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Matrix faktorizacio (attekintés)

* Feladat: egy matrix
hianyzo elemeit keressuk.

* Tudjuk, hogy van

lamil K |at
= ----- métrix elemei kozott
©) ----- (egyebkent a feladatnak

nem lenne értelme).

& ----- Példak: ajanlo rendszerek

online kereskedelemben,
gyogyszerek-gének-
betegsegek kozti
kolcsonhatasok vizsgalata

®C



Matrix faktorizacio (attekintés)

» ,Egyszerd” megoldas:

* Legkozelebbi
szomszedok keresése
(pl. ,user-based

© ----- col.laborative filtering)
S ----- + Melyik filmet ajanljuk az

els6 (piros) ugyfelnek?

) ----- ,Jobb megoldas”

Az ismert elemek alapjan
probaljuk meg felirni
(kOzeliteni) a matrixot
két kisebb matrix
szorzatakent.

©



Matrix faktorizacio algoritmusa
(vazlat)

* Perceptron algoritmushoz hasonlo iterativ algoritmus

3 2 X

72472 .
=====z 2 5 4 2 .. °* Véletlenszerten
Y, 4 2 45 . inicializaljuk U és

V elemeit

U M
 Amig U x V nem kozeliti elég jol M ismert elemeit:

« Valasszuk M egy ismert elemet, ezt jeloljuk x-szel

 Ha x eltéer U és V megfelel6 soranak illetve oszlopanak
szorzatatol, akkor — az eltérés iranyatol fuggben —
csokkentsuk vagy noveljuk ,kicsit” U illetve V adott
sorban illetve oszlopban levo elemeit



Matrix faktorizacio algoritmusa
(vazlat)

5

(2x2) + (1x1) =5

megegyezik a valasztott elemmel — nem csinalunk
semmit



Matrix faktorizacio algoritmusa
(vazlat)

~?5

M

(3x1) + (2x3) =

nagyobb, mint a valasztott elem — csokkentjuk a
U és V aktualis soraban ill. oszlopaban levé szamokat



Matrix faktorizacio algoritmusa
(vazlat)




Matrix faktorizacio algoritmusa (vazlat)

* Mennyivel csokkentsuk/noveljuk az aktualis
sorok/oszlopok elemeit? (Mit jelent, hogy ,kicsit"?)

* Az, hogy mennyivel csokkentunk/novelunk fuggjon attol,
hogy a ket vektor szorzata mennyire ter el a valasztott
elemtol.

« Csokkentsunk/noveljunk példaul az eltérés e-szorosaval

 Megjegyzés: valds algoritmusok ennél valamivel 0sszetettebb frissitési
lépést hasznalnak, lasd pl. Yehuda Koren, Robert Bell, Chris Volinsky:
Matrix factorization techniques for Recommender Systems,

IEEE Computer, Aug. 2009 ,
P J £ = 0.1 esetén:

3x1)+(2x3)=9
..~!5lll

Molala » =725 47 . Elgrés:9-4=5
...... V ..... Csokkentslink
U Y 0.1 x 5 = 0.5-tel



Matrix faktorizacio — tovabbi
megjegyzesek

 Mekkora legyen € ?

 Ha ¢ tul kicsi — tul keveset csokkentlink/noveliink —
assan talaljuk meg a legjobb kozelitést

* Ha € tul nagy — tul sokat csékkentiink/névellink —
tul nagy leptekben haladunk, lehet,
hogy nem jutunk az optimumhoz

» Az elObbi algoritmus lokalis optimumot keres —
inditsuk tobbszor egymas utan kulonbozo
kezdbpontokbol, véegul valasszuk a legjobbat

« Hany oszlopa/sora legyen U-nak ill. V-nek?

o Kuls6 parameéter: ,rejtett faktor” (latent factor)




Matrix faktorizacio — tovabbi
megjegyzesek

* Relative keves memaoriaban implementacio:

 Nem kell a nagy matrix (M) hianyzo elemeinek
memoriahelyet foglalnunk, mert az iterativ kereses kozben
csak a meglevo elemekhez férunk hozza

 Amikor megtalaltuk az ,eleg j6” U és V matrixokat:
U és V alapjan kulon-kulon becsulhetjuk a hianyzo
értekeket, ezeket kozvetlenul fajlba irhatjuk (anélkul, hogy
a nagy matrixot valaha is teljes egeszeben tarolnunk
kellene a memoriaban)

* Ajanlo rendszerek eseteben akar az elemek 99%-a
IS lehet hianyz6 elem (nagyon sok termék!)

 Matematikai hatter: gradiens modszer (gradient descent),
parcialis derivaltak... — sok kulonbozo valtozat
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