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Vrste priporocilnih sistemov

» Priporotilni sistemi so del platform kot so Amazon, Netflix,
Spotify.

» Njihov cilj je priporofanje vsebin na podlagi uporabniskih
preferenc.
» Poznamo tri glavne tipe:
» Vsebinski sistemi: priporocajo glede na uporabnikove
preference.
» Sodelovalno filtriranje: temelji na podobnosti med
uporabniki.
» Hibridni pristopi: zdruZujejo vsebinski in sodelovalni pristop.
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Matri¢na faktorizacija

» Ena izmed najpogosteje uporabljenih tehnik znotraj
sodelovalnega filtriranja.

» Postala znana po Netflixovem tekmovanju za izbolj$anje
priporolilnega sistema.

» Populariziral jo je Simon Funk.

» Algoritem odrezani razcep na singualrne vrednosti.
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Slika: Razcep na singularne vrednosti (SVD). (Vir:
k

https://timbaumann.info/svd-image-compression/)

My

Slika: Odrezani razcep na singularne vrednosti (truncated SVD).
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Napoved ocene z dobljenimi faktorji
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Slika: Odrezani singularni razcep matrike na primeru matrike ocen filmov.
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FunkSVD
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Slika: U&enje drugega latentnega faktorja.
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Socasno ulenje vseh latentnih faktorjev

Tyruquiodn
Tymuquiodn

Nyiuqoiodn

simy | [2]4] - [3
filmy | [5]2] - [5 k
films | [3]4] - [5

M =

filmy | [1]2] --- [4

Slika: U&enje vseh latentnih faktorjev hkrati.
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Fokus raziskovalne naloge

P Literatura nakazuje na hitrejSo konvergenco ucnega
procesa pri pristopu sotasnega uéenja.

> Vse pomembnejsa je razlozljivost modelov strojnega
uéenja.

» Cilji raziskave:

» Kateri pristop ima bolj¥o napovedno to¢nost?
» Kateri pristop omogota bolj$o razlozljivost modela?
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Potek raziskave

1. Zbiranje literature o dosedanjih implementacijah obeh nacinov
implementacije matri¢ne faktorizacije.

2. Pridobitev podatkovne zbirke, ki je bila uporabljena za analizo
obeh pristopov.

3. Implementacija obeh pristopov v Python okolju z uporabo
knjiznice NumPy.

4. Evalvacija modelov za napovedno napako in razloZljivost
latentnih faktorjev.
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Porazdelitev ocen filmov

» Podatkovna zbirka Movielens.

» Zbirka vsebuje 100.000 ocen za 10.000 filmov, (610
uporabnikov).

» Ocene veinoma srednje do visoke, kar kaZe na pristranskost.

Porazdelitev ocen v podatkovni zbirki MovieLens
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Slika: Porazdelitev ocen v podatkovni Zbirki.” 10/26
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Porazdelitev filmskih Zanrov

» Prevladovali so Zanri komedija, drama in akcija.
» Redkejsi Zanri so bili bistveno slabSe zastopani.
» To je vplivalo na razloZljivost modela.

prvih Zanrov v podatkovni zbirki MovieLens

2500
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Stevilo filmov

1000

500

Prvi zanr filma

Slika: Porazdelitev Zanrov v podatkovni zbirki
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Implementacija

» Implementacija obeh pristopov matri¢ne faktorizacije.
» Python okolje, NumPy knjiZnica.
» Za uenje uporabljen gradientni spust.
» Za oba pristopa uporabljene iste vrednosti hiperparametrov,
kjer je bilo to mogode.
» Za oba modela uporabljeni ista u¢na in validacijska mnoZica.

Parameter Postopno Sotasno
Latentni faktorji 40 enako kot postopno
Ocene (u&enje / validacija) | 80668 / 20168 | enako kot postopno
Epoh 100 na faktor 100

Hitrost uéenja 0,001 enako kot postopno

Tabela: Primerjava uporabljenih hiperparametrov pri postopnem in sofasnem pristopu. -
o ) = = =
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Evalvacija

» Napovedna to&nost ocenjena z metrikami: RMSE (koren
povpre€ne kvadratne napake).

» RazloZljivost ocenjena z vizualizacijo in statisti¢nimi testi.

» Vizualizacija: prva dva latentna faktorja filmskih vektorjev.
» Statisti¢ni testi:
» ANOVA za preverjanje razlik med Zanri.

» Parni t-testi z Bonferronijevo korekcijo za primerjave med
Zanri.
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Rezultati napovedne napake

Metrika Postopno | Socasno
RMSE (validacija) | 1,384 1,010
Cas treniranja 19 min 44 s
Tabela: Primerjava napovedne to¢nosti in ¢asa treniranja med postopnim in so¢asnim
pristopom.
Posamezen latentni faktor naenkrat Vsi latentni faktorji hkrati
6
5
T4
23
21\
1
10 20 30 0 0 20 40 60 80 100

Indeks latentnih faktorjev Epoha

Da
14 /26

Slika: Validacijska napaka med treniranjemmmode%v.



Uvod Metodologija Rezultati

00000000 0000 0O®0000

Diskusija Viri
00000 o]

Pristop postopnega treniranja latentnih faktorjev
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Pristop soasnega treniranja latentnih faktorjev
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Analiza variance (ANOVA)

» Analiza preverja, ali obstajajo razlike med Zanri glede na prvi
latentni faktor.

P Statisti¢no znadilne razlike so bile zaznane le pri postopnem
pristopu.

» Pri so¢asnem pristopu ni bilo zaznanih zna&ilnih razlik.

Pristop treniranja | p-vrednost

Postopno treniranje | 3,53 x 1077

Solasno treniranje 0,2611

Tabela: Rezultati enosmerne ANOVA analize za prvi latentni faktor.
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Parni t-testi z Bonferronijevo korekcijo

» Nadaljnja analiza razloZljivosti je bila izvedena samo za
postopni model.

> T-testi so pokazali pomembne razlike med nekaterimi pari

Zanrov.
Par zanrov Prvoten p | Prilagojen p | Znatilno
Comedy vs. Drama 0,0001 0,0001 da
Comedy vs. Documentary 0,0001 0,0001 da
Drama vs. Documentary 0,0001 0,0001 da
Documentary vs. Horror 0,0015 0,0232 da

Tabela: Rezultati parnih t-testov za postopno treniranje.
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Zanrska sestava v prvem in zadnjem decilu

Porazdelitev filmov v spodnjih 10% faktorja f1 Porazdelitev filmov v zgornjih 10% faktorja f1
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Slika: Zanrska sestava v prvem in zadnjem decilu prvega latentnega faktorja za pristop
postopnega treniranja. o = = =
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Primerjava pristopov ucenja

» Rezultati kaZejo na pomembne razlike med pristopoma ucenja.

» Razlike izhajajo iz nadina ulenja latentnih faktorjev
Solasno ulenje

» Vsi latentni faktorji se optimizirajo hkrati.

» HitrejSa konvergenca in niZja napovedna napaka.
» Sistem se optimizira kot celota.
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Postopno udenje
Opis
» Vsak latentni faktor se uéi lo€eno.

» Ni motenj iz drugih faktorjev.

» Faktorji so bolj strukturirani glede na vsebino (npr. Zanri).
Slabost

vidikov hkrati.

Vi$ja napovedna napaka zaradi omejene sposobnosti uéenja veé
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Razlozljivost in omejitve
» Le nekateri faktorji kazejo jasne razlike med Zanri.
» Bolj razloZljivi za pogoste Zanre.

» RazloZljivost je odvisna od porazdelitve podatkov.

Interakcije med faktorji

zaradi visoke medsebojne soodvisnosti.

Pri soasnem ulenju lahko posamezni faktorji izgubijo razloZljivost
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Prakti¢ne implikacije
Solasno ulenje

» Ucinkovito pri komercialnih aplikacijah.
» Cilj: nizka napovedna napaka.

Postopno uéenje

» Primerno za aplikacije, kjer je pomembna razlaga (npr
izobraZevanje, zdravstvo).

» Prispeva k ve¢jemu zaupanju v sistem.
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Moznosti za prihodnje delo

» Raziskati hibridne pristope.

» Uporaba regularizacije za spodbuditev razloZljivosti.

» Metode za nadzorovano strukturiranje latentnega prostora.
» Velfazni modeli:

» 1. faza: optimizacija napovedne natanénosti.
» 2. faza: izboljSanje interpretabilnosti.
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