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Ajanlo rendszerek — hétkdéznapi péeldak

/l/ 5 election results - Google-k... 8\+

\ (- . i) @ | https://www.google.hu/search?q=election+results&ie=utf-88loe= utf-B8iclient=firefox-bBigfe_rd=créiei= udljW) el AtDRE gefld rlAw
Go gle election results g n

(sszes Képek Hirek Terkép Videdk Egyebek = Keresdeszkizik

Nagyjabdl 285 000 000 talalat (0,50 masodperc)

2016 Election Results: President Live Map by State, Real-Time Voting ... @
www.politico.com/2016-election/results/map/president ~

POLITICO's Live 2016 Election Results and Maps by State, County and District. Includes Races for
President, Senate, House, Governor and Key Ballot ..

House Election - 2012 Election Results Map by _.. - Governor Election - Alabama

2016 Election Center — Results, Polls, Calendar - CNN.com <@
www.cnn.com/election ~ Oldal leforditasa

Wiew CNN's coverage of the 2016 presidential election, including the latest polls, schedule and election
results.

US election polls and odds tracker: Latest results, forecasts and exit ... €@
www telegraph co.uk » News * Oldal leforditasa

1 napja - The New York Times has worked out that, even one day before previous elections, a simple
polling average has differed fram the final result by ...

United States presidential election, 2016 timeline - Wikipedia
hitps:/fen.wikipedia.org/_../United_States_presidential_election._2016... ¥ Oldal leforditasa
The following is a timeline of major events leading up, during, and after the United States ... The U.S.
Congress is scheduled to certify the electoral result on January 5, 2017, and the new President and
Vice President are planned to be .

2016 Election Night: Live coverage and results | FiveThirtyEight @
fivethirtyeight.com/live-blog/2016-election-results-coverage/
18 draja - Live coverage and results of the 2016 Election, including the presidential race between Hillary

Clinton and Donald Trump and the race for ...



Google PageRank algoritmus

* A bejovo linkek “jok”

(pozitiv szavazat az oldalra)
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W. Cohen (CMU) el6adasa alapjan




Google PageRank algoritmus
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(Brin & Page, http://www-db.stanford.edu/~backrub/google.html)



Google PageRank algoritmus

web @
/ PageRank az alapjan

rangsorolja az oldalakat,
hogy mennyi idot tolt el
ott az agens a bolyongasa
soran

web sitea b ¢

*Vagy, ha tobb agens végez
bolyongast, akkor a
PageRank érték a varhato
,agens tomeg” az adott
oldalon

web site ab ¢ Ra=s,



Google PageRank algoritmus

*Legyen j€ M(i) azon

veb D oldalak halmaza, mely
/ tartalmaz linket i-re

*L(j) az adott j. oldal
kimeno linkjeinek a szama

web sitea b ¢

* A, d” legyen egy
csillapitasi tényezo

» Az osszes oldal szama
legyen ,,N”

web site ab ¢ Ra=s,

*igy az i. oldal PageRankje:

1- PageRank(j
PageRank(i) = 1-d +d Z ageRank(j)

N JeM(i) L{J]




Ajanlo rendszerek — hétk6znapi peldak
AMAZON

am a;OI'I Books = order]

Departments - Your Amazon.com 0 Jeals  Gift Card

1-12 of 155,767 results for Books : "order”

Show results for
<Any Category Your Orders — View, Modify, Cancel or Track an Order
Books ~—= ’ Recent Orders | Open Orders | Digital Orders
Thrillers & Suspense (1,441
Suspense (5432
WMystery, Thriller & ) )
Suspense (1,872 Order to Kill: A Novel (A Mitch Rapp Novel) oct11, 2018
Political (127 by Vince Flynn and Kyle Mills
Military (95 Hardcover

$17.39 52292 Prime
Get it by Friday, Nov 11

More Buying Choices

$5.97 used & new (94 offers)

Espionage (127
Literature & Fiction (1
+See more

Kindle Edition
$19.04
Whispersync for Voice-ready

Re
International Shipping
Ship to Hungary

ine by

Other Formats: Paperback, Audible Audio Edition, Mass Market Paperback, Audio CD

Harry Potter And The Order Of The Phoenix Aug 10, 2004
by J.K. Rowling

Amazon Prime
Prime

Paperback

$7.86 31200 /Prime

Get it by Friday, Nov 11

More Buying Choices

$1.98 used & new (441 offers)

Eligible for Free Shipping
Free Shipping by Amazon

New Releases
Last 30 days (1,277

Last 90 days (2 Kindle Edition
Coming S . $0.00 unlimited
aming seen s Read this and over 1 million books with Kindle Unlimited
Author $10.12 to buy
Viince Flynn Auto-delivered wirelessly
Kyle Mills Other Formats: Hardcover, Audible Audio Edition, Mass Market Paperback, Audio CD

Michael A. Stackpole
Walter Jon Williams
Philippa Gregory

Elli: Mail Order Brides of Trace Hollow Book 1 nov4, 2018
by CJ Samuels

James Luceno Kindle Edition

James Rollins $0.00 unlimited

Rebecca Cantrell Read this and over 1 million books with Kindle Unlimited.
Sean Williams $1.26 to buy

Micola Barber Auto-delivered wirelessly

Stephanie Rowe




Ajanlo rendszerek — hétkdéznapi péeldak
Youtube

D YouTube ™ Keresés Q

AUTOMATIKUS LEJATSZAS

Advances in Ensemble Learning
from the Netflix Prize
San Francisco Bay ACM
2,5 E megtekintés

Computing the Singular Value
Decomposition | MIT 18.06SC

MIT OpenCourseWare
150 E megtekintés

Dr. Yehuda Koren - The Netflix
Prize Quest

Rutgers
2,5 E megtekintés

Collaborative Filtering | Stanford
University

Video Tutorials - All in One
29 E megtekintés

ECS
Michael Wood

From the Labs: Winning the Netflix Prize
12 600 megtekintés iz &

8 Recommender Systems -
e i Machine Learning Class 10-701
ech Channel < ;
Koézzététel: 2010. jan. 28 FELIRATKOZAS 2 = Alex Smu’ta
Neked ajanlott
AT&T Labs researchers and million dollar Netflix Prize co-winners, Chris Volinsky and Robert Bell,
describe their three-year quest to improve the collaborative filtering algorithm Netflix relies on to
make millions of movie recommendations.

Recent trends in recommender
systems
DATA SCIENCE SUMMIT EUROPE 2

Neked ajanlott
Learn more about the AT&T Tech Channel at htip://techchannel.att.com



Ajanlo rendszerek — hétkdznapi példak

RECOMMENDED
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Addiction: effect of Al recommendation systems?

o Al-boosted media: 2-9 hours daily!!

WATCHING TV (7 YEARS, 8 MONTHS) E

SOCIAL MEDIA (5 YEARS, 4 MONTHS) m’
\ l /7 \ I / \ I Vi
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& 1 1 (1 ; 10

YOUTUBE FACEBOOK
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Curicnus e

15 MINUTES 1 MINUTE

© BME-MIT 2018 Peter Antal, Gabor Hullam



NetFlix kihivas

» Kitazott dij: 1’000’000 $

» Feltetel: Legyen 10%-kal jobb, mint a NetFlix sajat
rendszere (CineMatch RMSE: 0.95)

» Ajanlasok: -5, 17°000 film

» Nyertes: UV dekompozicios algoritmus
» Michael Harris, Jeffrey Wang, and David Kamm, 2009

» Veégso valtozat: tobb algoritmus egyuttese



Miért szukségesek az ajanlo rendszerek?

» A fizikai valosagban letezo (offline) kereskedelmi egységek,
boltok eleve egy szurt kinalatot tarnak a vasarlok ele
» Korlatos mennyiségl arut kepesek bemutatni

» Népszeru vagy varhatoan népszeru termekeket ajanl
Kritikusok/szakeértok vélemeénye alapjan

Korabbi tapasztalatok alapjan
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Miért szukségesek az ajanlo rendszerek?

» Online térben letezo kereskedelmi egysegeknel nincs ilyen
korlat

» ‘Tetszoleges’ mennyisegu arut kepesek bemutatni

» Van viszont egy masik korlat:

» A felhasznalo korlatos mennyisegl arut kepes atlatni

r 144 14 k
Népszeruseég [:

Kevésbé népszeri/ismert

termékek ,Long tail” jelenség




Ajanlasi feladat

Adott
» U - felhasznalok (users),
> | - termekek (items),
» p: U— Su - felhasznaloi profilok
» ¢. | —Si - termek leirasok
» f: UxI—R - preferencia (rating) matrix
Lényeges: nagy merteku a e
hianyzo elemek szama R-ben! E?EP
% | Felhasznalé =" 4
U _ User3 2
User4 2 5




Ajanlasi feladat

Termek
. |A |B |C |D |
Userl 5 3 |
r r 2
Felhasznalo U5 4
User3 2
User4 2 5

Cel:
Hatarozzuk meg azt az *: U x | — R lekepezest,
» ami a legjobban kozeliti f-et, és

» teljesen definialt a teljes UX| teren



Ajanlo rendszer — virtualis k6zosség

» Virtualis kozosseg : Olyan emberek egy csoportja, mely

» szemelyre szabott informaciokat oszt meg / vesz igeénybe
jarulékos kommunikacios koltsegek nelkul

» kepesek egymast befolyasolni valos interakcio nélkul

W. Hill et al.:,,Recommending And Evaluating Choices In A Virtual Community Of Use.”, Bellcore; CHI 1995

» Az ajanlasok (legalabb reszben) emberektol szarmaznak

» Az ajanlas melle mellekelni kellene egy bizonyossagi
merteket

» Nem csak egyedi felhasznalok szamara, hanem
felhasznalok csoportjai szamara is legyen képes ajanlatot
adni



Ajanlo rendszerek — tovabbi szempontok

» Altalaban nincs szukseg az osszes hianyzo elem joslasara

» Nem kell az osszes termeket rangsorolni egy felhasznalo
szempontjabol, eleg ha egy kelloen nagy eredmenyhalmazt
kap eredmenyul

» Nem kell megadni a felhasznalonak az osszes magas rangu
talalatot

Termeék
/A |B |C |D |
Userl 5 3 |
A 2
Felhasznalo U5 4
User3 2
User4 2 5



Honnan szarmazik az értéekeles?

» Felhasznalok explicit ertekelesei alapjan
» Termékek értékelése (1-5%), vélemények, kedvelések (0/1)
» Sokan megtagadjak az ertekelest

» Torzithat, ezért normalizaciora lehet szukség
(atlagos értekelessel)

» Felhasznalok viselkedese alapjan
» Milyen termékeket vasarolt?
» Milyen termekeket nézett meg!?
» Hol idozott sokaig!?



Ajanlo rendszerek csoportositasa

Felhasznalt informacio alapjan:

» Tartalom alapu (content-based) modszerek: a felhasznalo
korabbi ertekelesei alapjan

» Kollaborativ szires (collaborative filtering): az ajanlas
inputjahoz hasonlo adatok is felhasznalasra kerulnek

» user-user:a felhasznalohoz hasonlo felhasznalok szavazatainak
felhasznalasaval

» item-item: a cel termeékhez hasonlo termekek ertekelései

hasznalataval
> :az elozoek egyuttes alkalmazasa
} 20 G. Adomavicius et al. (2005 ): "Toward the next generation of recommender systems: A survey of the state-of-the-art and possible

extensions” alapjan



Ajanlo rendszerek csoportositasa

Megkozelites alapjan:
» memoria alapu modszerek
» hasonlosagi metrikak
» dimenzio redukcios modszerek
» matrix faktorizacio
» gepi tanulas alapu modszerek
» ajanlo rendszer, mint osztalyozasi feladat

» valoszinusegi modell alapu megkozelitések

} 21 G. Adomavicius et al. (2005 ): "Toward the next generation of recommender systems: A survey of the state-of-the-art and possible
extensions” alapjan



Ajanlo rendszerek — profilok készitése

Tartalom alapu rendszerek

» Termek profilok
» Termek tulajdonsagok
» Tartalom alapu hasonlosagi metrikak

Tartalom alapu kollaborativ sztreés

» Felhasznaloi profilok
» Kedvelt termekek
» Viselkedési mutatok
» Felhasznalo és/vagy termék klaszterezes

» Felhasznalok modellezese
» Osztalyozas

} 22 G. Adomavicius et al. (2005 ): "Toward the next generation of recommender systems: A survey of the state-of-the-art and possible
extensions” alapjan



User alapu CF
BellCore: MovieRecommender

» A resztvevok emailben kaptak egy 500 filmet
tartalmazo listat (250 random, 250 popularis)
ertekeles celjabol (1-10 kozotti skalan)

» Csak egy részhalmazt kell ertekelniuk
» Az Uj résztvevo U* bekiildi az értékelését

» A keretrendszer osszehasonlitja U™ értékelését mas
(random) felhasznalokeéval

» A leghasonlobb felhasznalok értékelesei alapjan a nem
ertekelt filmek is ertekelest kapnak

» Empirical Analysis of Predictive Algorithms for Collaborative Filtering
Breese, Heckerman, Kadie, UAI98

» A keretrendszer visszakuld egy emailt az (j
ajanlasokkal




BellCore: MovieRecommender

» Kiertekeles
» Minden felhasznalo ertekeléseinek 10%-a legyen a teszthalmaz
része
» Vizsgaljuk meg a prediktalt értekelesek es a valodi ertekelések
kozotti korrelaciot



Suggested Videos

Your must-see list with predicted ratings:
*7.0 "Alien (1979)"

*6.5 "Blade Runner”

*6.2 "Close Encounters Of The Third Kind (1977)"
Your video categories with average ratings:
*6.7 "Action/Adventure”

6.5 "Science Fiction/Fantasy"

*6.3 "Children/Family"

*6.0 "Mystery/Suspense”

*5.9 "Comedy"

5.8 "Drama”



Distribution of Video Mean Ratings

Figure 2
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Memoria alapu CF

> v;;= i felhasznalo értekelése (szavazata) | termekrol

» I, = mindazon termekek, melyekrol i felhasznalo
ertekelést adott

4 ’ ’ V4 . ry s ’ - ]_
» Atlagos értékelés i felhasznalonal: 7 = 7 > vi,j
il
VISEE

» Prediktalt ertekeles a ,,aktiv felhasznalora” egy
sulyozott osszeg formajaban all el

T
Pa,j = Vg + K Zw(a,i (U@?j — ﬁg)

/ 1=1
Normalizacios tényezé n hasonlo felhasznalo Sl:ll)’a

< (Breese et al, UAI98)



Memoria alapu CF — hasonlosag metrikak

» K- legkozelebbi szomszed (k-nearest neighbor)

_ 1 if 1 e neighbors(a)
wia.l)= { else

» Pearson korrelacios koefficiens
Zj (Va,j — Va)(vij — Us)
\/Zj(va,j —0a)? 22 (vij — 0i)?

» Koszinusz tavolsag:

w(a,i) =

Uaj U@j

j \/Zkefa Ug,k \/Zken Uig,k

w(a,i) =



Tartalom alapu ajanlo rendszerek
LIBRA Book Recommender

* CF modszerek felteszik, hogy egyes felhasznalok
breferenciai altalaban egyeznek mas felhasznalok
breferenciaival.

* Azokat a termekeket, melyeket kevesen ertekeltek,
jellemzoen nem javasolja a CF.

* Egyes konyveket kevesen hasznalnak és igy kevesen
ertekelnek

* A CF jol ismert cimeket ajanl homogenitast
feltetelezve az izlesben

* Mindezek miatt sziikség van egy tartalom alapu
megkozelitésre

Content-Based Book Recommending Using Learning for Text Categorization. Raymond |. Mooney,
Loriene Roy, Univ Texas/Austin; DL-2000



LIBRA Book Recommender - jellemzok

» Adatbazis szoveges leirassal + meta-informacio a konyvekral (pl.:
Amazon.com-rol)

» cim, szerzok, kivonat, konyvkritika, vasarloi hozzaszélasok, kapcsolodo
szerzOk, kapcsolodoé cimek és kulcsszavak

» Felhasznalo I-10 kozott ertekeli a tanitas alapjat kepzo konyveket

» A rendszer egy (naiv Bayes-halo alapu) modellt keszit a
felhasznalorol

» A modell alapjan prediktalhato: P(user rating>5|book)

» A rendszer informativ jegyek (tulajdonsagok) segitsegevel
magyarazatot ad az ertekelésekre

Kulonbségek a MovieRecommender-hez kepest:

- Az ajanlas az ertekelt terméken alapul és nem mas felhasznalok
valasztasain

- A memoria alapu modszerekkel osszehasonlitva a LIBRA konkret
modellt készit a felhasznalorol (kulonbozo szavakhoz rendelt
sulyok formajaban)



LIBRA Book Recommender - példa

The Fabric of Reality:
The Science of Parallel Universes- And Its Implications
by David Deutsch recommended because:

Slot Word Strength
DESCRIPTION  MULTIVERSE 75.12
DESCRIPTION  UNIVERSES 25.08
DESCRIPTION  REALITY 22.96
DESCRIPTION  UNIVERSE 15.55
DESCRIPTION QUANTUM 14.54
DESCRIPTION  INTELLECT 13.86
LRESCRIPTION OKAY 13.75
DESCRIPTION  RESERVATIONS 11.56
The word UNIVERSES is positive due to your ratings:
Title Rating  Count
The Life of the Cosmos 10 15
Before the Beginning : Our Universe and Others 8 7
Unveiling the Edge of Time 10 3
Black Holes . A Traveler’s Guide 9 3
The Inflationary Universe 9 2



% Precision Top 10

LIBRA - eredmények

100 T T T

! I & I I &
a0 ft .
70 i .
&0 I+ 1 =
a8
50 47 4 i
=
[1n}
40 s 3 Il i
0 I .
LIBRA —o— 2 I LIBRA -6— .
20 | LIBRA-NR ——- . LIBRA-NR ———
10 F i 1} i
0 0 EID 1¢|Jn 15|n ztlm 25ICI 360 310 46[} 45 0e ' : : : : : ' '
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Traion Exanples 0 50 100 150 200 250 300 350 400 450

Training Examples

Figure 2: MYST Precision at Top 10 Figure 3: SF Average Rating of Top 3

LIBRA-NR = no related author/title features



Hibrid ajanlo rendszerek
Tartalom + CF

Miifaji besorolas Airplane | Matrix | Roomwith | ... | Hidalgo
a View

Felhasznaloi profil

v
Joe 27,M,70k

5| comedy |action |romance ... | action

Carol |53,F20k

Kumar | 25,M,22k

U, |48M81k




Megkozelités osztalyozasi feladatként

Osztalyozasi feladat: (felhasznalo,film) parok értékelésének leképzése {likes,dislikes}
cimkékre

Tanito adat: ismert kedvelések (likes/dislikes)

Teszt adat; aktiv felhasznalok

Jegyek (features): (felhasznalo,film) Airplane | Matrix | Room with Hidalgo
parok tulajdonsagai a View
comedy action romance action

Joe 27 ,M,70k

Carol 53,F20k

Kumar | 25,M,22k

U, 48 M,81k

(Basu et al. AAAI98)



Hibrid ajanlo rendszerek

Logikai allitasok adhatok az egyes cellakra
Példak: statement(UM), U:User, M: Movie

* moviesLikedByUser(*,Joe) = {Airplane,Matrix,...,Hidalgo}
* usersWholLikedMovie(U , Matrix) = {Joe,...}

Airplane | Matrix | Room with Hidalgo
a View
comedy action romance action

Joe 27 ,M,70k

Carol 53,F20k

Kumar | 25,M,22k

U, 48 M,81k




Hibrid ajanlo rendszerek

genre={romance}, age=48, sex=male, income=81k,
usersWholikedMovie={Carol}, moviesLikedByUser={Matrix,Airplane}, ...

genre={action}, age=48, sex=male, income=81k, usersWholLikedMovie =
{Joe,Kumar}, moviesLikedByUser={Matrix,Airplane},...

Airplane | Matrix om with Hidalgo
a Wew

comedy action romawce action

Joe 27 ,M,70k

Carol 53,F20k

Kumar | 25,M,22k

U, 48 M 81k




Osztalyozasi szabalyok tanulasa

genre={romance}, age=48, sex=male, income=81k,
usersWholikedMovie={Carol}, moviesLikedByUser={Matrix,Airplane}, ...

genre={action}, age=48, sex=male, income=81k, usersWholikedMovie =
{Joe,Kumar}, moviesLikedByUser={Matrix,Airplane},...

* Osztilyozas megvalositasa : szabalytanulassal (RIPPER¥)

* If NakedGun33/13 in moviesLikedByUser and Joe in usersWholLikedMovie and
genre=comedy then predict likes(UM)

* If age>12 and age<I7 and HolyGrail in moviesLikedByUser and director=MelBrooks
then predict likes(UM)

o If Ishtar in moviesLikedByUser then predict likes(UM)

* A memoria alapu modszerekkel szemben a szabalytanul6 algoritmus modellt készit:
hogyan kapcsolodnak a felhasznalo preferenciai a termékekhez és mas felhasznalok
preferencidihoz

# William Cohen, Fast Effective Rule Induction, Proceedings of the |2th International Conference on Machine Learning



Hibrid modszer - eredmeények

» Pontossag (precision): a helyesen pozitivnak (like)

josolt elemek aranya az osszes pozitivkent josolt
elemhez képest (TP/(TP+FP))

» Visszaidezes (Recall):a helyesen pozitivnak (like)

josolt elemek aranya az osszes valojaban pozitiv
elemhez kepest (TP/(TP+FN))

» Eredmenyek: azonos recall szint mellett (33%)

» Ripper modszer csak kollaborativ jegyekkel rosszabb

pontossag szempontjabol a MovieRecommender-nél
(Ripper: 73% vs MovieRecommender:78%)

» Ripper hibrid jegyekkel jobb a MovieRecommender-nél (by
(Ripper: 83% vs MovieRecommender:78%)



Ajanlo rendszerek — Matrix faktorizacio

®» Preferencia informacio sok felhasznalotol

" Feltetelezés: akik hasonlo dolgokat kedveltek a
multban, a jovoben is igy tesznek majd

* Vannak elemek, melyekrol van preferencia megadva

= Sok esetben nincs megadva

User Item Rating Matrix

Ted and Carol like movies B and C @ @
= {AHIB: C
Data B V""" i ..
5

. Ted 4 5
Bob likes movie B, what might he like? n
‘ Carol 5 5
- g Predictions n
. Bob 5 2
Bob likes movie B, predict C - ;

------------------------------- https://www.mapr.com/blog/apache-spark-machine-learning-tutorial
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Ajanlo rendszerek — Matrix faktorizacio

Kérdes: Hogyan dontenenek a felhasznalok a még nem
ertekelt elemekrol?

Ez kellene ahhoz, hogy ez alapjan masoknak ajanlasokat
adhassunk

Matrix alapu reprezentacio (ez sokszor hianyos)
Cel: matrix ,,kitoltese”

Modszer: matrix faktorizacio

D1 D2 D3 D4
U1 5 3 - 1
Uz 4 1
Us 1 1 J
Uy 1 4



Matrix faktorizacio-1

Matrix faktorizacio alkalmazasa

" Feltetelezes a hatterben leteznek nem ismert jegyek K
(features)

= jegyek alapjan ertekelnek a felhasznalok: U
= jegyek szama joval kisebb a felhasznalokenal : K << U
= elemek (pl.: filmek): D

" Preferencia informacio (rating matrix) : R

D1 D2 D3 D4
U1 5 3 - 1
U2 4 - - 1
Us 1 1 D
_________________ Ug 1 - - 4



Matrix faktorizacio -2

A cél megtalalni 2 matrixet:
* P=UxK ~felhasznalok es jegyek kozotti asszociacio
" Q=IxK ~elemek es jegyek kozotti asszociacio
melyekre igaz, hogy:

PxQ=R" (R kozelitése)
Az u; felhasznalo altal a i; elemre adott rating : i

s T sk o
Fii = Pi Qi = D _p—y Pikk;j

P és Q ,,megtalalasahoz” ket (valamilyen modon inicializalt)
matrix szorzatat kell osszevetni az eredeti R matrixszal es
torekedni iterativan az eltéres csokkenesere.

Elteres:



Matrix faktorizacio -3

» Gradiens szamitas p,, és q,; modositasahoz

o 2 oy s ) = e -
Do [ -'.,.' — 1—'|Ir T ij ! 1 I:I{ !?.‘.'.J- :I — L i 'jlr.i.'.,l
o 2 i . = ) — e gy
i-.ilj',-i_{l'-l_l; T _EEF N o 'F"_l' }(l'”-"ll'-} T _‘Er".-“ir}" a

> Pi €s qy; modositasa a gradiens alapjan

- a2 _ 3
Pir = Pik + Qz—€;; = pir + 20ve; ;G

G = i + O

i
{ ""i',ll |

I]. ' :
€5 = Qrj + Enf,-_f-jr:-f-ﬁ.

» Leallni akkor célszerd, amikor a teljes hiba (E) minimalis



Matrix faktorizacio -4

» Talaltunk egy olyan P és Q matrixot, ami jol kozeliti R
ismert reszeit

» A nem ismert reszeire pedig ad egy becslest
» Igy mar R hasznalhaté ajanlashoz



