az altalanos moddszer azért bizonyult jobbnak, mivel altalanos modszerek esetén alapbol
atlagértékeket fogadtam el eldre jelzett értékeknek. Kiértékeléseim eredményébdl lathato,
hogy ha medianértékhez tartozd pontszamot valasztom becsiilt értéknek, akkor rosszabb
ajanlast kapok CF esetén, mint ha a legvaldszintibb pontszamot valasztottam volna. CB esetén
atlagban minimalis a legvaldsziniibb moddszer szintén jobbnak bizonyult. Mivel olyan
ajanlorendszer fejlesztése a célom, amely nem csak pontos eldrejelzést készitsen, hanem
pontos ajanlasra is képes legyenek, ezért a késObbiekben mar ennek a vizsgdlatnak az
eredményeként a legvaloszinlibb pontszam kivalasztasat alkalmaztam. A legvaldsziniibb

pontszam kivalasztasa jobban tiikrozi a Bayes alapelvét is.
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3.4 Tartalom alapu és kollaborativ ajanlas korrelacidoja

Ebben az alfejezetben a Bayes technikan alapuld két modszer, a tartalom alapu és a
kollaborativ eldrejelzéssel nyert pontszamokhoz tartozd valdsziniiségi értékek korrelacidjat
vizsgaltam a szomszédok szamanak valtozasaval. Mivel az EQ és RF esetek kozel azonos
tendenciat mutatnak, ezért tartalom alapu szirést csak EQ esethez tartozd eredményeimet
szemléltetem, mivel abban az esetben kissé pontosabb volt a predikcio, mint ha a miifajokat
kiilonboz6 sullyal sulyoztam volna. A korrelacio szemléltetéséhez pontdiagramot hasznéltam,
ahol véletlenszertien kivalasztott 125 filmhez ¢és 70 felhasznalohoz tartozd valdszinliségi
closzlasokat vizsgaltam az Ot pontszam esetén. A 3.2. abra és a 3.3. abra mutatja be a
korrelacié valtozasat a szomszédszamok novekedésének fliggvényében. Az a-nal 1, b-nél 5,
c-nél 10, d-nél 20, e-nél 30, f-nél 50, g-nél 75, végiil h-nal 100 legkozelebbi szomszéd esete
lathato.

09+ 09

08} - .. . L. . 0.8}

09 1

“os 1

3.2. abra CF - CB korrelacio 1.
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09+ 091

09 1

3.3. abra CF - CB korrelacio 2.

A fenti két abran lathat6, hogy a szomszédok szdmanak ndvekedésével a becslés egyre
konzisztensebbé valt. A szomszédsdg novelésével a két technika kozotti korrelacio is
novekedett. A két technika nem teljesen korrelal egymassal. Ez a felismerés is megerdsiti
annak a lehetdségét, hogy e két technikéat 6tvozzem. A kollaborativ sziirés és a tartalom alapu

szlirés fuzidjanak eredményeit a kovetkez6 3.5. alfejezetben mutatom be.
3.5 Hibridizacio

Ebben az alfejezetben a korabban ismertetett két Bayes alapt algoritmus hibridizacidjanak
elvégzésekor kapott eredményeket ismertetem. A hibrid technika esetén a kollaborativ
sziiréssel €és a tartalom alapi ajanlassal kapott pontszamokhoz tartozd valoszinliségi
eloszlasait sulyoztam egy alfa paraméterrel. Az alfa paraméter jelentéséhez a (2.15) képletet
hasznaltam fel, miszerint ha @ = 1 akkor tisztan tartalom alapt ajanlas torténik, mig ha a =
0, akkor tisztan kollaborativ szlirés valosul meg. Az igy kapott hibrid ajanlorendszer esetén az
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értékelési pont eldrejelzésekor a legvaldszinlibb pontszamot valasztottam. Az eldrejelzés
pontossaganak (MAE) valtozasat a szomszédok szamanak (NS) és az alfa paraméter
értékének fliggvényében vizsgaltam, abrazoltam. Korabban kapott eredmény miatt, miszerint
ha minden miifaj esetén azonos valoszinliséget feltételezek, akkor pontosabb becslést kapok, a
hibrid modellem tartalom alapi komponense esetén az EQ technikat valasztottam. A 3.6.
tablazatban foglaltam 6ssze a MAE értékek valtozasat az alfa és a szomszédok szdmanak
valtozasanak fiiggvényében, majd az eredményeket a 3.4. dbra grafikusan is megjelenitettem,

értékeltem.

3.6. tablazat Hibrid modell MAE értékei

\ 02 03 0.4 0.5 06 07 08 09 1
1
5

1.2046 |0.7322 |0.73330.7382 | 0.74570.7563| 0.7703| 0.7904 | 0.8085| 0.8302| 0.8556

0.7040|0.6401 |0.6484 |0.6615|0.6806|0.7045 0.7339|0.7648| 0.7940  0.8221| 0.8556
10 0.63010.6110 0.62580.64510.6688|0.6962|0.7264 0.7585 0.7904| 0.8194| 0.8556
20 0.593210.5923 |0.6105|0.6345|0.6644|0.6958|0.7240 0.7571| 0.7888| 0.8187| 0.8556
30 0.5768|0.5867 |0.6031|0.63030.6608|0.6940 0.7272|0.7562| 0.7895| 0.8185| 0.8556
50 0.5591/0.5709 |0.5942|0.6252 | 0.6545|0.6886  0.7242|0.7537| 0.7883| 0.8166  0.8556
75 0.5503 0.5651 |0.59110.6216|0.6554|0.6890|0.7272 0.7535| 0.7893| 0.8176| 0.8556
100 0.5419 0.5629 |0.5853 |0.6165|0.6515|0.6880 0.7232| 0.7543| 0.7884| 0.8177| 0.8556

Megallapitottam, hogy a szomszédszdm nodvelése javulast okozott a rendszerben. Kis
szomszédszam esetén érdemes Volt 6tvozni a CB és CF technikakat, mivel drasztikus javulast
jelentett a hibrid technika. Ahogy az alfa értéke kozelit az egyhez - ami a tiszta tartalom alapt
szlirés esete, a szomszédszamok valtozdsa egyre kevésbé befolyasolja a predikcio
pontossagat, mivel a CB fiiggetlen a szlilok szamat6l. Emiatt a tulajdonsag végett az utolséd
oszlop értéke allando. A tablazatbol kiolvashato az is, hogy nagyjabol 20 szomszédszamnal
tobb szomszéd bevonasaval a rendszerbe a hibrid mddszer mar kevésbé pontos predikciot

eredményez, mint a tiszta kollaborativ technika.

Az optimalis alfa alakulasanak szemléltetéséhez elkészitettem a 3.4. dbra, ami az atlagos
abszolut hiba értékének alakuldsat mutatja az alfa paraméter értékének fiiggvényében. Minden
vizsgalt szomszédszam esetén felrajzoltam a fliggvényt. Errél az abrar6l konnyedén

leolvashatoak az eldbb ismertetett kovetkeztetések.
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3.4. abra Optimalis alfa alakulasa

Az abran még jobban latszik, hogy 1 szomszéd esetén a hibridizacié drasztikus javuldst
okozott. A szomszédszamok ndvelésével egyre kisebb lesz a torés a gorbén. 20
szomszédszdm esetén kozel vizszintes a gorbe 0.1-es értékll alfaig, de 20 szomszéd felett a

hozza tartozo fliggvény végig novekvo.
3.6 Kisérlet eredményei

Dolgozatom ezen részében dsszefoglalom a korabban ismertetett kisérletek eredményeit Ezen
kiviil az (Campos L. M., Fernandez-Luna, Huete, & Rueda-Morales, 2010) irodalomban
ismertetett eredményeket is bemutatom, majd ezen eredményeket hasonlitom Ossze a sajat

ajanlorendszerem eredményeivel.

Megallapitottam, hogy Bayes esetén a szdmitasi id6 egy-két nagysagrenddel nagyobb, viszont

mivel a becslés nem idOkritikus, ezért alkalmazhat6 ajanlorendszerek esetén a Bayes technika.

Osszehasonlitottam az altaldnos technikakat a Bayes alapi médszerekkel. BN esetén ezen
vizsgalatkor a becsiilt pontszdmot két féle modon valasztottam ki, elsd esetben a
medianértékhez tartozd pontszamot, masodik esetben pedig a legvaldsziniibb pontszamot
vettem a jovobeli értékelésnek. Osszehasonlitas elsé része az atlagos abszolit hiba vizsgalata
volt ((1.5) egyenlet alapjan). Tartalom alapu elérejelzés esetén kis eltérések voltak a vizsgalt
technikdk kozott. Legjobbnak a medidnértékhez tartozd pontszdm kivalasztasa bizonyult,
ennél kissé rosszabb eredményt hozott az altalanos technika, majd pedig a legvaldsziniibb
érték kivalasztasa az altalanos modszernél kicsit pontatlanabb volt. Kollaborativ sziiré esetén
egyértelmiien jobbnak bizonyult a Bayes modszer, azon beliil pedig a legvaldsziniibb
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pontszam kivalasztisa adott pontosabb predikciot. Osszehasonlitas kdvetkezd 1épéseként az
F-mértéket vizsgaltam ((1.7) képlet alapjan). F-mérték esetén a top-N halmaz a legjobb
atlagpontszamu filmek fels6 5%-at tartalmazta. F-mérték vizsgalat kimutatta, hogy a
medianértékhez tartozd pontszam kivalasztdsa nem bizonyul j6 dontésnek, az F-mérték értéke

rendkiviil kicsi volt, kozelitoleg 0 volt minden esetben.

Kovetkezd 1épésben a Bayes technikara alapuld kollaborativ sziirés és tartalom alapu

crer

cyey

novelésével a CB és CF kozotti korrelacid is novekedett, de nem teljesen korrelaltak
egymassal. Ez a felismerés is megerdsitette annak a lehetdségét, hogy e két technikat

otvozzem.

Hibrid modszer kialakitdsakor feltartam kiilonb6z0 paraméterek hatdsat az eldrejelzés
pontossagara. Valtoztattam a szomszédszamot, ami altal a hibrid rendszer pontossaga not.
Vizsgéaltam az alfa paraméter valtoztatdsanak hatasat is, ami megadja a hibrid modell két
komponensének hozzajarulasait a végsd pontszamhoz. Megallapitottam, hogy Kis
szomszédszam esetén a két technika fuzidja javulast jelent a két komponens pontossdgdhoz
képest. Viszont 20 feletti szomszédszam esetén a tisztan kollaborativ sziirés mar jobb becslést
eredményezett. Sajat dontés kérdése, hogy vagy kollaborativ szlirést hasznalva a
szomszédszdmot novelve javitjuk a becslést, ami nagyobb iddigénnyel rendelkezik, vagy
pedig kis szomszédszdm bevonasaval integraljuk a két modellt, igy kevesebb i1d6 alatt
meglesz az eredmény, €s pontosabb lesz a predikcio, mint ugyan ezen szomszédszam esetén a

tiszta technikak esetén.

A (Campos L. M., Fernandez-Luna, Huete, & Rueda-Morales, 2010) irodalom a pontszamok

elérejelzésekor a medianértékhez tartozo pontszam szerepel becsiilt pontszamként.
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3.7. tablazat Irodalmi modell MAE értékei

Hybrid
NS  EQ RF

CF

10 0.7293 0.7360 | 0.7579
20 0.7307 0.7393 | 0.7637
30 0.7330 0.7422 | 0.7681
50 0.7364 0.7467 | 0.7735
75 07401 0.7505 | 0.7784

CB 0.7837 0.7892

A tartalom alapt sziirést hasznald ajanlorendszerre fokuszéalva (3.7. tdbldzat utolsod sora)
lathatd, hogy a becslés rosszabb lett amikor a tobbet felhasznalt miifajokat magasabb sullyal
szamitottak. A kollaborativ szlirés eredményét a 3.7. tablazat utols6 oszlopa mutatja. A
szomszédok szamanak ndvekedésével romlott a predikcid pontossaga. A sok sziild zajt
okozott a modellben, igy torzultak a szavazati értékek. A 3.7. tadblazat kozépsd részén
helyezkedik el a hibrid ajanlorendszer adatai. A hibrid eredményei 6-8%-kal jobbak, mint a
CF vagy mint a CB. Ebben az esetben is fenndll, hogy a sok sziil6 rontja az eldrejelzést,

illetve ha azonos sullyal vettek minden miifajt jobb eredmény adodott.

A sajat eredményeim hasonlé formaban a cikkbelihez a kovetkezd 3.8. tablazatban
szemléltetem. Lathato, hogy a tartalom alapt eldrejelzéskor én egy kicsit rosszabb eredményt
kaptam, viszont a tobbi esetben jelentdsen jobbak a kapott értékeim. Ennek oka lehet, hogy
(Campos L. M., Fernandez-Luna, Huete, & Rueda-Morales, 2010) irodalommal szemben én
egy masik kovetkeztetési modszert alkalmaztam, miszerint a legvaldszinlibb pontszdmot
valasztottam ki az eldrejelzés értékének. A tablazat hibrid részében az alfa értékét 0.1-re

valasztottam.
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3.8. tablazat Sajat modell MAE értékei

Hybrid
NS  EQ RF

CF

10 0.6110 0.6123] 0.6301
20 0.5923 0.5931| 0.5932
30 0.5867 0.5863 | 0.5768
50 0.5709 0.5706] 0.5591
75 0.5651 0.5674] 0.5503

CB 0.8556 0.8638

A cikkel ellenkezé megallapitasra jutattam, mivel ndlam a szomszédszamok novelése javitotta
a predikciot. Az én ajanlorendszerem pontosabb eredményeket produkalt kollaborativ sziirés

és hibrid modszer esetén is.

4. Osszegzés, jovokeép

A vasarlo kozponti marketing elterjedésével az ajanlorendszerek egyre nagyobb jelentdséggel
birnak. Az adatbanyaszat e fiatal teriilete egyre szélesebb teret hodit. Az informacid
tulterhelés és az allandoan valtozd felhasznaldi preferencidk ellenére az ajanlorendszerek
olyan tartalmakat képesek ajanlani, amik nagy valoszinliséggel tetszeni fog az adott
célfelhasznalonak. Az ajanlorendszerek fontossdga miatt dolgozatomban e rendszerekkel
foglalkoztam. Kutatisom soran megismerkedtem a Bayes alapu adatstruktaraval, ajanlasi
algoritmusokkal. A megszerzett ismereteknek koszonhetben MATLAB-ot hasznéalva
programot készitettem olyan fliggvényekkel, melyekkel felépitettem a Bayes halora
tamaszkodd kollaborativ szlirést alkalmazé és tartalom alapu ajanlast alkalmazd
ajanlorendszereket, valamint ezeket kombinalé hibrid ajanlérendszert. Ezek mellett
elkészitettem az 4ltalanos ajanlasi algoritmusok modelljét is. Osszehasonlitottam a
modszereket. Vizsgaltam a szamitdsi 1d6t kollaborativ ajanldsok esetén, és arra a
megallapitadsra jutottam, hogy a szomszédszdm novekedésével a szamitisi i1d6 is not.
Részletes szamitast nem végeztem, de hozzavetdlegesen nlogn-es szamitasi idejii. Mivel az
ajanlorendszerek nem idokritikus, igy a nagyobb szamitasi idovel rendelkez6 Bayes technika
is kivitelezhet6. Az eldrejelz6 algoritmusomban a pontszam elérejelzésének a legvalosziniibb
érték kivalasztasat javaslom. Kimutattam, hogy a Bayes alapu technikdk jobb eredményre

vezetnek. Vizsgaltam a modszerek paramétereinek hatasat a predikcid pontossagara.
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Megallapitottam, hogy kollaborativ sziirés esetén a hasonld felhasznalok szdmanak
novekedése pontosabb eldrejelzést okozott; tartalom alapu eldrejelzésnél pedig ha minden
miifajt azonos sulyunak vettem, akkor jobb eredményt kaptam mint ha stlyoztam volna
miufajokat az alapjan, hogy hany filmet soroltak az adott mifajba. Azt az eredményt kaptam,
hogy a tartalom alapu és a kollaborativ sziirés eredményei nem teljesen korrelalnak, igy
megerdsitette bennem annak oOtletét, hogy a hibrid technika javithatja az eldrejelzés
pontossagat. Hibrid rendszer elkészitéséhez a tartalom alapti ajanlas és a kollaborativ sziirés
aranyat tobb esetben is megvizsgaltam. Arra a megallapitdsra jutottam, hogy kis
szomszédszam esetén a hibrid modell pontosabb, mint a két komponense kiilon-kiilon. Nagy
szomszédszam esetén a kollaborativ sziirés bizonyult jobbnak. Késébbiekben célom hogy az
ajanlorendszert tovabbfejlesztem, hogy még pontosabb predikcidt eredményezzen. Ezen feliil
célul tliztem ki a tovabbiakban, hogy mas ajanlasi és eldrejelzd modszereket is
tanulmanyozzak, felhasznaljak, hogy az ajanlorendszer el6rejelzésének, ajanlasanak minésége

crer

tovabbi hibrid technika generalasat.

Koszonettel tartozom témavezetOmnek, Dr. Abonyi Janosnak a dolgozat elkészitésében

nyujtott segitségéért, rendkiviil értékes tanacsaiért és tiirelméért.
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Fiiggelék
Viltozok a programban

e D: megadja, hogy mely terméket mely tulajdonsag(ok) ir(nak) le.

e R:azt tarolja, hogy mely felhasznaldé mely terméket osztalyozta.

e Y: magukat a pontozasokat tarolja

e Y _test: Y-hoz tartozo 20%-0s teszt halmaz

e H: mely felhasznalé mely felhasznalohoz milyen mértékben hasonlit

e S: mely film mely filmhez hasonlit

e nf: miifajok szama

e nu: felhasznalok szama

e nm: filmek szdma

e nk: melyik miifaj hanyszor lett hasznalva a filmek leirasahoz

e F: mifajokhoz tartoz6 prior valoszinliségeket tarolja, ha minden miifaj kiilonb6z6
sulyu (RF)

e F2: mifajokhoz tartozo prior valdsziniiségeket tarolja, ha minden fiifaj azonos sulyt
(EQ)

e M: normalizal6 faktor

e Uparent: megadja, hogy melyik felhasznalonak hany sziilgje van

e alfa: hibrid rendszernél a két modszer stulyozasa

e Wi: az | csomopontokhoz tartozé sulyokat tarolja

e Wau: az U csomopontokhoz tartozo sulyokat tarolja

e WHv: aV csomopontokhoz tartozoé silyokat tarolja

e N1: Azoknak a filmeknek a szama, amit mindkét felhasznalo értékelt, az els6 s-re, a
masik t-re értékelt.

e N2: Azoknak a filmeknek a szama, amit mindkét felhasznalo értékelt, a masodik t-re

e MAE: atlagos abszolut hiba

e F_measure: F mérték értéke

e Prec: pontossag

e Rec: fedés

Y _collab: Bayes modszer, kollaborativ szlirés becsiilt Y

Y _contbase: Bayes mddszer, tartalom alapu sziirés becsiilt Y
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e Y_hibrid: Bayes modszer, hibrid becsiilt Y
e Y_collab_alap: altalanos modszer, kollaborativ sz{irés becsiilt Y

e Y_contbase_alap: altalanos modszer, tartalom alapt sziirés becsiilt Y
Fajlok-fiiggvények a programhoz

— Adatbetolto fliggvények
e ratingMatrix.m — szavazatok bet6ltése =Y, R matrix 1étrehozasa
e moviesMatrix.m —filmek besorolasanak betoltése =D matrix 1étrehozasa
e testMatrix.m — teszthalmaz betoltése>Y _test matrix 1étrehozasa
— Adat-elokészito fliggvények
e hasonlo.m — felhasznalok hasonlosaganak szamitasa. Két paramétere R és Y>H
matrix létrehozasa
e simitem.m — filmek hasonlésaganak szamitasa. Paramétere D> S matrix létrehozasa
e sulyok.m — minden szinthez (miifaj, film, felhasznald, kollaborativ) tartozo stlyok
kiszamitasa. Paraméterei: D, Y, H, R = F, F2, Wi, Wu, WV matrixok létrehozasa
— Elorejelzések
e collab.m — Bayes alapu kollaborativ szlirés alkalmazasa, paraméterei a H, Y, Wy,
szomszédok szama—>Y _collab matrix 1étrehozasa
e contbase.m — Bayes alapt tartalom alapu sziirés alkalmazasa, paramétere az F, Wi,
Wu, D->Y_contbase matrix létrehozasa
e hibrid.m — el6z6 kett6 Bayes alapu technika 6tvozése, paraméterei a H, Y, F, D, Wi,
Wu, Wv, szomszédok szama,alfa > Y _hibrid matrix 1étrehozasa
e alap_collab.m — altalanos kollaborativ sziirés, paramétere a H, Y, szomszédok
szama—>Y_col_alap matrix 1étrehozasa
e alap_contbase.m — altalanos tartalom alapi sziirés, paraméterei az Y, D
—->Y_contbase_alap matrix 1étrehozasa
—  Kiértékelések
e mae.m —-MAE szamitasa, paramétere teszt halmaz és a becsilt Y->MAE érték
megjelenitése
e PrecRec.m — F mérték szamitasa, top-N-ben az atlagosan legjobbra értékelt felsé 5%
film szerepel, paramétere teszt halmaz ¢és a becsilt Y> F_mérték értékének

megjelenitése
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