Odporucanie
prakticky
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Ako odporucate?
Ako riesite ulohy ML?



Odporucanie

Vyskumnici i prax sa nim zaobera vela rokov.
Vzniklo viacero kniznic na odporucanie. Preco?
znovupouzitelnost,
priamociare porovnanie kvality odporucania,

uzitocnost pre prax.




MyMedialLite

Akademické pozadie (University of Hildesheim)

NET (C#) - podpora aj pre Linux, OS X
Dostupné viacereé algoritmy a moznost'tvorby viastnych:
Predikcia poloziek (BPRMF, temKNN, WRMF, BPRSLIM)

Predikcia hodnotenia (SlopeOne, BPSO, Latent-feature log
linear, Matrix factorization with factor-wise learning).

Serializacia, inkrementalne aktualizacie modelov,

11‘ datalys http:/www.mymedialite.net 4



http://www.mymedialite.net

MyMedialLite

/// <inheritdoc/>
public override double Predict(int user_id, int item_id)

{

if (item_id > MaxItemID)
return global_average;

double prediction
int frequency = 0;

0.0;

foreach (RatingEvent r in Ratings.ByUser[user_id])

{
int f = freq_matrix[item_id, r.item_id];
if (f '= 0)
{
prediction += ( diff _matrix[item_id, r.item_id] + r.rating ) * f;
frequency += f;
}
}

if (frequency == 0)
return global_average;

return (double) prediction / frequency;

http://www.mymedialite.net


http://www.mymedialite.net

MyMedialLite

http:/www.mymedialite.net/examples/index.html

Vyuzitie MyMedialLite na KDD Cup 2011
Vysledky state-of-the-art algoritmov odporucania
Zoznam prac, ktoré vyuzivaju MyMedialL.ite

Vykonnost'

http://www.mymedialite.net



http://www.mymedialite.net/examples/index.html
http://www.mymedialite.net

MREC

Modely:

SLIM (odporucanie pomocou linearnej regresie)
WRMF - vahovana maticova faktorizacia
Weighted approximately ranked pairwise ranking loss (WARP)

Umoznuje aj hybridné odporucanie s obsahom

Predspracovanie, rozne metriky vyhodnotenia, paralelné
odporucanie (IPython).

=,A datalys http:/mendeley.github.io/mrec/ 7




MREC - Ukazky

Predspracovanie:

mrec prepare --dataset ml-100k/u.data --outdir splits --rating thresh 4 --
test size 0.5 --binarize

Trénovanie:
mrec train -n4 --input format tsv --train "splits/u.data.train.*" --outdir models
Predikcia:
mrec predict --input format tsv --test input format tsv --train "splits/
u.data.train.*" --modeldir models —--outdir recs
Vyhodnotenie:
mrr 0.6541 +/- 0.0023
prec@b 0.4082 +/- 0.0016
prec@l0 0.3529 +/- 0.0010
prec@lb 0.3180 +/- 0.0009
prec@20 0.2933 +/- 0.0008

L
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LensKit

Povod v Grouplens,
dodnes vyuzivaju v ramci
Movielens.

Viacereé pristupy:

RMSE ByRating

item-based CB, user-
based CB, matrix
factorization (FunkSvD),
slope-one predikcia
hodnotenia.

M datalys http://lenskit.org

ltemitem
Algorithm




LensKit

Jednoducha vizualizacia
metrik cez R.

Napriek tomu, ze je to Java,
malo ukecane.

RMSE ByRating

metric topNnDCG {

listSize 10
candidates ItemSelectors.allltems()

exclude ItemSelectors.trainingltems()

http://lenskit.org

ltemitem
Algorithm
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Surprise @

Zakladne pristupy, neighborhood methods, matrix
factorization (SVD, PMF, SVD++, NMF), Slope-0One, co-

clustering. R6zne metriky na vyhodnotenie (cosine, MSD,
pearson...).

Nielen odporucanie, ale aj praca s datami (dataframy,
matice, cross-validacia,..).

Jednoducha schéma pre vytvorenie vliastného
odporucaca.

Pomerne kvalitna dokumentacia.

M datalys
1

http://surpriselib.com 1



Surprise

from surprise import SVD

from surprise import Dataset

from surprise.model selection import cross validate
data = Dataset.load builtin('ml-100k")

algo = SVD()

cross validate(algo, data, measures=['RMSE', 'MAE'],

cv=5,

verbose=True)

Evaluating RMSE, MAE of algorithm SVD on 5 split(s

) .

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 Mean Std
RMSE 0.9311 0.9370 0.9320 0.9317 0.9391 0.9342 0.0032
MAE 0.7350 0.7375 0.7341 0.7342 0.7375 0.7357 0.0015
Fit time 6.53 7.11 7.23 7.15 3.99 6.40 1.23
Test time 0.26 0.26 0.25 0.15 0.13 0.21 0.06
M datalys

http://surpriselib.com
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Surprise - zaujimavost’

Ked' zistite, ze pre pouzivatela nemozete odporucat,
vyhodite vynimku.

from surprise import PredictionImpossible
ralise PredictionImpossible

Vynimku zachyti metoda predict () a
pre pouzivatela a polozku bude nastavené
globalne priemerné hodnotenie.

http://surpriselib.com
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LightFM

Zaklad: kolaborativny pristup (MF)

Moznost obohatit'o obsahove data - pouzivatelov aj
poloziek.

Implicitna (klik) aj explicitna (hodnotenie) spatna vazba.

Vektory pouzivatelov a ¢rt aj ako vstup pri generovani
odporucani.

https://github.com/lyst/lightfm 14



LightFM model O

Viacere stratove funkcie:
logistic
BPR: Bayesian Personalised Ranking
WARP: Weighted Approximate-Rank Pairwise ( )
k-OS WARP

Dokazu pracovat's pozitivnou aj negativnou spatnou
vazbou. SuU vyuzivané na latentnu reprezentaciu
pouzivatelskych preferencii.

1.‘ datalys https://github.com/lyst/lightfm 15




LightFM

BPR: pairwise loss. Maximalizuje rozdiel v predikcii pre
pozitivny a nahodny negativny priklad (vhodné aj pri
positive only spatnej vazbe).

WARP. Maximalizuje poradie pozitivhych prikladov
opakovanym vyberom tych negativnych, kym nenarazi na
taky, ktory “kazi” spravne poradie. Potom vykona gradient
update, aby mal pozitivny priklad vyssie poradie ako
negativny.

k-0OS WARP. Podobné ako WARP, vyuziva k-ty pozitivny
priklad pre ucCenie v pare.

M datalys
w”
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LightFM

Odporucanie (a vyhodnotenie) na par riadkov

from lightfm import LightFM
from lightfm.datasets import fetch movielens

from lightfm.evaluation import precision at k Povodne
hodnotenia

# Nac¢itanie MovielLens 100K datasetu.

data = fetch movielens (min rating=5.0)

# Vytvorenie a natrénovanie
model = LightFM(loss='warp')
model.fit (datal['train'], epochs=30, num threads=2)

# Vyhodnotenie natrénovaného modelu
test precision = precision at k(model, data['test'], k=5) .mean ()

https://github.com/lyst/lightfm
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FIURS

Vhodné pre prudoveé data

e inkrementalna aktualizacia modelu odporucania,

e pouzivatel, polozka, udalost’' (m6ze mat' hodnotu a
kontext),

e pri odporucani mozno zohladnit aj kontext.
Jednoducha schéma pre vytvorenie viastného odporucaca.

Projekt je este pomerne v “plienkach”.

=,A datalys https://takuti.github.io/flurs/ 18




FIURS

- index
- feature vector

oeee

v
9
v

Evaluator - fit(event([])
- evaluate (event|[])

- initialize ()

- register (user), register(item)
- update (event)

- recommend (user)

(recommender)

https://takuti.github.io/flurs/
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Feature-based recommender - Factorization Machine (FM)
Create prediction model from context-aware feature vectors

Feature vector x
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25 B
N

= & Recommender

vyh ody: Evaluator

(recommender)

trénovanie z matice aj inkrementaine,

priamocCiara moznost'vytvorit'vlastny odporucac.

Nevyhody:

index
feature vector

- context wvector

- initialize ()

- register (user), register(item)
- update (event)

- recommend (user)

- fit(event[])
- evaluate (event|[])

existujuce algoritmy zamerané na prudové spracovanie,

stale vo vyvoji (to sa prejavuje aj na mnozstve algoritmoy,

evaluacii a dokumentacii).

https://takuti.github.io/flurs/
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Recommenderiab

Snaha o vytvorenie prostredia pre vyvoj a vyhodnotenie
odporucania - najma z hladiska vyskumu.

Konzistentné a efektivne spracovanie dat.

Jednoducha integracia algoritmov (vlastné aj
existujuce).

Priprava experimentov a ich vyhodnotenie.

Velmi podrobna dokumentacia.

http://s2.smu.edu/IDA/recommenderlab/
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Recommenderiab

Rozdelenie na train a test cez:
Splitting (nahodne)

Bootstrapovanie (z testovacej mnoziny vyberame
pouzivatelov s opakovanim. Nova testovacia mnozina
budu vsetci ti, ktori nie su v traine.)

K-fold cross-validaciu

http://s2.smu.edu/IDA/recommenderlab/
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Recommenderiab

# Bindrne data
data (MSWeb)

MSWebl0 <- sample (MSWeb|[rowCounts (MSWeb) >10,], 50)
e <- evaluationScheme (MSWebl0O, method="split", train=0.9, k=1,

# User-based odporucanie
r <- Recommender (getData(e, "train"), "UBCEF")

# Predikcia

p <- predict(r, getData(e, "known"), type="topNList", n=10)

# Vypoclet spravnosti

calcPredictionAccuracy (p, getData (e, "unknown"), given=3)

given=3)

http://s2.smu.edu/IDA/recommenderlab/
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Prediction IO @

Open-source server pre strojové ucenie
Apache Spark, MLIib, HBase, Spray a Elasticsearch
Nasadenie servera na produkciu ako celok.

Podpora viacerych kniznic na strojové ucenie (napr. Spark
MLLib, OpenNLP).

SDK pre Javu, Python, Ruby, PHP

https://predictionio.apache.org 25



Prediction 1O

SPredictionIO

Event Server

Mobile App Data

Website Query via REST

Predicted Result Engine 1 Engine 2

Email
Campaign

Engine 3 Engine 4

26




Prediction 1O

DASE.

[D] Data Source and Data Preparator
[A] Algorithm

[S] Serving

[E] Evaluation Metrics

https://predictionio.apache.org
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-ngine B. Respond to dynamic query

Engine

Query (input)

! !

Mobile App . .
A\

Predicted Result (output) .




aver



Preco ich pouzivat™

Viete si jednoducho vytvorit' vlastny odporucac.

Ak mate dataset, ktory komunita nepozna, viete ho overit’
a porovnat’'s vasim pristupom.

Mnohé veci implementuju efektivnejsie, ako by ste ich
implementovali vy :)
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Na co si treba dat' pozor

Rozdelenie na trénovaciu a testovaciu mnozinu (na
validacnu sa velakrat zabuda).

Metriky su pri odporucani stale problém (Castokrat si
vyhodnotenie musite naprogramovat sami).

Predikcia hodnotenia vs. predikcia poradia.

Implicitna vs. explicitna spatna vazba.
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Sumarizacia

Dnes uz to zdaleka nie je len o kolaborativhom
odporucani.

Existuje viacero pristupov kombinujucich kolaborativne s
obsahovym, kde navysSe uz vystupuje aj kontext.

Kniznice na odporucanie nam poskytuju mnohé existujuce
pristupy a umoznuju vytvorit' aj vlastné.

datalys
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Prehlad

Predikcia = Predikcia = Hybridné
poradia . hodnotenia | odporucanie

* Iba vlastna implementécia. 23



Datasety

Grouplens (https:/grouplens.org/datasets/)

YELP (https:/www.yelp.com/dataset/challenge)

Yahoo! Music (https:/webscope.sandbox.yahoo.com/catalog.php?

datatype=r)

Spotify 1M playlist (https:/recsys-challenge.spotify.com)

34



https://grouplens.org/datasets/
https://www.yelp.com/dataset/challenge
https://webscope.sandbox.yahoo.com/catalog.php?datatype=r
https://webscope.sandbox.yahoo.com/catalog.php?datatype=r
https://recsys-challenge.spotify.com
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