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Sedan borjan av 2000-talet har varlden i snabb takt digitaliserats. Allt mera tjanster
erbjuds via Internet. Mangden data pa natet har 6kat enormt, och det har blivit
opraktiskt att manuellt filtrera fram den information man behdver.

Rekommendationssystem &r en l6sning till detta problem.

I denna avhandling understks rekommendationssystem, mer specifikt metoder
inom samarbetsfiltrering. Samarbetsfiltrering brukar delas in i grannbaserade och
modellbaserade metoder, teori om dessa kategorier presenteras. Sedan undersoks
fallstudier som erbjuder forbéattringsforslag till grannbaserade metoder eller till
modellbaserade metoder. Till slut jamfors bagge kategorierna och resultaten fran

fallstudierna.

Grannbaserade metoder ar populdra och anvands mycket och har en del fordelar;
de ar enkla att forstd och implementera, och det &r enklare att tolka varfor de
rekommenderar som de gor. Modellbaserade metoder, speciellt latent faktor

metoder, ger dock i regel mera noggranna rekommendationer.
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Inledning

Under 2000-talet har varlden i snabb takt digitaliserats. Allt flera ménniskor har
tillgang till Internetuppkoppling, och allt flera tjanster erbjuds numera via nétet. |
och med den digitala transformationen har mangden data pa natet okat
explosionsartat, t.ex. erbjuder Amazon.com leverans av 45 miljoner produkter [1],
och over 500 timmar video laddas upp till YouTube varje minut [2].
Dataméangderna har blivit sa enorma, att det har blivit opraktiskt att manuellt leta
efter och filtrera fram den information man vill komma at. Som en I6sning till detta

problem har det utvecklats rekommendationssystem.

Ett rekommendationssystem ar ett mjukvarusystem som med hjélp av algoritmer
forsoker hérleda en anvandares intressen, och baserat pa dessa rekommenderar det
produkter som anvéndaren kunde tankas vara intresserad av. En av fordelarna med
ett val designat rekommendationssystem &r att det kan rekommendera varor at en
kund, vilka hen annars inte ens skulle vara medveten om att existerar. Detta leder
till att kunden har en hdgre chans att konsumera varor som verkligen motsvarar sina
intressen, och samtidigt leder det till att producenter kan na kunder som annars inte
ar medvetna om deras existens. Rekommendationssystem kan alltsa Oka
konsumtionsdiversitet. Det dr dock véart att ndmna att designbeslut av
rekommendationssystem kan aven leda till att fardigt populédra varor blir annu

populédrare, medan nischvaror inte far nagon synlighet hos kunderna [3].

Rekommendationssystem har blivit en standardservice for olika webbaserade
tjanster. Ett av de mest kénda tillampningsomradena for rekommendationssystem
ar e-handelssektorn. Forskning av rekommendationssystem inom e-handeln visar
att rekommendationssystem kan paverka hur producenter konkurrerar i
prissattningen av produkter, t.ex. kan systemet rekommendera konkurrerande
produkter till en vara som en kund haller pa att kopa, vilket leder till att
producenterna tvingas konkurrera hardare i hur de prissatter produkter. Daremot
kan rekommendationssystem lata producenter anvanda mindre pengar pa reklam,
da deras produkter blir sedda i samband med kop av andra produkter [3]. Overlag

har rekommendationssystem en stor ekonomisk inverkan pa e-handelns



forsaljningsmangd. Ar 2008 rapporterades det att 35 % av Amazons forséljning och

60 % av Netflix dvd-uthyrningar var en konsekvens av rekommendationer [4] [5].

Forutom e-handels- och underhdllningssektorn sa finns det forskning om
anvandning av  rekommendationssystem [ nischbranscher. Inom
utbildningsbranschen erbjuder rekommendationssystem mdojligheter till att
exempelvis hjédlpa studerande med att hitta laromaterial, att identifiera studerande
med inlarningssvarigheter, att hanvisa studerande till stipendier, eller till att
rekommendera personliga undervisningsprogram [6]. Dessutom undersoks
mojligheterna  som erbjuds av rekommendationssystem inom halso- och

mentalvard [7].

Det har blivit klart att rekommendationssystem har en stor paverkan pa dagens
samhalle, bade ur ett ekonomiskt och ett allmannyttigt perspektiv. Graden av nytta
hos ett rekommendationssystem beror pa faktorer sasom hur noggrant systemet ar.
Syftet med denna avhandling ar att understka och jamféra olika modeller som
anvands for att implementera rekommendationssystem, och att redogora for deras
for- och nackdelar.

Bakgrund

Rekommendationssystem kan grovt delas in i nagra kategorier beroende pa hur de
fungerar; de vanligaste kategorierna ar samarbetsfiltrering (collaborative filtering)
och innehdlisbaserad filtrering (content-based filtering). Aven andra kategorier
och hybrider av dessa forekommer [8] [9].

Oftast samlar rekommendationssystem betyg givna av anvandare till artiklar. I
samarbetsfiltrering foérsdker algoritmerna sedan uppskatta vilka anvandare
respektive artiklar som paminner om varandra. Sedan rekommenderas artiklar till
en anvandare som andra liknande anvéndare har gett hoga betyg, eller artiklar som

liknar de artiklar som anvandaren sjalv har gett hoga betyg.

I innehallsbaserad filtrering ar rekommendationerna baserade pa artikelns innehalls
egenskaper — t.ex. om en anvandare har gett hogt betyg at en viss film, sa kan
algoritmerna i innehallsbaserad filtrering rekommendera andra filmer som ar av

samma genre, eller med samma skadespelare [8].



Samarbetsfiltrering och innehallsbaserad filtrering har olika styrkor och svagheter.
Innehallsbaserad filtrering kan ge rekommendationer utgaende fran ett fatal betyg
av en anvandare. Daremot har innehdllsbaserad filtrering den nackdelen att
anvindaren latt fastnar i en ”innehéallsbubbla”, dvs. hens rekommendationer saknar
variation. Detta kan leda till att anvandaren blir uttrdkad och slutar félja
rekommendationer. Samarbetsfiltrering déremot brukar ge storre variation i
rekommendationerna, men har svarigheter att ge noggranna rekommendationer om

anvandaren har betygsatt endast ett fatal artiklar.

| detta arbete undersoks samarbetsfiltrering; dessa metoder &r de mest anvénda och
de framgangsrikaste [10] [11].

2.1 Rekommendationsproblemet

Rekommendationssystem behandlar tre typer av entiteter: anvandare, artiklar och
betyg. Anvandarna motsvaras av t.ex. kunder i en webbtjanst, medan artiklarna
motsvaras av t.ex. filmer, musiklatar, varor i en natbutik och liknande. Systemet
samlar in betyg givna av anvandarna till artiklarna, och dess uppgift ar att
rekommendera artiklar som anvandaren inte annu har sett at anvandaren.
Rekommendationen baseras pa en uppskattning av vilka betyg anvandaren troligen
skulle ge artiklarna i fraga.

Betyg som samlas av anvéndarna kan vara explicita, t.ex. kunde en anvéndare
betygsatta en film pa en skala fran 1 till 5 stjarnor. Betygen kan ocksa vara
implicita, dvs. om en anvéandare koper en vara fran en natbutik, sa anses det vara
en (positiv) betygsattning av artikeln trots att anvéndaren inte specifikt har givit
den ett betyg [8] [12]. | praktiken anvéands ofta en kombination av explicita och

implicita betyg for att maximera noggrannheten pa rekommendationer.

Anvandare, artiklar och betyg representeras ofta av 3-tupler av formen [anvéndare,
artikel, betyg]. Genom att samla ihop dessa tupler kan man bilda en betygsmatris
(User-1tem rating matrix) av storleken m x n fér m anvéndare och n artiklar, dar
varje element ryi motsvarar ett betyg givet av anvandare u till artikel i [10].
Systemet forsoker sedan rakna ut vardet pa element som saknas i matrisen, dvs.

gissa hur anvéandare skulle betygsatta artiklar som de inte har gett betyg at annu.



Metoderna inom samarbetsfiltrering kan ses som en generalisering av
Klassificerings- eller regressionsproblem inom maskininlarning [8]. Som exempel
kan man ndmna den klassiska irisdataméngden (en samling med data om olika arter

av irisblommor).

Inom Klassificeringsproblem kan datamangden ses som en matris, dér varje rad
motsvarar ett exemplar av nagot slag (t.ex. en enskild blomma i irisdatamangden),
och varje kolumn motsvarar ett visst attribut som beskriver exemplaret (t.ex.
langden pa blommans kronblad). Den sista kolumnen i matrisen motsvarar
malvariabeln (target variable/feature), som i irisfallet motsvarar blommans art. En
algoritm forsoker sedan lara sig monster baserat pa attributen som motsvarar
malvariablerna, och utgaende fran den inlarda modellen forséker den sedan
bestamma nya exemplars malvariabel baserat pa deras karaktarsdrag (se figur 1).

Ex1 5.0 32 47 2.9 Setosa
Ex2 38 37 456 27 Virginica
Ex 3 51 36 49 2.9 Versicolor
Ex 4 4.3 37 4.2 27 Virginica
Ex5 46 42 44 2.8 Setosa
Ex6 39 39 45 2.6

Ex7 410 38 43 2.6

K1 K2 K3 K4 Mal

Figur 1. Raderna i matrisen motsvarar exemplar Ex av irisblommor, kolumnerna motsvarar exemplarets
attribut K (tex. bladens langd eller bredd i centimeter). Malvariabeln &r blommans art.

Maskininlarningsalgoritmen forsoker gissa vardet pa de tomma malvariablerna. Figuren tillampad fran [8].

I klassificeringsproblem &r det alltid samma kolumn i datamatrisen som fungerar
som malvariabel. Daremot kan alla kolumner fungera som malvariabel i
samarbetsfiltrering [8]. Se figur 2 for en visualisering av
rekommendationsproblemet inom samarbetsfiltrering. Det &r vért att notera att
oftast ar det endast fa varden som ar ifyllda i betygsmatrisen, dvs. ger anvandarna
i praktiken betyg at endast ett fatal artiklar [8] [13] [14].



A1| 3 1 2
A2 4 4
a2| 5 3 4 2
A4l 1 3
AS 2
AS 3 3
AT| 2 4

F 1 F2 CE F 4 F5

Figur 2. Figuren representerar en betygsmatris. Raderna motsvarar anvéndare, kolumnerna motsvarar
artiklar. Vardena motsvarar betyget som anvandare A har gett at artikel P. Algoritmerna forsoker gissa véardet

pa de betyg som saknas i matrisen. Figuren tillampad fran [8].

Grovt sett brukar metoderna i samarbetsfiltrering delas in i kategorierna
grannbaserade eller minnesbaserade metoder (neighborhood-based/memory-
based methods) och modellbaserade metoder (model-based methods) [8] [13] [15].
Till foljande beskrivs bégge klasserna av metoder.

2.2 Grannbaserade metoder

Grannbaserade metoder ar de vanligaste metoderna som anvands i
samarbetsfiltrering [16]. De baserar sig pa K-Narmaste Grannar (K-Nearest
Neighbors eller KNN) algoritmen i maskininlarning [17] [14]. | dessa metoder
forsoker algoritmen berékna likheter mellan anvandare, och om anvandare A liknar
anvandare B, sa kan algoritmen rekommendera anvandare B:s favoritartiklar som
A inte har sett at A och tvartom; eller sa forsoker algoritmen berakna likheter
mellan artiklar, och rekommenderar artiklar at anvandare A som liknar A:s
favoritartiklar [14]. Det forsta sattet kallas anvandarbaserad samarbetsfiltrering
(user-based collaborative filtering) och det andra sattet artikelbaserad
samarbetsfiltrering (item-based collaborative filtering) [8] [17]. Tekniskt sa liknar
dessa l6sningar varandra valdigt mycket, darfor kommer de inte att beskrivas skilt

utan arbetet kommer att koncentrera sig pa anvandarbaserad samarbetsfiltrering.



Det finns olika formler for att mata likheten (som motsvaras av avstand mellan
element i KNN-algoritmen) mellan anvéndare. Ett exempel &r Pearsons

korrelationskoefficient, som beréknas enligt foljande princip:

Lat I, vara mangden av betyg pa artiklar som anvandare u har gett i betygsmatrisen
med m anvandare och n artiklar. D& kan man beteckna méangden av artiklar som
bade anvéandare u och anvandare v har gett betyg at som I,, n I,,. Till forst beraknas

medelvardet P, pa de betyg som u har gett:

_ Dket,, Tuk

Uy = ,Vue{l..m}
|1

[8]. Medelvardet anvénds sedan for att berékna likheten simgy) (Pearsons

korrelationskoefficient) mellan anvéndare u och v enligt féljande formel:

Zkelunl,,(ruk - .uu)(rvk - .uv)
\/Zkelunl,,(ruk = Hy)? \/Zkelunlv(rvk — Up)?

sime, ) = Pearsong, ) =

[8] [17], dar ru betecknar ett betyg som anvandare u har gett at artikel k i

betygsmatrisen.

Ett problem som har upptackts ar att olika anvandare har olika skala pa hur de
betygsatter artiklar, dvs. vissa anvandare brukar i regel ge htga betyg medan andra
brukar i regel ge lagre betyg [8] [15]. Detta ar nagonting som brukar beaktas i
rekommendationsformlerna, till exempel genom att subtrahera medelbetyget fran

egentliga betyget for alla betyg som anvéndare u har gett enligt foljande formel:
Sui = Tui — Uy VU E {1..m}

Sedan beraknas ett uppskattat betyg fui for anvandare u pa artikel i (som u inte annu
har gett ett betyg at) enligt foljande formel: Lat Py(i) vara mangden av k stycken
ndrmaste grannar till u (de k stycken anvéndare som har hodgsta Pearsons
korrelationskoefficient med u), som har gett ett betyg at artikel i. Da &r formeln for
det uppskattade betyget at artikel i for anvandare u:

Yvep, (i) SIM(U, V) * Sy;
Yvep, (i) 1Sim(u, v)|

Fui = du +



[8]. Av de uppskattade betygen som raknats ut, rekommenderas at anvandaren n

stycken artiklar med de hogsta uppskattade betygen.

Pearsons korrelationskoefficient ar ett exempel pa en formel for att uppskatta
likheten mellan anvéandare, men &ven andra matt forskas; nagra exempel &r
cosinuslikhet, viktad Pearsons korrelationskoefficient och Jaccard. Senare i
avhandlingen jamfors Feng et al.:s likhetsmatt [11] med andra forbattringsforslag

for grannabaserade metoder och samarbetsfiltrering Overlag.
2.3 Modellbaserade metoder

I modellbaserade metoder bygger nagon algoritm en modell som beskriver
anvandarnas beteende nar de betygsétter artiklarna. Modellen fungerar som bas for
att rakna ut ospecificerade varden i betygsmatrisen. Manga metoder som anvéands
for klassificering eller regression i maskininlarning kan generaliseras till
samarbetsfiltrering, t.ex. beslutstrad, naiv bayesiansk klassificerare och andra. Ett
gemensamt problem som dessa metoder har ar det faktum att betygsmatrisen har
endast ett fatal specificerade element. Ofta anvands dimensionell minskning for att
skapa en minskad betygsmatris som &r fullt specificerad, vilket goér det mojligt att
anvanda de ovanndmnda metoderna for samarbetsfiltrering. Dimensionell
minskning gor en annan metod, latent faktor metoden, speciellt effektiv for att
noggrant uppskatta de ospecificerade elementen i betygsmatrisen.

Ett beslutstrad ar en modell som kan anvéandas for klassificering eller regression i
maskininlarning. | ett beslutstrad delas attributen fran en dataméngd upp i en
tradliknande struktur, dar varje attribut &r en nod i tradet, och varje gren motsvarar
hur attributet forhaller sig till malvariabeln. Loven i traden ger sedan ett varde till

malvariabeln.

En utmaning i anvandningen av beslutstrad for samarbetsfiltrering &r att till skillnad
fran vanliga klassificeringsproblem, sa ar inte betygsmatrisen tydligt indelad i
attributkolumner och malvariabelkolumn. Varje kolumn kan fungera som

malvariabel.



Losningen till detta ar att skapa ett skilt beslutstrad for varje kolumn (artikel) i
betygsmatrisen, dvs. for en m X n betygsmatris far man n stycken beslutstrad, en

for varje artikel [8].

Naiv bayesiansk klassificerare utfor klassificering baserat pa sannolikheter
utgaende fran observerat data. Om betygen kan anta varden {vs, v, ... vi} (en vanlig
skala &r 1 — 5), sa beraknar naiva bayesianska klassificeraren sannolikheten att ett
betyg rui Som saknas antar vardet vs € {vi, vz, ... vi}. Denna berdkning kan utforas

med formeln:
By = argmaxvsp(rui =) 1_[k ; P(ryi|ru = vs)
€ u

Vardet for termen P(rui = vs) ar andelen av anvandare som har gett betyget vs at
artikel i. VVardet for termen P(ru | rui = Vs) ar andelen av anvandare som har gett
betyget ru at artikel k i mangden I, givet att de har gett betyget vs at artikel i.
Mangden I, &r méangden av artiklar som anvandare u har gett betyg at. Som resultat

tas det betyg vs som maximerar resultatet for uttrycket.

Latent faktor metoder baserar sig pa antagandet att man behdver inte explicit kanna
till faktorerna som paverkar en anvandares betygsattning av en artikel [18]. En
m X n betygsmatris R kan ungeféarligt faktoriseras till en m X k matris U och en

n X k matris V enligt foljande princip:
R=~UVT

[8].Kolumnerna i U och V kallas latenta faktorer, och raderna i U och V kallas
latenta vektorer. Latenta faktorerna valjs enligt antagandet att deras komponenter

ar starkt korrelerade.



Film 1 Film 2 Film 3 Film 4 Film 5 Film & Genre 1 Genre 2

Anv1 1 1 1 Anv1 1 10

Gillar genre 1 Anv2 1 1 1 AwZ| g |

A3 1 1 1 Anva 1 1o Film 1 Film 2 Film 3 Film 4 Film 5 Film 6

Genre 1 1 1 1 0 0 0

G\Harbadaueﬂre'l: Anvd 1 1 1 1 1 1 ~Awd| 1 |1 X

Anvs - - - 5 . |
Glllargenzez‘7 Anvé 1 Rl 1 1 1 1 AnG| -1
- AT 4 Bl Kl 1 1 1 Awz| 1 | 1

R u T

Figur 3. Exempel pa faktorisering av betygsmatris R till latenta faktorer i matriserna U och V. Figur adapterad fran [8].

Figur 3 visar ett exempel pa faktorisering av en betygsmatris till latenta faktorer. |
matris R anvénds betyg -1 for att indikera missndje med en artikel (filmer i detta
exempel), och 1 for att indikera att man gillar artikeln. Anvéndarna 1 — 3 gillar
filmerna 1 — 3, vilka &r av samma genre (genre 1), men har inte specificerat vad de
tycker om filmerna 4 — 6. Anvandarna 5 — 7 gillar filmerna 4 — 6 som dr av en annan
genre (genre 2), men har indikerat att de ogillar filmerna 1 — 3. Anvéndare 4 gillar

filmer av bada genrerna.

R har faktoriserats till latenta faktorer i matriserna U och V. Antalet latenta faktorer
(kolumner) i matriserna &r en parameter som bestdms av den som implementerar

rekommendationssystemet.

| matris U visar vardena hur anvandarna forhaller sig till de olika genrerna, dar 1
betyder att anvandaren gillar genren och -1 att anvandaren inte gillar genren. |
matris VT visar vérdena hur varje film forhaller sig till de olika genrerna, dar 1
betyder att filmen hor till genren. Genom att multiplicera matriserna U och VT (de
ospecificerade vardena sétts till 0) kan man approximera R och far uppskattade
varden pa de element som saknas i R, alltsd en uppskattning pa hur varje anvandare
skulle betygsatta de artiklar som de inte gett betyg at [8] [18]. Baserat pa de
uppskattade betygen kan man rekommendera artiklar at anvandarna.

Att bestamma véardena for elementen i de latenta vektorerna i matriserna U och V
kan ses som ett optimiseringsproblem. Formellt kan man definiera det enligt

foljande formel:

1
min | :EHR—UVTH2
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Har representerar |[R-UV|]? resultatet av matrissubtraktionen R-UVT, och vidare
summan av kvadraterna av varje element i resultatmatrisen. Detta kallas
Frobeniusnormen. Malet &r alltsa att hitta sddana varden i matriserna U och V att
resultatet J for uttrycket blir sa litet sd mojligt. Detta kan astadkommas med

gradientnedstigning (gradient descent) [8].
Fallstudier

| detta kapitel presenteras och jamfors fyra fallstudier: tva som handlar om
grannbaserade metoder och tva som handlar om latent faktor metoder. Studierna
har testat sina metoder mot den populdra MovieLens datauppséattningen, dock mot

varierande versioner av den.

MovielLens har samlat en databas med data om anvéndare, filmer och betyg.
Betygen ar givna pa en skala fran 1 till 5. Som prestandamatt anvande fallstudierna
genomsnittligt absolut fel (Mean Absolute Error — MAE), dvs. absoluta felet
(verkligt betyg - uppskattat betyg), och vidare medeltalet av alla dessa fel som fas

som resultat av metoden i fraga.
3.1 Fall 1 - Ett forbattrat likhetsmatt

| kapitel 2.2 diskuterades grannbaserade metoder for samarbetsfiltrering. Grunden
for dessa metoder ar likhetsmattet, som definierar avstandet mellan anvandare och
anvandare, eller mellan artiklar och artiklar i1 betygsmatrisen. Pearsons

korrelationskoefficient ar ett populart exempel, men dven manga andra matt finns.

Feng et al. [11] ger i sin studie ett forslag till ett forbattrat likhetsmatt. De berattar
att de markt att traditionellt anvander sig samarbetsfiltrering av mangden av artiklar
som tva anvandare bada betygsatt. Detta fungerar dock inte om ett anvéandarpar inte
har nagra gemensamma betygsatta artiklar.

Feng et al.:s likhetsmatt bestar av tre komponenter: Si, Sz samt Sz. Si1 ar en
berékning av likheten mellan tva anvéandare. S, ar en komponent som bestraffar par
av anvandare som har endast ett fatal gemensamma betygsatta artiklar. Sz ar en
komponent som tar i beaktande anvéandarparets betygsattningspreferens. Likheten

mellan anvandare u och anvéndare v definieras alltsa enligt foljande:
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sim(u,v) = S;(u,v) - S, (W, v) - S3(u, v)

For att berdkna S; beaktas glesheten i betygsmatrisen, dvs. hur manga element som
ar specificerade och saknas i matrisen. Man véljer en troskel p (ett flyttal mellan O
och 1 for att beteckna hur manga procent av elementen saknas i matrisen), och
beréknar likheten mellan anvéndare u och v enligt foljande formel:

( Yierynt, Tui " Tvi
)
2 . 2
\/Zielu Tui \/Ziel,, Tyi
Yierynt, Tui * Tvi T Zier,—1,n1, Tui * Mo + Xier, 1,01, Toi * Mu

2 2. 2 2
\ \/Zielu o t Xier,ur,—1, Ha \/Ziel,, T + Xierur,—1, 45

da glesheten < p

S1(u,v) |

,gleshet = p

Hé&r betecknar ryi ett betyg r givet av anvéandare u till artikel i. Iy & mangden av
artiklar som anvéandare u har gett betyg at. u, ar medeltalet av betygen som

anvandare u har gett.

Komponenten S; finns for att minska likheten mellan anvéandare som har endast fa
gemensamma betygsatta artiklar. Detta inkluderas eftersom nar antalet
gemensamma betygsatta artiklar mellan tva anvéandare ar stort, sa fas det mera

korrekt information om anvéndarnas likhet. S, definieras av foljande formel:

1

A
L+exp (T

SZ=

Exp(n) betyder e". |ly| betyder “antalet element i méangden I,”. Nar antalet
gemensamma betygsatta artiklar mellan anvandare u och v ar litet, sa blir uttrycket

S, mindre, och som resultat blir dven totala likhetsmattet sim(u,v) mindre.

Den tredje komponenten Sz tar 1 beaktande anvandarnas allmanna
betygsattningspreferens, dvs. det faktum att vissa anvandare brukar allmant ge héga

betyg medan andra brukar allmant ge laga. Sz definieras av foljande formel:

1
1+ exp (—lllu _:uvl ' |8u - 517')

S;(u,v) =1
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Har betecknar 8y variansen for betygen givna av anvandare u, exp(n) betyder e", Wy

ar medeltalet for betygen givna av u och |n| ger absolutbeloppet for uttrycket.

Da man har bestdmt komponenterna S1, Sz och Sz kan man rékna ut likhetsmattet
sim(u,v) mellan alla par av anvéndare. Ddrefter kan man berékna ett uppskattat
betyg fui av anvandare u till artikel i (som anvéndare u inte har gett ett betyg at)

enligt formeln:

ZveNNu sim(u, v) - (ry; — Uy)
ZveNNu |sim(u, v)|

Fyi = Uy

dar NNy a&r méngden av nérmaste grannar till anvandare u.
3.2 Fall 2 — Imputeringsteknik fér data som saknas

| den andra fallstudien [19] har Ren et al. erbjudit en alternativ metod for att
forbattra noggrannheten i grannbaserad samarbetsfiltrering. Istallet for att jobba pa
sjalva likhetsmattet, underséker de en I6sning till ett av grundproblemen i
grannbaserad samarbetsfiltrering, namligen glesheten i betygsmatrisen. Da endast
ett fatal av elementen &r specificerade dverlag, sa ar det svart att formulera ett

likhetsmatt som noggrant uppskattar likheten mellan anvéandare.

Som l6sning foreslar Ren et al. en teknik som baseras pa dataimputering. Istéllet
for att berakna likheten pa basis av endast specificerade element, sa hittar en
algoritm s.k. nyckelgrannar till den anvandare som processeras, och fyller in
artificiella betygsattningar till de artiklar som det saknas ett betyg at. Da kan man
gora en béattre uppskattning da man berdknar vilket betyg en anvandare skulle ge at

en artikel, givet att imputeringen kan simulera verkliga betygsattningar.

Ren et al. sdger att alla data som saknas i betygsmatrisen har inte likvérdig
information nar det géller att berdkna ett uppskattat betyg fran anvandare u till
artikel t. Darfor &r det viktigt att identifiera en nyckelmangd av data som saknas i

relation till u.

For att gora en prediktion till artikel ts for anvandare u,, sa definierar Ren et al. forst
mangden av relaterade anvandare till ua som U,, och mangden av artiklar relaterade

till artikel ts som Ts, formellt;
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Ug = {ua’lra’s + 0}

Ty = {t;|t; © [Taqr, U .U Tgqr, U .U Toqy, |}

dvs. en anvéandare u, ar en anvandare relaterad till u,, sadan att u,- har specificerat

ett betyg till artikel ts. T, & méngden av artiklar som bade anvandare u, och u,r,

har gett ett betyg at, antalet sadana mangder ar |, vilket &r antalet element i mangden
U.. Till exempel om anvéndarna ua och ua har specificerat foljande betyg: u, =
[721, 0,0, 04, Tas], Ugr = [Tar1s Tarz, 0,0, 745] dér r &r ett betyg och O &r ett betyg
som saknas, sa ar T, = [t;,ts] eftersom anvandarna har de gemensamma
betygsatta artiklarna 1 och 5. Méngden av relaterade artiklar Ts &r unionen av alla

dessa méngder T for varje anvandare u,, € U,.

Nar dessa data har definierats, sa bestdms mangden av nyckelgrannar Nas till

anvandare u, med avseende pa artikel ts enligt:

Ngs = {ralilua’ €Uyt € Ts}

Nyckelgrannarna ar alltsa sadana betyg att anvandaren som den tillhér hor till U,
och artikeln den galler tillnér Ts. Man bor mérka att r.; kan vara ett specificerat
betyg eller sd kan det vara ett betyg som saknas. For de betyg som saknas for

nyckelgrannarna sa beraknas dess varde enligt foljande formel:

ZuxeNk(ua/) Sim(ua" ux) (i — )

ZuxENk(ua/) sim (ua’ ’ ux)

A

Fari = Uar

Sim(ua,ux) ar likhetsmattet mellan anvandarna u. och ux (ux ar en av ux:s K
narmaste grannar), vilket kan berdknas enligt Pearsons korrelationskoefficient.
Efter att vardet har beraknats imputeras det in i betygsmatrisen, da kan man berakna

ett uppskattat betyg at anvandare ua for artikel ts enligt formlerna fran kapitel 2.2.
3.3 Fall 3 — Sannolikhetsbaserad matrisfaktorisering

Latent faktor metoden som baserar sig pa matrisfaktorisering har visat sig ge goda
resultat for att uppskatta betyg. Metoden grundar sig pa antagandet som galler

Overlag for samarbetsfiltrering: det finns grupper av anvéndare som betygséatter
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artiklar pa liknande sétt. Om betygsmatrisen ar en m X n matris, sa& kan man
representera dessa grupper av anvandare i en m X k matris, dar k &r ett antal
faktorer som man antar att anvéndarna kan delas in i, och vidare kan man
representera artiklarna med en n X k matris. Om vi kallar dessa matriser U och V,
sd kan man uppskatta betygsmatrisen R genom att multiplicera matriserna: R ~
uvrT.

Klassisk matrisfaktorisering har dock nagra nackdelar. Om man inte lagger regler
pa hur matriserna faktoriseras, sa kan elementen i U och V vara hurdana som helst
reella varden, aven negativa varden. Detta gor det svart att tolka resultaten nar

latenta vektorerna multipliceras till betyguppskattningar.

Hernando et al. [20] presenterar ett forbattrat alternativ till Kklassisk
matrisfaktorisering. | deras modell delas betygsmatrisen upp i K stycken latenta
faktorer (som i klassisk matrisfaktorisering), men har representerar anvandarnas
vektorer grupper som har samma smak (betygsatter artiklar pa liknande sétt), och
artiklarnas vektorer representerar hur varje grupp brukar betygsatta artikeln i fraga.
Till exempel om anvéndare u representeras av latenta vektorn a,, = (ayy ... ayk),
sa ar varje komponent au i vektorn sannolikheten att anvéandare u hor till grupp k.
Alltsa géller att Y5, a,, = 1.

For att bestimma matriserna for de latenta vektorerna anvander Hernando et al.

tathetsfunktioner. Betrakta foljande formel:

N M K
@Koz = | |azz@0 | |] [aen®o | | druizud
u=1 1 1

Tyui#0
Till nast forklaras termerna i formeln:

qa(@’)ér en fordelning som betecknas: gz~ (@ ) ~Dir (Vu,; - Yux) Vilket betyder

att vardena for komponenterna i vektorn E tas ur Dirichlets tathetsfunktion.
Viardena pa komponenterna i vektorn Ej representerar sannolikheten att anvandare
u tillhér en viss grupp. Formen for Dirichlets tathetsfunktion bestams av
parametrarna y,; ... Yy, malet &r att hitta optimala varden pa dessa med en

algoritm.
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i, (Kir) ar en fordelning som betecknas: in_k(Ki,k)~Beta(s;,‘k, &) Kik
betecknar sannolikheten att en anvandare i grupp k gillar artikel i. Vérdet for
variabeln K tas ur Betaférdelningen (en sannolikhetsfordelning/tathetsfunktion),
som bestdms av parametrarna &;, £;,. Malet ar att hitta optimala varden pa dessa

parametrar med en algoritm.

4z, ;(zy,;) ar en fordelning som betecknas: q, ,(zyi)~Cat(Ay, i1 - Ay ik)- Zuidren

variabel for vilken ett varde k betyder att anvandare u skulle betygsétta artikel i pa
samma satt som andra anvandare i grupp k gor. Vardet for zy,i fas ur en kategorisk
tathetsfunktion som bestams av parametrarna A, ;; ... A, .. Malet &r att hitta

optimala varden pa dessa parametrar med en algoritm.

Parametrarna beror pa varandra, och vérdet for dem fas med hjalp av
koordinatsuppstigningsalgoritmen (coordinate ascent algorithm). Nar varden pa
parametrarna bestamts, sa definierar Hernando et al. vardena for komponenterna i

latenta vektorerna enligt foljande formler:

Yuk

dvs. sannolikheten att
Yi=1.KVuj

a, = P(anvandare u hor till grupp k) =

anvéndare u hor till grupp k.

+
Eik
+ p—
EikTEik

by ; = P(anv.u gillar artikel i|u hor till grupp k) = dvs.

sannolikheten att anvandarna i grupp k gillar artikel i.

En uppskattad sannolikhet for att anvéndare u gillar artikel i berédknas enligt

ekvationen:

Pui = k=1 Quiby,; dar K ar antalet grupper som har bestamts av den som
implementerar algoritmen att man letar efter. Sedan kan sannolikheten Gversattas
till ett uppskattat betyg, exempelvis genom foljande schema (pa en betygsskala 1 —
5):
0<p,;<02-1
02<py;<04-2
P =1402<p, <063

0.6<p, <08->4
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3.4 Fall 4 — Matrisfaktorisering med Linked Open Data

Linked Open Data ar ett projekt som har som mal att organisera och samla ihop
oppna datauppsattningar. 1 och med att allt flera data samlas, sa kan det handa att
nar man behdver data for ett projekt, sa finns det en lamplig fardig datauppséattning.
Det kan vara svart att veta var man ska leta bland alla uppséattningar; Linked Open
Data (LOD) ar ett projekt som lankar till 6ppna datauppsattningar.

Natarajan et al. har i en publikation [21] anvént sig av LOD for att skapa noggranna
rekommendationsalgoritmer. Specifikt anvander hanvisar de till DBpedia, som ar
en datauppsattning som representerar data fran Wikipedia och andra
Wikimediaprojekt; dessa data utnyttjar Natarajan med sina kolleger i sitt arbete.
Data pa DBpedia representeras i form av 3-tupler av strangar. Man kan utféra fragor
mot DPpedias databas med fragespraket SPARQL, som kunde jamféras med
fragespraket SQL i sitt syfte.

Data fran DBpedia utnyttjas i berakning av likhetsmatt i Natarajans och kollegernas
metod. For sitt likhetsmatt anvander de tva delar, en modifierad version av Pearsons
korrelationskoefficient, och ett likhetsmatt baserat pa data fran DBpedia. Deras
modifierade version av Pearsons korrelationskoefficient mellan artikel p och artikel

g definierar de som:

min (|M(p)ﬂM(CI)|’A))

Pearson(p, CI)modifierotd = max (O,Pearson(p, q) - 2

var A representerar en troskel for antalet anvandare som har betygsatt artiklarna p
och g, och M(p) och M(q) & méngderna av anvandare som har betygsatt artiklarna

p och g.

Den andra delen av likhetsmattet tar i beaktande en artikels semantiska sardrag fran
databasen DBpedia. Natarajan et al. beskriver inte simP'“SS som &r ett likhetsmatt
mellan tva artiklar baserat pa semantiska sardrag uttagna fran DBpedia, i detalj. De
berattar dock att det ar tidskravande att berdkna likhet baserat pa alla semantiska
sardrag som DBpedia erbjuder, darfor tar de i beaktande endast de viktigaste
sérdragen med hjalp av principalkomponentanalys (PCA). Sedan definierar de det

slutliga likhetsmattet som summan av de tva hittills namnda delarna:



17

PICSS(p
)

LODSim(p» CI) = Pearson(p, CI)rnodifierad + sim q)

Uppskattat betyg tui av anvéndare u till artikel i berédknas sedan enligt formeln:

T
1
Fui =u+bu(i>+bt<i>+<q,-+ ckIz Y. xh)
VReCk())

1
-(ti + |D<i)|‘iz Yl)
ueD(i)

H ar medeltalet av betygen for artikel i. by(i) och by(j) &r biasvarden for en anvéndare
i till artikel j. Detta betyder att om en artikel ar en film, exempelvis Titanic, sa
kunde medeltalet av betygen for Titanic vara 3.2, men anvandare i betygsatter i
regel artiklar 0.3 hégre &n en genomsnittsanvandare, och anvéndare i gillar i regel
filmer av samma typ som Titanic och betygsétter dessa 0.2 hogre an andra filmer.
Dessa tendenser modelleras av p+by(i)+bt(j), i detta fall skulle det bli 3.2+0.3+0.2.

Komponenten g; ar latenta vektorn for artikel j och t; &r latenta vektorn for
anvandare i. CX(j) & mangden av k stycken narmaste grannar till artikel j, dvs. de
artiklar som har storsta vardet enligt funktionen LODsim(p,q). X ar vektorn av
semantiska séardrag for varje artikel i CX(j). D(i) & mangden av artiklar som
anvandare i har betygsatt, och Y/ &r vektorn av semantiska sardrag for varje artikel
i D(i).

Varden for komponenterna bestdms genom att minimera en optimeringsfunktion.
Detta astadkommer man genom att kora traningsdata fran betygsmatrisen genom
stokastiska gradientnedstigningsalgoritmen, vilket minimerar en
optimeringsfunktion. Pé detta sétt lar sig modellen vilka varden pa komponenterna
ger resultatet fran traningsdata, och kan generalisera denna information till osedda

betyg.
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4. Jamforelse av metoder

Fallstudierna som beskrevs i foregaende kapitel presenterade unika lésningar och
forbattringar till metoder inom samarbetsfiltrering. FOr att jamfora dem &r ett
alternativ for prestandamatt genomsnittligt absolut fel (mean absolute error,

MAE) pa de data som metoderna &r testade.

FALLSTUDIE MAE

FALL 1[11] - FORBATTRAT 0,73
LIKHETSMATT

FALL 2 [19] - 0,7172
IMPUTERINGSTEKNING

FALL 3 [20] - 0,664
SANNOLIKHETSBASERAD
MATRISFAKTORISERING

FALL 4 [21] - LINKED OPEN 0,670
DATA
MATRISFAKTORISERING

Tabellen ovan visar basta MAE-vérdet som varje fall rapporterade mot MovieLens

datauppséttningen. Anvéandarna har i MovieLens betygsatt artiklar (filmer) pa en
skala fran 1 till 5. MAE-vardet skall alltsa tolkas som hur mycket ett uppskattat
betyg fran metoden i fraga genomsnittligt skiljer sig fran en verklig betygsattning
(lagre vérde ar battre). Genom att betrakta resultaten naivt kunde man dra slutsatsen
att latent faktor metoder (fall 3 och 4) ar entydigt battre &n grannbaserade metoder
(fall 1 och 2).
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En brist i den slutsatsen &r dock att fallen utférde sina experiment mot olika
versioner av MovieLens. Ett fall hade en dataméangd med 100 000 givna betyg,
medan ett annat hade en datamangd med 20 miljoner givna betyg. Storlekarna pa
betygsmatriserna varierade ocksa. Eftersom alla metoder uppskattar en anvandares
preferenser utgaende fran andra anvandares betyg, sa paverkas resultatet bl.a. av
hur manga gemensamma betygsatta artiklar varje anvandare har med de andra
anvéandarna. Darfor kan man inte direkt dra slutsatsen att t.ex. fall 3 skulle vara 9%
noggrannare an fall 1 sasom tabellen visar. Det ar dessutom vart att notera att fall
1 inte nédvandigtvis &r menad att vara noggrannare an de andra fallen ensam, utan
ar menad att vara noggrannare dn andra likhetsmatt, och menad att anvandas i
samband med andra metoder. Dock &r trenden i dessa fall, och i litteraturen 6verlag,
att latent faktor metoder brukar ge noggrannare resultat &n grannbaserade metoder.

Trots att latent faktor metoder brukar ge noggrannare rekommendationer &n
grannbaserade metoder, sa har grannbaserade metoder nagra fordelar.
Grannbaserade metoder &r intuitiva och latta att implementera, och det ar att att
forsta hur de fungerar. Det &r ocksa ofta latt att tolka varfor de rekommenderar som
de gor. Tolkbarheten av resultaten &r dock nagot som Hernando et al. i fall 3 har
tagit extra hansyn till. I deras modell &r resultaten lattare att tolka an i typiska latent
faktor modeller [20], da modellen berdknar forst hur sannolikt det ar att anvandare
u hor till grupp k, och sedan hur sannolikt det ar att grupp k gillar artikel i.
Tolkbarheten &r en viktig faktor, eftersom det ligger i mansklig natur att vilja forsta

varfor man blir rekommenderad en viss artikel.

Fall 4 har en speciell fordel nar det galler kallstartsproblemet (cold start problem).
Kallstartsproblemet ar da en ny anvéndare eller artikel inférs i betygsmatrisen, da
finns det inga betyg att utgd ifran och det & omdjligt att ge noggranna
rekommendationer endast pa basis av likhetsmatt eller latenta faktorer. Metoden i
fall 4 hamtar data om en ny artikel fran en Gppen databas, och kan darfor berakna
likheten mellan en artikel som inte har nagra betyg och andra artiklar.

En aspekt som ingen av fallen n@&mner &r Dberdkningstids- och
lagringsutrymmeskrav. Da betygsmatrisen ar stor (miljontals anvéandare och/eller
artiklar) blir det viktigt att ha effektiva modeller, sa att rekommendationssystemet
kan rekommendera sa snabbt som majligt. Fall 2 (imputeringsteknik) namner att
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nyckelgrannar och imputerade varden berdknas pa nytt for varje enskild
betyguppskattning; det blir berdakningsmaéssigt dyrt for en stor betygsmatris dar

manga varden saknas.
5. Slutsats

Rekommendationssystem har en stor paverkan pa samhéllet, bade ur ekonomisk
och allménnyttig synvinkel. | denna avhandling har rekommendationsalgoritmer
inom samarbetsfiltrering undersokts. Teori om skillnader mellan grannbaserade
och modellbaserade metoder presenterades, samt fallstudier med forbattringar till
grannbaserade metoder eller latent faktor metoder.

Resultatet av studien verkar vara att bdgge klasserna av samarbetsfiltrering
(grannbaserade vs modellbaserade) har egna for- och nackdelar. Grannbaserade
metoder &r populdra tack vare deras intuitiva natur, vilket gor dem enkla att
implementera. Dock bor man beakta att dessa metoder har stor
utrymmeskomplexitet; for att géra snabba rekommendationer behover likhetsmatt
mellan alla par av anvandare respektive artiklar lagras. Det kravs ocksa en skild
”offlinefas” for att berdkna dessa likheter. Nar likheterna val dr berdknade och
lagrade, kan systemet snabbt reagera pa nya data. Exempelvis i ett artikelbaserat
system, da en anvandare ger betyg at en artikel, sa kan systemet omedelbart hitta

andra artiklar med hoga likhetsmatt.

Modellbaserade metoder (speciellt latent faktor metoder) har med tiden blivit allt
mera populdra, eftersom de har visats ge noggranna resultat. De &r dock ofta mera
komplicerade till sin natur, deras resultat kan vara svara att tolka, och de har svarare

att reagera pa nya data.

| praktiken har dock skillnaden mellan grannbaserad och modellbaserad
samarbetsfiltrering blivit allt suddigare. Koren & Bell [15] beskriver i sin artikel
hur man kan kombinera element fran bagge kategorier for att na resultat som har
styrkor fran vardera kategorin: noggrannheten av latent faktor metoder, med

flexibiliteten av grannbaserade metoder.

Overlag ar det sannolikt att stora, kommersiella, langt utvecklade

rekommendationssystem ar hybridsystem, med element fran grannbaserade
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metoder och modellbaserade metoder. | och med att neurala natverk har blivit
populdra, forskas idag &ven anvandning av  djupinlarning  for
rekommendationssystem. | denna avhandling beskrevs algoritmer som fokuserade
pa att uppskatta betyg utgaende fran explicita betyg; i praktiken ar dven implicita
betyg mycket viktiga, eftersom betygsmatriserna kan typiskt ha 99% av explicita

betygen ospecificerade.

Denna avhandling svarade pa fragor om grunderna i rekommendationssystem, med
ett fokus pa samarbetsfiltrering. Under processen uppkom mojligheter for nya
forskningsfragor. Vidare forskning kunde ga in pa detaljer om samspelet mellan
grannbaserade och modellbaserade metoder, rollen av implicita betyg for
noggranna rekommendationer, eller underséka hur man kan kombinera

samarbetsfiltrering med innehallsbaserad filtrering.



22

Referenser

[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

Amazon, ”Amazon,” [Online]. Available: https://www.amazon.com/.

[Anvand 16 februari 2021].

S. Wojcicki, ”YouTube,” 14 februari 2020. [Online]. Available:
https://blog.youtube/news-and-events/youtube-at-15-my-personal-journey.
[Anvand 16 februari 2021].

L. LI, Economics of Recommender Systems in Online Marketplaces, PhD
Thesis, 2017.

C. Thompson, "If you liked this, you're sure to love that,” The New York

Times Magazine, 21 november 2008.

S. G. Paul Lamere, ”Oracle.com,” 2008. [Online]. Available:
https://www.oracle.com/technetwork/systems/ts-5841-159144.pdf. [Anvénd
16 februari 2021].

A. C. Rivera, M. Tapia-Leon och S. & Lujan-Mora, "Recommendation
systems in education: A systematic mapping study,” i International

Conference on Information Technology & Systems, 2018.

F. GraRer, S. Beckert, D. Kuster, S. Abraham, H. Malberg, J. Schmitt och S.
& Zaunseder, "Neighborhood-based Collaborative Filtering for Therapy
Decision Support,” i HealthRecSys@ RecSys, Online, 2017.



23

[8] C.C. Aggarwal, Recommender systems (\Vol. 1)., Springer International
Publishing., 2016.

[9] N. Manouselis, H. Drachsler, K. Verbert och E. Duval, Recommender

Systems for Learning, Springer, 2012.

[10] X. Guan, C. Li och Y. Guan, "Matrix Factorization With Rating
Completion: An Enhanced SVD Model for Collaborative Filtering
Recommender Systems,” IEEE Access, vol. 5, pp. 27668-27678, 2017.

[11] J. Feng, X. Fengs, N. Zhang och J. Peng, ”An improved collaborative
filtering method based on similarity,” PLoS ONE, vol. 13(9), nr 0204003,
2018.

[12] A. S. Lampropoulos och G. A. Tsihrintzis, Machine Learning Paradigms.

Applications In Recommender Systems, Switzerland: Springer International

Publishing., 2015.

[13] X. Luo, Y. Xia, Q. Zhu och Y. Li, "Boosting the K-Nearest-Neighborhood
based incremental collaborative filtering,” Knowledge-Based Systems, vol.
53, nr 0950-7051, pp. 90-99, 2013.

[14] H.-M. Wang och G. Yu, "Personalized recommendation system K-neighbor
algorithm optimization,” i Proceedings of the 1st International Conference
on Information Technologies in Education and Learning, Atlantis Press,
2016, pp. 105-108.

[15] Y. Koren och R. Bell, ”Advances in collaborative filtering,” i Recommender

systems handbook, Springer, 2015, pp. 77-118.



24

[16] Y. E. M. E. Alami, E. h. Nfaoui och O. E. Beqqali, "Improving
Neighborhood-Based Collaborative Filtering by A Heuristic Approach and
An Adjusted Similarity Measure,” i Proceedings of the International

Conference on Big Data, Cloud and Applications, Tetuan, Morocco, 2015.

[17] N. Sivaramakrishnan, V. Subramaniyaswamy, S. Arunkumar, A.
Renugadevi och K. Ashikamai, "NEIGHBORHOOD-BASED APPROACH
OF COLLABORATIVE FILTERING TECHNIQUES,” International
Journal of Pure and Applied Mathematics, 2018.

[18] A. Mongia, N. Jhamb, E. Chouzenoux och A. Majumdar, "Deep latent
factor model for collaborative filtering,” Signal Processing, vol. Volume
169, nr ISSN 0165-1684, 2020.

[19] Y. Ren, G. Li, J. Zhang och W. & Zhou, ”The efficient imputation method
for neighborhood-based collaborative filtering,” i Proceedings of the 21st
ACM international conference on Information and knowledge management,
Maui, Hawaii, 2012, October.

[20] A. Hernando, J. Bobadilla och F. Ortega, A non negative matrix
factorization for collaborative filtering recommender systems based on a
Bayesian probabilistic model,” Knowledge-Based Systems, vol. 97, nr 0950-
7051, pp. 188-202, 2016.

[21] S. Natarajan, S. Vairavasundaram, S. Natarajan och A. H. Gandomi,
”Resolving data sparsity and cold start problem in collaborative filtering
recommender system using Linked Open Data,” Expert Systems With
Applications, vol. 149, nr 113248, 2020.



