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Synopsis:

Denne rapport beskriver collaborativ
filtrering vha en hukommelsesbaseret
metode contra en modelbaseret
metode. Formalet har vaeret via et
praktisk forsgg at finde ud af, om den
modelbaserede metode kunne overga
den hukommelsesbaserede metode.
Teorierne for begge metoder er kort
praesenteret og der er lavet en
gennemgang af det overordnede
programdesign af den egenudviklede
kode. Resultaterne af
programafviklingerne peger pa den
hukommelsesbaserede metode som
den mest preecise, mens den
modelbaserede metode som forventet
langt overgar den
hukommelsesbaserede metode, nar det

kommer til performance.
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Forord

Denne rapport er udarbejdet af Niels Lassen som en del af kurset “Beslutningsstgtte
og maskinindlaering”, der blev udbudt af Institut for Datalogi, Aalborg universitet, i
efteraret 2006 under uddannelsen “Master i Softwarekonstruktion”. Rapporten handler
om collaborativ filtrering, hvor der laves undersggelser af to hukommelsesbaserede
metoders samt en modelbaseret metodes (modelleret som et bayesiansk netvaerk)
egnethed til at estimere brugeres bedgmmelser af film. Rapporten dokumenterer dels
de anvendte teorier samt den udviklede java-kode, hvori der bl.a. integreres til Hugin
Expert 7.0. Integrationen fra egenudviklet kode til Hugin Expert 7.0 foretages via et
API til Hugin Expert 7.0, og dette API vil i det fglgende blive bensevnt "Hugin API".
Hugin Expert 7.0 har ogsa en grafisk brugergraenseflade, som i det fglgende
benaevnes “Hugin GUI".

Tak til Thomas D. Nielsen for hans villighed til at vejlede i projektet pa trods af det
forskudte kursus- og projektforlgb samt for hans hjzelp til at forsta Hugins virkemade.
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Indledning

Maengden af information om alt muligt vokser eksplosivt i disse ar, og det kan vaere
meget sveert at holde sig opdateret inden for alle omrader. Af den grund vil enhver
form for hjaelp til at tage beslutninger vaere kaerkomment for mange mennesker -
ogsa selv om beslutningerne kun vedrgrer mindre svaere dagligdags beslutninger. Det
er min opfattelse at almindelige mennesker vil kunne ggre bedre brug af hinandens
erfaringer ved valg af mange forskellige produkter, hvis der var en god
beregningsmaessig understgttelse til at treeffe de rigtige valg. Derfor er recommender
systemer og collaborativ filtrering interessante emner at behandle i et projektforigb.

Der er i litteraturen beskrevet flere forskellige modeller til at estimere nye brugeres
bedgmmelser af produkter. Modellerne kan splittes op i to hovedgrupper: Implicitte
eller eksplicitte modeller. De eksplicitte modeller forudsaetter, brugerne aktivt har
afgivet en bedgmmelse af de enkelte produkter, mens behandlingen i de implicitte
modeller udelukkende gdr pa, om brugerene har valgt (eller implicit fravalgt) et
produkt. Implicitte modeller anvendes fx pa internetsites, hvor man ud fra tidligere
sidevisninger kan forudsige noget om brugernes praferencer for andre sider.

I movielLensdatasettet som anvendes i denne opgave har brugerne netop afgivet
bedgmmelser af filmene pa en skala fra 1-5 og derfor er det naturligt at anvende de
eksplicitte modeller til at forsgge at estimere deres bedgmmelser af andre film.
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MovielLens dataene

Dataene fra MovielLens ligger i filer, og kan downloades fra GroupLens hjemmeside
(http://www.grouplens.org/). Filerne, der er anvendt i dette projekt, kan kort
beskrives ved fglgende:

e u.data: Fil med brugernes bedgmmelser af filmene. Hver bruger (i alt 943
brugere) har bedgmt mindst 20 film, og det samlede antal bedgmmelser er
100000.

e u.item: Fil der beskriver filmene (i alt 1682 fil) med id, titel, datoer, genre... I
dette projekt anvendes udelukkende id, men alle data er indlaest og der
instantieres objekter med samtlige attributter.

e u.user: Fil med demografiske informationer om brugerne. I dette projekt
anvendes udelukkende brugernes id, men alle data er indlaest og der bliver
instantieret komplette objekter for alle bruger.

e ul.base. u2.base, u3.base, u4.base, u5.base: Fil med 80% af dataene fra
u.data. Anvendes til leering.

e ul.test, u2.test, u3.test , u4.test , uS.test: Fil med de resterende 20% af data
fra u.data. Anvendes til test af model indlaert ved brug af den tilsvarende base-
fil.

ul-u5 base-fil og test-fil er beregnet til at lave 5 uafhaengige leerings- og testkarsler,
hvorfra der kan laves krydssammenligninger af de genererede data og dannes data til
en afsluttende sammenligning af den modelbaserede kontra hukommelsesbaserede
metodes egnethed til at estimere brugerbedgmmelser af filmene.

Det skal her bemaerkes, at jeg pa et sent tidspunkt i projektforlgbet har fundet ud af,
at Hugin API "et ikke fungerer korrekt, ndr der arbejdes pa det samlede antal film i
movielLens datasettet, og jeg har derfor valgt kun at medtage de fgrste 999 film i
mine kgrsler. Nar antallet af film begraenses til de farste 999 film, viser det sig, at der
er film som kun en bruger har bedgmt, og der opstar givetvis andre specielle
sideeffekter. Der har desveaerre ikke veeret tid til at lave en naermere analyse af de
data der ligger til grund for resultaterne i rapporten.

Problemformulering.

Denne rapport omhandler “Collaborativ filtering”, der er et begreb, der deekker over
en raekke metoder, hvormed man forsgger at estimere brugeres bedgmmelse af nogle
produkter ud fra kendskab til, hvordan de har bedgmt andre produkter og kendskab til
hvordan andre brugere har bedgmt produkterne. I rapporten bliver der ud fra et
dataset kaldet movielens 100k! arbejdet med en hukommelsesbaseret model, som
tager udgangspunkt i dels vektoralgebra dels korrelationsanalyse, og med en
modelbaseret model, som tager udgangspunkt i et naive bayesiansk netvaerk. De to
modellers evne til at estimere brugernes bedgmmelse af filmene bliver sammenlignet,
og rapporten skal ende ud i en konklusion over, om en modelbaseret model kan give
ligesa praecise bedgmmelsesestimater som den modelbaserede metode.

1 Der anvendes et dataset fra http://www.grouplens.org/node/73 med 100000 bedgmmelses
fra 943 bruger pa 1682 forskellige film.

4 Af 22


http://www.grouplens.org/node/73

Collaborativ filtrering.

Den hukommelsesbaserede metode.

Den hukommelsesbaserede model, der anvendes i dette projekt, baseres dels pa en
metode med udgangspunkt i vektorregning, hvor hver enkelt brugers bedgmmelse af
filmene laegges ind i en vektor, hvis komponenter antager bedgmmelsesvardierne 1-5
(0 svarer til ikke bedgmt) dels pa en metode, der har sammenfald med
correlationsanalyse. Begge metoder er praesenteret i materialet fra movieLens
[Collab] og ggr brug af de samme principper for beregning af middelvaerdi af
filmbedgmmelser og beregning af estimerede filmbedgmmelser. Derfor bliver disse to
principper fgrst preesenteret, hvorefter de gvrige elementer i metoderne praesenteres.

Middelveaerdien af brugers i’s bedgmmelser kan udtrykkes som:
_ 1
V[:— Vl. .
2
vi;: bruger i’s bedgmmelse af film j.
I;: Maengden af film som bruger i har bedgmt.

En aktuel brugers estimerede bedgmmelse, p.; af film j kan udtrykkes ved en veegtet
sum af tidligere brugeres bedgmmelser:

pa,j:‘}_,l+kz W<a’i>(vi,j_‘7j)
i=1

n: Antallet af andre brugere, der har angivet bedsmmelser pa film j.

k: Normaliseringsfaktor som sikrer, at de vaegtede summe summerer til 1.

w(i,a): Vaegtfaktor udregnet pa baggrund af bedgmmelser af film som begge brugere
har set.

Veegtfaktoren, w(a,i), kan opstille pa flere forskellige mader og her praesenteres en
metode tager udgangspunkt i vektorregningen og en metode der tager udgangspunkt
i korrelationsanalyse.

Vagtfaktorberegning vha elementer fra vektorregning

Vaegtfaktoren, w(a,i), reducerer med denne metode den aktuelle brugers vektors
l2ngde med en stgrrelse, der svarer til cosinus af vinklen mellem brugerens
bedgmmelsesvektor og den vektor, han aktuelt bliver sammenlignet med.

Vil 2
i Vak Vik

kel, kel

wl(a,i) =

Det tilsvarende udtryk vil med en normal vektornotation blive udtrykt pa felgende vis i

vektoralgebraen[Calc]
cos@z_fl'—_[?
|| ]
- hvor O er vinklen mellem de to vektorer.

Vagtfaktorberegning vha elementer fra korrelationsanalyse

I metoden, der tager udgangspunkt i korrelationsanalyse, betragter man vaegten som
korrelationskoefficienten mellem den aktuelle brugers bedgmmelser og gvrige
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brugeres bedgmmelser?. Dette resulterer i, at vaegtfaktoren, w(a,i), kan udtrykkes
ved
Z (va,j_va)(vi,j_vi)

wia.i)= \/z (vu,j_Va)zz (vis=7)

Den modelbaserede metode

Den modelbaserede metode baseres p3, at tidligere brugeres bedgmmelser af filmene
kan anvendes til at estimere, hvordan den aktuelle bruger, a, vil bedemme en film, j,
givet de bedgmmelser, han allerede har oplyst om andre film.

Dette ggres i denne rapport ved at implementere et ndive bayesiansk netvark, hvor
en clusternode med et antal tilstande, s, knyttes til underliggende filmnoder, som alle
har 5 tilstande svarende til de bedemmelser brugerne kan give til filmene® - se
Illustration 1.

Clusternode
Tilstand: 1..s

Terminator
Tilstand:
(1,2,3,4,5)

Pulp fiction
Tilstand:
(1,2,3,4,5)

Basic
Instinct
Tilstand:
(1,2,3,4,5)

Pretty
Woman
Tilstand:
(1,2,3,4,5)

Illustration 1: Princippet i det bayesianske
netveaerk der opbygges under
programafviklingen.

Fordelen ved det naive bayesianske netvaerk er, at man med det antager
uafhaengighed mellem filmnoderne givet et kendskab til clusternodens tilstand. Dette
er en meget vigtig egenskab ved det ndive bayesianske netveerk, idet man under
betingelse af, at filmnoderne er uafhangige af hinanden, begraenser omfanget af
beregninger, der skal udfgres.

Clusternodens sandsynlighedsfordeling givet filmnoderne, fi, ... f, vil sdledes kunne
beregnes med udtrykket [BNDG]:

2 Korrelationskoefficienten anvendes i andre sammenhange i forbindelse med at finde
sammenhange mellem data. Korrelationskoefficienten kan anvendes til at finde den bedst
mulige estimerede rette linie, der beskriver sasammenhangen mellem et saet variabler.

3 Under programafviklingen anvendes der en simplere navngivning af filmnoderne, idet de
hver isaer bliver navngivet "ID"+"itemnr”, hvor itemnr er det id, der er knyttet til filmene i
dataene fra movielLens.
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P (clusterNode)P( f |,... f,| clusterNode)
P(f1,f))

P<H>1j P(fH)
Py S

P (clusterNode| f ,,... f,) =

, hvor naevneren er en normaliseringskonstant.

Clusternoden og dens stateveerdier er her ukendte stgrrelser og behandles i EM-
algoritmen som MCAR Missing Completely At Random. MCAR bruges som begreb om
manglende statedata, hvorom det gaelder, at der ikke er en speciel grund til data
mangler. Dette er preecist tilfaeldet for statedata p& clusternoden. MAR - "Missing at
Random” er tilsvarende et begreb, der daekker over, at data mangler, fordi der er en
afhaengighed til andre variabler i det bayesianske netvaerk. Dette kunne vaere tilfaeldet
imellem filmnoderne, idet en bruger maske efter at have set en film med en bestemt
skuespiller som hovedrolleindehaver har fravalgt alle gvrige film, der har denne
skuespiller som hovedrolleindehaver. Film, der hverken er MCAR eller MAR, skal helt
sorteres ud af dataseettet, fordi deres fraveer skyldes brugernes made at svare pa. Da
brugerne har skullet opgive demografiske data, kan det ikke udelukkes, at nogle
brugere har fravalgt at give bedgmmelser af film, de synes, det er pinligt, at de har
set disse film og de er bange for at blive genkendt i undersggelsen. De demografiske
data anvendes i gvrigt ikke i opseetningen af det ndive bayesianske netvaerk.

Sandsynlighedsfordelingerne i den modelbaserede metode estimeres vha. EM-
algoritmen*. EM-algoritmen fungerer pa den made, at man ud fra initial-
sandsynlighederne og leringsdata (som ikke er komplette) beregner sig frem til
forventede veerdier for de manglende laeringsdata. Ud fra de nye estimerede data
laver man en optaelling af de forventede vaerdier og casedata og estimerer nu
herudfra en ny sandsynlighedsfordeling. Og s& fremdeles indtil algoritmen mgder sit
stopkriterie/konvergens.

Delkonklusion

Afsnittet praesenterede kort teorierne bag den anvendte hukommelsesbaserede
metode og teorierne bag den modelbaserede metode.

4 EM: Expectation og Maximization.
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Eksperimentafsnit

Der er i forbindelse med projektarbejdet kodet en del mhp at lade en programafvikling
understgtte de praesenterede teorier. Koden er udfgrt i java, og det samlede omfang
er pa 11-1200 linier fordelt pa ca. 15 klasser, samt 5-600 linier kode til unit-tests af i
alt 8 klasser. Nedenfor vil datamodellen for problemomradet blive praesenteret i et
klassediagram, og selve programafviklingen i forbindelse med bygning af det
bayesianske netvaerk, generering af case-fil, indlaesning af evidens samt udtraek af
estimerede bedgmmelser (beliefs) vil blive praesenteret med sekvensdiagrammer. Alt
er holdt pa et overordnet niveau, og koden er vedlagt pd CD. Bade den
modelbaserede og den hukommelsesbaserede metode forudsaetter indlaesning af
bedgmmelsesdata fra base-filen, og programmet vil ud fra disse data have et
grundlag for at beregne estimerede bedgmmelser p@ node-states angivet i testfilen.
Bedgmmelsesdata fra test-filen bliver ikke opsamlet og anvendt som laeringsdata
under kgrslen.

Klassediagram for datamodel i problemomradet
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madel

AbstractSumTable AbstractSumTable ger brug af java
generics, og "classifier er et genarelt
“kendetean, som man kan summere pa.
UML-repraesentationen af dette er ikke
addOneZ Countlclassifier : woid): waid lorrekt | dette diagram.
addClaszifiencl|assifier : woid) : woid getitemshdap er abstract i superklazsen
addToSumizlassifier : woid,w ; double) : waid
getltemshap) : Hashtable

] | Claszifier ar her af typen
ItemRatings ConcluzionsTable e . .
String", som liggeri
itemMdap : Hashtable metodetaluehdap : Hashtable |~ — T[iava.util™package og
allerede implementerer
getitemshdap]) . Hashtable getitemstap() : Hashtable equals og hashCode pi
? tilfredsstillande vis.
ltemClassifier Rating User
action : boolean user_id : int userld : int
thriller : boolean iternld : int 0.7 |baseRatings : Hashtable
- ratingScore : int testR atings : Hashtable
equalse : Object) : boolzan 1 conclusions : ConclusionsT able
hashCodel) : int

4 4 . meanEronmetode @ String) : double
oo addBaseRating(r: Rating) : void

ltem TestEstimate [ o sgqTestRating(r : Rating) : woid
doConclusion : woid

origRating : Rating
estimates : Hashtable

maovield : int
title : String
itemClassifier : int

_ _ _|Hashtable indeholder value-key par
af typen String (metode) og Double
[estimeret’beregnet vazrdi med pi-

geeldende metode)

Illustration 2: Klassediagram, der viser modellering af de vaesentligste klasser i
problemomrdet. Item-klassen er ikke direkte associeret til Rating-klassen, idet der ikke er
behov for kendskab til Item-klassens attributter for at lave estimater p8 filmbedsmmelser (I et
“renere” oo-design ville Rating-klassen ikke have attributterne user_id og itemid men derimod
associationer til klasserne i stedet). Item-klassen indleeses alligevel og anvendes bl.a. i
forbindelse med generering af bayesiansk netveerk og generering af case-data til EM-
leeringsalgoritmen.

Under programafviklingen opbygges der et nadive bayesiansk netvaerk ved at oprette
en clusternode og ellers "mappe” hver enkelt item-objekt over i en filmnode med 5
states svarende til de 5 bedgmmelser, en bruger kan knytte til en film. Herefter
genereres der casedata til EM-algoritmen ved for hver enkelt bruger at oprette en
record i en fil, hvoraf det fremgér, om han har bedgmt den enkelte film. Casedata
loades og EM algoritmen afvikles. Det samlede forlgb ses af Illustration 3 og i
javakoden i metoderne model .NBN.buildNetwork (),

model .NBN.generateDataFile () ,model .NBN.loadCases () .
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hlain: MNBM: Cromain:

buildM et i

Create nodes and sawve

{ ____________

{% __________

generatelataFile |

getModeNames

€ mm o .

<\L __________

loadCases

parseCases

{ ____________ T

compile 1

{ ____________

setlogLikelihoodTaleran

S .

sawe Tohlemony |

€ mm o .

learnTables |

{ ____________

savefshHet

{ ____________ :
. . |

Illustration 3: viser i grove treek forlobet med at bygge
domaine, generere casedata, loade casedata, udfore EM-
leering samt gemme resultat af lzering i fil. Processen starter i
main, der forst kalder buildNetwork p8 klassen NBN...
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hain: MBN: Lramain: Maode:

loadbomain ’ 1 : :
| |
. 1 1
Lamain 1 1
|
|
|
___________ |
Lamain 1 1
| |
{ ____________ T I I
| | |
f | | |
getlomain e

| |
’ | |
| |
L o _ _ | |
= ) 1 1 1
Lamain I I I
compile 1 1 1
] |
| |
| |
K ———m—— - — - - r————=———=——-- I
| | |
loadEvidence | | |
—'— | |
’ | |
getlodeByMame ! :
|
|
___________ |
nade : :
zalactState 1

]

|

|

O e EE R TEE
|

propagate(Domain H_EQUILIBRIUM_S U, Du:-main.l-b‘E"u‘IDENEE_MDDE_NDRMAL}

getModeByHName ’ I

1
getBeliaf 1
T
I
I
e —mm—— - - Fmmm——————— -

double :

1]

oo i

Illustration 4: viser forlgbet omkring at laegge evidens p§ netvaerket, propagere og
udtreekke beregnede sandsynligheder.
Herefter er modellen klar til at loade evidens og estimere filmbedgmmelser - se
Illustration 4. Der er to Igkker i metoden loadEvidence pa klassen NBN. I fgrste Igkke
itereres der over brugerens angivne bedgmmelser fundet i base-filen — se side 4 - og
efter at have propageret evidens, loopes der igennem de data, som der skal estimeres
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for brugeren - disse findes i test-filen se side 4 - og de estimerede statevaerdier
traekkes fra netvaerket. Koden findes i javakoden under model .NBN. loadEvidence () .

Sammenligning af metodernes estimerede filmbedommelser

Den gennemsnitlige fejl af forventede bedgmmelser, m,, for bruger, a, kan udtrykkes
ved

s 1
Sa:n’l_ Z |pa,j_va,_j|

a jeP,

hvor:

m,: antallet af estimerede bedgmmelser for bruger, a.

Vs bruger a’s virkelige bedgmmelse af film j fundet ud fra bedemmelsesdata i
testfilen (se beskrivelse af testfil pa side 4).

p.;: bruger a’s forventede bedgmmelse af film j beregnet ud fra bedgmmelsesdata i
basefilen (se beskrivelse af basefil pa side 4).

De to hukommelsesbaserede metoder og den modelbaserede metode kan bedgmmes i
forhold til hinanden ved at sammenligne middelvaerdien af “gennemsnitlige fejl af
forventede bedgmmelser” for hver enkelt bruger der har afgivet bedgmmelser, som
bliver testet.

‘STa

__a€Brugere

metode antal brugere
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Gennemsnitlige fejl af forventede bedemmelser for den
hukommelsesbaserede metode.

0,79
0,78

0,77

o

[$)]

~

0,7
0,7
0,7
0,7

0,7
0,7
0
F1CMean F1VMean F2CMean F2VMean F3CMean F3VMean F4CMean F4VMean F5CMean F5VMean
F1CMax F1VMax F2CMax F2VMax F3CMax F3VMax F4CMax F4V Max F5CMax F5VMax

Illustration 5: Gennemsnitlige fejl af forventede bedommelser for den hukommelsesbaserede
metode. X-aksens vaerdier henviser til dels anvendte filseet (F1: t1.base og tl.test, F2: t2.base
og t2.test ...) dels til metode anvendt til estimering til af bedesmmelse af den enkelte film
(Mean/Max).
I den hukommelsesbaserede metode bliver den gennemsnitlige fejl af forventede
bedgmmelser for en bruger og for hele datasesettet udregnet pa to forskellige mader
benaevnt henholdsvis "Mean” og "Max”.

w

N

=N

~

Den gennemsnitlige fejl af forventede bedgmmelser benaevnt med "Mean” i
Illustration 5 er udregnet pa grundlag af estimerede bedgmmelser udregnet pa
baggrund af formlen angivet pa side 5.

Den gennemsnitlige fejl pa forventede bedgmmelser benaevnt med "Max” i Illustration
5 er udregnet pa grundlag af "Mean”-vaerdier afrundet til nsermeste heltal.

Det ses af Illustration 5, at gennemsnitlige fejl af "Max”-typen konsekvent er lavere

end "Mean”-gennemsnitsfejlene, hvilket ma skyldes, at den estimerede bedgmmelse
er et godt bud pa den faktiske bedgmmelse, og at afvigelsen i forhold til den faktiske
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bedgmmelse derfor oftest mindre ved at afrunde til naermeste heltal.

Gennemsnitlige fejl af forventede bedemmelser udregnet med den
modelbaserede metode

1,4

0,8
—Fil 1
~Fil2
Fil 3
06 —Fil4
—Fil5
0,4
0,2

0

5Mean 10Mean 15Mean 20Mean 25Mean 30Mean 35Mean 40Mean 45Mean 50Mean
5Max 10Max 15Max 20Max 25Max 30Max 35Max 40Max 45Max 50Max

Illustration 6: Gennemsnitlig fejl p8 forventede bedommelser beregnet med modelbaseret
metode. Beregninger er kgrt med 5 filsaet (Fil 1: t1.base og tl.test, Fil 2: t2.base og t2.test...)
og for hvert filsaet er der lavet beregninger pd flere forskellige ndive bayesianske netveerk,
hvor clusternoden har haft 5, 10, 15 ... 50 states. De gennemsnitlige fejlvaerdier er fundet
som afvigelse fra faktisk vaerdi i forhold til henholdsvis middelveerdi (Mean) af estimeret
bedgmmelse p§ filmen henholdsvis estimeret bedemmelse af filmen med stgrst sandsynlighed
(Max).

Middelveerdi, p, (benaevnt “Mean” i Illustration 6) af bedgmmelse pa filmen, F, med
states, s, 1..5 beregnes ved

uls)=Y F(s)P(sle)

s=1

, hvor P(s|e) er sandsynligheden for de enkelte states givet den evidens, e, der er lagt
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ind (evidens vil her vaere brugerens bedgmmelser af andre film, han har set).

Beregningen foretages i javakoden i model .NDN.getMeanBeliefRate () .

Den forventede bedgmmelse (tilstand/state) af en film, der har hgjest sandsynlighed,
givet evidens benaevnes "Max” i Illustration 6, og vaerdien findes ved at sweepe
igennem nodens states, og opsamle den statevaerdi med stgrst sandsynlighed for at

forekomme. Beregningen foretages i javakoden i metoden
model .NDN.GetMaxBeliefRate () .

Der er flere meerkelige aspekter i resultaterne fra den modelbaserede analyse:
1. Den gennemsnitlige fejl af bedgmmelser er tilsyneladende upavirket af antal
states pa clusternoden.
2. Gennemsnitsfejl af typen "Mean” ligger konsekvent under gennemsnitsfejl af
typen "Max”.
3. Der er kun sma udsving i data for de afviklede kgrsler.

Ad 1)
Programmet logger ogsa information om BIC-score® (Bayesian Information Criterion)

og kgrslen pa filsaet nr. 1 gav fglgende veerdier:
5 states pa clusternode => BIC: -153909.02532523975
10 states pd clusternode => BIC: -215547.93957584433
15 states pa clusternode => BIC: -280950.73388108326
20 states pa clusternode => BIC: -345055.027922402
25 states pa clusternode => BIC: -412849.07671807444
30 states pa clusternode => BIC: -481701.04911878996
35 states pa clusternode => BIC: -545376.4245103493
40 states pa clusternode => BIC: -613211.406534896
45 states pa clusternode => BIC: -680423.1902039265
50 states pa clusternode => BIC: -746105.238963702

Ud fra dette kan der ikke argumenteres for at arbejde med mange states (ihvertfald
ikke med mere end 10 med det givne antal cases til laering, idet BIC i princippet
kunne have et maksimum, nar der er 6, 7, 8 eller 9 states pa clusternoden) da
forbedringen af de estimerede sandsynlighedsfordelinger ikke kan opveje
omkostningen ved at arbejde med den mere komplekse model. Dette resultat er
overraskende, da filmene er karakteriseret med ét eller flere klassifikationer inden for
18 forskellige kategorier — drama, aktion, thriller, western... Denne klassificering
anvendes ikke i det bayesianske netvaerk, men det virker maerkeligt, at en
clusternode med forholdsvist fa tilstande giver den stgrste BIC-vaerdi.

Ser man i gvrigt pa BIC-score pa tveers af de 5 filseet, far man fx.

Filseet 1 clusternode med 20 states => BIC: -345055.027922402

Filsaet 2 clusternode med 20 states => BIC: -346490.52312145283

Filszet 3 clusternode med 20 states => BIC: -345083.5947025612

Filszet 4 clusternode med 20 states => BIC: -346540.98858327954

Filsaet 5 clusternode med 20 states => BIC: -344479.65143415856

Heraf vil man konkludere, at de 5 filsaets sandsynIighedsfordelinger der er indleert af

EM- algorltmen i Hugin API, skal rangeres pa fglgende vis (bedst fgrst):
sandsynlighedsfordeling t|I filseet 5
sandsynlighedsfordeling til filsaet 1
sandsynlighedsfordeling til filseet 3
sandsynlighedsfordeling til filsaet 2
sandsynlighedsfordeling til filszet 4

kN

5 BIC-score: Bayesian Information Criterion — anvendes til at karakterisere
bayesianske netvaerk, nar de sammenlignes med hinanden. Ved modellering af
samme univers bgr det bayesianske netvaerk som har hgjest BIC-score foretraekkes
frem for de gvrige.
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Den gennemsnitlige fejl for estimerede filmbedgmmelser for de 5 filsaet er mindst for
filseet 1, herefter filseet 2, 4, 5 og 3 - se Illustration 7 - hvilket ikke understgtter
valget af sandsynlighedsfordeling til filseet 5 som det bedste.

Fil 1 Fil 2 Fil 3 Fil 4 Fil 5

Max 1,17 1,18 1,27 1,19 1,21

Mean 1,06 1,06 1,12 1,07 1,09

Illustration 7:"Max"- og "Mean"-gennemsnitlig fejl af estimeret

filmbedsmmelse for ndive bayesiansk netvaerk med 20 tilstande p§

clusternode.
Ad 2)
Jeg havde forventet, at gennemsnitsfejl af typen "Mean” var et godt bud, men at
gennemsnitsfejl af typen "Max” sikkert ville veere bedre. "Mean” fejlgennemsnittet er
beregnet pa grundlag af de enkelte films beregnede gennemsnitsbedgmmelser (givet
brugerens gvrige filmbedgmmelser), mens "Max”-fejlgennemsnittet er udregnet pa
grundlag af den mest sandsynlige estimerede bedgmmelse af den enkelte film (givet
brugerens gvrige filmbedgmmelser). Ud fra dette var forventningen, at de to veerdier
|8 taet pa hinanden, og at "Max”-fejlgennemsnittet ville veere lavest, idet tallene som
18 til grund for dette var uden decimaler og af den grund maske var teettere pa den
faktiske vaerdi. Men det er ikke tilfaeldet.
Det ville have veeret interessant at se om en afrunding af tallene, der ligger til grund
for “Mean”-fejlgennemsnittet, ville f& dette tal gjort endnu paenere svarende til
metoden, der er anvendt pd den hukommelsesbaserede metode.
Ad 3)
Som navnt under punkt 1 og 2 er der god grund til at vaere mistaenkelig overfor
resultaterne, og ser man i logfiler og outputfiler fra kgrslerne (findes pa vedlagte CD
under direktoriet movielens\movielensjava\results) finder man flere maerkelige
aspekter af kgrslerne. Der logges ingen fejl. Sandsynlighedsfordelingerne i NET-filerne
ser ud til at indeholde fornuftige vaerdier. EM-laeringen ser ud til at vaere korrekt
gennemfgrt - Hugin API "ets egen log (hedder "filnavn”.log) viser faldende log-
likelihood vaerdier for hver iteration af EM-algoritmen. Alt ser ud til at veere afviklet
korrekt, og alligevel er der naesten ingen effekt at spore i resultaterne fra kagrslen. Jeg
har forsggt at stoppe en kgrsel efter filen med det ndive bayesianske netvaerk (NET-
filen) og filen med casedata til EM-lzeringen (data-filen) var lavet og gennemfgrte
herefter henholdsvis en EM-lzering i den egenudviklede kode med anvendelse af Hugin
API et og en EM-lzering via Hugin GUI (filer fra dette findes pa CD i direktoriet
movielens\movielensjava\hugintest). Resultaterne af disse kgrsler var ens indtil 19.
iteration i EM-algoritmen, hvorefter der opstar forskelle i log-likelihood vaerdierne. Jeg
kan ikke umiddelbart forklare disse forskelle — se Bilag side 21 - men de
underliggende sandsynlighedsfordelinger i NET-filerne fra ka@rslerne via henholdsvis
Hugin API og Hugin GUI er selvsagt forskellige (Hugin GUI giver i gvrigt identisk
output pa to gentagne kgrsler med identisk input).

Koarselstider

Kgrselstiderne kan ikke bestemmes helt praecist, idet der har vaeret afviklet andre
programmer pa maskinen samtidig med udfgrelse af programmet til estimering af
brugerbedgmmelser har vaeret afviklet. En logning - se billag s. 22 - sent om natten
giver dog et grundlag for at sammenligne de to metoders performance i forhold til
hinanden.

Handling Forbrugt tid mm:ss,hs
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Fil 1 clusternode 50 states EM-lzering 38:59,17
Fil 1 clusternode 50 states propagation + retrieve beliefs 00:12,92
Fil 2 hukommelsesbaseret - vektormetoden 03:13,12
Fil 2 hukommelsesbaseret - correlationsmetoden 03:03,90
Fil 2 clusternode 5 states EM-laering 13:41,60
Fil 2 clusternode 50 states propagation + retrieve beliefs 00:06,44

Af ovenstdende tabel ses det, at ndr modellen er indlzert i den modelbaserede metode
bruges der kun mellem 3-7% af den tid, som det tager at beregne bedgmmelses
estimater med den hukommelsesbaserede metode.

Delkonklusion

Der er udviklet et program, som med den hukommelsesbaserede metode kan
estimere brugerbedgmmelser pa to forskellige m&der. Programmet kan desuden
estimere brugerbedgmmelser vha den modelbaserede metode ved anvendelse af
Hugin APIet. Der stilles i afsnittet store spgrgsmalstegn ved de resultater, der
beregnes med den modelbaserede metode, men det har ikke vaeret muligt at fastsla,
at resultaterne er fejlbehaeftede. Andre mulige arsager til underlige data fra Hugin API
“et kunne vaere, at konvergenskriteriet for EM-laeringsalgoritmen var for groft, at der
var fejl i inddata til EM-laeringsalgoritmen, for fa inddata til EM-laeringsalgoritmen
eller, at Hugin API "et skulle have opsat andre betingelser for programafviklingen end
de anvendte. Det har imidlertid ikke vaeret muligt at finde nogle fejl pd disse omrader.
Resultaterne fra den hukommelsesbaserede metode er af en vaesentligt bedre kvalitet
men afviklingstiden for den modelbaserede metode er som forventet betydeligt bedre
- kun 3-7% af den tid det tager med den hukommelsesbaserede metode.

Konklusion

Rapporten beskriver collaborativ filtrering vha en hukommelsesbaseret metode contra
en modelbaseret metode. Formalet med rapporten var via et praktisk forsgg at finde
ud af, om den modelbaserede metode kunne overgd den hukommelsesbaserede
metode. Teorierne for begge metoder er kort praesenteret og der er lavet en
gennemgang af det overordnede programdesign i den egenudviklede kode. Der er
stillet spgrgsmalstegn ved, om Hugin API et er korrekt anvendt, idet
gennemsnitsfejlene af estimere bedgmmelser er upavirket af antallet af antallet af
states pa clusternoden. Det har imidlertid ikke vaeret muligt at finde en fejl i den
egenudviklede kode.

Resultaterne af programafviklingerne peger pa den hukommelsesbaserede metode
som den mest praecise, mens den modelbaserede metode som forventet langt overgar
den hukommelsesbaserede metode, ndr det kommer til performance. Her skal man
dog tage i betragtning at den modelbaserede metode i et kgrende system javnligt
skal have opdaterede sandsynlighedsfordelinger, og at indleeringstiden for disse er
forholdsvis lang. Alt i alt vil jeg konkludere, at den modelbaserede metode leverev
forholdsvist paene resultater med en god performance, og derfor vil den veere
interessant at arbejde videre med, ndr det er verificeret, at resultaterne fra den er
korrekte.
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Efterrationalisering — og det videre forlgb

Derfor tog det lidt ekstra tid

Tidsforbruget til udarbejdelsen af rapporten har vaeret noget stgrre end forventet, idet
specielt det praktiske programmeringsarbejde har budt pa udfordringer. Neervaerende
afsnit beskriver valg af produkter til udarbejdelse af rapport og udfagrelse af
beregninger, samt nogle af de udfordringer der i gvrigt har vaeret i forbindelse med
udarbejdelsen af rapporten. Afsnittet kan virke overflgdigt som dokumentation af
problemet der var gnsket undersggt i problemformuleringen, men her er det alligevel
medtaget, da det dels vil indeholde lidt relevant information for folk der skal i gang
med en tilsvarende opgave, dels ogsa illustrerer gvrige “omkostninger” ved at
udarbejde en teknisk rapport som denne.

Mine udfordringer ud over de fagtekniske i projektforigbet kan kort beskrives ved:

e der bliver udfgrt tunge beregninger hvilket ngdvendiggjorde investering i ny PC
(Tidsforbrug p@ AMD Phenom(tm) 8650 Triple-Core Processor, 2,6Ghz, 6GB
RAM er vurderet til ca. 4daggn for en komplet kgrsel, men der har ikke veeret
udfgrt en uafbrudt kgrsel. Der blev kun afviklet kode i en trad, sa8 maskinen
havde ledig kapacitet under det meste af kagrslen).

e Hugin Expert 7.0 full version blev installeret pa ovennaevnte PC og anvendt til
arbejdet med bayesianske net (tidligere var Hugin Expert 7.0 ogsa blevet
installeret pa en mindre baerbar PC).

e Programkoden er skrevet i java 6.0 ved anvendelse af Eclipse 3.4.2 -
http://www.eclipse.org/platform. Dette var et simpelt valg for mig, selvom
dokumentationen af Hugin API udelukkende var rettet mod C og C++.

e Hugin API har ikke vaeret simpelt at arbejde med, og alle anvendelser af API-
metoder blev derfor sammenlignet med Hugin GUI for at verificere korrekt
anvendelse.

e Det blev ngdvendigt at laegge en fornuftig logning ind i javakoden (log4j
ver.1.2.15 - http://logging.apache.org/log4j/1.2/index.html - blev valgt til
dette, og det tog lidt tid at konfigurere vaerktgjet til at logge error- og
progresslogninger i to forskellige filer).

e Programkode er udviklet og testet ved anvendelse af unittests—- (junit 4_4.3.1 -
http://www.junit.org/- til Eclipse blev anvendt).

e Det viste sig, at Hugin API "et ikke kunne behandle alle filmene i en kgrsel. Det
tog en del tid at finde frem til dette, da API et ikke direkte melder om fejl, nar
det forsgges at kgre EM-lzering pa den fulde datamaengde. Problemet ses lettest
via Hugin GUI "en, hvor der meldes om fejl i dataformat, ndr man forsgger at
loade casedata til EM-laering ind pa netvaerket.

e N3&r det bayesianske netvaerk dannes med Hugin API "et skal man dels sgrge for
at kalde node-metoderne node.getTable () 0g node.getExperienceTable (),
idet disse tabeller skal veere tilknyttet nodes for, at leseringsdata kan kgres ind
pa modellen. Sa vidt vides dannes disse tabeller ikke automatisk under
indlaesning af cases.

e Data i nodetabellerne skal randomiseres, s& EM-algoritmen ikke returnerer
symmetriske tabeller, som ikke er anvendelige til estimere af
brugerbedgmmelser i forbindelse med indlaegning af evidens. Hugin API "et
indeholder s& vidt vides ikke en metode til dette, men API et er heldigvis ikke
saerligt kritisk overfor statedata genereret med java.util.Math.random().

e Nar evidence er lagt pd og estimeret bedsmmelse/belief er trukket ud, skal
domaenet initialiseres inden man kan foretage en ny iteration.
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Det var oprindeligt planen, at rapporten skulle suppleres med en disc, hvorpa der
fandtes en executable jar-fil, der kunne generere alle filer og resultater praesenteret i
rapporten, men da afviklingen af koden bl.a. kraever adgang til en korrekt installeret
Hugin Expert leveres koden uden jar-fil (Opsaetningen af fx classpath er ikke helt
triviel og der skal ogsa sendes en parameter til javaVM).

UML-diagrammer praasenteret i rapporten er dannet i open source produktet ArgoUML
- http://argouml.tigris.org/. Produktet er simpelt at arbejde med, kan praesentere de
fleste begreber i UML og autogenerere javakode (er dog ikke anvendt), men tegning
af sekvensdiagrammer er meget besvaerlig, da man tilsyneladende ikke kan editere
elementerne, nar de fgrst er lagt ind i diagrammet.

Rapporten er skrevet i open source produktet OpenOffice.org 2.4.2 -
http://da.openoffice.org/ - og produktet er velegnet bade til praesentation af formler
og grafer.

Det videre forleb

Set fra et programmeringssynspunkt skal der laves en fornuftig GUI eller
programmerne skal pakkes i en jar-fil og indpasses i en web-applikation. Det
udviklede program er forholdsvist fglsom overfor fejl i input idet der fx ikke kan laves
beregninger af brugerbedgmmelser af film, som ikke er registreret i film-inputfilen.
Min holdning er, at der ikke skal laves for meget kode til at rette op pa den slags
abenlyse fejl, og ud fra det synspunkt mangler den eksisterende kode ikke nogen
betydelig udvidelse for bedre fejlhandtering.

Det har under udviklingen af programkoden vist sig at vaere godt at arbejde med unit-
tests, idet flowkontrollen i programkoden, der udregner de matematiske udtryk, ikke
er sa simpel, at den altid kan forventes at virke i fgrste forsgg. Da den
hukommelsesbaserede metode i hgj grad er afhangig af en effektiv programafvikling,
vil det specielt vaere relevant at lave en analyse af kompleksiteten og maske ogsa en
optimering af algoritmerne til beregning af estimerede bedgmmelser inden for denne
metode. En sadan analyse vil ogsa forteelle noget om, hvordan metoden vil performe
nar der kommer flere film, brugere og brugerbedgmmelser ind i systemet. Dette
arbejde har jeg ikke fundet tid til at gare.

Det bayesianske netveaerk er opbygget med en antagelse om, at data er MCAR, og det
er sikkert ikke tilfeeldet, idet brugerne ikke har faet besked om at se 100 vilkarlige
film og bedgmme hver enkelt af disse, men derimod har afgivet bedgmmelser af de
film, som de selv har valgt at se. Derfor vil brugerne pa forhand have gjort nogle valg
af hvilke film de gnskede at se ud fra den markedsfgring, der har vaeret foretaget af
den enkelte film. En handtering af dette kunne laves ved at tilfgje et ekstra “lag”
knuder pa modellen, sdledes modellen ogsd kunne tage hgjde for brugernes fravalg af
film. Dette lag skal sikkert placeres under filmknuderne, men indfgrelsen af laget vil
kgnne gge modellens kompleksitet og ggre den betydeligt tungere at lave beregninger

pa.
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Bilag 1 — Uddrag af output fra Hugin-logs

Hugin GUI

Hugin API via egenudviklet kode

EM learning with 943 cases:

Log-likelihood for iteration
Log-likelihood for iteration

1: -141276
2: -124741

Log-likelihood for iteration 3: -117860
Log-likelihood for iteration 4: -113580
Log-likelihood for iteration 5: -110622
Log-likelihood for iteration 6: -108458
Log-likelihood for iteration 7: -106812
Log-likelihood for iteration 8: -105523
Log-likelihood for iteration 9: -104492

Log-likelihood for iteration
Log-likelihood for iteration
Log-likelihood for iteration
Log-likelihood for iteration
Log-likelihood for iteration
Log-likelihood for iteration
Log-likelihood for iteration
Log-likelihood for iteration
Log-likelihood for iteration
Log-likelihood for iteration
Log-likelihood for iteration 20:
Log-likelihood for iteration 21:

10: -103651
11: -102955
12: -102371
13: -101875
14: -101450
15: -101083
16: -100763
17: -100482
18: -100234
19: -100014
-99816.8

-99614.7

Log-likelihood for iteration 128: -74263.9

EM learning - final results:

Log-likelihood: -74256.8
AIC: -134211
BIC: -279571

EM learning with 943 cases:

Log-likelihood for iteration 1: -141276
Log-likelihood for iteration 2: -124741
Log-likelihood for iteration 3: -117860
Log-likelihood for iteration 4: -113580
Log-likelihood for iteration 5: -110622
Log-likelihood for iteration 6: -108458
Log-likelihood for iteration 7: -106812
Log-likelihood for iteration 8: -105523
Log-likelihood for iteration 9: -104492
Log-likelihood for iteration 10: -103651
Log-likelihood for iteration 11: -102955
Log-likelihood for iteration 12: -102371
Log-likelihood for iteration 13: -101875
Log-likelihood for iteration 14: -101450
Log-likelihood for iteration 15: -101083
Log-likelihood for iteration 16: -100763
Log-likelihood for iteration 17: -100482
Log-likelihood for iteration 18: -100234
Log-likelihood for iteration 19: -100014
Log-likelihood for iteration 20: -99816.3
Log-likelihood for iteration 21: -99616.1

Log-likelihood for iteration 125: -75739.7
EM learning - final results:
Log-likelihood: -75732.4

AIC: -135686
BIC: -281047
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Bilag 2 — Uddrag af log4j.log til brug for
performancesammenligning
[2009-06-08 03:11:02,765] INFO709644[main] - Main.buildAndLoad(Main.java:126) - NBN1cs50 Learning Start

[2009-06-08 03:50:01,104] INFO047983[main] - naivebn.NBN.loadCases(NBN.java:171) - NBN1cs50BIC:
-746105.238963702

[2009-06-08 03:
[2009-06-08 03:

Start

[2009-06-08 03:
[2009-06-08 03:
[2009-06-08 03:
[2009-06-08 03:
[2009-06-08 03:
[2009-06-08 03:
[2009-06-08 04:

50:
50:

50:
50:

53

56

01,930] INFO048809[main] - Main.buildAndLoad(Main.java:130) - NBN1cs50 Learning Slut
01,930] INFO048809[main] - Main.evidenceHandling(Main.java:134) - NBN1cs50 Propagating

14,848] INFO061727[main] - Main.evidenceHandling(Main.java:146) - NBN1cs50 Propagating Slut
16,107] INFO062986[main] - Main.beregn(Main.java:96) - fil2hukommelseVektor start

:29,225] INFO256104[main] - Main.beregn(Main.java:117) - fil2hukommelseVektor slut
53:
:33,123] INFO440002[main] - Main.beregn(Main.java:117) - fil2hukommelseCorrel slut
56:
10:

29,225] INFO256104[main] - Main.beregn(Main.java:96) - fil2hukommelseCorrel start

33,203] INFO440082[main] - Main.buildAndLoad(Main.java:126) - NBN2cs5 Learning Start
14,683] INFO261562[main] - naivebn.NBN.loadCases(NBN.java:171) - NBN2cs5BIC:

-153720.2209443922

[2009-06-08 04:10:14,802] INFO261681[main] - Main.buildAndLoad(Main.java:130) - NBN2cs5 Learning Slut
[2009-06-08 04:10:14,803] INFO261682[main] - Main.evidenceHandling(Main.java:134) - NBN2cs5 Propagating Start
[2009-06-08 04:10:21,238] INFO268117[main] - Main.evidenceHandling(Main.java:146) - NBN2cs5 Propagating Slut
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