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Computer Science Information Retrieval and Search

[1] Wyktad bedzie taczyt aspekty typowe dla analizy zawartosci oraz
uzytkowania sieci. Skupimy sie na podstawowych zagadnieniach
eksploracji danych w zakresie klasyfikacji oraz predykcji. Jesli chodzi
o klasyfikacje, oméwimy dwie stawne grupy algorytmoéw: najblizszych
sgsiadow oraz Bayesowski. Nie bedziemy poswieca¢ im nadmiernej
uwagi, poniewaz mam $wiadomos¢, ze zadanie klasyfikacji byto lub
bedzie omawiane tez na wielu innych przedmiotach. W zwigzku z
tym, wieksza cze$¢ wyktadu zostanie poswiecona predykcji oraz
spotecznemu filtrowaniu. Co istotne, zrozumienie dedykowanych
algorytmow jest tu o wiele tatwiejsze, jesli w pierwszej kolejnosci
zapoznac sie z zasadg dziatania podstawowych procedur
klasyfikujgcych. Oméwimy cztery grupy algorytmoéw predykcji i
zobaczycie, ze albo pomyst jest tu bardzo podobny, jak w metodach
klasyfikacji, albo poszczegélne kroki sg z nich zaczerpnigte.



Real-world Examples of Classification Tasks , - o N . ,
[2] Rozpoczniemy od klasyfikacji. Aby udowodnié, jak istotne jest to zagadnienie w zakresie przetwarzania

informacji i eksploraciji zakreséw Internetu, podamy przyktadowe praktyczne zastosowania w kontekscie analizy
Text classification

tekstow i uzytkownikéw. Standardowy przyktad dotyczy dokumentéw odnosi sie do sytuacji, w ktérej zadaniem jest
Text categorization, assigning a Ilbrary SUbjeCt przypisanie tzw. tematu bibliotecznego. Klasami mogtyby tu by¢ chocby: sport, polityka, sztuka, rozrywka, biznes,

("sports”, "politicts”, "arts”)("embriology”, "epidemiology”)

technologie czy styl zycia. W innych zastosowaniach klasy moga by¢ bardzo specyficzne. Tak jest choéby przy

Spam detection User classification identyfikacji spamu, gdzie zadanie ma charakter binarny; kazda wiadomosc¢ albo jest spamem albo nie. W definicji

(binary classification) Characterization of klas duza role moze petnié uzytkownik. Najlepszym przyktadem jest tu sortowanie wiadomosci e-mail.
Personal e-mail Sorting \ 4 visitors/customers Charakterystyka klas moze by¢ jednak jeszcze zupetnie inna. Choéby w przypadku analizy nastawienia, celem jest
< with respect to a set of wykrycie, czy uzytkownik miat pozytywny czy negatywny stosunek do opisywanego obiektu; klasami moga by¢ tez

Classification

Sentiment analySiS . pl’edefined cIasses poszczegdlni autorzy, a zadanie polega na ich automatycznej identyfikacji; w przetwarzaniu tekstéw probleméw,
(the po§ltlve or r:jegta)'ltlve .' Anomaly/attack detection ktére mozna sformutowaé w ramach klasyfikacji jest bez liku. Jesli chodzi o uzytkownikéw, to najczeéciej
orientation toward o JeCt) klasyfikacja wykorzystywana jest badz do tego, by okresli¢, do jakiej predefiniowanej grupy nalezy klient sklepu albo
Authorship attribution Classification algorithms do wykrycia pewnych anomalii, np. do wskazania, czy klient jest rzeczywisty czy nie. Istnieje bardzo wiele grup
Period d|samb| Lation Bayesian Decision trees Genetic metod klasyfikacji, w tym klasycznych jak drzewa decyzyjne lub maszyna wektoréw no$nych lub tych, opartych na
. 9 . ’ Dist -b d S V Machi wiodgcych trendach sztucznej inteligenciji, jak algorytmy ewolucyjne lub sieci neuronowe. Podczas tego wyktadu
word tokenization, istance-base upport Vector Machines
Ianguage modeling, etc. Neural networks Association-based skupimy sie jednak na dwéch podstawowych grupach, tj. algorytmach probabilistycznych (Bayesowskich) oraz

bazujacych na podobienstwie lub odlegtosci miedzy obiektami.
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Classification Task

Given a description of an instance, x € X, in terms of
features or attributes in space X and a fixed set of class
or category labels C ={C,, C,,...,C,}, a classification task
is to determine the class/category of x: ¢(x) € C, where ¢(x)
is a function whose domain is X and whose range is C

? | ® Organize and categorize data
in distinct classes

e Create model and use it classify
new data (i.e., predict a discrete
and nominal value (category))
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[3] Ogolne sformutowanie zadania klasyfikaciji jest nastepujace: niech
bedzie dany opis zbioru instancji (obiektéw) na zbiorze cech lub
atrybutéw oraz zbiér predefiniowanych klas, kategorii lub etykiet;
zadanie polega na przypisaniu kazdej instancji do jednej klasy lub ich
podzbioru z wykorzystaniem funkcji lub modelu, ktérego dziedzing
jest zbior instanciji, a przeciwdziedzing - zbiér klas. Mowigc krotko,
bedziemy chcieli zorganizowaé nasze dane i przydzieli¢ je do
roznych, z gory okreslonych klas. Z praktycznego punktu widzenia -
bedziemy chcieli stworzy¢ model, ktéry bedzie mozna wykorzystac
do klasyfikacji nowych danych, tj. predykcji dyskretnej i nominalnej
wartosci nazywanej klasa, kategorig lub etykieta.



ClaSS|f|Cat|On ) Three Steps [4] W duzej mierze klasyfikacje mozemy postrzega¢ jako prace z modelem. Ta praca

podzielona jest na trzy etapy: uczenie, ocene jakos$ci oraz wykorzystanie. Proces

Model construction (learning)
° Each instance (example) is assumed to belong to a pre-defined class, uczenia polega na konstrukcji modelu na podstawie znanej klasyfikacji dla zbioru

as determined by one of the attributes called a target attribute
@ The values of the target attribute are the class labels

@ The set of all instances used for learning the model is called training set

X 7
\'

uczgcego. Zbiér ten charakteryzuje sie tym, ze warto$¢ atrybutu docelowego dla
przyktadéw uczacych jest znana, co oznacza, ze etykieta klasy dla takich przyktadéw

Ty |

jest zdefiniowana i stanowi dla nas punkt odniesienia, ktéry chcieliby$Smy w uczeniu

odtworzy¢. Etap ewaluacji zaktada ocene jako$ci dziatania modelu na zbiorze

- testowym, ktéry nie byt wykorzystywany podczas uczenia. Jest to bardzo wazne, bo w
Model evaluation (accuracy)

° Estimate accuracy rate of the model based on a test set

przeciwnym razie, tj. je$li algorytm widziatby dane testowe juz podczas uczenia mégtby

=%

do nich dopasowa¢ model, ktéry w efekcie stracitby zdolnosci generalizacji. Formalnie

° The known labels of test instances are compared with the predicted class nazywamy to efektem przeuczenia. Aby oceni¢ jako$¢ modelu, potrzebujemy dobrze
e Test set is independent of training set (otherwise over-fitting will occur) zdefiniowanych miar, ktére oddawatyby stopien zgodnosci miedzy tym, co powinien
‘J I7 przewidzie¢ a co przewiduje model dla danych testowych. Jedna z czesciej
\%4

Model use (classification) wykorzystywanych miar jest tu jako$¢ klasyfikacji. Wreszcie w ostatnim etapie juz

o The model is used to classify unseen instances nauczony model, ktére doktadno$¢ zostata uprzednio zbadana, wykorzystujemy do

(i.e., to predict the class labels for new unclassified instances)
® Predict the value of an actual attribute

klasyfikacji danych, dla ktérych nominalna warto$¢ atrybutu decyzyjnego jest nieznana
i to wtasnie model ma jg okreslic.

=
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Distance-based Classification

e Classify new instances based on their similarity { training (%29
(distance) from instances we have seen before instances \,ﬁ)
e Sometimes called “instance-based learning”

[ Basic idea

@ Save all previously encountered instances

e Given a new instance, find those instances
that are most similar to the new one

e Assign new instance to the same class as

“ H ” ?
these “nearest neighbors =5
test instance

Lazy classifiers
® The approach defers all of the real work until new instance is obtained;
no attempt is made to learn a generalized model from the training set

e Less data preprocessing and model evaluation, but more work has to
be done at classification time
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[5] Pierwsza grupa algorytméw klasyfikacji, ktéra oméwimy, to metody bazujace na
odlegtosci lub podobienstwie. Ogéina zasada ich dziatania zaktada, ze klasyfikacja
nowych przyktadéw powinna opiera¢ sie na podobienstwie do przyktadéw, ktére juz
widziano, dla ktérych algorytm zna klase. Niekiedy takie metody nazywa sie
bazujgcymi na przyktadach (instancjach). Jesli mysle¢ o algorytmach klasyfikacji, to
zazwyczaj pierwsze wyobrazenia odnoszg sie do tego, ze proces konstrukcji modelu
musi by¢ bardzo ztozony. Nie w tym wypadku. Zadanie tu polega tylko na
przechowywaniu przyktadéw, dla ktérych klasyfikacja jest znana i odtozeniu catej pracy
na pozniej, tj. do momentu, w ktérym pojawiaja sie przyktady, ktére trzeba
zaklasyfikowac. Dopiero wtedy oblicza sie podobienstwo takiego przyktadu do
przyktadéw uczacych i identyfikuje te, ktore sa najbardziej podobne. Jest to proces
bardzo intuicyjny; tacy najblizsi sgsiedzi sg po prostu najlepszymi przyktadami, od
ktérych mozna sie uczyé. Z tego powodu, klasyfikujemy nowy przyktad (instancje) do
tej samej klasy, jak jego najblizsi sasiedzi. W kontekscie ich zasady dziatania,
algorytmu takie reprezentujg uczenie leniwe, ktére nie robig nic na etapie uczenia, ale

za to ich wykonanie jest bardzo kosztowne na etapie wykorzystania.



Rocchio Classification
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Basic Idea

@ How to find separators?

e Separators equally distanced
from the class centroids

e Assign instance to the class
of training sample whose
centroid is closest to it
Nearest centroid classifier

e Similar to the Rocchio
algorithms for relevance
feedback

e No guarantee to reproduce
classification for training
instances

[6] Rozwazmy przyktad, w ktérym symbole na slajdzie reprezentujg dokumenty, ktére w rzeczywisto$ci sg po prostu
wektorami liczb (jak w reprezentacji Bag-of-words czy TF-IDF). Dysponujemy dokumentami z trzech klas: polityka,
nauka oraz sztuka. Kilkanascie z nich stanowi zbiér uczacy, tj. klasyfikacja jest dla nich znana, ale dwa -
reprezentowane przez kwadrat i trojkat - sg dokumentami, dla ktérym etykieta jest nieznana. Pierwszy, prosty
algorytm bazujacy na odlegtosci, ktéry oméwimy nazywa sie klasyfikatorem Rocchio. Kryjacy sie za nim pomyst
polega na narysowaniu granic miedzy klasami. W szczegdlnosci, zaktada, ze te granice sg potozone w réwnej
odlegtosci od centroidéw klas. Dla przypomnienia, centroid to $rednia reprezentacja obiektéw z danej klasy. Granice
narysowana na slajdzie. Dokument zostanie przypisany do tej klas, w ktérej obszar wpada. Formalnie oznacza to,
ze klase determinuje odlegto$¢ od centroidéw poszczegdlnych klas. Ta metoda ma dwie podstawowe wady. Po
pierwsze, nie gwarantuje, ze klasy dla wszystkich przyktadéw uczacych zostang odtworzone. Nie dzieje sie to na
prostym przyktadzie na slajdzie, ale rzeczywisto$¢ jest bardziej skomplikowana i czasami klasy nie s tak dobrze
separowalne. Po drugie, na poziomie bardziej intuicyjnym, jesli spojrzymy na klasyfikacje obiektu-tréjkata, to wydaje
sig ona w porzadku, poniewaz jest on potozony blisko obiektow z tej klasy. Ale jesli przyjrze¢ sie kwadratowi, dla
ktérego przewidywana klasa to nauka, to wydaje sie to bardziej kontrowersyjne. Jest on bowiem potozony do$¢
daleko od dokumentéw z tej klasy, a blizej dokumentéw dotyczacych sztuki. Ta ostatnia obserwacja sugeruje nowe

rozwigzanie.
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k-Nearest Neighbor Classifier

Model
@ Given instance X find its
k nearest neighbors
o Variety of distance or similarity
measures can be used (* /ater)
e Requires comparison of X
with all training instances

Classification

® Find the class label for each of
the k neighbors

e Use a voting approach to
determine the majority class
among the neighbors

o Assign the majority class to X

k is often taken to be odd in order to avoid ties (works in case of two classes)

if there are more than two classes, take k to be the number of classes plus one
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[7] Zamiast analizowania odlegto$ci od centroidéw, sensowniejszym pomystem jest
obliczenie dla danego przyktadu jego odlegtosci od wszystkich obiektéw uczacych.
Potem powinny$my wytuskac te, ktére sg najblizsze lub najbardziej podobne. Zat6zmy,
ze ostatecznej analizie poddana zostanie ograniczona liczba, k najblizszych sgsiadéw.
Na przyktadzie na slajdzie k jest rowne 3. Nastepnie, analizujemy klasy tych
przyktadoéw i wykorzystujemy pewien mechanizm gtosowania, by okresli¢ klase z
najwyzszym wsparciem. Taka klasa wigkszo$ciowa jest sugerowanym wynikiem dla
przyktadu, dla ktérego chcemy okresli¢ klase. Ta idea lezy u podstaw algorytmu k
najblizszych sasiadéw, po angielsku k nearest neighbors lub w skrécie k-NN, gdzie k
oznacza rozmiar sasiedztwa. Wazne pytanie dotyczy ustalenia wartosci k. Domysine
reguty méwig, ze k nie powinno by¢ réwne 1, bo dane uczace zwykle nie sa doskonate
i w takim wypadku propagowalibysmy btedy. Nie powinno by¢ tez zbyt wysokie, bo
wtedy zatracimy ideg najblizszych sgsiadéw i zaczniemy wykorzystywaé w klasyfikacji
przyktady, ktére nie sg juz tak bardzo podobne. W zwigzku z tym, czesto przyjmuje sie,
ze k jest malg nieparzysta liczbg, jak 3 lub 5, albo gdy klas jest wiecej niz dwie, to k
powinno byé¢ réwne liczbie klas powigkszonej o 1. W praktyce taki rozmiar sgsiedztwa
jest meta-parametrem algorytmu i czesto podlega uczeniu, tj. testuje sie ré6zne
wartos$ci i wybiera ta, ktére daje najlepsze wyniki we wstepnych testach.



Combination Functions

Once the nearest neighbors are identified, the “votes” of
these neighbors must be combined to generate a prediction

conf. level
B:1(D3)+1(D4) +1 (D5) =3 E:> B (60%)

e Regular voting (democracy): each neighbor has a single vote
A:1(D1)+1(D2)=2

Use5-NN| D1 (D2 | D3 (D4 | D5 | D6 | D7 | D8 | D9 | D10 X
Class| A A B B B A B B A A ?

Similarity| 0.9 | 0.8 | 0.6 |05| 0.5 | 0.4 | 04 | 0.2 | 0.1 | 0.0 1.0
with X

e Closer neighbors get higher weights (proportional to the similarity)
e The weighted sum for each class gives the comibined score for that class

A: 0.9 (D1) +0.8 (D2)=1.7 B:0.6(D3) +0.5(D4) +0.5(D5)=1.6 > A

e Introduces enough variation to prevent ties in most cases

* if there is strong variation in results for different k, this an indication that the training set is not large enough
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[8] Po identyfikacji najblizszych sasiaddéw i ich klas, wciaz pozostaje
kwestia, jak zrealizowa¢ gtosowanie. Do tego celu istniejg dwie
podstawowe procedury. W pierwszej, kazdy najblizszy sgsiad ma
réwng moc gtosu (zatézmy 1). Zatézmy wiec, ze mamy 10 przyktadow
uczacych, X jest dokumentem, ktéry chcemy zaklasyfikowac, do
czego uzyjemy algorytmu 5-NN (tj. najblizszych sgsiadéw z K=5).
Dokumenty od D1 do D5 sg najblizszymi sgsiadami dla X. Dwa z nich
wskazujg na klase A, a pozostate trzy na klase B. W efekcie B bytoby
klasg rekomendowang dla X jako klasa wiekszosciowa. Mozna
jednak zauwazyé, ze dokumenty D1 i D2, ktére nalezg do klasy A, sa
bardziej podobne do X niz D3, D4 i D5. W drugim podej$ciu, zamiast
zatozenia réwnych mocy gtosow, przyjmujemy, ze sity gtoséw zaleza
od miar podobienstwa, tj. blizsi sasiedzi dostajg wieksze wagi,
wyzszg moc. W naszym przyktadzie klasyfikacja dla X ulegtaby
zmianie, poniewaz wsparcie dla klasy A bedzie wigksze niz dla klasy
B. Z praktycznego punktu widzenia, to podejscie jest lepsze, bo
pozwala w zdecydowanej wiekszosci przypadkow unikngé remisow.
Duzo trudniej bowiem uzyskaé te same wyniki, sumujac liczby z
przedziatu od 0 do 1 niz sumujac tylko same 0 1.



Bayesian Learning

Bayes’s theorem plays a critical role in probabilistic learning and classification
° Uses prior probability of each class given no information about an item

°® Classification produces a posterior probability distribution over
the possible classes given a description of an item

e The models are incremental (each training example can incrementally
increase or decrease the probability that a hypothesis is correct)

® Prior knowledge can be combined with observed data

\

-

® A data instance X with an unknown class label

e Hypothesis Hthat X belongs to a specific class C

® The conditional probability of hypothesis H given observation X,
P(HIX), follows the Bayes’s theorem: & P(XIH) - P(H)

P(X)
e Practical difficulty: requires initial knowledge of many probabilities

P(HIX) =

\
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[9] Drugi klasyfikator, ktéry omoéwimy, jest reprezentatywny dla
uczenia probabilistycznego w oparciu o schemat uczenia
Bayesowskiego. Nazwa sugeruje, ze opiera on sie na stynnym
twierdzeniu Bayesa, co oznacza ze bedziemy estymowac rozktad
prawdopodobienstwa na zbiorze klas, dysponujac opisem przyktadu,
ktory ma zostac zaklasyfikowany. Rozwazmy przyktad X z nieznang
etykietg klasy. Naszym zadaniem jest obliczenie
prawdopodobienstwa hipotezy, ze X nalezy do okreslonej klasy.
Formalnie, bedzie to prawdopodobienstwo warunkowe tej hipotezy
przy danym obiekcie X. W zwigzku z tym, ze nie moze ono by¢
policzone bezposrednio, skorzystamy z twierdzenia Bayesa. Mowi
ono, ze takie prawdopodobienstwo mozna obliczy¢ jako iloczyn
prawdopodobienstwa warunkowego wystgpienia obiektu X przy danej
hipotezie H oraz prawdopodobienstwa wystapienia hipotezy H
podzielonego przez prawdopodobienstwo wystapienia przyktadu X.
Nawet jesli to twierdzenie pozwoli nam uprosci¢ obliczenia, wciaz
wiele prawdopodobienstw sktadowych musi by¢ znanych i/lub
obliczonych.



Bayesian Classification (1)

[ o Let set of classes be {C;, C,,...,C}

e Let X be description of an instance (e.g., vector representation)

e Determine class of X by computing for each class C; :
P(XIC) - P(C)

P(X)
| @ Select C; for which P(CIX) is maximal

P(CIX) =

Zi=1,...,n P(X|Ci) . P(Cl)

2i=1,...n P(CIX) =
P(X)
P(X) = 2.i=1,...n P(XIC) - P(C)
o In practice, P(X) can be neglected (the same for P(CIX), i=1,...,
P(XIC,) - P(Cy) P(XIC,) - P(C,)

P(X) P(X)

P(C,IX) = P(C,IX) =

e P(X) can be determined since classes are complete and disjoint:

n):
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[10] Sformalizujmy nasze zadanie klasyfikacji. Rozwazamy obiekt X,
ktory de facto jest wektorem liczb oraz zbior klas. Musimy okresli¢
prawdopodobienstwo warunkowe dla kazdej z n klas, dysponujgc
opisem obiektu. W zwigzku z tym, Zze stosujemy klasyfikator
probabilistyczny, wybierze on klase, dla ktérej odpowiednie
prawdopodobienstwo warunkowe bedzie najwigksze. Ich obliczenie
nie jest jednak zadaniem tatwym, poniewaz musimy znac
prawdopodobienstwa wystgpienia X przy danej klasie oraz
prawdopodobienstwa zaréwno dla X, jak i klasy. W pierwszej
kolejnosci skupimy sie na prawdopodobienstwie wystapienia obiektu
X, ktére znajduje sie w mianowniku. W ogolnosci, skoro zbiér klas jest
zupetny i sg one roztgczne, datoby sie policzyé prawdopodobienstwo
dla X. Nie jest to jednak konieczne. Ostateczne zadanie bowiem
polega na obliczeniu prawdopodobienstwa warunkowego dla
wszystkich klas, a prawdopodobienstwa dla X znajduje sie w
mianowniku kazdego z takich prawdopodobienstw. Skoro chcemy
wskazac klase, dla ktorej prawdopodobienstwa jest najwyzsze, to
dzielenie przez takg sama liczbe (jakakolwiek by ona nie byta), nie
zmieni wzglednego poréwnania wynikéw. Pominmy zatem mianownik



Bayesian Classification (2)

[11] Obliczenie prawdopodobienstw dla klas jest takze tatwe. Wystarczy przeanalizowa¢ caty zbiér uczacy i

P(Cll X) ~ P(X| Cl) * P( CI) sprawdzic, ile przyktadéw (instancji) w nim nalezy do danej klasy. Niestety, obliczenia dla ostatniego typu

prawdopodobienstwa sg juz bardziej skomplikowane. Doktadne obliczenie prawdopodobienstwa wystapienia

obiektu X przy danej klasie Ci wymagatoby, aby X byto obecne w doktadniej takiej postaci w przyktadach uczacych

® P(C) are easily estimated from data : P(C) =N,/ N
® N, of the N training examples are in C, o

tej klasy, a aby dostaé r6zne wyniki dla réznych klas, to takze wsréd przyktadéw uczacych dla innych klas, by¢ moze

f Problem: too many possible combinations (exponentia| in m being ) w réznej liczbie kopii. Nie brzmi to realistycznie, wigc problem nalezy uprosci¢. W pierwszej kolejnoéci zatozmy, ze
the number of features/atttributes) to estimate all P(XIC)) obiekt jest koniunkcja pewnych cech, w tym wypadku binarmych atrybutow. Jesli zalozy¢, ze cechy te sa niezalezne
Assume instance is a Conjunction of binary features/attributes: (bardzo istotne i silne zatozenie!), to mozliwa jest dekompozycja prawdopodobiefistwa warunkowego jako iloczynu

t [t .|t X=tyAt,A AL, prawdopodobieristw warunkéw dia wszystkich atrybutow oddzielnie, pojawiajacych sie w dokfadnie takiej postaci jak

X 1 1 . O E> X - (t1 =1 ) A (t2=1 ) AN (tm=0) w klasyfikowanym obiekcie, w obiektach klasy Ci. Dla dokumentu widocznego na slajdzie, oznacza to, ze dla
terméw t1 i t2 jeste$my zainteresowani prawdopodobieristwem ich wystapienia w dokumentach uczacych z klasy Gi,
If we assume featureS/attribUteS Of an inStance are independent a dla termu tm interesowa¢ nas bedzie prawdopodobienstwo jego niewystapienia, doktadnie jak w dokumencie X.
given the class (C)) (conditionally independent) Musimy zna¢ te prawdopodobieristwa dia kazdej cechy (termu) i klasy, ale szczesliwie mozna je obliczyé
P(XI C|) = P(t1 Atgl\- .. Atml Cl) = |_|J=1 yeee,M P(tll C;,) stosunkowo prosto. Wystarczy bowiem iloraz miedzy liczbg dokumentéw w klasie Ci zawierajacych te ceche w

e We need to know P(tj| CI) for each feature and Category doktadniej tej formie, jak wystepuje ona w X, oraz liczby wszystkich dokumentéw w klasie Ci. Dzigki temu bedziemy
® Estimated based on observed frequencies in training data wiedzieli, na ile typowa jest ta cecha (w formie wystepujacej w X) dla dokumentéw tej klasy.

° If N; of N, examples in class C; contain attribute t;: P1C) = N;/ N,

\
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Bayesian Classification

- Spam Example

P(nolX) ~ 4/6 - (1-3/4)
P(yesIX)~ 2/6 - (1-1/2)

P(CIX) ~ P(C) - P(t,=01C;) - P(t,=0IC)) -

(1-3/4)
(1-1/2) -

t, |t | t5|t, | SPAM | P(no) = 4/6 P(yes) = 2/6
D1{1|1 1|0 no 4
D2lol1l0]0 no 5 @ P(tino) | P(tlyes)
p3[1]1[1]o] no |3 R L2
paj1[00[1] no |go g :2 Zi ;i
D510 [1]1]| yes | & a -3
Delo|1[1[1] vyes L | 1/4 2/2

New e-mail t |t | &3 |t | Should it be classified as
containingt;andt, | X| 0| 0 |1 |1 | spam = "“yes”or spam = “no”?

P(t;=11C) - P(t,=11C)

2/4 -1/4 = 0.0052
2/2 -2/2 = 0.0833

P(yesIX) > P(nolX) > spam
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[12] Rozwazmy przyktad, ktéry wiele wyjasni. Dysponujemy zbiorem 6 e-maili (dokumentéw) uczacych, ktére
opisywane sa w kontekécie 4 terméw. Przyktadowo, D1 zawiera termy t1, t2 i t3, ale nie zawiera t4. Nasze zadanie
to konstrukcja filtru spamowego, wiec klasyfikacja jest binarna z klasami: spam (yes-spam) lub nie-spam (no-spam).
Zadanie zostanie przeprowadzone dla instancji X, ktéra zwiera termy t1 i t2, ale nie zawiera t3 i t4. Celem jest
obliczenie prawdopodobienstw warunkowych dla klas no-spam i yes-spam przy opisie instancji X. W tym celu
potrzebujemy prawdopodobienstwa tych klas oraz prawdopodobienstwa warunkowe wszystkich terméw w formie, w
jakiej pojawiaja sig lub nie w X w e-mailach uczacych dla réznych klas. Jesli chodzi o prawdopodobienstwa klas, to
4 z 6 e-maili uczacych nalezg do klasy no-spam, a 2 pozostate z 6 do yes-spam. W tym konteksScie, szanse, ze
losowa wiadomos¢ nie jest spamem sa 2 razy wyzsze. Przejdzmy teraz do reprezentacji cech X w przyktadach
nalezacych do poszczegdinych klas. Przyktadowo, jakie jest prawdopodobienstwo wystapienia termu t3 w klasie
no-spam? Istniejg 4 dokumenty w tej klasie, ale tylko dwa z nich zawieraja t3. Na podobnej zasadzie,
prawdopodobienstwo niewystagpienie termu t1 w klasie no-spam, to (1-3/4), czyli 1/4, bo w 1 na 4 dokumenty
no-spam term t1 nie wystepuje. Aby obliczy¢ ostateczne wyniki, musimy pomnozy¢ wiele prawdopodobienstw, tj.
prawdopodobienstwa poszczegélnych klas oraz prawdopodobienstwa warunkowego niewystapienia t1,
niewystgpienia t2, wystgpienia t3 i wystgpienia t4 w danej klasie. Analiza ostatecznych wynikéw sugeruje, ze
prawdopodobienstwo dla klasy yes-spam jest nieco wyzsze, wigc bardziej prawdopodobne jest, ze X jest spamem,

co jest ostateczng rekomendacja klasyfikatora.



Bayesian Classification (4) - Smoothing

' Estimating probabilities from small training sets is error-prone:
¢ If due only to chance, a rare feature, t,, is always false in
the training data, VC,; :P(1,/C) =0
e |f t, then occurs in a test example, X, the result is that
V C;: P(XIC;) =0 and VC;: P(CiIX) =0

[ o To account for estimation from small samples, probability
estimates are adjusted or smoothed
Laplace smoothing using an m-estimate assumes that each feature
is given a prior probability, p, that is assumed to have been
previously observed in a “virtual” sample of size m:
P(thCi) = M
N,+ m
e For binary features, p is simply assumed to be 0.5

(.
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[13] Problem zwigzany z wykorzystaniem naiwnego klasyfikatora Bayesa wigze sig z
tym, ze mnozymy bardzo wiele prawdopodobienstw. Wystarczy by jedno z nich byto
rowne zero, aby koncowy wynik nie miat sensu. Wyobrazmy sobie, ze jaka$ cech nie
wystepuje w dokumentach uczacych danej klasy, a przyktad, ktéry mamy
zaklasyfikowaé akurat jg posiada. Aby unikng¢ wyzerowania prawdopodobienstwa w
takiej sytuaciji, stosuje sie technike dostosowywania lub wygtadzania (ang. smoothing)
prawdopodobienstw. W najprostszym przypadku, zamiast zera, przyjmuje sie bardzo
matg statg. W troche bardziej profesjonalnym wydaniu, stosujemy tzn. wygtadzanie
Laplace’a. W technice tej agregujemy to, co wiemy z danych z tym, co okreéla sie
mianem wirtualnej probki, gdzie kazda warto$¢ cechy ma predefiniowane
prawdopodobienfstwa wystapienia. Przyktadowo, dla cechy binarnej, rozmiar prébki m
wynosi 1, a prawdopodobienstwa wystapienia albo 0 albo 1 jest rowne 0.5. W
rezultacie dodajemy dodatnig warto$¢ zaréwno do licznika, jak i mianownika, chronigc
utamek przed wyzerowaniem. Warto zwréci¢ uwage na fakt, ze to, co dodajemy do
licznika jest mniejsze od tego, co dodajemy do mianownika.



Bayesian Classification

- Smoothing

Doc | Content SPAM | [ the number of occurences of ]

training| D1 |business proposal yes in docs belonging to class C;
training| D2 |gold gold yes &”add one’
training| D3 |gold bank business yes PIC) = L
training| D4 |bank transfer no Ni.term + IDICTI %
training| D5 |business business bank | no dictionary

test| D6 gold ? {he number of g// terms gjze

in docs belonging
IDICTI =5, Nyes—term =7, Npgterm =5 to class C;

P(yes) = 3/5 P(no) = 2/5 ADD ONE SMOOTHING
P(businesslyes) = (2+1)/(7+5) = 3/12 P(businesslno) = (2+1)/(5+5) = 3/10
P(goldlyes) = (3+1)/(7+5) = 4/12 : P(goldino) = (0+1)/(5+5) = 1/10
P(yesID6) ~ 3/5- 4/12=0.0125 : P(nolD6) ~ 2/5- -1/10 = 0.0036
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[14] Pokazmy teraz, ze klasyfikator Bayesa jest ogélng metoda, ktéra nalezy dostosowaé do konkretnego
zastosowania i reprezentaciji danych. Zatézmy, ze wykorzystywana jest reprezentacja Bag-of-words oraz technika
wygtadzania. Dysponujemy 5 dokumentami uczacymi: 3 z klasy yes-spam oraz 2 z klasy no-spam. Dla dokument
testowego: business business gold, klasa ma by¢ dopiero okreslona. Prawdopodobieristwa dla klas liczymy jak
poprzednio, ale w zwiazku z tego, ze zmienita sie reprezentacja dokumentdw, to prawdopodobienstwa warunkowe
dla poszczegodlnych terméw w danej klasie obliczamy juz w inny sposéb. Doktadniej, dla kazdej klasy tworzymy
mega-dokument, ktéry zawiera wszystkie dokumenty uczace, ktére do niej naleza. Dla kazdego termu z dokumentu
testowego, prawdopodobienstwo policzylibySmy jako iloraz liczby jego wystapien w takim mega-dokumencie do
liczby wszystkich terméw, ktére w nim wystepuja. Przyktadowo, w dokumentach klasy yes-sapm jest 7 terméw i 2
wystgpienia termu business, a w dokumentach klasy no-spam jest 5 terméw i 0 wystgpien termu gold. Zastosujemy
jednak od razu technike wygtadzania o nazwie add-one. Polega ona, jka sugeruje nazwa, na sztucznym zwigkszeniu
liczby wystapien kazdego termu w kazdej klasie o 1, co skutkuje dodaniem 1 w liczniku. W zwigzku z tym, ze robimy
to dla kazdego termu ze stownika, to w mianowniku trzeba doda¢ jego rozmiar, a wigc liczbe wszystkich réznych
terméw, ktére wystepuja we wszystkich dokumentach uczacych. Dzigki temu prawdopodobienstwo nie wyzeruije sie.
Aby obliczy¢ koricowe wyniki, nalezy pomnozy¢ prawdopodobieristwa skiadowe z zastrzezeniem, ze jesli jaki$ term
pojawia sie w dokumencie testowym wigcej niz raz (a jest to wazne dla Bag-of-words), to odpowiednie
prawdopodobienstwo jest uwzgledniane (tj. mnozone) tyle razy, ile wynosi liczba wystapien tego termu. Spéjrz na

term business, ktéry wystepuje w dokumencie testowym 2 razy oraz term gold, ktéry wystepuije tylko raz.



ClaSSification B Evaluati ng MOdelS Koncowe prawdopodobienstwo warunkowe dla klasy yes-spam jest wieksze, wiec

bytaby ona rekomendowana dla rozwazanego dokumentu.
[15] W standardowym schemacie uczenia algorytméw klasyfikacji dostepny zbiér
przyktadéw uczacych dzielony jest na dwa podzbiory: wigkszy, treningowy i mniejszy,

Train data Test data testowy. Ten pierwszy stuzy do konstrukgiji, tj. wtasciwego uczenia, modelu. W zwigzku

z tym, musi byé skonstruowany tak, aby dostepne w nim przyktady byty zréznicowane,

Training set Test set w tym m.in. wszystkie klasy musza w nim by¢ reprezentowane. Drugi, zwykle dwa do
used to build the initial used to evaluate the model cztery razy mniejszy od treningowy, stuzy do oceny jakosci skonstruowanego modelu.
model (may need to enrich E> performance: classification accuracy Z jednej strony, ocena taka musi odnosi¢ sie do poréwnania przyktadow, dla ktorych
the data to get enough of (% of correctly classified instances) pozadana klasyfikacja jest znana. Przyktadowo, trafnosé klasyfikacji ujmuje procent
the special cases) efficiency issues (train. and test. time) przyktadéw, dla ktérych prawidtowa klasa zostata przewidziana przez algorytm. Z
drugiej strony, ogromnie wazne jest, by ten zbiér nie byt wczesniej dostepny dla
@ Basic technique: hold-out (USG two independent data sets) algorytmu uczgcego, bo mogtby on sie dostosowac do tych danych. Jest to
o In case of |arge data, randomly Sp|it into training and test sets niewskazane. Klasyfikator powinien mie¢ zdolno$¢ generalizacji, tj. uogélniania
(2/3 for training vs. 1/3 for test: 80% for training vs. 20% for test) sugerowanej klasyfikacji do innych danych niz te, ktére widziat na etapie uczenia. Poza
miarami jako$ci algorytmy ocenia sie tez pod wzgledem aspektéw wydajnosciowych

takich jak czas uczenia czy wykonania.
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Classification - Validation [16] W bardziej zaawansowanych schematach uczenia pojawia sie
Train data Test data trzeci podzbiér, tzw. zbiér walidujgcy. Korzysta sie z niego wtedy, gdy
algorytm wymaga dostosowania wartosci meta-parametrow, jak k w

° Some learning schemes involve testing what has been learned on k-NN czy definicja odlegtosci. Walidacja jest de facto testowaniem w
other data as part of their training czasie uczenia i pozwala wybraé¢ najlepsze wartosci
o This process is used to tune hyper-parameters that can be adjusted meta-parametréw. Niezmiernie istotne jest, by byt to zbiér oddzielny

od treningowego i testowego, bo z jednej strony nie mozna testowac
na danych wykorzystanych we wtasciwym uczeniu, a z drugiej, nie
powinnismy testowac na danych, ktéry byly skladowa uczenia.
Zwykle taki podziat na trzy podzbiory stosuje sie, gdy dostepny zbior
danych uczacych jest duzy. W przeciwnym razie, stosuje sie bardziej
zaawansowane techniki walidacji, jak walidacja krzyzowa (cross

to obtain the best performance (k-NN: best value of k; best distance)
° The test during learning cannot be done on training nor test data
@ Using training data = learning is verified against already seen data
o Using test data = test data would already seen during (part of) learning
o Separate (third) data set should be used = validation

Training set Validation set Test set validation) albo ocena samowsporna (bootstrap validation).
used to build :> used to adjust E> used to evaluate
the initial model the initial model the model performance
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What is Prediction?

Prediction vs. classification
o Prediction is similar to classification, because it uses a model to predict
unknown (or future) value based on values of other attributes

° Prediction is different from classification, because the model is used to
predict values of a numeric target attribute rather than categorical class label

° Prediction models thought of as continuous-valued functions vﬂ N
@ Most common approach: regression analysis A
(linear and multiple regression, non-linear regression, etc.) §
o Most common application domains: personalization,
credit scoring, predict customer loyalty, etc.
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[17] Drugim zagadnieniem, ktére zostanie oméwione podczas
wyktadu jest predykcja. Jej zestawienie z tematyka klasyfikacji jest
nieprzypadkowe z co najmniej dwéch wzgleddw. Po pierwsze,
zadanie predykcji jest bardzo zblizone do klasyfikacji, poniewaz
polega na przewidzeniu nieznanej lub przysztej wartosci pewnego
atrybutu lub cechy na podstawie wartosci znanych cech innych
atrybutéw. Réznica w stosunku do klasyfikacji polega na tym, ze w
predykcji przewidywana jest warto$¢ numeryczna, a w klasyfikacii
chcemy wypracowac etykiete klasy. Po drugie, pewne kroki znane z
algorytmoéw klasyfikacji beda albo stuzy¢ jako istotne sktadowe
algorytmoéw predykcji albo te ostatnie opiera¢ sie bedag na podobnej
regule dziatania. Modele predykcji mozna sobie wyobrazié jako
funkcje o charakterze ciggtym, a tradycyjne algorytmy opierajg sie tu
na wykorzystaniu regresji. Z kolei najwazniejsze dziedziny
zastosowan odnoszg sie do szeroko rozumianej personalizaciji,
estymaciji ryzyka kredytowego, tj. szans na sptate kredytu przez
klienta, czy tez poziomu lojalnosci klienta w relacji z firma.



Personalization [18] Skupimy sie na zagadnieniu personalizaciji, ktérg rozumie sie

jako przedstawienie tresci dynamicznie dostosowanej do uzytkownika
na podstawie jego profilu, preferencji, oczekiwan lub zainteresowan.

The Problem me Tresci taki y ta6 ksiazek. filmé
Dynamically serve customized content (books, movies, pages, . resci ke fmoga miec np.’ postac ’s.laze ’ Im,ow’ stron .
products, tags, etc.) to users based on their profiles, preferences, internetowych lub produktow. Rozwoj aigorytmow personalizac
or expected interests % wyptywa z potrzeb réznych grup. Po pierwsze, uzytkownikom coraz

trudniej poruszac sie i nawigowac¢ w coraz wiekszych przestrzeniach
produktéw takich jak sklepy internetowe, aplikacje mobilne lub sieci

[ Why we need it?

e Information spaces are becoming much more complex for users I spotecznosciowe. Po drugie, wymagajg ich takze dostawcy ustug, bo
to navigate (huge online repositories, social networks, pozwalajg im na zwiekszenie lojalnosci klientéw oraz zwigkszenie
mobile applications, blogs, ...) % sprzedazy. Szeroko dostepne sg wyniki badan, ktére potwierdzaja, ze

° For businesses: need to grow customer loyalty / increase sales zysk ze sprzedazy produktéw z personalizacji stanowi ponad 1/3

° Industry research: successful online retailers are generating me przychodéw sklepéw internetowych. W réznych kontekstach
as much as 35% of their business from recommendations algorytmy personalizacji przyjmuja specyficzna forme. My skupimy

sie na systemach rekomendacyjnych, a w szczegélnosci na tzw.
filtrowaniu na bazie zawarto$ci czy wspéinym lub spotecznym
filtrowanie, co jest dos$¢ nieszczesliwym (acz oficjalnym)
ttumaczeniem angielskiego pojecia 'collaborative filtering’.

The most common type of personalization systems: recommender
systems (content-based filtering and collaborative filtering)
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Content-based Recommendation

® Give recommendations to a user based on items with “similar”
content in the user’s profile

e Predictions for unseen (target) items are computed based on
their similarity (in terms of content) to items in the user profile

user profile contains

. J

content-based
recommender system

Computer Science Information Retrieval and Search

[19] Rekomendacja bazujgca na zawartosci opiera sie na analizie
profilu zawartosci uzytkownika. Ogélng zasade mozna by
sformutowaé tak, ze uzytkownikowi polecane bedg te produkty lub
obiekty, ktére majg podobng zawarto$¢ do tych, ktére znajdujg sie w
jego profilu. Kluczowym krokiem w realizacji predykcji dla obiektow, z
ktorymi uzytkownik nie miat jeszcze stycznosci, jest obliczenie ich
podobienstwa - w kontekscie zawartosci - z tymi obiektami, z ktérymi
taka stycznos$é juz miat. Przyktadowo, mogliby$my rozwazy¢
uzytkownika, ktérzy lubuje sie w filmach Vegi takich, jak Botoks czy
Pitbull (Nowe porzadki) oraz Smarzowskiego, jak Dom zly czy Wesel.
Filmy te - pomimo, ze dotyczy réznej tematyki - sg bardzo
charakterystyczne i bez trudu mozna zorientowa¢ sie, kto byt ich
rezyserem. Dla uzytkownika, ktéry widziat niektére z nich, nie bedzie
wielkim ryzykiem rekomendacja Kobiet mafii lub Drog6wki, bo
szanse, ze beda one mu sie podobaé sg ogromne. Warto tu
podkresli¢, ze rekomendacja taka moze rézni¢ sie co do poziomow
(w przyktadzie na slajdzie poréwnaj poziom wysoki wzgledem
$redniego).



Recommendation Task

[20] Podstawowe sformutowanie problemu predykcji w tym kontekscie
jest nastepujgce: dany jest profil uzytkownika oraz obiekt docelowy;
zadanie polega na predykcji oceny, ktorg wystawitby uzytkownik dla
tego obiektu w ten sposob, by odzwierciedlata ona jego preferencje.

. . . .. - W typowych zastosowaniach profil zawiera oceny wystawione przez
Basic formulation as a prediction problem: uzytkownika dla podzbioru réznych obiektow/produktéw, przy czym
Given a profile P, for a user a, and a target item i, wystawienie to mogto mie¢ charakter bezpoéredni - wprost lub
predict the preference score of user a on item ip poéredni - niejako przy okazji korzystania z sieci lub serwisu.

e Typically, the profile P, contains preference scores by a
on some other items, {i;, ..., i;} different from I

® Preference scores on items iy, ..., iy may have been
obtained explicitly or implicitly
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Collaborative Filtering (1)

The most prominent approach to generate recommendations
e Used by large, commercial e-commerce sites

e Well-understood, various algorithms and variations exist
® Applicable in many domains (book, movies, DVDs, ...)

Approach to recommend items
e Use the "wisdom of the crowd"

e Give recommendations to a user based
on preferences of “similar” users

Basic assumption and idea
e Users give ratings to catalog items (implicitly or explicitly)
e Customers who had similar tastes in the past,
will have similar tastes in the future
e User preferences remain stable and consistent over time
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[21] Najbardziej znaczace podejscie do generacji rekomendacji
opiera sie na spotecznym filtrowaniu. Jest ono wykorzystywane na
najwiekszych serwisach, ktére majg szerokie grona uzytkownikow,
jak sklepy internetowe, serwisy filmowe lub muzyczne. Wielka sita
tego podejscia bierze sie z mnogosci istniejgcych algorytmow,
ktérych dziedzina zastosowan nie jest w zaden sposo6b ograniczona.
Nie ma bowiem dla nich znaczenia, czy rozwazanymi obiektami sg
ksigzki, filmy, piosenki lub zarty. OgéIna zasada ich dziatania opiera
sie na wykorzystaniu madrosci ttumu, a wiec wykorzystaniu do
rekomendacji uzytkownikéw o podobnych preferencjach do
uzytkownika, dla ktérego predykcija jest dokonywana. Taki sposéb
postepowania wymaga jednak spetnienia kilku zatozen. Po pierwsze,
uzytkownicy muszg dokonywa¢ ocen obiektéw lub produktow. Po
drugie, zaktada sie, ze gusta uzytkownikéw nie podlegajg wielkim
zmianom wraz z uptywem czasu. Wreszcie - co zwigzane jest z
poprzednim, ale w kontekscie analizy zbiorowosci - uzytkownicy o
podobnych preferencjach w przesztosci, powinni tez zgadzac sie co
do swoich przysztych wybordw.



Collaborative Filtering (2)

[22] Aby zrozumie¢, na czym polega zadanie rekomendacji rozwazmy
przyktad, w ktérym uzytkownicy dokonujg ocen filmow. Wejsciem dla

Input: only a matrix of given user-item ratings dziatania naszego algorytmu jest macierz ocen 5 uzytkownikéw dla 4
Wesele Dom zly | Kobiety mafii| Pitbull filmoéw. Oczywiscie w praktycznych zastosowaniach macierz ta bytaby
A zdecydowanie wigksza. Niektére z komdrek macierzy sg wypetnine.
gata 7 6 3 7 . . . G
- Przyktadowo, korzystajgc ze skali od 1 do 7, Julia ocenita film Dom
Karolina l 4 4 6 zly na 4. Innych ocen jednak brakuje. Przyktadowo, nie wiemy czy i w
Natalia 3 7 7 2 jakim stopniu Indze bedzie podobat sie Pitbull. Wyniki, ktorych
Asia 4 4 6 2 mozemy spodziewac sie w zadaniu predykcji sg dwojakiego typu. Z
Tulia 7 4 3 ) ,e > jednej strony, chodzi¢ moze po prostu o predykcje numerycznej
'(’ wartosci, wyrazajacej stopien, w jakim danemu uzytkownikowi
Can we predict Julia’s rating on the unseen item Pitbul? & podoba sig (lub nie) konkretny film. Z drugiej, jesli takich predykcji
dokonac by dla wszystkich filmoéw, ktérych uzytkownik nie widziat, to
Output types: lJ celem moze by¢ utworzenie rankingu takich filméw i wytuskanie z
o A (numerical) prediction indicating to what degree the current niego k filmoéw, dla ktérych predykcja oceny jest najwyzsza.

user will like or dislike a certain item (not yet used/seen/rated)
o Atop-N list of recommended items
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Collaborative Filtering (3) - Famous Sites

[23] Aby potwierdzi¢ przydatnos¢ tego typu algorytmow wystarczy
wspomnie¢ nazwy serwisow, ktére korzystajg ze spotecznego
filtrowania (patrz prawy gérny rog). Co istotne, przedmiotem ich

° Many examples in real world applications | Netflix, MovieLens, zainteresowania sa rézne obiekty, od filméw przez ksiazki i muzyke
@ Do not need a representation for items Amazon, Spotify,

o Jester (iok EachMovi do zartéw. W wielu wypadkach nie jest potrzebna tu formalna
° Compare user profiles instead ester (jokes), EachMovie, reprezentacja obiektéw. Wystarczy poréwnywaé profile
BookCrossing

uzytkownikoéw, j. ich opinie wyrazone w sposob jawny lub posredni.
Jednym z najstynniejszych przykltadéw serwisu przejawiajgcego
gtebokie zainteresowanie algorytmami rekomendacji od bardzo wielu
lat jest Netflix. Juz w latach 2008-9 serwis ten urzadzit otwarty
konkurs, w ktérym udostepnit baze kilkunastu milionéw ocen i obiecat
druzynie, ktéra opracuje algorytm istotnie lepszy, do tego czym
dysponowali w tamtych czas, nagrode w wysokosci miliona dolaréw.

NETFLIX Recommended Artists (seean

f b Team Sleep
7 ’-x: Sleer amazoncom Recommended for You
ni P Manic Stroet Preacher
s for you chased or

L) b H
Famous Netflix competition

in 2006-09
grand prize of $1,000,000

GetRecommendations (204)  Rate Movies  Moties Yo

mendations;

ALL RECOMMENDATIONS

h
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Collaborative Filtering (4) - Explicit Ratings

X 2
® Most commonly used (movie, book, music, joke ratings)| @ 9
® Probably the most precise ratings &
e 1-5, 1-7 Likert response scales

Research topics
e Optimal granularity of scale; indication that 10-point scale is better
accepted in movie domain
° A more fine-grained scale was chosen (-10 to +10 and a graphical bar)
in the joke recommender, where a continuous scale were used
° Multidimensional ratings (multiple ratings per movie such as ratings
for actors and sound)

Main problems
@ Users not always willing to rate many items (number of available ratings
too small, sparse rating matrices, poor recommnedation quality)

@ How to stimulate users to rate more items?
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[24] Zanim przejdziemy do oméwienia algorytmow, skupmy sie
jeszcze przez chwile na pochodzeniu ocen. Pierwsze ich Zrédto to
noty wystawione wprost przez uzytkownikéw z wykorzystaniem
precyzyjnie zdefiniowanej skali. To jest najczes$ciej stosowane
podejscie przy ocenach filmoéw lub ksigzek, gdzie stosowana jest tzw.
skala Likerta z przedziatem zmiennosci np. od 1 do 5 lub od 1 do 10.
W tym kontekscie prowadzony jest szereg badan, ktére zmierzajg do
tego, by okresli¢, jaki typ skali jest odpowiedni dla konkretnej
dziedziny zastosowan. Przyktadowo, stwierdzono, ze dla filméw
powinno sie stosowac skale 10-punktowg, a w kontekscie oceny
jakosci zartow powinna by¢ dopuszczona skala z ocenami ujemnymi.
Z tego typu ocenami wigzg sie tez liczne problemy. Przyktadowo, zbyt
rzadka macierz ocen moze prowadzi¢ do rekomendaciji o zbyt stabej
jakosci. W tym kontekscie, rozwaza sie np. w jaki spos6b stymulowac
uzytkownikéw do wystawienia ocen, dla produktéw, z ktérych
korzystali, filmow, ktére widzieli, ksigzek, ktore przeczytali, itd.



Collaborative Filtering (5) - Implicit Ratings

@ Typically collected by the web shop or application
in which the recommender system is embedded "
® When a customer buys an item, for instance,
many systems interpret this behavior as a positive rating
® Clicks, page views, downloads, time spent on a page ‘;
@ Can be collected constantly and do not require additional | &
efforts from the side of the user

Main problem
® One cannot be sure whether the user behavior is correctly interpreted

® For example, a user might not like all the books he or she has bought;
the user also might have bought a book for someone else

Computer Science Information Retrieval and Search

[25] Oceny moga by¢ takze wystawiane w sposéb posredni, co jest
powszechnie wykorzystywane w systemach i sklepach internetowych,
ktorych czescig sktadowg sa moduty rekomendacyjne. Przyktadowo,
jesli uzytkownik kupuje jaki$ produkt, system moze to interpretowac
jako pozytywna ocene tego produktu. Takie niejawne “oceny" moga
wiec pochodzi¢ z kliknie¢, wyswietlen strony, Sciggnie¢ lub czasu
spedzonego na ogladaniu jakiegos produktu. Zaleta tego sposobu
kolekcji ocen jest fakt, ze moga by¢ one zbierane w sposéb ciagty i
nie wymagajg dodatkowej interakcji ze strony uzytkownika, bo
zbieramy je przy okazji obserwacji jego zachowania. Podstawowy
problem wigze sie tu z brakiem pewnosci co do interpretacji takiego
zachowania. Przyktadowo, sam fakt, ze uzytkownik ogladnat jakis film
albo kupit ksigzke, nie oznacza, ze podobaty mu sie one. W
poréwnaniu z ocenami wyrazonymi w sposéb posredni, wyzwaniem,
z ktorym trzeba sie tu zmierzy¢ jest wiec brak precyzji.



User-based Collaborative Filtering (1)

User-based
collaborative filtering

Imagine that we want to recommend

a movie to Julia

We could assume that similar people
will have similar taste

Suppose that Julia and Asia have seen
the same movies, and they rated them
all almost identically

e Julia has not seen Pitbull and Asia did
o If Asialoves that movie, it sounds logical

to think that Julia will too
We could create an artificial rating based
on the similarity between their ratings

”If you like it, I'll like it as well”
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[26] Przechodzimy do oméwienia czterech algorytméw stuzacych do predykcji ocen w
ramach spotecznego filtrowania. Pierwszy z nich nazywa sie predykcja bazujaca na
analizie (ocen) innych uzytkownikéw, po angielsku user-based collaborative filtering. Ta
metoda opiera sie na zatozeniu, ze podobni uzytkownicy maja podobne preferencje.
Wyobrazmy wiec sobie, ze chcemy polecié film Indze. Zatézmy, ze Inga i Julia widziata
te same filmy i ocenity je niemal identycznie. Co wiecej, Julia widziata juz Pitbulla, a
Inga jeszcze nie. Jesli Julii podobat sie ten film, to sensowne jest, by zatozyé, ze
bedzie sie podobat takze Indze. Mogliby$my wiec skonstruowaé¢ sztuczng ocene
Pitbulla dla Ingi na podstawie analizy podobienstwa ocen wystawionych przez Julie i
Inge. Algorytm ten mozna wigc wyttumaczy¢ jednym zdaniem: jesli ty cos lubisz, to ja
tez bede to lubit, bo generalnie mamy podobne preferencje. Dla przyktadu po lewej
stronie: rozwazmy trzech uzytkownikéw i cztery owoce. Uzytkownik, dla ktérego
przeprowadzamy analize lubi truskawki i arbuza. Zastanawiamy sig, jakie inne owoce
moze lubi¢. Sensownie bytoby spojrze¢ na osoby, ktére tez lubig truskawki i arbuzy.
Warunek ten spetnia gérny uzytkownik, ktéry lubi tez winogrona i pomarancze. W tym

kontekscie, moze te owoce rekomendowac tez uzytkownikowi dolnemu.



User-based Collaborative Flltermg (2) [27] Predykcji oceny dla obiektéw nieznanych uzytkownikowi chcemy

° Predictions for unseen (target) items are computed based the dokonac na podstawie analizy ocen innych uzytkownikow, ktérzy
other users’ with similar interest scores on items in user a’s profile majg podobne do niego preferencje. Z pomoca przychodzi tu
® Users with similar tastes (aka “k-nearest-neighbors”) ponownie pojecie k najblizszych sasiadow. Sposéb postepowania
Wesele Dom zly | Kobiety mafii| Pitbull prz.y .predykcj.i ogeny Ingi.dla Pitb.ul,la bedzi.e wie(? r?astepujacy. :
Najpierw znajdziemy k uzytkownikow o najbardziej podobnych do Ingi
Agata 7 6 3 ’ preferencjach, ktérzy - co wazne - ocenili Pitballa. Nastepnie ich
Karolina 7 4 4 6 oceny wykorzystamy do wypracowania predykcji oceny, ktorg
Natalia 3 7 7 2 mogtaby wystawi¢ Inga. To samo mozna by zrobi¢ dla innych filméw,
Asia 4 4 6 2 ktorych Inga nie widziata (jak Botoks czy Cicha Noc), a potem
Julia 7 4 3 2 wytuskac¢ wsrdéd nich ograniczong liczbe takich filméw, dla ktérych

( . ) . . - — przewidywana ocena jest najwyzsza.
@ Given an active user (Julia) and an item (Pitbull) not yet seen by Julia

Find a set of users (peers/nearest neighbors) who like the same
items as Julia and who have rated Pitbull

Predict a rating, to check if Julia will like Pitbull

Do the same for all items Julia has not seen (Botoks, Cicha Noc,
Twaj Vincent, Listy do M., ...) and recommend the best-rated ones
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User-based Collaborative Filtering (3)

[28] Ogdlna idea algorytmu jest bardzo prosta. Pojawiajg sie jednak
kluczowe pytania, na ktérych odpowiedzi bedziemy udziela¢ przy
okazji omoéwienia kolejnych slajdéw. Po pierwsze, jak mierzy¢
podobienstwo lub odlegtos¢ miedzy uzytkownikami. Po drugie, ilu
najblizszych sgsiadéw wziaé pod uwage. Po trzecie, jak ostatecznie
obliczy¢ predykcije nieznanej oceny. Nie ma na te pytania jednej,

Three crucial questions
° How do we measure similarity/distance between user a
and other users according to interest scores or ratings?

° How many neighbors should we consider? uniwersalnie najlepszej odpowiedzi. Postaramy sie wiec oméwi¢
& How do we generate a prediction from the neighbors' ratings? ) podstawowe mozliwosci.

Wesele Dom zty | Kobiety mafii| Pitbull QQ'Q

Agata 7 6 3 7 al
Karolina 7 4 4 6

Natalia 3 7 7 2 <;

Asia 4 4 6 2
Julia 7 4 3 ?
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User-based Collab. Filter. (4) - User Similarity (1)

[29] Rozpoczniemy od obliczenia podobienstwa miedzy uzytkownikami. Bedzie to w

- ~ pewnym sensie powtdrka sprzed kilku wyktadéw, gdy zajmowali$my sie
Rating are seen as vectors in n-dimnesional space podobiefistwem miedzy dokumentami. Zatézmy, ze rozwazani sg uzytkownicy a oraz b,
° a, b users ° P: set of items rated dane s3 ich oceny dla wybranych obiektéw, a podzbiér obiektow, ktére ocenili zaréwno
® rap: rating of user a for item p by both a and b a, jak i b, oznaczymy przez P. Podobiefstwo miedzy uzytkownikami jest rozumiane jako

L

L

podobienstwo migdzy wektorami wystawionych przez nie ocen. Do jego obliczenia

-
Cosine similarity measures the angle between the vectors . . - . . - L
mozemy wiec wykorzysta¢ miare kosinusowa, ktéra jest zdefiniowana jako iloczyn

sim(a,b) ZpEP Fa,p "Ib,p wektorowy (suma iloczynéw) przez iloczyn skalarny (iloczyn dtugoéci). Wazne jest przy
T \/ tym, ze ograniczamy sig tu tylko do podzbioru obiektéw P, a wigc tych, ktére
SpeP rap? - \/Zpgp Ib,p? . ) . - . - )
’ uzytkownicy ocenili wspdlnie. Oczywiscie, 1 oznacza tu petne podobienstwo, a -1 jego
e 1 means very similar, O - no similarity, -1 - dissimilar zupetny brak. Taka realizacja obliczen $wietnie sprawdza sig, gdy wykorzystywane
e Works well in case of user ratings (at least a range of 1-5) skale ocen maja stosunkowo nieduzy zakres zmiennoéci (np. od 1 do 5), ale praktyka
L ® Produces better results in item-to-item filtering ’ pokazuje, ze w praktyce lepiej si¢ sprawdza, gdy porownuije si¢ obiekty, a nie
uzytkownikéw. Dla poréwnania Uli i Ingi wykorzystywane sg oceny, ktére wystawity dla
W|D | K|T 4-7+4-4+63 obiektéw W, D i K. Wynik wskazuje na bardzo wysokie podobienstwo, bliskie 1.
Asia|4 |4 |6 |2 | sim(AJ) = =0.874 Intuicyjnie czujemy, ze w kontekécie poréwnania uzytkownikéw jest ono odrobine za
Julia|7]|4|3|? \/42 + 42+ 62 -\/72 +42+ 32 wysokie. Widzimy bowiem, ze gdy ocena Ingi jest wysoka, to Uli niska, a gdy Uli

wysoka, to Ingi niska. To sugeruje wtasciwe rozwigzanie.
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User-based Collab. Filter. (5) - User Similarity (2)

r

® Can be seen as adjusted cosine similarity (accounts for the average ratings)
. J

A popular similarity measure in user-based CF: Pearson correlation
ZpeP (rap- Ea) - (rbp - Fb)

NZpeP (rap - ra)? - \/Zpep (rop - M)

® 1 means very similar, 0 means no correlation, -1 means dissimilar
® Works well in case of user ratings (where there is at least a range of 1-5)

sim(a,b) =

sim(A,J) =

WID!| K| T | Consider only items evaluated jointly by Asia and Julia
Asial 4 | 4| 6 <j avarage rating = 14/3 = 4.67 (neglect rating for T)
Julia| 7 | 4| 3| 2 | <3 avarage rating = 14/3 = 4.67

V(4 — 4.67)2+(4 — 4.67)2+(6 — 4.67)2 - (7 — 4.67)2+(4 — 4.67)2+(3 — 4.67)2

Information Retrieval and Search

Computer Science

L)
(4—A4.67)(7-4.67) + (4—4.67)-(4—4.67) + (6-4.67)(3-4.67) © Efo .

[30] Najczesciej wykorzystywang miarg w kontekscie podobienstwa
miedzy uzytkownikami jest wspotczynnik korelacji Pearsona, czyli
kowariancja przez iloczyn odchylen standardowych. Tu - podobnie jak
w przypadku miary kosinusowej - 1 oznacza catkowity podobienstwo,
a -1 jego zupetny brak. Mozna bowiem postrzega¢ wspétczynnik
korelacji jako delikatnie zmieniong miare kosinusowa, ktéra
uwzglednia odchylenia od ocen $rednich. Obliczenie zrealizowane
dla poréwnania Ingi i Uli potwierdzajg, ze w istocie ich preferencje
bardzo sie od siebie réznig. Warto$¢ miary podobienstwa jest silnie
ujemna. Ponownie podkresimy, ze przy obliczeniach brane sg pod
uwage tylko te filmy, ktére ocenity Inga i Ula. Tym samym ignorowany
jest np. film T.



User-based Collab. Filter. (6) - User Similarity (3)

[31] Druga, czesto wykorzystywang w kontekscie poréwnywania
uzytkownikéw miarg jest odlegtos¢ Euklidesowa. Nie mowimy juz tu o
Srednich, tylko o najprostszej odlegto$ci miedzy punktami w

( A popular similarity measure in user-based CF: Euclidean distance ) wielowymiarowej przestrzeni. Odl(,agbéé Eumidesowa jes,t specjalnym
przypadkiem tzw. L-normy dla L rbwnego 2. Gdy L jest rowne 1, to
sim(a,b) = \/ZpeP (Fap — Io,p)? mowimy o odlegtosci taksowkowej, a dla L rownego nieskonczonos¢
’ ' o odlegtosci Czebyszewa. Dwa drobne problemy zwigzane z
o Ordinary straight-line distance between two points in Euclidean space wykorzystaniem odlegtosci Euklidesowej sg nastepujgce. Po
o Aspecial cased of L-norm (L=2) (L=1 — Manhattan, L= infty — Chebyshev) pierwsze, odlegtos¢ ta nie jest standaryzowana, wigc cigzko
° Non-standardized - difficult to interpret for a single pair Y interpretowac wyniki tylko dia pojedy’n’czej pary, bez Szerszego
® Distance rather than similarity (need for further transformation) GRS, I,Do d’ru.g|el, Je_St, Y Od"’:@,’*F’” a n,'e_ pOdOb'enStYVQ’,W'eC
\ trzeba pamietac, ze im jej wartos¢ jest mniejsza, tym lepigj i tym
Natalia| 3 |7 |7 | 2 , bardziej podobni uzytkownicy. W tym kontekscie, jesli poréwnywaé
Asial 4 | 46 sim(N,J) '\/(3 — TP+ (7 - 42+ (7-3)2 =640 Inge z Ulg i Faustyna, to bardziej podobna co do preferenciji jest do
Juial 7 14132 sim(A,J) =\/(4 — 72+ (4-42+(6-3)2 =4.24 niej Ula, bo odlegto$¢ Euklidesowa jest tu mniejsza niz dla Faustyny.
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User-based Collab. Filter. (7) - User Similarity (4)

® Not always possible to compute a distance based on rating

@ |In some situations we may only have implicit binary values, e.g.,
whether a user did or did not select a document, book, movie, etc.

>
Tanimoto distance (based on Jaccard’s coefficient)
° a, b: users e rap: "binary rating” of user a foritem p (0 or 1)

How many items have been viewed jointly by both users as compared
to the number of items which have been viewed by these users?

Zp la,p *I'o,p
sim(a,b) = 5

Sprap + Sprop = Zprap - fop

Natalia) 10 |0 1| gimynu)=(1-1+0:1 +0-0)(1+2-1) = 1/2

Asia| 1[1[1/0] _
el T To o] Sim(A) = (11 + 11+ 1:0)(3+2-2) = 2/3
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[32] W niektdrych przypadkach nie mamy dostepnych ocen na
wielostopniowej skali, a tylko binarng informacje o tym, czy
uzytkownik z czego$ skorzystat, co$ kupit, co$ wyswietlit, co$
obejrzat, itd. Potrzebujemy wiec miar, ktére bylyby stosowalne w
takich kontekstach. Odpowiedzig jest tu odlegto$¢ Tanimoto, ktéra
bazuje na wspotczynniku Jaccarda. W kontekscie filméw mierzytaby
ona, ile filméw byto widzianych przez dwéch uzytkownikéw tacznie
sposrod tych, ktére sumarycznie widzieli oni oddzielnie. Dla
poréwnania Ingi i Faustyny, podzielilibysmy wiec 1 film, ktéry widziata
jedna i druga, przez 2, ktére widziaty one w sumie. W kontekscie
poréwnania Ingi i Uli, analogicznie podzielilibysmy 2 filmy, ktore
widziaty razem, przez 3, ktére widziaty w sumie.



User-based Collab. Filter. (8) - Making Predictions

[33] Przejdzmy teraz do udzielenia odpowiedzi na inne pytanie, odnoszace sie do sposobu obliczenia predykcji

Making predictions oceny. Wré¢my do przyktadu z Ingg i Pitbullem. Zbadawszy podobienstwo Ingi do uzytkownikéw, ktérzy ocenili
@ Find users who like the same items as Julia and who have rated Pitbull Pitoulla, musimy wéréd nich zidentyfikowa¢ k najbardziej podobnych, czyli k najblizszych sasiadéw. Potem
° k'neareSt'neighbor Strategy zagregujemy, w madry sposob, oceny, ktére wystawili, aby oceni¢ czy sa szanse na to, by Indze podobat sie Pitbull.

° Usean aggregate of their ratlngs to predICt if Julia will like Pitbull Podstawowy pomyst na agregacje to obliczenie $redniej z ocen k najblizszych sasiadéw. W tabeli zaprezentowano

Wesele | Dom z’ry K. mafii | Pitbull Euclidean | Cosine podobienstwo miedzy Inga oraz 4 innymi uzytkownikami. Przedstawiono wyniki dla trzech miar, ale my
Agata 7 6 3 7 2.00 0.983 wykorzystamy do dalszych obliczeh wspétczynnik korelacji Pearsona. Jesli zatozylibysmy, ze K jest réwne 1, to
Karolina 7 4 4 6 1.00 0.995 wezmiemy pod uwage tylko najbardziej podobnego uzytkownika, czyli Julie i za predykcje oceny dla Ingi uznamy
Natalia 3 7 7 2 6.40 0.787 ocene Julii dla Pitbulla, czyli 6. Jesli K bytoby réwne 2, to uwzglednilibysmy oceny Julii i Karoliny, uéredniajac 6 i 7
Asia 4 4 6 2 4.24 0.874 (predykacja 6.5). Gdy K jest rowne 3, to trzeba by tez uwzgledni¢ ocene Uli, ale nie miatoby to zadnego sensu, bo
Julia 7 4 3 ? 0.00 1.000 Ula nie jest podobna w swoich preferencja do Ingi (miara podobieristwa jest silnie ujemna). Nie liczy si¢ wigc prostej
( . . R ) $redniej z ocen k najblizszych sgsiadéw, a tylko sposrdd tych sasiadéw, ktérzy spetniajg minimalny prég
The simplest strategy: an average predicted rating ®
: podobienstwa. Moze on by¢ definiowany przez uzytkownika albo domysiny (w przypadku wspétczynnika korelacji -
(of K nearest neighbors) 5 . K=1 E> e =6 . o A . S - A
u=1,...,.K lu,i jego warto$¢ musi by¢ dodatnia). Ostatecznie, nawet jesli przyja¢ K=3, to ocena Uli nie bytaby uwzgledniona przy
predction(ra;) = K K=2 [> rip = (6+7)/2=6.5 dokonaniu predykeji dia Ing.
* it does not make sense to account for users K=3 E> rp = (6+7+2)/3 = 5*
with dissimilar preferences (Asia vs. Julia) rp = (6+7)2= 6.5
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User-based Collab. Filter. (9) - Making Predictions

[34] Bardziej zaawansowane modele predykcji wykorzystujg miary podobienstwa w

Closer neighbors count more: Non-weighted average for K = 2: 6.5 agregacji. Zamiast zwykltej Sredniej mozna wiec liczy¢ srednig wazona, gdzie w
> =1 K rui - sim(a,u) Weighted average for K = 2: liczniku oceny k najblizszych sgsiadéw mnozymy przez podobienstwo, a w mianowniku
predction(ra,i) = S - re = (6-0.97+7-0.85)/(0.97+0.85) dzielimy przez sume podobienstw. Jesli dokona¢ predykcji oceny dla Ingi przy K=2, to
u=1,-.K Slm(a’u) =6.46 zamiast 6.5 wysztoby 6.46. Dlaczego? Ano przy obliczeniu $redniej wazonej odrobine
Wesele | Dom zty | K. mafii | Pitbull _ bardziej istotna bytaby ocena Julii, czyli 6, niz Faustyny, czyli 7. Swietnie jednak
Agata 7 6 3 7 0.85 5.33 wiadomo, ze rézni uzytkownicy stosujg rézne punkty odniesienia przy wystawianiu
Karolina 7 4 4 6 0.97 5.00 ocen. Znacie takie osoby, dla ktérych ocena 8 na skali od 1 do 10 jest czyms$ bardzo
NELEE 3 7 U 2 LT S stabym, ale tez inne, dla kitérych 6 na takiej skali jest juz wielkim wyréznieniem. Przy
Asia 4 4 6 2 -0.69 4.67 . L . o .
. agregacji ocen warto by wzigé pod uwage taki punkt odniesienia, jakim jest Srednia
Julia 7 4 3 ? 1.00 4.67 i . ) . .
~ ~ ocen wystawionych przez danego uzytkownika. To prowadzi nas do ostatecznej,
@ Check if the neighbors’ rating are higher/lower than their average : L : " : - .
) > ) najbardziej sensownej propozycji dla wypracowania rekomendacji. Obliczajgc
® Add/subtract the neigbors’ bias from the active user’s average . ) 3 . . - o .
_ ) weighted average predykcje oceny, wychodzimy ze $redniej ocen danego uzytkownika i modyfikujemy ja
_ 2=tk (rui -Tu) - sim(a,u) o A o - o .
predction(fa) =Ta + <::| of deV/‘at/ons from o $rednig wazong od $rednich ocen k najblizszych sasiadéw dla danego obiektu.
_ ﬁ 2=, K sim(a,u) the neighbors % Przyktadowo dla Ingi i K=2, startujemy z poziomu jej $redniej - 4.67 i modyfikujemy jg o
mean rating mean ratings . . A . . . . ;
wazone odchylenia od srednich ocen Julii i Karoliny dla Pitbulla. W zwigzku z tym, ze
for user a 0.97 - (6-5) +0.85 - (7 - 5.33) , SO - e .
ForK=2: rip =467+ =4.67 +0.71 =5.38 zaréwno Julia, jak i Karolina, ocenity Pitbulla wyzej od $redniej, to predykcja oceny dla
0.97 + 0.85
(. J

Ingi tez jest wyzsza niz jej $rednia (ostatecznie 5.38).
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ltem-based Collaborative Flltermg (1 ) [35] Drugim algorytmem predykciji, ktéry oméwimy, jest filtrowanie

spotecznie opierajgce sie nie na uzytkownikach, a na obiektach, po
angielsku item-based collaborative filtering. Znéw rozwazmy przykiad

Item-based o Imagine that we want to recommend z rekomendacjg filméw dla Ingi. Tym razem skupimy sie tu analizie
collaborative filtering a movie to Julia obiektéw, ktére sg podobnie oceniane do tego, co Inga lubi. Zatézmy,

e We focus on what items from all the ze Pitbull i Wesele sg oceniane podobnie przez wszystkich
options are similarly rated to what we uzytkownikéw. Wtedy - jesli Inga nie widziata Pitbulla, a widziata
know she enjoys Wesele, a uzytkownicy podobnie ocenialiby te dwa filmy, to

e Suppose that Pitbull and Wesele have sensownie bytoby zatozy¢, ze jesli inni uzytkownicy ocenili Pitbulla
been rated almost identically wysoko/nisko, to podobnie ocenitaby go Inga. W jednym zdaniu

o Julia has not seen Pitbull but she has algorytm ten mozna wiec wyjasnié nastepujaco: jesli inni lubig ten
seen Wesele . . . obiekt, to ja tez bede go lubié, bo preferencje dla tych dwéch

° If others rate Pitbull high/low, it sounds logical obiektéw sg bardzo podobne. Dla przyktadu z lewej strony,
to think that Julia will rate them similarly too uzytkownik dolny lubi arbuza i zastanawiamy sie, jakie inne owoce
»If others like that item, I'll like this item” moze jeszcze lubi¢. Spéjrzmy na innych uzytkownikéw, ktérzy lubig

arbuza. Az dwdch z nich lubi tez winogrona. Sensowne jest wigc
zatozy¢, ze dolny uzytkownik tez bedzie je lubit.
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ltem-based Collaborative Flltermg (2) [36] W przypadku predykcji na podstawie ocen innych produktéw

Predictions for unseen (target) items are computed based the sposob postepowania jest nieco inny. Badamy podobieristwo ocen
user’s ratings for items with similar interest scores for all users dla konkretnego obiektu z wszystkimi pozostatymi obiektami; wsréd
e Items with similar ratings (aka “nearest neighbors”) nich identyfikujemy k ocenianych najbardziej podobnie i agregujemy
° k-nearest-neighbor (k-NN) strategy or simply account for all items oceny dla tych obiektow wystawione przez uzytkownika, dla ktérego
Wesele Dom zly | Kobiety mafii | Pitbull cllokonujen?y predykciji. Przykiadowp, dla Ingi najpierw badamy, ktére
Agata 7 6 3 7 filmy ocenione przez Inge sa oceniane przez wszystkich
g. uzytkownikéw podobnie do Pitbulla. Oceny wystawione przez Inge
Karolina 7 4 4 6 . .. . . e .
. dla najbardziej podobnie ocenianych przez ogét filméw postuzg jako
Natal?a 3 7 7 2 baza do wypracowania predykcji oceny Ingi dla Pitbulla. Wazne sg te
Asia 4 4 6 2 dwa warunki: obiekty te musiaty by¢ ocenione przez Inge i by¢
Julia 7 4 3 E podobnie oceniane przez wszystkich do Pitbulla. Oczywiscie

analogiczny sposéb postepowania mozna by powtérzy¢ dla innych
filméw, ktérych Inga nie widziata i potem zidentyfikowa¢ wsrod nich
te, dla ktérych przewidywana ocena jest najwyzsza.

Given an active user (Julia) and an item (Pitbull) not yet seen by Julia

® Find a set of items which ared liked the same as Pitbull by
all users and which have been rated by Julia
° Predict a rating, to check if Julia will like Pitbull

e Can be generalized to more items
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ltem-based Collab. Filter. (3) - Making Predictions

[37] Rozwazmy przyktad, w ktérym chcemy dokonac¢ predykcji oceny
Ingi dla Pitbulla przy wykorzystaniu algorytmu spotecznego filtrowania
bazujacego na obiektach. W standardowym przypadku funkcja
agregaciji bazuje na ocenach Ingi dla k najbardziej podobniej
ocenianych obiektéw do Pitbulla. Najbardziej sensowng miarg, ktorg
mozna wykorzysta¢ do takiej oceny jest miara kosinusowa. Jej wyniki

Making predictions

°® Find a set of items liked similarly by all users and rated by Julia

@ Use an aggregate of Julia’s ratings on these items to predict if Julia will like Pitbull
o Often k-NN part is skipped and all items rated by the user are accounted for

Wesele | Dom zly | K. mafii | Pitbull The average predicted rating dla trzech pozostatych filmow w zestawieniu z Pitbullem
Agata| 7 6 3 7 S et K Tap zaprezentowano w tabeli. Jesli wykorzysta¢ by K=1, to pod uwage
Karolina 7 4 4 6 predction(ra) = —————————— wezmiemy tylko ocene Ingi dla Wesela; jesli K=2, to oceny Ingi dla
Natalia 3 7 7 2 K Wesela i Domu ztego. Najczes$ciej wykorzystywane funkcje agregacii
Asia| 4 4 6 2 K=1 5> e =7 to $rednia oraz $rednia wazona. Wyniki ich zastosowania
Julia] 7 4 3 ? K=z O rop = (7+4)2 = 5.5 zaprezentowano w prawe;j i dolnej czesci slajdu. Nie ma sensu
BESERE o098 | o084 | 070 | 1.00 stosowaé sposobu, w ktdrym startowalibysmy ze $redniej ocen Ingi,

Closer neighbors count more (most commonly used for item-based CF): bo L Wypadk}J CIEIEE 2 przec?lez wypracow.ywanajl na POdS,taWIe
S o sim(i,a) Weighted average for K = 2: jej ocen. W niektérych zastosowaniach nie ogranicza sie obiektow,
p= ap ) '

""" — rip = (7-0.98+4-0.84)/(0.98+0.84) na podstawie ktérych wypracowywana jest rekomendacja do k
2p=1,...K sim(i,a) =5.61 najbardziej podobnych. Zamiast tego bierze sie pod uwage wszystkie
obiekty ocenione do tej pory przez uzytkownika, dla ktérego

dokonywana jest predykcja.

predction(ra;) =




Collab. Filter. - Improving Prediction Functions

Not all neighbor ratings might be equally "valuable"

® Agreement on commonly liked items is not so informative
as agreement on controversial items

o Possible solution: give more weight to items that have
a higher variance

Value of number of co-rated items ‘K‘ o
@ Use "significance weighting", by e.g., linearly reducing {}E

the weight when the number of co-rated items is low

Case amplification
® |ntuition: give more weight to "very similar" neighbors, @)
i.e., where the similarity value is close to 1
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[38] W kontekscie wartosci wag, ktdre wykorzystywane sg w funkc;ji
agregaciji, powstat szereg dodatkowych rekomendacji, ktére mozna
wykorzystywaé w praktyce. Mozna tu zaobserwowac trzy
podstawowe pola dziatania. Po pierwsze, istotniejsze wydaja sie
oceny dla obiektow, dla ktérych nie ma petnej zgody co do ich dobre;j
lub ztej jakosci. O réznorodnosci ocen obiektu Swiadczy wariancja i
wiasnie obiektom, dla ktérych wariancja ocen jest wysoka, mozna by
podwyzszyé wage. Po drugie, istotne jest nie tylko podobienstwo, ale
tez jego wiarygodnos$¢. W tym kontekscie, im wyzsza jest liczba
uzytkownikow, na podstawie ktérych wypracowano miare
podobienstwo, tym bardziej istotne jest to wskazanie. Po trzecie, jesli
podobienstwo dla jakiej$ pary obiektow jest bardzo wysokie, to
intuicyjnie chcieliby$smy, aby wktad takiej oceny w ostateczng
predykcje byt bardzo wysoki. Mozna to uzyskaé poprzez dodatkowe
podwyzszanie wag tych ocen, dla ktérych podobienstwo byto
maksymalne lub bliskie maksymalnemu.



Collaborative Filtering - Neighborhood

® Neighborhood size limited to a specific size or via similarity threshold

e Combine the two above options so that nearest-neighbors which are
not really similar are neglected

° An analysis of the MovieLens dataset indicates that "in most real-world
situations, a neighborhood of 20 to 50 neighbors seems reasonable"

\

Neighborhood size and similirity thresholds can be determined
experimentally via tests referring to error rate measures

® N — number of tested items @ pi— predicted rating @ ri— actual rating

° Mean Absolute Error (MAE) computes Di=1...N Ipi - ril
the deviation between predicted ratings  MAE =
and actual ratings N

° Root Mean Square Error (RMSE) . Y
is similar to MAE, but places more RMSE = 2=t N (pi—T)
emphasis on larger deviation N
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[39] Ostatnie pytanie, na ktére musimy odpowiedzi dotyczy rozmiaru
sgsiedztwo, 1. liczby najblizszych sgsiadéw, ktérzy sg brani pod
uwage przy wypracowaniu rekomendacji. Rozmiar ten moze by¢é
zdeterminowany przez maksymalny rozmiar podany przez
uzytkownika, minimalny prog podobienstwa lub potgczenie tych
dwoch wymagan. Analiza przeprowadzono przez movielens
wskazuje, ze rozsgdny rozmiar dla systeméw z duzg baza danych to
kilkadziesigt. Mozna jednak potraktowac te warto$ci jako parametry
modelu i wybrac najlepsze w sposob eksperymentalny. Do oceny
jakosci predykcji dla danej wartosci parametru stuzg dwie miary.
Pierwszg jest $redni btad bezwzgledny (Mean Average Error), ktory
oblicza odchylenie miedzy przewidywana a rzeczywistg wartoscia.
Druga jest btad sredniokwadratowy, ktéry jest podobny do MAE, ale
ktadzie wiekszy nacisk na duze odchylenia miedzy warto$cig
przewidywang a rzeczywistg poprzez zastosowanie drugiej potegi.



Slope One Predictor

-

~

Idea based on a popularity differential between items for users

Karolina rated K. mafii with 4 and Pitbull with 6. If Julia rated K. mafii with 3, we can
make the assumption that the difference between both items will be the same as for Kar.
With this in mind, Julia would rate Pitbull with: 3 + (6—4) =5

K. mafii | Pitbull The difference between the ratings for other users
Karolina 4 6 @ determl'nes the bias '(6 -4=2) ' '
Julia 3 2 <j The rating for other item sets the starting point (3)

for the prediction

Take the average of these differences of the co-ratings to make the prediction

D | K I T | predict rating for T based on D: 5 + (5-2) =5 + 3= 8
Natallal 2 | 8 | S | o ictrating for T based on K: 2+ [(5-3) + (3-4)]2
, redict rating for T based on K: 2 + [(5-3) + (3-4)/2 =
Asia 4 3 =2+05=25%
Julia| 5 2 ?
Combine predictions using a weighted average §-1+25-2
with weights equal to the numbers of items used [P = 142 =433

for deriving the prediction

Information Retrieval and Seal
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[40] Trzeci najpopularniejszy algorytm predykcji w tej dziedzinie zastosowan to slope one predictor. Jest on podobny
do spotecznego filtrowania na podstawie obiektow (item-based), ale bazuje na popularnosci réznicy ocen
wystawionych przez uzytkownikéw. Aby go wyjasni¢ rozwazmy tatwiejszy przyktad w gérnej czesci slajdu. Julia
ocenita Kobiety mafii na 4, a Pitbulla na 6. Jesli Inga ocenita Kobiety mafii na 3, to mogliby$Smy zatozy¢, ze réznica
jej ocen dla Pitbulla i Kobiet mafii bedzie podobna jak dla Julii, czyli 2. Predykcja oceny Ingi dla Pitbulla bytaby wiec
réwna jej ocenie dla Kobiet mafii, czyli 3, zmienionej o réznice ocen zaobserwowang dla Julii, czyli +2. Ostatecznie
wysztoby 5. Czy mozna ten pomyst uogélni¢ do wigkszej liczby uzytkownikéw i obiektéw? Bedziemy dziataé w
trzech krokach. Po pierwsze, wypracujemy predykcje dla Pitbulla na podstawie kazdego filmu, ktéry ocenita Inga. W
ramach tej predykcji bedziemy startowac z oceny wystawionej przez Inge, a wiec 5 dla D oraz 2 dla K. Po drugie, te
ocene bedziemy modyfikowaé o $rednig réznice w ocenach innych uzytkownikéw, a wiec 3 dla D oraz 0.5 dla K. Po
trzecie, ostatecznej agregacji musimy dokona¢, biorac pod uwage predykcje wypracowane na podstawie réznych
filméw. Tu wykorzystywana jest $rednia wazona, gdzie wagi odpowiadaja liczbie ocen, na podstawie ktérych
obliczono, jak zmieni¢ ocene Ingi (czyli uzytkownikow, ktérzy ocenili obydwa filmy). W naszym przypadku, 1 dla D
oraz 2 dla K. Ostatecznie przewidywana ocena jest réwna 4.33, a wiec jest blizsza estymacji oceny dokonanej na
podstawie K niz D, bo K i T widziato razem wigcej uzytkownikéw niz D i T, a wiec ta predykcja zostata uznana

podczas agregacji za bardziej wiarygodna.



Bayesian Collaborative Filtering (1)

[41] Ostatni algorytm predykciji jest rzadko wykorzystywany w tym
kontekscie i bardziej postuzy nam jako powtérzenie sposobu dziatania

Basic idea (simplistic version) klasyfikatora Bayesa. Zadanie bedzie wiec polegato na obliczeniu

¢ Given the user/item rating matrix prawdopodobienfstwa, ze uzytkownik wystawi konkretng ocene i

° Determine the probability that user will like an item up to a certain degree wybraniu tej oceny, dla ktdrej prawdopodobienstwo jest najwyzsze.

e Based the recommendation on such probabilities Przyktadowo, jesli pytamy, jak prawdopodobne jest, ze Inga wystawi 1
dla T, to musimy obliczy¢ prawdopodobienstwo warunkowe

Calculation of rating probabilities wystawienie takiej oceny pod warunkiem, ze dany jest profil Ingi, a na

® How probable is rating value ™" for W|D|K profil ten sktadajg sie jej oceny, a $cislej rzecz biorgc koniunkcja jej

Pitbull (T) given Julia’s previous ratings?
e Corresponds to conditional probability P(T=1 | X),
X = Julia’s previous ratings = (W=5, D=4, K=3)

Julial 514 | 3|2 ocen, dla innych filméw. Oczywiscie klasyfikator Bayesa opiera sie na
zalozeniu o niezaleznosci ocen, co w konteks$cie predykcii jest
jeszcze bardziej kontrowersyjne niz w klasyfikacji.

Can be estimated based on Bayes Theorem for Y = (T=some rating)

AYIX) = P(X) P(X)

® Assumption: ratings are independent
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Bayesian Collaborative Filtering (2)

[42] Przyktad, ktory jest analizowany ma zmienione oceny w stosunku do poprzednich

slajdéw tak, by lepiej zilustrowaé dziatanie Bayesowskiego spotecznego filtrowania.

W D K T Traktujemy kazda mozliwag ocene (np. 1 lub 2 lub 3 ?) jako potencjalng klase i
Agata 5 2 3 5 X = (W=5, D=4, K=3) obliczamy dla niej prawdopodobienstwo warunkowe. W tym celu uwzgledniamy
Karolina 3 4 4 1 prawdopodobienstwo wystgpienia tej ocen ydla tego konkretnego obiektu, analizujac
Natalia 5 5 3 2 ’ innych uzytkownikéw. Przyktadowo, prawdopodobienstwo wystapienia oceny 1 dla T
. wynosi 1/4, bo 1 z 4 uzytkownikéw, ktérzy ocene dla T wystawili, dat 1. Takie
Asia 4 4 3 2 prawdopodobienstwo mnozone jest przez iloczyn prawdopodobienstw warunkowych
Julia 5 4 3 ? wystapien ocen Ingi dla innych obiektéw dla innych uzytkownikéw pod warunkiem
P(T=1 |X)N P(T=1) . P(W=5|T=1) . P(D=4|T=1) . F’(K=3|T=1) - wystgpienia danej oceny dla obiektu, dla ktérego dokonujemy predykcji. Przyktadowo,
=1/4-0-11-0=0 prawdopodobienstwo warunkowe wystapienia oceny 5 dla W pod warunkiem, ze dla T
P(T=2|X)N P(T=2) . P(W=5|T=2) . P(D=4|T=2) . P(K=3|T=2) = wystawiono 1 wynosi 0, bo 0 z 1 uzytkownikéw, ktorzy wystawili 1 dla T ma 5 dla W.
=2/4-1/2-1/2-2/2=1/8 Analogicznie prawdopodobieristwo warunkowe wystapienia oceny 5 dla W pod
P(T=3|X)~ P(T=3) - P(W=5|T=3) - P(D=4|T=3) - P(K=3|T=3)=0 --- warunkiem, ze dla T wystawiono 2 wynosi 1/2, bo 1 z 2 uzytkownikow, ktorzy wystawili
- 2 dla T ma 5 dla W. Ostatecznie najwyzsze prawdopodobienstwo wyszio dla oceny 2 i
More to conSId_er . . - . e e . to ona zostataby zwr6cona przez algorytm.
@ Zeros (smooting required) o Like/dislike simplification possible
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Collaborative Filtering - Summary

Pros

Cons

~

© Well-understood
© Easy to implement
© Context-independent

© More accurate compared to
content-based techniques

© Proved to work well in some
domains (where ratings are
commonly used)

(

Computer Science

® Sparsity: the percentage of
users who rate items is low

® Requires user community

® Scalability: cost of finding K
neighbors

® Cold-start: new users will
have little information to be
compared with other users

® New item: lack of ratings to
create a solid ranking

® Prune to manipulations

(shilling, push attack, nuke, ...

® No integration of other

knowledge sources

\.

Information Retrieval and Search

[43] Podsumowujac zagadnienie spotecznego filtrowania, wskazmy
na jego podstawowe zalety i wady. Do tych pierwszych bez watpienia
zaliczy¢ trzeba tatwos$¢ zrozumienia, prostote algorytméw, ich
niezaleznos¢ od kontekstu zastosowania, doktadno$¢ zwracanych
wynikoéw oraz potwierdzong skuteczno$¢ w wielu rzeczywistych
serwisach rekomendacyjnych. O wadach takich algorytméw powstaja
jednak osobne ksigzki. W szczeg6lnosci wskazuje sie na potrzebe
posiadania szerokiej bazy uzytkownikow, problemy ze
skalowalnoscia, brak wiarygodnos$ci ocen dla nowych uzytkownikéw i
obiektow oraz brak integracji innych zrédet wiedzy niz same oceny.
Najciekawsza i najszerzej studiowana z wad dotyczy jednak
sposobow manipulacji takimi algorytmami, aby podwyzszy¢ lub
obnizy¢ predykcje dla konkretnego obiektu. Dobrze zdefiniowanych
technik sg tu dziesiatki i r6znig sie one nie tylko celem, na ktéry sg
zorientowane, ale tez fazg funkcjonowania systemy (czy jest to
macierz rzadka czy gesta; czy film jest nowy czy stary; czy
uzytkownik ocenit wiele czy mato filmow, itd.).



Summary (1)

Given the following similarities of Y with D1-D10 and classes A, B, and C:

D1 | D2 | D3 |D4 | D5 | D6 | D7 | D8 | D9 | D10 Y
Class| A c| B |C B A A C A B ?
Similarity| 0.9 |08 | 06 |05| 05 | 04 | 04 | 0.2 | 0.1 | 0.0 1.0
with X
use 4-NN to provide a classification for Y : ’
I) ... using either majority rule voting or weighted voting?

Il) Would the results be different in case of using either k=3 or k=57
Ill) What should be the minimal k so that A is recommended?
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[44] 1)
)
1)



Summary (2)

[45] 1)
: : , , IT)
Given the following collection of documents and assuming they are represented with D)
the binary vector of terms, use the Naive Bayes classifier to classify D6: V)

Doc |Content | Class | ) Whatis the binary represenation of D5?
training| D1 |T1T2 A ) Whatis P(A)?
training| D2 | T3 T3
training| D3 |T1 T3
training| D4 |T1T2T2
training| D5 |T1

test| D6 |T1T3T3

Ill) Whatis P(T3=1IA)?

IV) What class would be recommended for Y
and why (compare P(AID6) and P(BID6))?

N || D>

Doc| T1 | T2 | T3 | Class P(A) = ? i P(B) = 2/5

LI O P(T1=11A) = 5 % . P(T1=11B) = 1

D21 0] 0 | 1 A P(T2=01A) = | P(T2=0IB) = 1/2
83 N U g P(T3=11A) = | P(T3=11B) =0 ~

41 ! 0 P(AID) ~ ? I P(BID6) ~ 0.02
D5| 2 | 2| 2 | B !

D6 | 1| 0 | 1 ?
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Summary (3)

[46] 1)

)]

1
Given the following collection of documents and assuming they are represented with IV)
the number of terms T1-T3, use the Naive Bayes classifier to classify D6: )

Doc |Content | Class | |) Whatis the size of the dictionary?

training| D2 | T3 T3 2| ) Whatis P(T3IB) while using add-one
training| D3 |T1T3 A smooting technique?
training| D4 |T1T2T2 B
! I g IV) What class would be recommended for Y
fraining | DS | T1 B and why (compare P(AID6) and P(BID6))?
test| D6 |T1 T3 T3 ?
P(A) = 3/5 . P(B)=? ’
P(T1IA) = (2+1)/(6+3) = 3/9 | P(T1IB) = (2+1) (4+3) = 3/4
P(T3IA) = (3+1)/(6+3) = 4/9 | P(T3IB) =
P(AID6) ~ 3/5-3/9-(4/9)2=0.039 ! P(BID6) ~
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Summary (4)

[47]1)
Given the following user-item rating matrix, predict rating of user U7 for item [4: I1)
(1)
M| 12 | B | 14 | [simU7,U)| User-based CF with k=2
U1 5 4 4 4 0.0 and simple average:
u2 5 3 7 3 1.0 U7(14) = (3+3)12="7
u3 4 3 2 3 -0.5
U4 6 4 5 4 0.5 ... or weighted average:
u5 3 4 2 4 -1.0 U7(14)=(1-3+ 1:3)/(1+1) = ?
U6 4 3 5 3 1.0
L uz | 4][3][5] 2]

I) Employ user-based CF with k=2 and either simple average or weighted average?
Il) How the results change when using k=37 Does it make sense to account for k=47

lll) Employ user-based CF with k=2 and modify U7’s average rating by ’
the weighted modification of its nearest neigbors averages:

U7(14) = 4 + (1-(3-5) + 1-(.))(1+1) = 2

IV) Which item should be analyzed to predict the rating when using
item-based CF with k=1? What would be the predicted rating?
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