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Che Libro dovrel Legoere?




Individual Recommendation

O uale amico dovrel agoiungere?




Individual Recommendation

O Quale amico nown devo aggiungere?




Individual Recommmendation

relevance(u,i) =2 = (ItemSim(i,i') x rating(u,i'))

O Strategie di due tipt:
O item-based: item simili gid valutati

O collaborative filtering: ittem valutati da utente simile

-

relevance(u,i) =2 s (UserSim(u,u') x rating(u',i))




Individual Recommendation

MoltL algoritml e servizi di I.R. per
soddisfare L wostri gusti..




. & Se WOW sLamo solL?




Group Recommendation

Alutare un gruppo di conoscenti a trovare

’

risorse che possano soddisfare L gusti
generall




Group Recommendation

O Pochi lavort sul §.R.

0O Soluzitontl eststentl:

O Preference Aggregation: Aggrega gli item piic votati
dat stngolt, ln un utente virtuale a cut forntire
Recommendation.




Group Recommendation

O Pochi lavort sul §.R.

0O Soluzitontl eststentl:

0 Score Aggregation: aggrega |.R. det stngolt, per creare
un'unica Lista per il gruppo:

0O  Average

O Least Miserg




Perché non bastano?

O Obtettivo: consigliare un filme a un gruppo
G={ut, u2, uz}
relevance (U1, “Amticl miel”) = 5

relevance (U2, “Amicl mlel”) = 1

relevance (U3, “Amiel miel”) = 1 ,Stesso SCOYE medE«D

relevance (w1, “via col vento”) = =

relevance (L2, “via col vento”) = =

relevance (u=, “via col vento”) = 1 A\/erage N 631 (




Perché non bastano?

Obiettivo: consigliare un film a un gruppo
G={ut, u2, uz}
relevance (U1, “Amticl miel”) = 5

relevance (U2, “Amicl mlel”) = 1

relevance (U=, “Amicl milel”) = 1

relevance (w1, “via col vento”) = =

Least miserg NO :(

relevance (L2, “via col vento”) = =

relevance (L=, “via col vento”) =@




“..despite being friewds, people
may wot share the same tastes
for all things..”

0 W Ltteme PUO essere valutato diversamente da membri
dello stesso OYUPPO

O sowo parametri da considerare tn Group Recommendation




Average PaLr-wise

2
G- (Gl-1),,

dis(G,i) = z(lrelevance(u i) — relevance(v,i)))

DLsagreemem,t variance

dis(G,i) = |—‘ 2 (relevance(u,i) — mean)*

Obiettivo: caleolare uno score per ogwni ttem
che rifletta gli Lnteressi e Le preferenze oel

% Y%‘P‘PO




Ingredienti:

O Esprimere il gradimento di un stngolo ttem

per Ll gruppo

O Esprimere il Livello di disaccordo tra L vart
membrt riguardo gli ttem




CONSENSUS FUNCTION

F(G,i) =w, xrel(G,i) + w, x (1 - dis(G,1))

w+w, =10




Strutture di supporto:

Relevance Disagreement
List e List

@'9 L4, , \ 13,0
| 1 per ogni

) ) : L4,0

- \ possibile
s ’ @Q) cOppLA

L4,2 Ko

(Ls Pl.-

A"W ={relevance(u,i) - relevance(v,i)l




Definizione del problema

Dato uin gruppo G € una Consensus Function F,
st deve ritornare una Lista di K elementl, Lin ordine
decrescente secondo L valort di F, tale che ognil
elemento sta muovo per tuttl L membri del gruppo

Top-K Group Recommendation




Threshold Algorithm

 migliort algoritmi per risolvere
problemi di tipo top-K appartengono
alla famiglia del T A.

DL mwonotone

Per garantire efficlenza st possono applicare condiziont di STOP
basate su score bounds.

i F(G,i) =w, x + w, x (1 -)

- Average - Pair-wise

WA O VbOtO V\,L(}Lth - Least-misery - variance




Efficient Recommendation Computation
4 sorted Access per top-1: i3

L1, L4,

2, L3,

b= 11,0

B0 12,0

(Ls (Lo

- Oordina tn mantera decrescente (L
= AppLica A

St PUD migliorare?
'Prumiwg gmzie alle Disagreemew’c List




Efficient Recommendation Computation

4 sorted Access per top-1: L= = sSorted Access per top-1: L=

11,38 14,28 13,0

1) [ L4,0

) 11,0 1.2

4.2 12,0 o)

(Ls (Lo Pl.-

_ ordina L manlera crescente
pair—wise DL

- Oordina tn mantera decrescente (L
= AppLica A

St PUD migliorare?
'Prvmiwg gmzie alle Disagreemew’c List




Group Recommendation Algorithm

Qroup G

F(G,i) =w, xrel(G,i) + w, x (1 - dis(G,1))

Algorithm 1 Group Recommendation Algorithm with
Fully Materialized Disagreement Lists (FM)

Require: Group G, consensus function F;
1: Retrieve relevance lists ZL,, for each user u in group G;
2: Retrieve disagreement lists DL, .,y for each user pair (u,v)
in group G;
: Cursor cur = getNext() moves across each relevance and dis-
agreement lists;
: while (cur <> NULL) do
Get entry e = (i,r) at cur;
if not(inHeap(topKHeap, ¢)) then
if (ComputeMaxScore(e.i,e.r,F) > topKHeap.k;jscore)
then
ComputeExactScore; Probe ZILs to compute exact
score score of e using F;
topKHeap.addToHeap(e.i, score);
end if
end if
cur = getNext();
: end while

: return topKList(topKHeap);




Group Recommendation Algorithm

Fully Materitalized DL (FM):

Algorithm 1 Group Recommendation Algorithm with

0 SA su ogni bnput List (Round Robin) tramite Fully Materialized Disagreement Lists (FM)
Require: Group G, consensus function F;

@ﬁtNC)(t 0) 1: Retrieve relevance lists ZL,, for each user u in group G;
2: Retrieve disagreement lists DL, .,y for each user pair (u,v)
in group G;
Computeexactscore 0: esegue Random Access : Cursor cur = getNext() moves across each relevance and dis-

3 , , agreement lists;
sw (L per definire Lo score di ognl elemento ' whitla (ur-<> NULL) db

(usando F). :  Get entry e = (i,7) at cur;
if not(inHeap(topKHeap, ¢)) then
ComputeMaxsScore(): produce un nuovo Threshola lt;le(ﬁ”p“e"”s‘:"e(“’ er;F) 2 topKHeap.k:hscore)

ad DQV\/I: LtBYaZLOWB (MSQWDID F) M‘P‘PBYBDM.Wd : ComputeExactScore; Probe ZLs to compute exact
score score of € using F;

topKHeap.addToHeap(e.i, score);

il :: end if
HED )<"‘”"|g|2@’szxl =D 2, %) 1 e

u,vEY 1 cur = getNext();
: end while

: return topKList(topKHeap);




Group Recommendation Algorithm

Fully Materitalized DL (FM):

0

SA su ogni bnput List (Round Robin) tramite
getNext ()

ComputeExactScore(): esegue Random Access
sw (L per definire Lo score di ognl elemento
(wsawndo F).

ComputeMaxsScore(): produce un nuovo Threshold
ad ogwni iterazione (usando F) UpperBouwnd

Relevance List only (RO):

O

Now utilizza le Disagreement List

Algorithm 1 Group Recommendation Algorithm with
Fully Materialized Disagreement Lists (FM)

Require: Group G, consensus function F;
1: Retrieve relevance lists ZL,, for each user u in group G;
2: Retrieve disagreement lists DL, .,y for each user pair (u,v)
in group G;
: Cursor cur = getNext() moves across each relevance and dis-
agreement lists;
: while (cur <> NULL) do
Get entry e = (i,r) at cur;
if not(inHeap(topKHeap, ¢)) then
if (ComputeMaxScore(e.i,e.r,F) > topKHeap.k;jscore)
then
ComputeExactScore; Probe ZILs to compute exact
score score of € using F;
topKHeap.addToHeap(e.i, score);
end if
end if
cur = getNext();
: end while

: return topKList(topKHeap);




Group Recommendation Algorithm

Fu.LLg Materialized DL (FM): o ML@LLore eﬁ‘lciewza

O  SAsuognl nput list (Rownd Robin) tramite - Numero di DL elevato
getNext ()

ComputeExactScore(): esegue Random Access

sw (L per definire Lo score di ognl elemento
(wsawndo F).

0 ComputeMaxscore () : produce un nuovo Threshold
ad ogwni iterazione (usando F) UpperBouwnd

Relevance List only (RO): :
- Upper Bound meno efficact

0 Now utilizza le Disagreement List i Miwore occhazLoy\,e 0[[, memoria




Esempio - RO i.l.!“l

Obiettivo: Elemento Top-1 su un gruppo di =
utentt g={ut, u2, uz}

lnput: 3 Relevance List (ILe, 1Lz, ILz) su 4 film

Performance: numero di SA




Esempio - RO i.l.!“l

Obiettivo: Elemento Top-1 su un gruppo di =
utentt g={ut, u2, uz}

lnput: 3 Relevance List (ILe, 1Lz, ILz) su 4 film

Performance: numero di SA

Top-K Buffer

11,1.22




Esempio - RO i.l.!“l

Obiettivo: Elemento Top-1 su un gruppo di =
utentt g={ut, u2, uz}

lnput: 3 Relevance List (ILe, 1Lz, ILz) su 4 film

Performance: numero di SA

Top-K Buffer

I> ==

12,1.33




Esempio - RO i.l.!“l

Obiettivo: Elemento Top-1 su un gruppo di =
utentt g={ut, u2, uz}

lnput: 3 Relevance List (ILe, 1Lz, ILz) su 4 film

Performance: numero di SA

Top-K Buffer

I> 11,23

12,1.33

12,1.33




Esempio - RO i.l.!“l

Obiettivo: Elemento Top-1 su un gruppo di =
utentt g={ut, u2, uz}

lnput: 3 Relevance List (ILe, 1Lz, ILz) su 4 film

Performance: numero di SA

Top-K Buffer

111,22

12,1.33

12,1.33




Esempio - RO i.l.!nﬂl

Obiettivo: Elemento Top-1 su un gruppo di =
utentt g={ut, u2, uz}

lnput: 3 Relevance List (ILe, 1Lz, ILz) su 4 film

Performance: numero di SA

Top-K Buffer

L4,1.6

111,32

12,1.33

12,1.33




Esempio - RO i.l.!nﬂl

Obiettivo: Elemento Top-1 su un gruppo di =
utentt g={ut, u2, uz}

lnput: 3 Relevance List (ILe, 1Lz, ILz) su 4 film

Performance: numero di SA

J o) Top-K Buffer

12,4 L4,1.6

L4, 4 I D 11,23

11,2 12,1.33

12,2 12,1.33




Esempio - RO i.l.!nﬂl

Obiettivo: Elemento Top-1 su un gruppo di =
utentt g={ut, u2, uz}

lnput: 3 Relevance List (ILe, 1Lz, ILz) su 4 film

Performance: numero di SA

Top-K Buffer

L4,1.6

111,32

12,1.33

12,1.33




Esempio - RO i.l.!“l

Obiettivo: Elemento Top-1 su un gruppo di =
utentt g={ut, u2, uz}

lnput: 3 Relevance List (ILe, 1Lz, ILz) su 4 film

Performance: numero di SA

Top-K Buffer

L4,1.6

111,32

12,1.33

12,1.33




Esempio - FM [S/&&

O (nput: 2 Relevance List (ILg, (Lo, ILz) €
3 pair-wise Disagreement List (DLiz, Dlas,
Dlo2z)




0

O (nput: 2 Relevance List (ILg, (Lo, ILz) € AN \'_"H_‘ 1l
3 pair-wise Disagreement List (DLiz, Dlas, T e
Dl=2z)

e




0

O (nput: 2 Relevance List (ILg, (Lo, ILz) € | =} \'_'{[_I_‘ ]
3 pair-wise Disagreement List (DLiz, Dlas, & o O
Dl=s)

>




0

O (nput: 2 Relevance List (ILg, (Lo, ILz) € | =} \'_'{[_I_‘ ]
3 pair-wise Disagreement List (DLiz, Dlas, & o O
Dl=s)

>




0

O (nput: 2 Relevance List (ILg, (Lo, ILz) € | =} \'_'{[_I_‘ ]
3 pair-wise Disagreement List (DLiz, Dlas, & o O
Dl=s)

>




0

O (nput: 2 Relevance List (ILg, (Lo, ILz) € | =} \'_'{[_I_‘ ]
3 pair-wise Disagreement List (DLiz, Dlas, & o O
Dl=s)

>




Esempio - FM [S/&&

O (nput: 2 Relevance List (ILg, (Lo, ILz) €
3 pair-wise Disagreement List (DLiz, Dlas,
Dlo2z)

DPlLio

L4,0

13,2

isire)

11,2

STOP!

Th=l,60 Top-1 = i4

#SA=6C,
S




Ottimizzazioni

O Datlt n utentl LL numero di pa'w—wise
Disagreement Listeé (-1




Ottimizzazioni

O Datlt n utentl LL numero di pa'w—wise
Disagreement List e  n(n-D)

2

Ruall
matertallzzare?

Partial Materitalization:
Matertallzzare solo un
sottolnsieme m di DL L
preprooessiwg—s’cep.
2
(7 1—
g 2 retunx (1= g,

ueg




Partial Materialization
O Dati 5.000 utentt — #DL = 12.49F.500

O Elevata weemioria richiesta

|

Intulzione: materializzare DL se:

1) € molto Probabll,e che gli utentt st riuntscano Lt un OYUPPO €
richtedano Recommendation

2) Lla loro presenza awmenta L'effictenza delle query Top-K.




Partial Materialization

Soluzitone

1) P(qruppo)
2) Effictenza

coppla di utenti

#SA senza DL

#SA con DL

Differenza

{us,uz}

200

100

100

{ U=, le'}

290

195

95

{uzo,u9}

170

100

F0

{we,uz}

230

190

40

{uz, uz}

175

145

20

{Gilu,v € Gi}|

p({u,v}) =

T‘

rich query log




Sharpening Threshold

Posstamo sfruttare Le dipendenze tra relevance e
disagreement List per migliorare Ll Threshola 222

RIETs (Lv DPlLuv
11,0.5 I 12,0.5 13,0.2

132,0.5 L3,0.4 11,0.2

T 0.5
U< 2 < 0.9
U <9509

™H =1.= 0.2 < |z'u—z'.v©

F(G,3) = (tu +94)/2 4+ (1 — |iuts|/1)



pierpytom
Timbro


Sharpening Threshold

Posstamo sfruttare Le dipendenze tra relevance e
disagreement List per migliorare Ll Threshola 222

RIETs (Lv DPlLuv
11,0.5 I 12,0.5 13,0.2

132,0.5 L3,0.4 11,0.2

i —0.5
N

0<12,<0.5
0<12,<0.

=<z 02 < Jiu =il ST

F(G,3) = (tu +94)/2 4+ (1 — |iuts|/1)



pierpytom
Timbro

pierpytom
Linea

pierpytom
Linea


Sharpening Threshold

Posstamo sfruttare Le dipendenze tra relevance e
disagreement List per migliorare Ll Threshola 222

F(G,i) = (iu + 10)/2 + (1 — [iuis|/1) 0<i,<0.5

0<12,<0.

™ =1.2 0.2 < |z'u—z'.v©




o o
I sito da la possibilita di
rove erimentall et
un gruppo di utenti nei
test proposti dagli autori

pataset utilizzato: MovielLens frutentl #film #votl che ricevono dei feedback

F1.56F 10.681 10.000.054 sulla bowta delle
raccomandazioni fatte

ndividual Recommendation caleolate con “collaborative filtering” agli utenti.

7
Algoritmi di Group Recommendation testati sul set di utenti di amazonmechanical turk

2 tipt di gruppl (similar, dissimilar e random) per 2 possibili dimensiont (da = e 8 utenti)

Small Group | Large Group |
Similar Group 0.89 0.90 \
Dissimilar Group 0.29 0.27 |
Random Group 0.69 0.73 |

4 tupL di algoritmt testati: Average Relevance only (AR), Least Misery Relevance only
(LM), Consensus with Pair-wise Disagreements (RP), Consensus with Dlsagreement
vartance (RV)

valutata Performance su #SA comparando FM, RO e PM variando La dimensione e
LL tipo del gruppo e K

valutata efficacia della Parvtial Materialization

valutata efficacia del Threshold Sharpening




Similar User Group Dissimilar User Group

M AR MO M AR MO
M rveo 7 rPgO M rveo T rPgO

sSmall Group il ST Swmall Group

\

Best: MO

Large C;roup

Best: RVEO RPZO  Best: RVE0

DCG = discounted cumulative gain: pi algoritmo efficiente, pite valore vicino ad 1




Ranodom User Group Dissimilar qroup with variations

M AR MO M =voo RP20
wpCG rveo [ rPgO

1,0

o
0,8
o, 7
0,6
0,5 8
O,4
0,2
0,2
0,1
0

sSmall Group Large Group

No Best Best: RVEO




varying Stmilarity  sliste materializzate

Gslze = 5

M M reo M PM k=10 M M

2.000
1.800
1.600
1.400
1.200
1.000
00
e00
400
20

0.5 0.7 0.9
Similarity
0 > similarity 0 RO UB efficact

0 < efficacia  —==—P» 0 FM scansioni
0 Top ittem stmill Lnutill

Gsize = 5

RO - PM Ggsim = 0.5

10
#K

0 > Ltem
0 > #SA
0 Best: PM

PM =5
1.000

900

00
F00
600
500
400
200
200
100
0




varying Group Stze

B =M ro M PM qsim = 0.5

K =10
PM =3
3.000

2.500

0 > #Oroupsize
0 > #SA

2.000

1.500

1.000 0 RO worst ‘PCY'(:OYVM,DI WCE

500

O
5 10

#aroupsize l

IL forniscono buone “stopping conolition”




Threshold Sharpening
varying # of materialized Lists

== FM with optimizatiow
- FM without optimizatiow

Gslze = 5
e H#SAS gsim = 0.5

K=5

500

#~ 400

300

average #SA

200
i=p L=1 L=2 L=3 i=4 =5 i=6 I=7 =8 1=9 L=10

100

#liste materializzate

O
320

oL=0 cowispovwle a RO
0 L=3 best performance

0 FM ottimizzato migliore




Riassumendo

O Llapresenza di Disagreement List migliora di molto Le
performance per gruppl di utenti “dissimilar” e di grandi
dimensiont

Spesso Partial Matertalization (PM) é La soluzione
migliore (grupptl “abbastanza” simili)

O Perlastessa query, DL diverse contribulscono
diversamente nel caleolo del TOP-K

0O Solo alcune di esse devono essere considerate

La Sharpening Optimization migliora sempre Lle
performance complessive




Conclusioni

qroup Recommenaation sono sempre piit Limportanti
grazie alle continume tnteraziont tra utentt sul Wes

Disagreement List ha un forte impatto sia sulla qualita
che sull’effictenza di Group Recommendation

Threshold algorithm, TA pud essere adattato per Ll caleolo
di Group Recommendation. (FM, RO)

Sowno state implementate ottimizzaziont che migliorano
'effictenza degli algoritmi (PM, Sharpening Threshold)

O Lavort futuri: ottimizzare le DL affinché occupino meno
spazio (contenendo le stesse Lnfo) e adattare gli algoritm di

GR




Conclusioni









