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Absztrakt

A mai vilagban a jelentds adatndvekedésnek és a szolgaltatok kozotti versenynek
koszonhetden megnétt az igény az egyre jobb teljesitményli ajanlérendszerek
kifejlesztésére. Ezeknek a rendszereknek a célja, hogy minél relevansabb ajanlatokat
adjon a felhasznaloknak, ezzel ndvelve a vasarlasok szamat/oldalon toltott
1dot/felhasznaloi élményt.

Az ajanlorendszerek szakirodalméaban alapvetden kétféle csoportositds létezik. Az
egyiknél az adatok szarmazasa alapjan torténik csoportositas, itt megkulonboztetiink
implicit és explicit értékeléseket / visszajelzéseket. Explicit visszajelzésnek nevezziik,
amikor egy felhasznal6 a termék fogyasztasa (hasznalata, megnézése stb.) utan értékelést
(pl. pontszamot) rendel egy termékhez. Implicit visszacsatolasnak pedig, amikor a
felhasznalo és a termék kozti interakciobdl automatikusan szarmaznak az adatok (pl.
megvette-e a terméket vagy sem). Masik csoportositdsnal pedig a termékekrol
rendelkezésre allo informaciok alapjan valaszthatjuk szét a két ajanlérendszer tipust:
tartalom alapu sziirés, ahol a termékekhez plusz informaciok (ember altal meghatarozott
tulajdonsagok) is vannak, és ez alapjan torténik az ajanlas, illetve a kollaborativ sziirés,
mely matematikai konstrukcidk segitségével latens tulajdonsdgokat rendel a
termékekhez/felhasznalokhoz. A TDK dolgozatunkban az utobbival, illetve az implicit
visszajelzés tipusu ajanlasokkal foglalkoztunk részletesen.

Kezdetben az ugynevezett baseline mddszert hasznaltdk az iparban, azaz minden
felhasznalonak egységesen a legjobb termékeket ajanlottdk. Ezutan terjedtek el a
hasonldsag alapu mddszerek, amelyek a felhasznaldknak egyedi ajanlasokat tettek, a
hozzajuk hasonld felhasznalok, illetve az altaluk hasznalt termékek alapjan. Az elsé
komolyabb elérehaladast a témaban a matrixfaktorizacios modellek jelentették, amelyek
a felhasznaldkat es a termékeket is ugyanabban a latens térben reprezentaljak, majd ezek
cosinus tavolsaga alapjan rangsoroljak a relevans termékeket. A legfrissebb kutatasok
arra iranyulnak, hogy neuralis haléval végezzék a latens vektorok hozzarendelését.
Dolgozatunkban kitértink a régebbi ajanlorendszerek és a legfrissebb mddszerek
leirasara, elemzésére. Kiilonbozé pontossdg metrikak alapjan Osszehasonlitottuk ¢és
kombinaltuk 6ket egy sajat ajanlorendszer 1étrehozasa érdekében, majd kiértékeltiik a
kapott eredményeket. A dolgozatunkat egy 6sszefoglald résszel zartuk, ahol roviden
reflektaltunk a bevezetében emlitettekre, azaz, hogy az ajanlorendszerek kifejlesztésére
egyre nagyobb igény mutatkozik.



Abstract

Collaborative Filtering type Recommendation System by Deep Neural Network
based on Implicit Feedback

In our modern world, due to the significant growth of data and the competition of service
providers, the need for recommender systems with higher performance has grown. The
goal of these systems is to offer the most relevant recommendations to users, thus
increasing the number of purchases/ times spent on site/ user experience.

In the literature of recommender systems, two main classifications exist. In one of them,
we classify based on the origin of data, and we differentiate implicit and explicit ratings
/ feedbacks. We call it an explicit feedback, when the user assigns a rating (e.g. a score)
to the item after the interaction (consumption, use, view, etc.). At another (at implicit
feedback), the data is derived from an interaction between the user and an item (e.g.
purchase an item or not). In the other type of classification, we separate two types of
recommender systems based on information available about items: the first is content-
based filtering, when we have additional information about items (properties defined by
humans), the second is collaborative filtering, which assigns latent properties to
items/users based on mathematical construction. In our TDK paper, we deal with the latter
one and with implicit feedback type recommendations in detail.

In the beginning, the so-called baseline method was used in the industry, and the best
items were recommended for every user, uniformly. Subsequently, the similarity-based
methods started to spread, which give unique recommendations to users, based on similar
users and the items they used. The first major breakthrough in the field was matrix
factorization model, which represents both the users and the items in the same latent space
and based on their cosine distances the relevant items were ranked. The most recent
studies intend to use neural networks to assign latent vectors.

In our paper we detail the description and analysis of older recommender systems and the
newest techniques as well. We compare them based on different metrics, and we present
our own developed recommender system combined from them and evaluated results. We
finish our paper with a summary, where we briefly reflect on the introduction, namely the
need for developing recommender systems has grown.



1 Bevezetés az ajanlorendszerek témakorébe

1.1 Ajanlérendszerek tipusai

A mai vilagban a jelentds adatndvekedésnek és a szolgaltatok kozotti versenynek
koszonhetéen megnétt az igény az egyre jobb teljesitményli ajanlorendszerek
kifejlesztésére. Ezeknek a rendszereknek a célja kettds. Egyrészt minél relevansabb
ajanlatokat kell, hogy adjon a rendszer a felhasznéldoknak azért, hogy segitsen nekik
eligazodni a nagyon szeles valasztéku termékek, szolgaltatasok kdzott. Masrészt ezeknek
a rendszereknek célja, hogy segitsen a szolgaltatoknak eljuttatni a termékeit,
szolgaltatasaikat a felhasznalokhoz azzal, hogy novelik a vésérlasok szamat/oldalon
t6ltott idSt/felhasznaloi élményt. Altalanossagban elmondhato, hogy miikodésiik soran az
informacio sziirésével adnak egy eldrejelzést a felhasznalok értékeléseirél egy adott
termékre. Ezek fontossaga az utobbi iddben jelentdsen felértékelddott, mivel olyan
mennyiségli adat halmozodott fel a nagyobb szolgaltatoknal, hogy annak feldolgozasara
komplex rendszerekre van szlikség [1].

Felhasznaloi visszajelzés szempontjabol két megkdzelitési mod (explicit és implicit)
lehetseéges. Explicit visszajelzésnek nevezzik amikor a felhasznalé tudatosan egy
értékelést rendel a termékhez, ez megjelenhet pl. egy skalan torténd értékeléssel, like
gomb megnyomasaval, vagy akar lista készitésével a neki tetszé termékekbdl. Mivel ez
tobb felhasznaldi interakciot kivan meg, ezért ritkdbban fordul eld, hogy ilyen explicit
visszajelzésii adathalmaz rendelkezésre allna, viszont altalaban pontosabb ajanlasok
készithetok ezt alapul véve. Implicit visszajelzésnek mindsiil a felhasznalé minden mas
interakcidja a termékkel, pl. megnézte, kosarba tette, megvette, rakattintott. Ezen
interakcidkat az adott szolgaltaté konnyen kovetheti, nagy mennyiségben gytjtheti és
tarolhatja, ezért ezekbdl az adatokbol tobb all rendelkezésilinkre, de nehezebb pontos
ajanlast adni beldle.

Rendelkezésre all6 adatok alapjan is két modszer létezik: tartalom alapu és a kollaborativ
szlirés. Tartalom alapu sziirésrdl beszEliink, ha a termékhez van valamilyen fajta tobblet
informécionk, példaul cimkék a jellemzdirdl. Ekkor ezen tobbletinformécidkat vessziik
¢s ezek alapjan konstrualjuk az ajanlasokat. Kollaborativ sziirés esetén az alap 6tlet, hogy
egy felhasznald értékelt egy terméket (akar impliciten is, egy hozza kothetd
tevékenységgel), és ezen értékelések alapjan rendel a rendszer egy hasonlésagot a
termékekhez vagy a felhasznalokhoz. Milkodése soran egy felhasznalo- €s egy
termékhalmazt, valamint az azokat értékelésre (részben) leképez6 fliggvényt hasznal [2]
oly modon, hogy matematikai konstrukciok segitségével latens tulajdonsagokat rendel a
termékekhez/felhasznalokhoz. A TDK dolgozatunkban az utobbival, illetve az implicit
visszajelzés tipusu ajanlasokkal foglalkoztunk részletesen.

Kezdetben az Ugynevezett baseline modszert hasznaltak az iparban, azaz minden
felhasznalonak egysegesen a legjobb termékeket ajanlottak. Ezutan terjedtek el a példany
alapu hasonlésag modszerek (méas néven legkdzelebbi szomszéd mddszerek), amelyek a
felhasznaloknak egyedi ajanlasokat tettek, a hozzajuk hasonld felhasznalok, illetve az
altaluk hasznalt termékek alapjan. Ezen belul megkulonboztetink felhasznalo-, illetve
termék alapu maddszereket, ahogy ezt a kovetkez0 alfejezetben részletesen bemutatjuk.



1.2 Hasonlésagon alapulé mddszerek

A felhasznalé alapd hasonldsagi mddszerek l1ényege, hogy intuitivan azt feltételezi, hogy
azon felhasznalok, akik eddig hasonld termékekkel 1éptek interakcidba, a jovében is
hasonlo termékekkel akarnak foglalkozni. Tehat a feladat azon felhasznalok (userek)
megkeresése, akik a leginkabb hasonlitanak ahhoz a felhasznal6hoz, akinek ajanlast
akarunk tenni. A mddszer két 1épésben miikodik: Elso korben veszi az aktiv felhasznalot
és kialakitja a klikkjét. Ennek soradn egy hasonlosagi fuggvenyt definial, ami két
felhasznalo értékeléseit kapja bemenetként és egy hasonldsagi szamot ad vissza, majd ez
alapjan az aktiv felhasznaléhoz leghasonlobb felhasznélokat beveszi a klikkbe (az
intuicionak megfeleléen csak a hasonld felhasznaldk alapjan fog ajanlani). Masodik
1épésben a klikkben szerepld felhasznalok altal értékelt termékekhez rendel egy szdmot,
amely azt mutatja, hogy varhatéan mennyire értékelné az aktiv felhasznalé a termeéket. A
szam hozzarendelését egyreszt az befolyasolja, hogy az aktiv felhasznaléhoz mennyire
hasonlo user értékelte, masrészt pedig hogy a klikkbeli felhasznalé hogyan (milyen
pontszamra) értékelte az adott terméket. A fenti két 1épést elvégezve csak egy termék
halmazt kapunk a hozzajuk tartozé varhato értékeléssel, ezt azonban aggregalni kell a
top-N ajanlas kialakitasahoz, amit legegyszeriibben tugy tehetjiik meg, hogy az N
legnagyobb vérhatd értékelésiit ajanljuk csokkend sorrendben, de elképzelhetok mas
Osszefiizési technikak is példaul a diverzitas ndvelése érdekében.

A masik, azaz a termék alapu szomszéd modszereket gyakrabban hasznaljak a sok
felhasznaldju rendszerekben. Az intuicid itt is hasonlo, csak mésik oldalrél megkozelitve:
egy hasonlo termékekkel interakcioba 1épd felhasznald a jovoben is hasonld termékekkel
szeretne interakcioba 1épni. Itt is két 1épésben torténik a mikodes: Els6ként a termék
klikkjét hatarozzuk meg, ahol a médszer ugyanaz, mint a felhasznaloknal (hasonl6sagi
fuggveny alapjan: két termék akkor hasonld, ha azonos felhasznalok értékelték minél
magasabbra). Majd a modszer egy klikket formal a leghasonlobb termékekbdl, és a
klikkben szerepl6 termékek alapjan torténik az ajanlas.

Ezen mddszerek implicit és explicit értékelésekre is jol miikddnek. Gyakorlatban a futasi
id6t erésen meghatarozza a hasonldsagi fliggvény valasztasa, itt koszinusz hasonldsagot
vagy Pearson korrelaciot szoktak gyakran alkalmazni.

Az els6 komolyabb eldrehaladast az ajanlorendszerek teriiletén a matrixfaktorizacios
modellek jelentették, amelyek a felhasznaldkat és a termékeket is ugyanabban a latens
térben reprezentaljak, majd ezek koszinusz tavolsdga alapjan rangsoroljak a relevans
termékeket, ezekkel bdvebben a 2.1-es alfejezetben foglalkozunk. A legfrissebb
kutatdsok arra iranyulnak, hogy neurélis haldéval végezzéek a latens vektorok
hozzarendelését. Dolgozatunkban kitériink a régebbi ajanlorendszerek és a legfrissebb
modszerek  leirasara, elemzésére. Kiilonb6z6 pontossag metrikak  alapjan
0sszehasonlitjuk a szakirodalomban talalhatd ajanlorendszereket egy sajat fejlesztésii
ajanlorendszerrel, majd kiértékeljik a kapott eredményeket. A dolgozatunkat egy
dsszefoglald résszel zarjuk, ahol roviden reflektalunk a bevezetében emlitettekre, azaz,
hogy az ajanlérendszerek kifejlesztésére egyre nagyobb igény mutatkozik.



2 Az ajanlorendszerek modell alapu modszerei

Kollaborativ szlirés esetén a célunk tobb ezer felhasznald ¢€s tobb ezer termék kozott
lezajlott interakcidkat vezetni €s tarolni, ez alapjan egy modellt épiteni és a jovObeli
interakciokat predikalni. Példaul jo volna egy webshop esetében, ha a vasarlénak nem
kellene végighongésznie az dsszes terméket, hanem az ajanlasaink kozétt megtalalna amit
akart. S6t igy esetleg olyan vasarlasi tranzakcidk is megtorténnek, amikre a rendszer
nélkdl nem ker(lt volna sor, mivel a vasarlo nem talalt volna rd az adott termékre. A
kovetkezo alfejezetekben olyan modelleket fogunk ismertetni, amelyeket ennek a
feladatnak a megoldasara talaltak ki.

2.1 Latens feature alapu modellek implicit esetben

Az els6 feladat az adatok gytijtése és tarolasa, amit tobbféle szempont szerint is
megoldhatunk [9]. Mivel felhasznalok és termékek kozotti interakciokat kell tarolnunk,
igy altalaban egy matrix form4jaban gyljtjiikk 6ssze az adatokat. Az egyik ilyen matrix
az interakcios matrix, a dolgozatunkban ezt R-el jel6ljik. R sorai a felhasznaloknak,
oszlopai a termékeknek felelnek meg, az i. sorban 1év6 j. elem értéke megegyezik az i.
felhasznalo és a j. termék kozott lezajlott interakciok szdmaval. Egy masik szempont
szerint nem sziikséges ennyire részletesen tarolni az adatokat, elegendd csak bindaris
forméaban: az interakciok tarolasanak ezt a fajta matrixat preferenciamatrixnak hivjuk, és
P-vel jeloljik. Ez tehat hasonlit az el6z6 matrixhoz, P[i,j] = 1 ha volt interakcid az adott
felhasznalo és termék kozott, 0 ha nem. Példaul egy filmes adatbazis esetén R matrixban
tarolnank, hogy egy felhasznal6 egy filmet hanyszor latott, P-ben, hogy latta e mar az
adott filmet.

TDK dolgozatunkban kizarolag implicit visszacsatoléssal, foglalkoztunk, ahol egyféle
adattarolasi lehet6ség volt a binaris informaciokra: a P matrix. A cél ezen métrix alapjan
egy modellt épiteni, ami képes visszaadni egy hasonlé matrixot a predikalt jovobeli
értékekkel. A visszaadott matrix alapjan ajanlasokat tehetiink a felhasznaloknak. Példaul,
ha egy felhasznalé meglatogatja a webshop oldalunkat, akkor egyszerre nagyjabol 5-10
terméket jelenithetlink meg eldtte, ezt még at tudja tekinteni. Fontos, hogy ez a par termék
dsszhangban legyen a felhasznald preferencidival, vagyis olyan termékeket ajanljunk
neki, amiket valosziniileg meg is fog nézni vagy venni. Egy j6 modelltdl elvarjuk, hogy
akkor jelezzen egy termék es felhasznald kozott interakcidt, vagyis P adott sordban és
oszlopaban akkor szerepeljen egyes, ha ezen termék valoban relevans a felhasznald
szamara.

llyenkor egy felhasznalonak ajanlhatjuk azokat a targyakat, melyekre a predikalt
preferenciamatrixban egyes szerepel, de a valdésagban még nem zajlott le kdzottik
interakcid. Egy ilyen predikalt preferenciamatrix elééllitasdnak egyik modja a
matrixfaktorizacio.

Matrixfaktorizacié soran a P matrixot prébaljuk felirni két kisebb matrix szorzataként
[10]. A két kisebb métrix kozll az egyik a felhasznalokhoz, a mésik a termekekhez
tartozik, a felhasznalok matrixat U-val, a termekekét I-vel jeldljuk. Célunk, hogy az R
vagy P-beli értékeket ezekbdl ki tudjuk szamitani egy szorzassal: P = UTl. Lényegében a
felhasznalokhoz és a termékekhez is egy-egy k dimenzids latens térbeli vektort rendeliink.



Ezen vektorok skalarszorzata adja meg, hogy az adott felhasznalé az adott terméket
mennyire kedveli, vagyis interakcié mennyire valoszinii kozottiik.

Példaul N darab nézdnk €s M darab filmiink van, eltaroljuk, hogy ki melyik filmet nézte
mar meg (sarga nyil a 2.1.1. abran, ez felel meg a P matrixnak). Ezutan minden néz6hoz
és filmhez eltarolunk egy-egy k dimenzids vektort, a nézék vektorait az U matrixban
(&brén z6ld nyilak), a filmeket az 1 matrixban (piros) taroljuk. Az egyszeriiség kedvéért
legyen k=2, azaz — ahogy az abran lathato — egy kétdimenzids latens térbe képezzik le az
eredeti matrixokat. Példaul ez a két dimenzi6 az “akcid” és a “vigjaték”, ha egy néz6 az
akciofilmeket kedveli, de a vigjatékokat nem, akkor az akciohoz tartozé értéke nagy, a
vigjatékhoz kicsi. Hasonloan a filmek esetében, ha egy film inkabb vigjaték jellegii, akkor
az akcid értéke kicsi, a vigjaték értéke nagy. Szorzatuk pedig visszaadja az eredeti
matrixot. Természetesen egy valds példdban nem mi vélasztjuk meg a latens tér
dimenzidit, ezeket a modell tanulja.

2.1.1. dbra: Matrixfaktorizacié komplexitasa

Ezzel egyrészt jelentds méretcsokkenést érhetiink el, ha a modelliinkben P helyett U és I
matrixokat taroljuk csak. Egy valos esetben akéar 10.000 felhasznalonk és 10.000 filmink
is lehet, és ezeket példaul egy 100 dimenzios térbe képeznenk le. llyenkor P mérete 10s
lenne, mig | és U egylttes mérete csak 10.000*100*2 = 2*10e, vagyis a szikseéges
tarterlilet az eredeti meéret 2 szazaléka. A matrixfaktorizacié ereje azonban nem a
méretcsokkenésben rejlik, hanem az altalanositoképessegben. Mivel a rendelkezésre alld
adatok nagy részének elhagyasaval probaljuk ujra eldallitani 6ket, igy a modell képes a
legfontosabb 6sszefliggéseket megtanulva reprezentélni az adatot Ugy, hogy az elég
altalanos legyen ahhoz, hogy egy uj, eddig nem latott felhasznalora is illeszkedjen, és igy
ajanlasokat tudjon tenni.

2.2 1ALS

Feladatunk a latens vektorok értékeit kiszamolni Ggy, hogy a kapott szorzat minél jobban
megkdzelitse P-t, hiszen egy ajanlashoz elég azt megmondani, hogy az adott felhasznald
interakcioba 1ép-e egy adott termékkel, nem kell megmondanunk, hogy hanyszor [9]. Az
el6z6 alfejezetben bemutatott | €s U értékeit az implicit Alternating Least Squares (iALS)
modszer [18][19] ugy szamitja ki, hogy az egyiket rogziti, és a masikat probalja csak
szamolni P segitségével, majd forditva. A mellékelt abran (2.2.1. abra) lathato, hogy
amikor | egy oszlopat (i) akarjuk kiszamolni U és p segitsegével, akkor egy lineéris
regressziot kell megoldanunk.



M

2.2.1. &bra: iALS madszer latens tere

A megoldand6 regresszioban Ax=b egyenlet megoldasat keressiik, ahol A egy N*K
méretli matrix (azaz a felhasznalok U matrixa), b egy N méretti vektor (p vektor), x pedig
egy M méretii vektor (az | termékmaétrix egy oszlopa), és x az ismeretlen. Ha N=K akkor
1 megoldésa lehet az egyenletnek, ha N<K akkor tébb is, ha pedig N>K akkor az is
el6fordulhat, hogy nincs megoldasa.

Kézenfekvo megoldas lenne az x=A-1b, de az A matrixnak nem mindig létezik inverze.
Pszeudo inverze viszont mindig eléallithato: A+=(ATA)-1AT

Sé6t, ha egy matrixnak létezik inverze, akkor az megegyezik a pszeudo inverzével. A
célunk egy olyan x vektort talalni, melyre Ax-b kozel van nulldhoz.
Veszteségfliggvenylink az altalanos négyzetes hiba, vagyis annél kisebb a modell hibgja,
minél kozelebb van Ax-b-hez:

1N T
L=llb—ax|P =% > (b= "Xy
N £aij=
Ez egy konvex hibaftiggvény, igy minimumat ott veszi fel, ahol az x szerinti derivaltja
nulla:
2AT (b — Ax) = 0, ebbdl kdvetkezik, hogy x = (ATA)*ATh = A*b

Az IALS-nél hasznalt hibafliggvényink ezért hasonlit az altalanos linearis regresszio
veszteségfuggvényeére [4].

L=||UI = PI5+ACIUIIZ + 11113

Azeltérésa A(||U||5 + ||1||3) tag, amit regularizacios céllal vezetlink be. (Ez alacsonyan
tartja az U és | matrixok L2 normaljat, ami segit elkerlni a tultanulast.)

A tanitas soran I-t rogzitjuk és minden u vektornal (U matrix szeletei felhasznalonként)
majd ugy valtoztatjuk u-t, hogy a részfeladat veszteségfuggvényét minimalizaljuk, majd
forditva (i vektorral megyilnk végig I-n). Ez azért elény6s, mert ilyenkor van analitikus
megoldas u és i modositasahoz.

Ly = llpy — w13 + Al|ul3 €s L; = |Ip; — Uill5 + Al1i]13



L,, rogzitett I-re és u felhasznaldra, L; rogzitett U-ra és i felhasznaldra a hibafliggvény.
Ezeket egyenlévé téve nullaval, majd rendezve expliciten megkaphatjuk, hogy milyen u
és i mellett lesz a hiba minimalis (L,, és L; konvexek, tehat ahol a gradiens nulla, ott lesz
a minimum), ha csak u-t vagy i-t valtoztathatjuk.

aL
a—u“ =2(py —uDIT+2u =0 = u=p,J7UIT + AE)!
aL;
a—i‘ =2UT(p; —Ui)+24i=0 = i=UTU + AE)"UTp;

ahol E az egységmatrix (mérete: KxK). Lathatd, hogy az Uj u értékek szamitasanal az
egyetlen tag, ami u-tdl fligg, az a p,,. Adodik a lehetdség, hogy IT(IIT + AE)™1-t elbre
Kiszamitsuk és eltaroljuk, igy nem kell Gjra és Gjra kiszamolni minden 0j u-hoz (ugyanigy
(UTU + AE)~1UT sem fiigg i-t6l). Viszont ez még mindig nem jol skalazhatd: A matrix
inverziot becstlhetjik O (k*)-al, az UTU + AE és IIT + AE rendre O(nk?) és 0(mk?),
valamint az 6sszes u-ra €s i-re az Uj vektor kiszamitasa O (mkn), n darab felhasznalé és
m darab item mellett. Egy tanité iteracié futtatasa tehat 0 (k3 + (m + n)k? + mnk).

Kiértékelés, ajanlas

A betanitott U és | matrixokat hasznalhatjuk arra, hogy pontos ajanlasokat tegyiink a
felhasznaloknak. Ezek az ajanlasok a latens térbeli reprezentaciok hasonlosagan
alapulnak. Példaul ajanlhatunk a termékek hasonldsaga alapjan, azaz megnézzik mely
targyak hasonlitanak leginkabb a felhasznal6 altal megvett targyakhoz. A hasonlésagot a
két termék latens vektoranak pontonkénti szorzata jelenti, esetiinkben litlj. Ez nem mas,
mint a latens térbeli vektorok altal kdzbezart sz6g koszinuszanak és a vektorok
hosszainak szorzata. A koszinusz hasonldsagtol ez abban tér el, hogy a vektorok
nagysagat is figyelembe veszi. Ugyanakkor megmarad az a tulajdonsdga, hogy a
kdzbezart sz6g minél kisebb, annal nagyobb lesz ez a szorzat, és igy a hasonldsag is.
Ajanlhatunk a felhasznalok hasonlésdga alapjan is, i. felhasznélonak a hozza
leghasonlobb felhasznalok altal megtekintett, de altala még nem megtekintett termékeket
ajanlhatjuk. U és | szorzata alapjan is tehetlink ajanlasokat, egy felhasznalonak
javasolhatjuk azokat a termékeket, amiket a modell szerint kedvelne, de még nem lépett
vele interakcidba, azaz Utl-ben egyes de P-ben nulla.

Modell hatranyai:

Az iALS egy lineéris modell, a vektorokkal csak lineéaris flggvényeket vegez. A
hasonlésagokat a latens térbeli vektorok kdzotti szogek koszinusza adja. Ez nagy hatranya
a modellnek, mivel igy a dimenzié csokkentése miatt nem mindig tudjuk az eredeti
hasonlosagot meg6rizni. Tekintsiik azt a P métrixot, ami a 2.2.2. &bran lathatd; itt az ua-
re jobban hasonlit u2 mint us, hiszen tdbb dimenzié mentén veszik fel ugyanazt az értéket.
A masik abran ezeknek a vektoroknak a reprezentdcidja talalhatd egy Kkisebb,
kétdimenzids térben, ezek p-vel vannak jeldlve. Latszik, hogy kdzelebb van p2 pi-hez
mint ps. Ha jon egy 4. felhasznald, aki legjobban ui-re hasonlit, de jobban hasonlit us-ra
mint uz-re akkor nem tudjuk elhelyezni a kétdimenzids térben Ggy, hogy ezek a
hasonlosag aranyok megmaradjanak.
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2.2.2. bra: iALS limitaci6i

A masik hatrany a hibafliggvénybdl adodik, mivel a problémat egy regresszios
problémaként probaltuk felirni, igy négyzetes hibafliggvényt kaptunk [11]. De a
négyzetes hibafuggvény feltételezi, hogy a megfigyelések normalis eloszlashol
szarmaznak; azonban az implicit feedback-es adatok szinte kizarolag csak binaris
tipusuak, és mivel nem folytonos értékkészlettel rendelkeznek, igy nem alakul ki
haranggorbe tipusu siirtiségfiiggvény az eloszlasnal. Az implicit feedback-es problémara
tehat nem illeszkedik a négyzetes hibafiiggvény. A hibafiggvény javitasahoz a
modellink kimenetét is meg kell valtoztatnunk, ehhez bevezetlink egy predikalt y-t (ez
egy 0 és 1 kozotti szam), amely jelentse azt, hogy mennyire valoszinii, hogy interakcid
lenne az i. termek és az u. felhasznalo kozott. Az implicit feedback esetén a binaris
osztalycimke, az yui 1 értéket vesz fel, hogyha az i-edik termék relevans az u felhasznalo
szamara, egyébként 0 értékii. igy a modelliink likelihood fiiggvényét megkapjuk, ha
Osszeszorzunk minden predikalt kimeneti valoszintiséget (killon szedve a relevans és nem
relevansakat), ha valoban 1 volt az érték akkor a szorzatban a predikalt yui, kiilonben 1-
predikalt yui szerepel, ahogy ezt a kovetkez6 képletben lathato:

Diikelinood = 1_[ 5}u,i' 1_[ (1_37u,j)
(u,i)ey (u,j)ey—

Ez egy 0 es 1 kozotti érték, azt mutatja meg, hogy mennyire pontos a modelllink,
ezt kell maximalizalni. Konnyebb szdmolni viszont a likelihood negativ logaritmusat, ami
mar barmilyen nem negativ értéket felvehet, minél nagyobb értéket vesz fel annél
pontatlanabb a modellink, azaz ez méar Ggy viselkedik, mint egy hibafiiggvény.

L== ) logfy— ) log(1—9y))
(u,i)ey (u,j)ey—

Ha a jobboldal elsé tagjaban minden predikalt y-jat 1-el megszoroznank, akkor nem
valtozna az eredmeny, az implicit feedback esetén a valddi osztalycimke pedig pont 1
értéket vesz fel. Igy alkalmazhatjuk azt a triikkot, hogy 1 helyett yui-vel szorozzuk meg.
A 2. tag esetén is hasznalhatunk hasonlo triikkot, de mivel ott a valodi osztalycimke érteke
0, igy (1- yui)-vel szorzunk meg mindent. igy egyesithetjilk ezeket egy szumma jel alatt
mindkét részhalmazra, az L hibafliggvényink tehat:

L== > yus-logdu+ (1 =y log(l - 9,

(w,i)eyuy—
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Ez pedig nem mas, mint a predikalt és valddi értékek binaris kereszt entrdpiaja, ez lesz
az uj hibaftiggvénylnk. Ez pontosabb, viszont mar nem konvex, igy a tanulds nehezebb
lesz, nem csak egy derivalas. Lényegében a kollaborativ filtering problémat
visszavezettik egy binaris klasszifikaciora, amire léteznek jobb megoldasok is mint az
IALS.
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3 Implicit visszacsatolasu kollaborativ sziirés mély
neuralis haloval

3.1 Generalizalt matrixfaktorizacio (GMF)

Ujragondolva az iALS modszert és annak hibait, készenallunk egy jobb
matrixfaktorizaciés modell 1étrehozasara, ami mar az eldbb leirt kereszt entropiat veszi
vesztesegfuggénynek. A GMF [11] egy altalanositott matrixfaktrorizacios modellnek
tekinthetd, ami még 6rokli a linearitasbol adodo problémakat, de mar egy klasszifikacios
problémaként kezeli a kollaborativ szlirést, igy pontosabb eredményeket érhetiink el vele.

A klasszifikaciot egy harom szintii neuralis haloval oldja meg (Id. 3.1.1. &bra), ahol a
halénak 2 bemeneti vektora, €s egy kimeneti skalar értéke van. A bemeneti vektorok
rendre egy felhasznald és egy termék one-hot kodoléssal (vagyis m darab felhasznéld
esetén az i. felhasznalét egy m dimenzids vektorral irunk le, aminek i. eleme 1, a t6bbi
pedig 0) abrazolva. Hasonl6an az n darab terméket egy-egy n dimenziés vektorral irjuk
le, a felhasznalokat és termékeket abrazold vektorok kiilonb6z6 hosszaak lehetnek. A
kimenet pedig egy adott felhaszndlé egy adott termékkel val6 interakcidjanak
valdszinlisége a modell szerint. Az elsd szinten a felhasznald és a termék (azonos k
maodszerrel is tennénk. Az egyes latens ,,feature”-hoz tartozo értékeket most a bemeneti
és els6 szintet 0sszekotd stulyokban taroljuk, mivel a bemenet one-hot kodolassal lett
el6allitva, igy egy suly pontosan egy felhasznalo (vagy termék) pontosan egy featuréhez
tartozo értékét tarolja. A masodik szinten az elsé szint két latens vektoranak pontonkénti
szorzata talalhato, ezért tekinthetd ez is egy matrixfaktorizacids modszernek, hiszen
ugyanugy egy latens térbe képez le, ahol a térbeli vektorok szorzata jelenti a hasonlésagot.
A kimenet egy aktivacios fuggvény (szigmoid) kimenete, igy 0 és 1 kozé szorithatjuk,
azaz egy valoszinliséget adhatunk vissza. A szigmoid bemenete a két k hosszu latens
vektor sulyozott szorzata. Vagyis a feature vektorok egyes dimenzidinak értékeit
0sszeszorozzuk, majd az adott dimenzidhoz tartozd sullyal megszorozzuk, ezt minden
dimenzidra megcsinaljuk és végiil az eredményeket dsszegezzilk. Igy a kimeneti szint
sulyainak segitségével az egyes feature-0k fontossagat fejezhetjik ki, ezt a hagyomanyos
matrixfaktorizaciés mddszerekkel nem tehetjik meg.
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3.1.1. dbra: GMF architektaraja [14]

A modellnek harom tanulhat6 sulymatrixa van (Id. 3.1.1. &bra), a felhasznalo és a termék
latens térbeli reprezentécidjat tarold két matrix, és az egyes latens térbeli koordinatak
fontossagat stlyozo kimeneti matrix. Az 6sszes modellbeli miivelet derivalhato, igy
tanithatd backpropagation-nel, ahol hibanak a kimeneti valosziniiség és a tényleges érték
kozotti binaris kereszt entropiat vesszuik.

3.2 Tobbrétegii mely neuralis halé (MLP)

Az altalanositott matrix faktorizaciés modszer mar valamivel komplexebb modellt képes
megtanulni, mint a hagyomanyos madszerek. De még mindig csak a feature vektorok egy
linedris fiiggvényét tudja eldallitani. Ahhoz, hogy a modelliink magasabb rendii
Osszefiiggéseket is képes legyen felfedezni, tobb szintli architektirara és nemlineéris
aktivacios fuggvényekre lesz sziikségunk.

Az Multi-Layer Perceptron (MLP) [11] modellnek is ugyanaz a két bemeneti vektora, és
az MLP is egy 0 és 1 kozotti szamot ad kimenet gyanant. Az elsd szinten az MLP
modellben is a felhaszndlok és termékek reprezentécidja talalhatd, amit ugyanugy allit
¢l6, mint a GMF modell, de nem feltétlenul egyezik meg méretben vele. A masodik
szinten a pontonkénti szorzas helyett a két feature vektort konkatenaljuk, ez lesz a
kovetkez6 szint bemenete. Ezutan a torony architekura szerint (Id. 3.2.1. abra) egymas
folé helyeziink rétegeket ugy, hogy azok mérete fele akkora legyen, mint az alattuk levo.
A fentebbi, kisebb rétegek absztraktabb tulajdonsagokat képesek megtanulni. A rétegek
kdzott ReLLU [15] aktivacids fuggvényt hasznalunk a gyorsabb konvergencia érdekében.
Vagyis, ha egy réteg kimenete pozitiv, azt megtartja, ha negativ azt lenullazza, ezzel érjik
el a tanulashoz sziikséges nemlinearitast. A bemenettdl fiiggetleniil allando a gradiense
(a pozitiv szakaszban), ellenben a szigmoiddal, aminek a lineéris szakaszéban (a 3.2.2.
abran, ha z kisebb mint -5 vagy nagyobb mint 5) nullahoz kozeli a gradiense, ami
jelentésen lassitja a tanulast. Az utolsd, azaz a kimeneti réteg aktivacios fuggvénye pedig
egy szigmoid, mert ez 0 és 1 kozeé tudja szoritja a kimeneti értéket, amit tekinthetiink a
bemenetként kapott felhasznalo és termék kozotti interakcio megvalosulasanak
valoszintiségének. Ez a modell is hasonldan tanithatd a backpropagation médszerevel.
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3.2.2. dbra: Szigmoid és RelL.U fliggvények

3.3 GMF és MLP fazioja: NCF

A linearis és a mélyebb Osszefliggéseket keresé modellek 6tvozésével még az el6zéeknél
is jobb eredményt érhetiink el. A Neural Collaborative Filtering (NCF) [11] modell
tartalmazza a GMF és az MLP modellt (Id. 3.3.1. abra). A két modell inputja azonos, ez
lesz az 6sszefésult modell inputja is. Lehetnének a latens vektorok is k6zosek, de a GMF
viszonylag nagy feature vektor hasznélatakor ad pontosabb eredményeket, mig az MLP
esetén a szamitasi kapacitas miatt célszertibb kisebb vektorokat hasznalni. A két modell
kimenetét konkatenaljuk, és folé helyezziik a kimeneti szintet (NeuMF réteg), aminek
aktivaciés fliggvénye szigmoid, kimenete az adott felhaszndld és termék kozotti
interakcid valdszintisége. A legfels6 matrix segitségével tanulhatja meg a modell a GMF
és MLP rész kimenetét stlyozni.
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3.3.1. dbra: Fuziés modell architektiraja [14]

A célfliggvény nem konvexitdsa miatt a modell kdénnyen megragadhat egy lokalis
minimumnal, ezen javit valamelyest, ha a stlyokat egy el6tanuldsi fazison vetjiik at a
végleges tanulas eldtt. Vagyis a két modellt egymastdl fiiggetleniil tanitjuk, amig egy
megoldashoz nem kezdenek el konvergalni. Ehhez az Adam [13] optimalizalast
hasznaljuk, a gyorsabb konvergencia érdekében. Ez a tanulasi ratat a modell minden
paraméterére kiiloén adaptivan valtoztatja az egyes gradiensek iranyanak, nagysaganak és
momentumanak megfeleléen. A momentum segitségével csokkenthetd a lokalis
minimumban ragadas esélye, az adaptivitas pedig gyorsitja a tanitast, ha szikséges, a
végeén pedig lelassitja azt, igy elkeriilve az optimum koriili oszcillaciot. Ezt kovetden az
eldre betanitott sulyt hald egészét tanitjuk. Adam helyett itt mar csak Stohastic Gradient
Descent-et (SGD-t) [16] alkalmazhatunk, mert nem tudunk momentumot szamolni, mivel
az egyes sulyok frissitéséhez sziikséges informaciok, vagyis az el6z6 1épés gradiensei
nem allnak tobbé rendelkezésiinkre az eldtanitas utani egyesités miatt.

3.4 Restricted Boltzmann Machine

A Restricted Boltzmann Machine (RBM) [5][6][8] energia alapd modell a BM
(Boltzmann Machine) egy specialis esete, melyben a lathato (visible, v € R™) és rejtett
(hidden, h € R™) rétegek kozott akkor és csak akkor van 6sszekottetés, ha azok nem
azonos halmazbol valdk (hidden vagy visible), azaz a neuronok teljes paros grafot
alkotnak (Id. 3.4.1. abra). A megkétés kovetkeztében a tanitasnal lehetéségiink adodik
majd egy hatékonyabb algoritmust hasznélatara.

3.4.1. dbra: RBM architektdraja
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Egy RBM-et egy W e R™*™ matrix, egy ae R™ oszlopvektor és egy beR"
oszlopvektor alkotjék, ahol W a sulymaétrix, a és b pedig ofszet vektorok. Energia alapl
modelleknel energiat (egy skalart) rendelink a modell valtozéinak minden

SV

energiaja. Ezzel azt érjik el, hogy a megfigyelt adathalmazhoz “hasonld™ adatokra a
modell konfiguracié valdsziniisége nagy lesz, mig a tanitdé adatokhoz “nem hasonl6”
adatokra kicsi (a valdszinliség forditottan aranyos az energiaval, mint az késobb latszik).
Az RBM energidjat egy (v, h) parra a kovetkez6 fliggvény adja meg:
E(v,h) = —a"™ — bTh — v"Wh
Az RBM-¢k esetén a kdzos valoszinliségi eloszlas egy-egy v €s h-ra a kovetkezo:
P(v,h) =~ e F@M),
ahol Z egy normalizal6 konstans (az eloszlasnak kiintegralva 1-et kell adnia), melynek

értéke e (1), az dsszes (v, h) konfiguréciora: Z = X, e F&M

Hasonloan a valdszinlisége egy bizonyos v vektornak az dsszes lehetséges h-val vett
valoszinliségek Osszege:

1
P(v) = ZZ e_E(U'h)
h

Nagy v-k és h-kra P(v) és Z kiszamitasa rendkivil nehéz lehet, viszont, mivel az RBM-
ek teljes paros grafok, a h-k kdlcsondsen fliggetlenek adott v-kre és forditva, ezért P(v|h)
és P(h|v) konnyen szamithato. A feltételes valosziniiségek a kovetkezOképp alakulnak:

@) P(h|v) = [Ij=1 P(h;|v) , hasonléan (b)P(v|h) = [1iZ; P(v;|h)

Tovabba:
(@P(h; = 1|v) = o(b; + Xi%, w; jv;), hasonloan (b) P(v; = 1|h) = o(a; +
Z?=1 wi,jhj)

ahol a o a szigmoid fuggvény. Mivel v és h vektorban az elemek fuggetlenek egymastal,
igy (a) és (b) egyszerre szamolhato i, j 6sszes értékére, egy matrixmiiveletbe szervezheto,
amit parhuzamositas segitségével gyorsabban elvégezhetiink, mintha ciklusba
szdmolnank elemenként:

(@) h' = a(WTv + b), hasonldan (b) v' = a(Wh + a)

ahol -t a vektor minden elemére kilon végezziik el. Az alabbi két abran (3.4.2. és 3.4.3.
abrak) ezt a két miiveletet latjuk:
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3.4.2. abra: RBM valosziniiség 1. [8]
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3.4.3. dbra: RBM valosziniiség 2. [8]

RBM tanitasa

Az RBM tanitdsakor azt szeretnénk, ha a sulyokba kddolva lennének a latens
tulajdonsagok, ezaltal relevansabb ajanlatokat tudunk adni; ezt egy gradiens alapu
algoritmussal érjik el. Ilyenkor az input adat és rekonstrualt adatra eloszlasokként
tekintlink. A két eloszlas tavolsagat a Kullback Leiber Divergencia alapjan hatarozzuk
meg, ami a két eloszlasgorbe nem atfedd tertileteit adja meg:

D (PIIQ) = ) P()log(P()/Q(x))

xeX

A tanitds soran ezt a tavolsadgot minimalizaljuk az 6sszes input adatra, hogy a
rekonstrukcio utdn minél kozelebbi eloszlast kapjunk az eredetihez (minimalizéljuk az
energiat). A modell egyensulyi eloszlasat (P.-t) szeretnénk egyenlévé tenni a tanitd
adathalmaz eloszlaséval (P,-al), kis talakitas utan:

D (PolIP) = D Polog(Po) = > Pylog(Pe)

Ezzel az a probléma, hogy a ). Pylog(P,) tag kiszdmitadsadhoz egy veégtelen hosszl
Markov Lanc-ot (Id. 3.4.4. &bra) kell kiszdmitanunk.
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3.4.4. abra: RBM Markov lanc [7]

Kontrasztiv Divergencia

Geoffrey E. Hinton 6tlete [7] az, hogy nem ezt, hanem a D, (Py||Ps) €S Dy (P1||Pw)
kozotti kilonbséget (ez a loss flggvény) minimalizéljuk, ahol P; a modell eloszlédsa az
elsé Gibbs iteracio utan. Gibbs iteracionak vagy lépésnek nevezzilk amikor veszink egy
inputot, v-t, abbol az eloszlasbol mintavételeziink egy h-t és a h-bol kiszamoljuk v'-t.
Ekkor ), Pylog(P,) helyett elég . Pylog(P;)-et kiszdmolnunk, tehat egyetlen Gibbs
iteracio elég.

Mivel a P; eloszlas kozelebb van P,-hez, mint a P, eloszlas, a kilonbsége a ket KL-
divergencidnak nagyobb, mint nulla. Tehat ennek a kilonbségnek a minimalizalasaval
sok iteracion keresztil ugyanazt a hatast érjuk el, mintha a P, és P, kozotti KL-
divergenciat minimalizalnank.

A modell frissitése
A loss fiiggvényb0l gradienst szamolva a modellparaméterek szerint a kovetkezoket
kapjuk:

AW = g(vhT —v'h'") Aa = e(v — V") Ab = e(h — h")

ahol megfelelé e tanulasi ratdval szorzunk, hogy megfelelé konvergenciasebességet
kapjunk és elkerlhessiik az oszcillalast.
Tehét a tanitési algoritmus:

1) Vegyunk egy inputot, v-t, ebbdl az eloszlasbol mintavételeziink egy h-t.

2) h-bol kiszamoljuk v'-t, majd ebbdl h'-t.

3) Kiszamoljuk a gradienseket, majd frissitjuk (W, a, b)-t.

4) Haa megallasi feltétel teljesul, GOTO 1) egy masik inputtal, kiilonben leallunk.

Leéallasi feltétel lehet:
e Egy meghatarozott epoch szam, mely esetén a modell a tanité adathalmazon

ennyiszer megy Végig.

Egy meghatarozott hiba, ami ha kisebbet kapunk, akkor megallunk.

Early stopping, ha a validalé adatokon mért hiba egy bizonyos szamnal (patience)
tobb epochon keresztiil nd, leallitjuk a tanitast és visszatoltjuk patience epochal
elobbi allapotra. Ez azért sziikséges, mert, ha a tanitd adathalmazon csokken, a
teszt halmazon nd a hiba, az a taltanulas jele. A visszaallitds nagyon fontos,
kulonben a taltanult modellt fogjuk hasznalni.

Ajanlas RBM-mel
Mi az RBM-et ajanlérendszerhez hasznaltuk, igy egy felhasznaldnak valé ajanlaskor a
kovetkezo 1épéseket tettik:
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1)
2)

3)

4)

A felhasznald vektorabol kiszamoltuk a rejtett rétegbeli aktivaciokat.

A rejtett rétegbdl visszafele kiszamoltuk a lathato réteg aktivaciojat (Iényegében
egy Gibbs Iépést hajtottunk végre).

A kapott v’ vektornak az elemeit cs6kkend sorrendbe rendeztlik az ajanlas
elkészitesehez.

Azokat a termékeket, amikkel mar interakcidba lépett a felhasznald: eldobtuk az
ajanlatok kozul, igy készitettiik a végso ajanlast.
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4 Implementacio és kiértékelés

4.1 Josagi indikatorok

Egy modell elkészitése soran tobb josagi metrikat is érdemes szdmitasba venni, mivel
lehet, hogy egyes szempontok alapjan jol fog teljesiteni, mig masikon nem. A
mérdszamok jelentésével tehat azért érdemes megismerkedni, hogy a végén atfogd
képiink alakuljon ki az adott modell teljesitményérdl [3].

4.1.1 Keresztvalidacié

A modellek josaganak mérésére az alapvetd modszer a keresztvalidacio. A
keresztvalidacid lényege, hogy egy modell pontossagat nem merhetjik vissza azon
adatokon, amelyeken tanitottunk, mivel ez talzottan optimista képet eredményezne.
Ehelyett elkiilonitjiik az adataink egy részét validaciora, €s ezeken ,,a még latatlan”
adatokon ellendrizziik a modelliink pontossagat. Ennek az adatfelosztasnak tobb modja
is lehetséges [3].

A hold-out egy adatfelosztasra hagyatkozik, tehat az adatok egyik részén tanitjuk és a
maradeék részén vegezzik a kiértékelést. Ennek a mddszernek a veszélye, hogy nem
minden adat vesz részt a sem a tanitdsban, sem a kiértékelésben.

A v-fold keresztvalidacié soran az adatokat v részre osztjuk és sorban minden v-1 részen
tanitjuk, majd a maradékon egybdl kiértékeljiik. Ez tulhaladja a hold-out modszert abban
a tekintetben, hogy itt mar minden adat részt vesz a tanitasban és a kiértékelésben is,
adatkombinacio vesz részt a tanitasban és a kiértékelésben. Aranylag nagy pontossaga és
kedvezé komplexitdsa miatt mi ezt a modszert hasznaltuk az ajanlorendszerek
Kiértekelésére.

A leave-p-out tipusu, keresztvalidacio lényege, hogy minden adatkombinacio részt vesz
a tanitasban, tehat ha n adatunk van, akkor n-p adaton tanitunk, majd a maradékon
értékeljik ki, de minden lehetséges n-p adatkombinaciora sor ker(l egy-egy tanitas sorén.
Ezért ezt kimeritd adatosztasnak nevezziik, a legpontosabb eredményt ez fogja adni
varhat6an, de szamitasi komplexitasa miatt ritkan alkalmazott.

A leave-one-out egy specialis (leave-p-out esetén p=1, vagy v-fold esetén v=n) esete a
keresztvalidacidnak, amikor minden egyes adat ponton visszamérjik a tobbivel tanitott
modellt.

4.1.2 Pontossagi mértékek

A Root Mean Square Error (RMSE), egy olyan pontossag metrika, amelynek Iényege,
hogy mérje a josolt €s a tényleges értékek kozti kiilonbséget. Miikodése soran a két érték
eltérését négyzetre emeljiik, majd kiatlagoljuk, végiil gyokot vonunk beldle.

Hasonl6 a Mean Absolute Error (MAE), amely a hiba abszolutértékét veszi, majd azon
atlagol. Az RMSE els6sorban a négyzetre emelés miatt a nagyobb hibakat hangsulyozza
ki, igy els6sorban olyan kornyezetekben hasznaljuk, ahol fontos, hogy a nagy és kis hibak
stlyai elkiiloniiljenek. Egyszertien implementalhato, tanitas kdzben hibafiiggvénynek is
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hatékonyan alkalmazhatd. Hibaja az ajanlorendszerek témakdrében, hogy az alacsonyra
és a magasra rangsorolt termékek esetén a hibat ugyanakkora sullyal veszi figyelembe,
ami nem kivanatos, mivel a felhasznaldt csak a magasra értékelt termékek hibai fogja
érdekelni.

A Precision (pontossag) es a Recall (fedés) metrikdk, amelyek a josolt értékek eltérése
helyett, az ajanlas relevanssagara koncentralnak. A Recall a teszthalmazon megadja, hogy
az ajanlott és egyben relevans elemek hany szazalékat adjak az 6sszes relevans elemnek.

1T NP |
Recall =100 - —————
T
A Precision ezt megforditja, és azt vizsgalja, hogy az ajanlott és egyben relevans elemek
hany szazalékat adjak az ajanlatnak, azaz a teljes ajanlasi listanak.

X X
Precision = 100 - M

| TP
A Discounted Cummulative Gain a sorrendezés josagara ad egy mérészamot, mely az
egyik legelterjedtebb indikator az ajanlorendszerek és a keresémotorok teriiletén. Az
alapja a Cummulative Gain, amelyet egy top-N ajanlasra szamolhatunk az ajanlasok
relevanssaganak 0sszegébdl. Ennek hasznélatdhoz sziikség van megfeleld relevanssagi
fuggveny definialasara (ahol reli az i-edik pozicioban levé elemrél adja meg, hogy
relevans-e vagy sem: ha relevans, akkor értéke 1, kiilénben 0).

p

CG, = Z rel;

i=1

Ezt a DCG annyiban viszi tovabb, hogy a listan elfoglalt hellyel silyozza logaritmikusan.

p p
DCG _Z rel; - rel +z rel;
P Llog, G+ D)t Lilog,(i+ 1)
1= 1=

4.2 Teszteléshez hasznalt adathalmaz

A modelleket a retailrocket [17] adathalmazon prébaltuk ki. Ezeket az adatokat 4 és fel
honapon keresztiill gytijtotték egy valdos online kereskedelemmel foglalkozé
szolgaltatasbol. A felhasznalok a kovetkez6 tranzakciokat hajthatjak végre: megnyitas (a
felhasznalo réakattint a termék adatlapjara), kosarhoz adas és vésarlas. Mi csak a
megnyitast vettlk figyelembe, a tovabbiakban ezt hivjuk interakcionak. Az adatok egy
listaban érhetdk el, amiben az szerepel, hogy melyik felhasznalé milyen termékkel milyen
tranzakciot hajtott végre és mikor. A mi esetlinkben a tranzakcié végrehajtasanak ideje
nem relevans. Ez a formatum a modellek tanitdsara nem megfeleld, ezért egy matrixot
konstrualtunk (ez a P matrix) a rekordokbdl. Ebben a matrixban egy sor egy felhasznal6t
reprezental, mig egy oszlop egy terméket. Egy felhasznalé és termék pérosra a matrixban
1-et irunk, ha volt interakcid a kett6 kozott, kiilonben 0-at. Az adatok kdzo6tt nagyon sok
olyan felhasznalo, illetve termék szerepel, ami tulsdgosan kevés interakcioban talalhatd,
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ezért szlrtik az adatokat a kovetkezO modon: El6szor kivalasztottuk azokat a
felhasznalokat, akiknek legaldbb 100 interakcidjuk volt, majd a kapott adathalmazbdl
kisziirtiik azokat a termékeket, amiknek az el6fordulasa 50-nél kevesebb. Erre azért van
sziikség, hogy slirlibb legyen az adathalmaz.

4.3 Implementéacio: paramétervalasztas

Az elébb bemutatott elméleti modellekben nem esett sz6 még a tanulds egyik
legfontosabb Osszetev6jérél, a hiperparaméterek megvalasztasarol. Ezek a modell fix,
nem tanulhatd paraméterei, ilyenek példaul a regularizacios egyutthato, a batch méret,
egy neurdlis haloban a rétegek szdma, elrendezése. Ahhoz, hogy ezeket helyesen be
tudjuk allitani, implementalni kell a modelleket kiilonb6z6 hiperparaméterekkel, és 6ssze
kell vetni a tanulas sikerességeét. Egyes hiperparaméterek megvalasztasahoz léteznek jol
bevalt modszerek, heurisztikak, példaul a batch méret altalaban 32 szokott lenni. Vannak
paraméterek, amiknek megvalasztasa az adott feladattol fligg, ilyen példaul a latens
vektorok mérete, természetesen ezeknek is van ésszerii also €s felsé korlatja, de kozottiik
nem tudni melyik értéknél lesz a hal6 a leghatékonyabb. Példaul RBM esetén a rejtett
réteg mérete ne legyen 20-nal nagysagrendekben kisebb, mert abbdl nem lesz képes a
hald Gjra generalni egy tobb szaz dimenzios vektort.

IALS:

A modell paraméterei a latens tér dimenzioja, a hibafiiggvényben szerepld regularizacios
lambda paraméter (ez minél nagyobb, annal erdsebb a regularizcio), illetve az epochok
(itercidk) szama. A mérések sordan a felhasznalok és termékek szdma szazas
nagysagrendben mozgott, igy a latens vektorokat 20 dimenziosra allitottuk. 30 epochig
tanitottuk a rendszert, 5 méretl k-fold keresztvalidaciéval mértik vissza a modell
teljesitményét, azaz 6tszor tanitottuk Ggy, hogy a tesztadatok az dsszes adat 6tddét tették
ki, az o6t lefutas alatt valtozott, hogy melyik a teszt és tanuldadat. Az igy kapott
eredményeket abrazoltuk a diagrammokon, az atlag egy gorbével (vastag vonallal), a
szoras a kortlotte 1évd sav atmérdjével egyezik meg. Lambdanak eldszor 0.1 értéket
adtuk, de ez még nem volt elég a taltanulas eliminalasara, kiprobaltuk 10 és 100 értékkel
is, kiderilt, hogy az er6s regularizacio (lambda=100-nal) ugyan megoldja a tultanulas
problémajat, de az iALS esetén jelentésen csokkenti a pontossagot. Igy a legjobb iALS
kialakitasa érdekében a lambda paramétert 10-nek valasztottuk és az 6sszes mérést ezzel
veégeztik. Az IALS modszerrel elért DCG értékeket a 4.3.1. abran lathatjuk.

DCG

55 4

50 4

45

0 5 10 5 20 5 30
Epochs

4.3.1. dbra: iIALS modszer DCG értékei
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GMF:

A modell egyetlen paramétere a latens vektorok hossza, most is 20 hosszu vektorokat
hasznaltunk, hogy d@sszehasonlithassuk az IALS teljesitményével. A tanulas
hiperparaméterei a batch és epoch mérete, eldtanulds soran 256 méretii batchekkel
dolgoztunk, azaz a sulyok frissitéséhez sziikséges gradienst 256 adat hibainak atlagabol
szamoltuk. Osszesen 20 epochig tanitottuk a haldt, vagyis a halé minden tanuléadatot
Osszesen 20-szor latott. A 4.3.2. &bran lathatd, hogy a GMF modell jobb DCG
eredményeket ér el ugyanazon az adathalmazon.

130 1

120 +

DCG

110 +

100 ~

00 25 50 75 100 125 150 175
Epochs

4.3.2. abra: GMF modszer DCG értékei

MLP:

A modell architektaralis hiperparaméterei a latens vektorok hossza és a szintek szama, ez
egyértelmiien meghatarozza a halo szerkezetét. Itt is 20 hossz( latens vektorokat
hasznéltunk, ezeket konkatenélva kaptuk meg az MLP legalsé rétegét, erre keril ra egy
64, majd egy 32, ezutan egy 16 és végiil egy 8 neuronbol allo réteg, 6sszesen 5 rétegli az
architekturank. Ezt a modellt is 256 batch mérettel tanitottuk.

A cikkben [11] leirtak alapjan tanitva az MLP is jelent6sen taltanult, ez lathato az 4.3.3.
abran, ahol a tanitas soran mért loss fliggvényt abrazoltuk a tanuld és egy elkulonitett
teszt &llomanyon. A probléma megoldasara tobb modszert is probaltunk, az elsé a (mar
az iIALS-ndl is hasznalt) regularizécié, a masodik a dropout réteg bevezetése volt (azaz
minden epochban néhany véletlenszerii neuront “kivesz’ a halobol, és a hozzajuk tartozd
stilyok nem szamitanak a kovetkez0 réteg aktivaciojaba). A harmadik és egyben legjobb
eredményeket az Ugynevezett Gauss zaj bevezetésével ertik el (4.3.4. abra), ezt Ugy
tettiik, hogy a halé konkatenal6 rétegéhez hozzaadtunk egy 0 varhato értékii és 2 szorasu
Gauss eloszlasu zajt, ez elég volt ahhoz, hogy a halé altalanositson, és ne a tanuldadatra
tanuljon ra. Végul az MLP médszerrel elért DCG értékek a 4.3.5. abran lathatok.
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MLP model loss
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4.3.3. dbra: MLP tanitas a Gauss-zaj nélkil
MLP model loss
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4.3.4. dbra: MLP tanitas a Gauss-zajjal
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130 1

120 1

110 +

DCG

10 15 20 5 0
Epochs

L=
Ln

4.3.5. dbra: MLP DCG értékei

NCF

Az egyesitett halot is 256 batch mérettel tanitottuk, a GMF modellt 10, az MLP modellt
25 epochig tanitottuk, mivel az eldzéekben lathattuk, hogy ezutan mar nem tudtak ezen
felll tanulni (vagy elkezdtek taltanulni), az egész rendszert 40 epochig tanitottuk, SGD
modszerrel [16]. Az NCF modszerrel elért DCG értékeket a 4.3.6. abran lathatjuk.

120 -

100 ~

DCG

20 1

W 15 20 25 3 35 40
Epochs

=
Ln

4.3.6. 4bra: NCF DCG

RBM

Létrehoztunk 5 RBM-et rendre 1, 5, 20, 50 és 100 méretii latens vektorokkal, majd 50
epochon keresztiil tanitottuk 6ket (batch size-ot 1-nek vélasztottuk).
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4.3.7. 4bra: RBM tanitasa — energia és RMSE

A 4.3.7. abran az elsé tanitasi 1épést6l kezdve lathatok a mérési eredmények. A baloldali
abran a modellek energidjat szamoltuk az adathalmazra minden epochban. Latszik, hogy
az 50-nél kevesebb latens dimenziéju RBM-eknek nem igazan csdkkent az energiajuk a
nagyobbakéhoz képest (s6t novekedtek is). A jobboldali diagrammon a modell altal
predikalt és a tényleges teszt adat kdzotti RMSE lathatd. Ezen lathatd, hogy minél tébb
dimenzidju a latens tér, annal jobban ra tud tanulni az adathalmazban rejlé mintazatokra.
Tultanulds nem tapasztalhat6 egyik esetben sem ez alapjan.

log loss over epochs

o =~ @ W

loss

Epoch

4.3.8. abra: RBM tanitasa — loss fliggvény

A 4.3.8. &bran a binaris keresztentrépia, mint loss figgvény lathat6 az elsé tanitastol
kezdve. Ez a diagramm is azt mutatja, hogy a nagyobb modellek sokkal jobban tanulnak
(az 1 és 5 mérett RBM-eknek emelkedik is a keresztentropidjuk).
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4.3.9. abra: RBM eredményei

A 4.3.9. abran az eredeti tesztmatrix, és az L méretii RBM-ek altal predikalt kerekitett
matrixok kilonbségei lathatok. Itt a masodik képt6l kezdve azt lathatjuk, hogy milyen
aranyban talalja el a modell, hogy melyik elemekkel volt interakcio (fekete pixelek azok
az elemek, melyeket nem talalt el). Minél nagyobb L, annal pontosabb a modell, ez
olvashato le ezekr6l a képekrol is. (A teljesen idedlis az lenne, ha teljesen fehér képet
kapnank.) Végil az RBM modszerrel elért DCG értékeket a 4.3.10. dbra mutatja.

o 5 10 15 20 25 ki
Epochs

4.3.10. 4bra: RBM modszer DCG értékei
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4.4 Mddszerek a cold start probléma szempontjabal

A kollaborativ sziirés alapti modszerek kozos hianyossaga, hogy 1j felhasznalo (vagy Gj
termékre is hasonl6 mddon ez megfogalmazhat6) bekertlésekor nem tudnak az (j
felhasznalonak ajanlani termékeket, mivel nincsenek még tranzakcioik; ezt cold start
problémanak hivjak. A mddszerek nagy része nincs is felkészilve 0j felhasznal6 esetére
meég abban az esetben sem, hogyha a tranzakcios informaciok (legyen az vésarlas,
megtekintés, meghallgatds stb.) egybdl rendelkezésre allnanak az uj felhasznald
beerkezésével egyiitt; ezt ugyanis csak ugy oldjak meg, hogy az 0j felhasznaldval bévitik
a tanuldallomanyt (tranzakcids matrix sorainak bdovitésével) és ezen tjra futtatjak a tanuld
algoritmust. Tehat olyan modszer tudja legalabb részben kezelni ezt a problémat, ahol
nincs sziikség Ujabb tanulasra az uj felhasznalo esetén, azaz azt nem tanulasi iddben,
hanem a predikcio soran kezeli és adja a tranzakcids informécidk alapjan az ajanlasokat.
A mi célunk is ez volt, és ha az eredeti probléméat nem is oldottuk meg, de azt a jellegii
cold start problémat igen, ahol az 1j felhasznalot még a meglevd informacidi alapjan sem
tudtak egybo6l (azaz tanulas nélkiil) kezelni. A tovabbiakban sorra vesszik a modszereket
ebbdl a cold start probléma szempontjabol.

IALS

Az iALS esetén ugyan nem a predikcids lépésben, de megoldhato a cold start probléma
(Id. 4.4.1. 4bra). Legyen u, az Uj felhasznalo vektora (egy sor lenne P-ben), ilyenkor
tudunk hozza egy lépésben szamolni egy latens vektort. I, vagyis a termékek tanitott
latens matrixa adott, keressuk azt a latens vektort, amivel I-t megszorozva u-t kapjuk, ezt
a lineéris regressziénal bemutatott médszerrel megkaphatjuk, majd az igy szerzett latens
vektorral megszorozzuk I-t és megkapjuk a becsiilt u vektort, ezt csékkend sorba rendezve
megkapjuk az ajanlési listankat, ebben az eldbb szerepld termékek relevansabbak a
felhasznal6 szdméara a modell szerint.

4.4.1. dbra: iALS cold-start esetén
NCF

Az NCF esetén még bonyolultabb a probléma megoldasa. Modelliink egy-egy one-hot
kodolasu vektort var inputként, ha ajanlani szeretnénk egy Uj felhasznalonak, akkor hozza
kell rendelni egy a rendszer bemeneti méretének megfeleld vektort, ezt ugy tehetjiik meg,
hogy egy hasonldsag alapd maddszerrel megkeressik a k darab, az interakciok alapjan
leghasonlobb felhasznaldt, és a hozzajuk rendelt one hot kddokat Osszegezzilk és
elosztjuk k-val. Igy, ha ezt adjuk a felhasznal6i bemenetre, akkor a hozza tartozo latens
vektor a hozza hasonlé felhasznalok vektoranak atlaga lesz. Minden termékre
Kiszamithatjuk a modell altal predikalt valésziniiségeket az adott felhasznalohoz. igy
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kapuk egy ajanlés listat, ez tartalmazza minden termékhez az interakcid valdszinliségét,
ezt csokkend sorrendbe rendezve kivalaszthatjuk bel6le a legnagyobb top-n értékhez
tartoz6 termék indexét, ezeket tudjuk a felhasznalénak ajanlani.

RBM

Az RBM bemenetén egy felhasznalohoz tartozé interakcios vektort var. igy, ha egy Uj
felhasznalonak kell ajanlast kesziteni, akkor megtehetjiik, hogy minden atalakitas nélkdl
beadjuk a vektort a rendszer inputjara. Ez miikddni fog, hiszen mérete megegyezik, és a
halé a megtanult sulyok alapjan el tudja késziteni a rejtett rétegbeli reprezentacidjat. Az
RBM gy kepezi le a felhasznalok latens vektorat, hogy az egyes input neuronokhoz
tartozé sulyokat 6sszegzi, mert, ha volt interakcié az adott felhasznald és termék kozott,
akkor az adott input neuron értéke 1 kiillénben 0. igy, ha két felhasznalé vektora hasonlo,
akkor a rejtett rétegbeli reprezentaciojuk is hasonlod lesz. Vagyis az Gjonnan érkezd
felhasznalo latens vektora hasonlo lesz a ra hasonld felhasznalok latens vektorara, ezért
tud a hal6 altalanositani. Az ajanlasunkat egy Gibbs Iépés utan visszakapott predikalt
felhasznaldi vektor alapjén tehetjik.
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5 Double RBM Deep Neural Network (DDNN)

Szerettiik volna kihasznalni az NCF modell erdsségét és az RBM modell egyszerii
kezelhetdségét, ezért kidolgoztunk egy 0j modszert (ezt Double RBM Deep Neural
Network-nek réviden DDNN-nek neveztik el) az el6z6leg bemutatott modszereket, mint
Otleteket felhaszndlva. Modelliink két RBM-bél és egy mély neurélis halobdl épil fel (1d.
5.1. abra). El6szor egy-egy rejtett réteggel (itt is 20-nak valasztottuk a rejtett réteg
nagysagat) rendelkez6 RBM-et tanitunk a felhasznalok és a termékek vektoraval, majd
ezen modellek rejtett rétegeit konkatendltuk, az igy kapott vektororra pedig egy
tobbrétegli neuralis halot helyeztiink. Mivel a neuralis halé bemenetét RBM-ek allitjak
el a felhasznald és a termék vektorabol, igy ez a modell is tudja kezelni a cold-start
probléméat. Az RBM Aaltal Iétrehozott rejtett régek reprezentéljak az adott felhasznal6t
vagy terméket. Az RBM leképezése rejtett rétegbe felfoghato egyfajta tomoritésnek is,
lecsokkenti a vektorok méretét ugy, hogy csak az alapvet6 tulajdonsagait tartja meg, amik
segitségével vissza tudja allitani Oket majdnem eredeti allapotukba. Ezek a rejtett
vektorok tehat tekinthetdk az NCF modell latens vektorainak, melyek az adatokat
reprezentaljak egy latens térben. Mivel ez mar a fontosabb 6sszefliggések alapjan
kiemelte a f6bb feature-Oket az eredeti vektorokbol, igy egy neurdlis hald képes lehet ez
alapjan megtanulni és predikalni az interakcio valoszinliségét egy felhasznald és egy
termék kozott, ha adott azok RBM altal generalt rejtett vektora. A GMF modell viszont
nem fog tudni tanulni ezen inputok mellett, hiszen a modell csupan 6sszeszorozza a két
vektort, ebbdl probal kovetkeztetéseket levonni, az RBM viszont nem tgy allitja eld a
latens vektorokat, hogy azok szorzatdbol ezt meg lehessen tenni. Ezért modelliinkben
csak az NCF modell MLP részét vettiik at. Az MLP rész 8 rétegii, legals6 szinten két 64
méretli réteg talalhatd, majd ezt koveti két 32, két 16 és a végén két 8 méretl réteg,
kozottuk ReLU aktivacios fliggvényt hasznaltunk, és a tultanulas ellen bevezettiink
minden masodik réteg kézé 1-1 dropout réteget is. A kimeneti rétegen sigmoid aktivacid
talalhat6 és 50 epochig tanitottuk a hal6t, 256-0s batch mérettel.
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A 5.2, 5.3, 5.4. dbrdkon mutatjuk a kapott DCG, Precision és Recall értékeket. Ahogy
ezeken latszik: sikerllt jobb eredményeket elérni a DCG indikatornal, mint a tébbi
konkurens modszer, és a modszeriink elénye, hogy a cold-start problémat is kezeli.
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6 Eredmények

A tanitas utan 0sszegezzik a legfontosabb értékeket. Erre a mar korabbi grafikonokon is
szerepl6 Recall, Precision és DCG értékeket vettiik alapul, mivel ezek adnak tényleges
képet a modellek teljesitményérdl, viszont nem ezek alapjan tanitottuk a modelleket. Az
egyseges méréseink alapjan a lentebb lathatdé 0sszehasonlitd tablazatokat (6.1 és 6.2.
tablazat) allitottuk 6ssze, amibdl kiolvashatd a harom altalunk mért kiértékelési metrika
és az eredmények; az implementélt modellekben félkdvérrel kiemelve talalhatéak a
legjobb értékek az adott metrikaban. Az értékek kozott van, ahol nagy szoras figyelhet6
meg, de 6sszességében minden modellnek van legalabb egy j6 tulajdonsaga, amely miatt
érdemes lehet vele foglalkozni. Ezért egyikrdl sem jelenthetd ki, hogy alsobbrendii lenne,

csupan a sokféle megkdzelités eredménye a valtozatossag az értékekben.

6.1. tablazat. Ajanlorendszer modszerek dsszehasonlitasa top-50 esetén

Recall Precision DCG
IALS 25,00 91,20 57,73
RBM 15,82 29,63 81,40
GMF 10,32 41,95 117,21
MLP 12,19 44,04 112,25
NCF 12,21 43,05 110,09
DDNN 11,15 45,64 125,36

6.2. tablazat. Ajanlorendszer modszerek dsszehasonlitasa top-20 esetén

Recall Precision DCG
IALS 45,68 76,49 63,01
RBM 11,67 53,72 71,67
GMF 12,42 20,3 77,31
MLP 14,47 20,88 72,58
NCF 14,19 19,88 71,45
DDNN 13,27 24,31 84,80

Kilon érdekesseg, hogy ugyan a legtobb tertileten az iALS éri el a legjobb eredményt,
addig a DCG-ben az altalunk alkotott DDNN algoritmus érte el a legjobb eredményt top-
20 és top-50 ajanléasnal is. Ezt azért is tartjuk fontosnak kiemelni, mivel a DCG az egyik

34




legjelentdségteljesebb mérdszdm; ugyanis a felsoroltak koziil, ez az egy, amely
figyelembe veszi az ajanlasok sorrendjét is, amely a vald életben is fontos. Hiszen jelen
esetben 50 (illetve 20) ajanlast tesziink egy felhasznalonak, amelyre a valosagban kevés
esély van, hogy mindegyiket végig bongészne, ezért lesz fontosabb az, hogy az 50
ajanlasunkat megfeleld sorrendben tegyiik meg (recall és a precision esetében mindegy,
hogy példaul a 8 valoban relevans termek a top 50-en belil hol helyezkedik el; a DCG
azonban kiilonbséget tesz és joval magasabbra értékeli azt a valtozatot, ahol az els6 8
talalat a relevans azzal szemben, ahol a 43-50-ig levé talalatok relevansak).
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7 Osszefoglalas

Zarasként reflektalunk az ajanlérendszerek helyére vilagunkban, Amint azt lathattuk az
ajanlorendszerek komoly fejlédésen mentek keresztiil az elmult években. A kezdetleges
baseline modszertdl, a hasonldosdgon alapulokon keresztiil eljutottak a latens tereket
alkalmaz6 modellekig, amelyeknek jelent6s része mar neuralis halot haszndl. A szamitasi
kapacitasok novekedésével ezen maddszerek nagyfoku felhasznalasara szamithatunk az
ipar tobb terliletén. Azonban ezen mddszereknek is megvannak a maguk hatranyai, lasd
cold-start probléma.

A dolgozatunkban mi megkiséreltink egy valaszt adni a technoldgia javitasara. Tobb
modell komplex elemzése utdn az eredmény a DDNN algoritmus lett, amely azontul,
hogy egy versenyképes modell, a mar emlitett cold-startot is képes kezelni. Az algoritmus
kombindlja a Boltzmann Machine és az NCF modelleket, mindketté el6nyds
tulajdonségait megtartva, kiemelve azokat: az NCF (amely mar maga is egy 6sszetett
modell) pontossagaval, és az RBM képessegével a cold-start kezelésere egyarant
rendelkezik. Ezzel rdmutat arra, hogy az ajanlérendszerek teriiletén gyakran a hibrid
modellek hozz&k a legjobb eredményeket (mint azt a Netflix prize is mutatta) és
kombinacidjuk tovabbi kutatast igényel.

Ezen rendszerekre egyre nagyobb sziikség lesz a jovOben, ugyanis egyre tobb fajta adat
gylilik Ossze, amelyek egyedi megkdzelitéseket igényelnek, és a tébb szempont
figyelembevétele csak Osszetett modellekkel lesz lehetséges. Tehat meggy6zddésiink,
hogy a modellek kombinélasa adott szitudcidkban valo6 helytallashoz célravezetd és egyre
fontosabb irdnyvonal a jov6 ajanlorendszereinek tertiletén.
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Koszonetnyilvanitas
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érdekében. Az eredmények létrehozésa soran figyelembe vettiik a balatonfiiredi kdzpontd
Rendszertudomanyi Innovacids Klaszter altal megfogalmazott célkitlizéseket, valamint a
parhuzamosan megvaldsulé EFOP 4.2.1-16-2017-00021 palyazat tamogatasaval elnyert
,,BME Balatonfiiredi Tudascentrum” térségfejlesztési terveit.

A kutatds az Eurépai Uni0 tadmogatasaval, az Europai Szocialis Alap
tarsfinanszirozasaval valosult meg (EFOP-3.6.2-16-2017-00013, Innovativ Informatikai
és  Infokommunikéciés  Megoldasokat ~ Megalapoz6 ~ Tematikus  Kutatési
Egyiittmiikodések).
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