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Sommario

In un contesto televisivo dove la quantità di contenuti proposta aumenta quotidia-
namente in modo consistente, si è fatta largo la necessità tra i fornitori di servizi
TV di aiutare gli utenti nella ricerca di trasmissioni rilevanti adottando sistemi
di raccomandazione capaci di suggerire un insieme personalizzato di programmi
potenzialmente di loro interesse.

Nella letteratura scientifica sono molteplici gli approcci proposti per generare rac-
comandazioni agli utenti. Gli algoritmi più utilizzati, noti come filtri collaborativi,
prevedono l’acquisizione e l’elaborazione di informazioni relative alle preferenze
della comunità di utenti che utilizzano il sistema.

Non tutti i canali di distribuzione dei contenuti televisivi consentono però, al
fornitore del servizio, di raccogliere le preferenze degli utenti. Ad esempio le
piattaforme digitale terrestre e satellitare non dispongono del canale di ritorno
dall’utente al sistema, negando la possibilità di collezionare tali informazioni.

Questo lavoro di tesi si propone di studiare i sistemi di raccomandazione in
uno scenario senza canale di ritorno, dominio finora inesplorato della letteratura.

Verrà introdotta e valutata l’idea innovativa di utilizzare dati esterni raccolti da
un fornitore di contenuti operante su un canale bidirezionale distinto, come ad
esempio un portale Web, per compiere raccomandazioni sul canale unidirezionale
in cui tali informazioni non sono invece presenti.
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Capitolo 1

Introduzione

Con la recente diffusione di tecnologie quali il digitale terrestre e l’IPTV, la
proposta televisiva è cresciuta a tal punto da rendere difficoltosa la ricerca dei
contenuti interessanti per l’utente. E’ perciò fondamentale che tali tecnologie
supportino l’utente aiutandolo a trovare film, trasmissioni o canali televisivi
rilevanti, ad esempio selezionando e consigliando alcuni contenuti.

Inizialmente i contenuti più significativi erano selezionati e proposti agli utenti
senza considerarne i gusti specifici, anche se era chiaro come un suggerimento
mirato per ciascun utente avrebbe fatto maggior breccia nei suoi desideri [8].
La nascita dei sistemi di raccomandazione nei primi anni anni ’90 ha segnato
una svolta nel campo della personalizzazione dei contenuti [26]. Tali sistemi
raccomandano contenuti personalizzati in base agli interessi di ogni singolo utente.

Per collezionare le informazioni relative alle preferenze degli utenti è necessaria
la presenza di un canale di comunicazione bidirezionale tra il fornitore del servizio
e l’utente, così che il primo possa erogare i contenuti e le raccomandazioni mentre
il secondo possa comunicare al provider, implicitamente o esplicitamente, il
gradimento di quanto utilizzato tramite un canale di ritorno (feedback).

I sistemi di raccomandazione sono stati impiegati da sempre come strumento
per massimizzare i profitti di piattaforme di e-commerce [38] e di online adver-
tising [27], grazie alla facilità di collezionare le informazioni relative agli utenti.
Questa semplicità è dovuta alle caratteristiche intrinseche di Internet che permette
uno scambio vicendevole di informazioni tra l’utente e la piattaforma online.

Tutti i sistemi proposti o sviluppati fino ad oggi poggiano tuttavia sull’assun-
zione implicita che sia presente un canale di feedback. Questa ipotesi non è però
valida per un insieme di canali di distribuzione unidirezionali ampiamente diffusi,
quali la piattaforma televisiva digitale terrestre [24], le trasmissioni satellitari e
quelle analogiche via cavo.
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8 CAPITOLO 1. INTRODUZIONE

La tesi si pone l’obiettivo di valutare la realizzazione di sistemi di raccomanda-
zione per contesti televisivi basati su canali di distribuzione uniderezionali, ovvero
dove non è presente alcun flusso di informazioni dall’utente verso il fornitore del
servizio.

1.1 Contributo della tesi

In questo lavoro di tesi è stato considerato un dominio televisivo in cui la mancanza
di un canale di feedback impedisce al fornitore del servizio di collezionare le
preferenze degli utenti. Sono stati quindi proposti e valutati diversi approcci
ispirati ai metodi classici trattati in letteratura, allo scopo di valutare se fossero
implementabili nel nuovo contesto con canale unidirezionale e con quali limitazioni.

TV con set-top box

Service provider

SERVER

CLIENT

Figura 1.1: Scenario di trasmissione su canale broadcast unidirezionale

Ipotizziamo quindi, come esemplificato in Figura 1.1, che ci sia un server in
cui siano memorizzati i contenuti (es. film) con le relative informazioni (es. titolo)
e un client (ad esempio un set-top box o decoder) che permetta all’utente di
visualizzare il materiale trasmesso dal server. Le preferenze dell’utente possono
essere memorizzate nel client, che non può in alcun modo comunicare attivamente
con il server. In un classico contesto dove non ci siano vincoli legati al canale il
server colleziona le preferenze degli utenti e, quando richiesto, determina la lista
di contenuti da raccomandare e la invia al client, il quale la mostra all’utente. Nel
dominio in esame questo approccio non è possibile, sarà pertanto responsabilità
del client determinare la lista di raccomandazione da presentare all’utente essendo
l’unico componente a conoscenza delle sue preferenze.
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Il più semplice approccio alle raccomandazioni in questo ambiente è quello
basato su metodi non personalizzati. Ad esempio, si può proporre agli utenti una
lista statica di oggetti selezionati da una redazione. Una soluzione di questo tipo
è realizzabile nel dominio unidirezionale perché non necessita che il server abbia
alcuna informazione relativa agli utenti: il server genera la lista e la invia al client.
Si noti che la pubblicità attualmente disponibile sulle piattaforme televisive è di
questo tipo.

Una semplice evoluzione dei metodi non personalizzati consiste nell’uso di
informazioni demografiche relative all’utente, come ad esempio il genere e l’età, così
da rendere più mirati i suggerimenti personalizzandoli per categorie di utenti. Ad
ogni singola categoria viene assegnata una lista statica così che ogni utente abbia
delle raccomandazioni correlate alla propria classe di appartenenza. Il problema
che si riscontra utilizzando questa tecnica è che non è possibile calcolare le liste
di raccomandazioni lato server, ma è necessario dividere la logica di business
spostandone una parte lato client. Il server si occuperà così di inviare un insieme
di liste ai client e questi dovranno selezionare quale lista è più adeguata in base
alle caratteristiche dell’utente (ipotizzando, realisticamente, che il client abbia
tale informazione).

Consideriamo ora gli algoritmi di raccomandazione personalizzati, che possono
essere distinti in content-based e collaborativi. I metodi che utilizzano informazioni
relative al contenuto (es. titolo, attori) degli oggetti da consigliare sono noti come
content-based. Sfruttando, come nel caso precedente, l’idea di spostare parte della
computazione lato client (es. set-top box) è possibile calcolare le raccomandazioni.
Infatti lato server viene calcolata la somiglianza tra i diversi oggetti sfruttando le
informazioni sul loro contenuto e tale informazione viene inviata al client. Il client
può quindi calcolare i contenuti da consigliare andando a selezionare quelli più
simili agli oggetti che l’utente ha trovato di gradimento nel passato (ipotizzando
che il client abbia tenuto traccia dei contenuti visti in precedenza).

Se gli approcci fin qui proposti sono in grado di funzionare in presenza di un
canale unidirezionale con l’apporto di semplici modifiche, la famiglia più nota
e diffusa di sistemi di raccomandazione, quelli collaborativi [35], non può essere
implementata senza una revisione completa del meccanismo di funzionamento.
Questi algoritmi selezionano infatti i contenuti da raccomandare sulla base delle
preferenze espresse da tutti gli utenti del sistema. L’impossibilità di trasferire le
informazioni dall’utente al fornitore del servizio rende perciò impossibile il calcolo
di tali informazioni rendendo la soluzione inapplicabile.

Questa limitazione ha portato alla nascita dell’idea innovativa alla base di
questo lavoro di tesi, ossia apprendere un modello collaborativo dai dati provenienti
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da un fornitore di contenuti che dispone di un canale di distribuzione bidirezionale
per poi utilizzarli in fase di raccomandazione presso un fornitore diverso provvisto
di canale unidirezionale. La possibilità di portare il modello da un provider ad
uno differente è subordinata alla presenza, almeno parziale, di oggetti comuni ai
due fornitori (ad esempio un catalogo comune di film). Questa strategia, definita
porting, si basa sulla congettura che gli utenti di diversi service provider presentino
comportamenti simili. Ad esempio se un provider dovesse rilevare che i suoi utenti
che apprezzano il film Matrix hanno espresso giudizi positivi anche per Avatar, è
lecito aspettarsi che questo fenomeno possa essere osservato in media anche dagli
altri provider.

Considerando infine i metodi ibridi, che utilizzano diverse strategie eterogenee,
essi presentano tutte le criticità dei metodi che incorporano. Ad esempio un metodo
che sfrutterà sia informazioni collaborative che content richiederà il porting del
modello.

Gli algoritmi collaborativi proposti sono stati implementati e testati per
confermare l’effettiva applicabilità del porting del modello. Nella fase preliminare
di testing i dataset utilizzati sono stati costruiti artificialmente per valutare come
le dimensioni dei dataset e le loro densità possano avere un impatto sulla qualità
delle raccomandazioni. Per disporre di valutazioni significative i dataset artificiali
sono stati creati a partire da informazioni contenute nel dataset reale Netflix,
contenente circa 10 milioni di rating.

In un secondo tempo, diversi metodi (non personalizzati, content-based, col-
laborativi e ibridi) sono stati testati su una coppia di dataset reali, MovieLens
e Yahoo!, scelti per avere una consistente parte degli oggetti in comune, così da
sperimentare il porting dei modelli da uno all’altro e viceversa.

Gli algoritmi proposti sono stati valutati con le metriche più diffuse nell’ambito
dei sistemi di raccomandazione: recall, fallout e curva di ROC [55]. I risultati
ottenuti utilizzando entrambe le tipologie di dataset, artificiali e reali, sono stati
discussi e confrontati tra loro al fine di trarne conclusioni generali.

Aspetti innovativi

L’uso di sistemi di raccomandazione in presenza di un canale unidirezionale,
che limita quindi il transito di informazioni verso il fornitore del servizio, è un
problema finora non affrontato in letteratura. Il valore dell’analisi compiuta
in questo ambiente è evidente se si considera l’importanza e la diffusione delle
piattaforme televisive digitale terrestre e satellitare che utilizzano proprio canali
di distribuzione unidirezionali.
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Inoltre l’idea di effettuare il porting di un modello, appreso su un insieme
di dati per effettuare raccomandazioni su uno differente, è nuova ed assente in
letteratura. Il concetto potrà essere esteso ad altri campi per colmare l’assenza di
informazioni con modelli appresi su dati provenienti da ambienti diversi ma che
descrivono il medesimo fenomeno.

Le idee e le metodologie proposte in questo lavoro di tesi propongono interes-
santi punti di partenza per futuri studi e prodotti commerciali legati al mondo
televisivo.

Risultati rilevanti

I risultati ottenuti in fase di testing mostrano come il porting del modello da un
dominio ausiliario (con canale bidirezionale) sia una valida idea per supplire alla
mancanza di informazioni nel dominio target (con canale unidirezionale).

Per alcuni algoritmi si è inoltre verificato un fenomeno ancora più interessante,
per cui il porting da un dominio ausiliario denso ad uno target sparso ha portato
a dei miglioramenti nella qualità delle raccomandazioni. Ad esempio, in caso
di porting dal dataset MovieLens a quello Yahoo!, il metodo AsymmetricSVD
guadagna il 7.66% in termini di recall e vede ridurre il fallout del 7.35%.

1.2 Struttura della tesi

Il Capitolo 2 dapprima introduce il lettore ai sistemi di raccomandazione per
poi analizzarne più nel dettaglio i singoli componenti e le caratteristiche salienti.
Vengono infine presentate le quattro principali famiglie di algoritmi esistenti in
letteratura: non personalizzati, content-based, collaborativi e ibridi.

Nel corso del Capitolo 3 viene presentato e formalizzato il problema della
raccomandazione su un canale unidirezionale e vengono proposte diverse alternative
che fanno riferimento alle diverse famiglie dei sistemi di raccomandazione. Inoltre
viene compiuta un’analisi sui requisiti hardware necessari all’implementazione
reale delle soluzioni. Infine viene discusso il problema della privacy nel campo
delle raccomandazioni.

La divisione dei test compiuti, prima su dataset artificiali e poi reali, è discussa
nel Capitolo 4, dove si affrontano anche i problemi legati all’ottimizzazione dei
singoli metodi implementati.

Il Capitolo 5 presenta i dataset MovieLens e Yahoo! utilizzati nella fase di
test su dataset reali. Anche la descrizione del dataset Netflix, utilizzato per i test
su dataset artificiali, trova menzione in questo capitolo.
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La metodologia utilizzata per svolgere i test, come le metriche utilizzate per
valutare gli algoritmi così come le strategie utilizzate per validare i risultati, trova
spazio nel Capitolo 6.

Le descrizioni e le discussioni dei risultati ottenuti sui dataset artificiali e reali
sono riportate rispettivamente nei Capitoli 7 e 8.

Infine il Capitolo 9 è dedicato a raccogliere le conclusioni di questo lavoro di
tesi lasciando possibili spunti per sviluppi futuri.



Capitolo 2

Stato dell’arte

In questo capitolo vengono presentati i sistemi di raccomandazione e la loro
architettura generale. In seguito, a partire dal Paragrafo 2.3, vengono introdotte
le famiglie principali dei sistemi di raccomandazione: non personalizzati, content-
based, collaborativi e ibridi. Per ognuna di esse vengono infine presentati gli
algoritmi più rappresentativi.

2.1 I sistemi di raccomandazione

La mole di informazioni presenti su Internet ha raggiunto una dimensione tale
[21] che è divenuto impossibile trovare un particolare contenuto senza avvalersi di
strumenti in grado di selezionare le alternative più rilevanti. Una semplice ricerca
sul Web attraverso un motore di ricerca è in grado di generare milioni di risultati,
per cui è importante che il servizio sia in grado di riconoscere i contenuti più
importanti e di ordinarli di conseguenza [45].

Un sistema di raccomandazione è essenzialmente uno strumento che permette
di estrarre gli elementi più rilevanti per l’utente da un vasto insieme di possibili
alternative [1]. La scelta di quali risultati presentare all’utente può essere compiuta
con le modalità più diverse, ad esempio sulla base di informazioni che tengano
traccia dello storico delle ricerche compiute dall’utente piuttosto che analizzando
le informazioni relative agli elementi oggetto della ricerca.

I primi sistemi di raccomandazione fecero la loro comparsa all’inizio degli
anni ’90 [52] come punto di incontro tra diverse discipline tra cui machine learning,
scienze sociali ed economiche. Se all’inizio si trattava di pura ricerca scientifica e
si indagavano ancora i possibili impatti sociali e gli eventuali risvolti economici
[53], al giorno d’oggi i sistemi di raccomandazione sono parte integrante del core

13



14 CAPITOLO 2. STATO DELL’ARTE

business delle più grandi società di vendita di beni e servizi, come ad esempio
Amazon [38] e Google [27].

Sebbene il concetto alla base dei sistemi di raccomandazione sia semplice,
sotto la superficie essi celano una struttura complessa ed articolata che nel corso
del capitolo verrà sezionata ed analizzata approfonditamente.

2.2 Architettura dei sistemi di raccomandazione

Modello
Informazioni grezze

Batch 
processing

Online
processing Raccomandazione

f(x)

g(x)

Dati dell’utente

Figura 2.1: Funzionamento di un sistema di raccomandazione

Da un punto di vista generale un sistema di raccomandazione è costituito da
un insieme di dati grezzi che descrivono alcuni oggetti1 e da un algoritmo che è in
grado di operare su questi dati stabilendo un ordinamento tra i diversi elementi.

Gli oggetti possono essere ad esempio libri o film mentre i dati grezzi sono
informazioni che li riguardano come ad esempio la data di pubblicazione per un
libro o gli attori per un film.

L’eventuale aggiunta di informazioni relative all’utente che richiede la rac-
comandazione consente di personalizzare l’esito in funzione delle caratteristiche
disponibili riguardo l’individuo, come ad esempio il genere di film preferito.

Formalmente la raccomandazione personalizzata consiste nella stima della
valutazione, o rating, che l’utente assegnerebbe agli item che non ha ancora
utilizzato. Siano U l’insieme degli utenti e I l’insieme degli oggetti, il rating
espresso per l’item i dall’utente j viene indicato con rij . L’insieme di tutte le
valutazioni del medesimo utente j sono raccolte nel suo profilo utente indicato

1Oggetto, elemento ed item sono utilizzati come sinonimi per esprimere l’oggetto della
raccomandazione.
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come pj . Infine le stime dei rating e del profilo vengono indicate rispettivamente
come r̂ij e p̂j .

∀j ∈ U p̂j = argmin
r̂ij

∑
i∈I
|rij − r̂ij |

∀j ∈ U pj = {rij ∀i ∈ I}
(2.1)

Nella Formula 2.1 si evidenzia l’obiettivo di stimare il profilo p̂ per ogni utente
j minimizzando la differenza tra il vero rating rij , espresso per l’item i dall’utente
j, e quello stimato r̂ij . Una volta calcolati i rating il sistema ordina gli elementi
in funzione della valutazione e li propone così all’utente.

Quando possibile, l’algoritmo di raccomandazione viene suddiviso in due parti
distinte dette batch, o offline, e online. La parte batch si occupa di effettuare
tutte le computazioni possibili con i dati a disposizione in assenza dell’utente,
costruendo di fatto un modello dei dati. Come mostrato in Figura 2.1, una
volta giunta la richiesta di raccomandazione da uno specifico utente la parte
online dell’algoritmo provvederà a combinare il modello con i dati dell’individuo
calcolando la raccomandazione personalizzata.

I dati su cui possono operare i sistemi di raccomandazione sono generalmente
organizzati in strutture matriciali, mostrate in Figura 2.2, che si distinguono per
la tipologia di dati che possono immagazzinare. Queste matrici sono note come
URM (User Rating Matrix), ICM (Item Content Matrix) e UCM (User Content
Matrix).

URM ICM UCM

u
te
n
ti

item item

m
et
ad
at
i

feature

u
te
n
ti

Figura 2.2: URM, ICM e UCM

User Rating Matrix

La URM è una matrice che contiene il gradimento, detto rating, di un particolare
elemento da parte di uno specifico utente e questo valutazione può essere implicita
oppure esplicita .
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É implicita [31] quando l’utente non indica il proprio giudizio sui diversi oggetti
e quindi è necessario desumere il gradimento dal solo fatto che ha fruito o meno
di un determinato elemento, a tale scopo verrà indicato un valore booleano. Ad
esempio un valore pari a 1 nella cella di coordinate (3,7) indicherà che l’utente 3
ha utilizzato l’item 7.

Per contro è esplicita [65] quando un utente esprime il proprio gradimento
come scelta tra diverse opzioni possibili, ad esempio valutazioni da 1 a 5 oppure
testuali come pessimo, sufficiente ed ottimo. Ad esempio un valore pari 2 su un
massimo di 3 nella cella di coordinate (10,6) porterà l’informazione che l’utente
10 ha trovato sufficiente l’item 6.

La scelta del tipo di dataset, cioè dell’insieme dei dati, è vincolata da come
vengono collezionate le informazioni. Un dataset implicito è costruito in maniera
totalmente trasparente all’utente liberandolo dall’onere di dover esprimere per
ogni item il suo personale giudizio e può risultare quindi più user-friendly. Per
contro un dataset esplicito contiene molte più informazioni che potrebbero portare
a raccomandazione con una qualità superiore. Questo miglioramento teorico della
qualità si scontra poi nei casi reali con problematiche dovute al bias introdotto
da ciascuno nelle proprie valutazioni per cui un utente potrebbe rivelarsi molto
critico oppure troppo magnanimo, alterando di fatto l’affidabilità del modello. A
supporto di questa congettura esistono dimostrazioni sperimentali sul fatto che la
qualità delle raccomandazioni fornite usando un dataset implicito è assimilabile a
quella garantita da un dataset esplicito [14]. Si osservi che le informazioni nella
URM potrebbero essere miste, sia esplicite che implicite, per cui è necessario
comprendere per ogni caso reale quale sia la miglior metodologia da adottare per
compiere le raccomandazioni.

Item Content Matrix

La ICM contiene la rilevanza che ogni metadato ha per ciascun oggetto. Con
metadato si intende qualunque termine correlato con l’elemento considerato, ad
esempio se gli item fossero film alcuni tra i metadati potrebbero essere l’anno di
uscita, il regista e gli attori. Anche parole estratte dalla sinossi del film potrebbero
essere usate come metadati poiché alcune caratterizzano il film indicandone ad
esempio il contesto storico.

La rilevenza di ciascun metadato può essere espressa, come nel caso della
URM, o come semplice valore booleano che ne indica la presenza o meno oppure
mediante un coefficiente che ne indica l’importanza per quello specifico oggetto.
Questa scelta porta alla creazione di ICM implicite o esplicite.
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Si noti che l’eventuale presenza di termini troppo comuni potrebbe rendere
tutti gli item simili tra loro. A tal fine è opportuno considerare l’uso di una
ICM esplicita per indicare l’importanza dei metadati, così da valorizzare le parole
più significative e rendere trascurabile l’influenza dei termini inutili che anzi
potrebbero peggiorare la qualità delle raccomandazioni. Una tecnica utilizzata
per risolvere questo problema, nota come tf-idf, verrà presentata nel Paragrafo
2.5.

User Content Matrix

La UCM è una matrice che contiene le informazioni demografiche relative all’utente.
Un esempio di questi dati potrebbe essere l’età o il genere.

Poiché questa matrice non contiene alcun dato riguardante gli item non può
essere direttamente impiegata per compiere le raccomandazioni ma piuttosto
aggiunge informazioni che possono essere sfruttate in modo diverso. Ad esempio
sarebbe possibile valutare la somiglianza di due individui in base all’età e al genere,
così da suggerire ad un utente elementi giudicati rilevanti da un altro individuo a
lui simile.

Nella realtà queste matrici contengono un numero molto ridotto di informa-
zioni, come è osservabile nel Paragrafo 5.1. Si consideri ad esempio la URM,
per ogni utente ci saranno disponibili tante celle quanti sono gli item anche se
è impensabile che un individuo possa averli utilizzati tutti. Caso ancora più
eclatante è costituito dalla ICM dove per ogni item ci saranno tante celle quanti
sono i metadati, alcuni dei quali così specifici che magari apparterranno a solo un
elemento.

Inoltre la mancanza di valori all’interno delle matrici potrebbe indicare sia che
l’utente non ha ancora sperimentato l’item sia che non intenda farlo. Non potendo
sapere il significato di questo vuoto si assume sempre che l’assenza indichi che
l’utente non ha usufruito dell’item ma ne è potenzialmente interessato.

In funzione dei dati utilizzati, collaborativi, content-based o demografici, e delle
strategie adottate per giungere alla raccomandazione, i sistemi di raccomandazione
possono essere catalogati in diverse categorie.

2.3 Classificazione dei sistemi di raccomandazione

Nei sistemi di raccomandazione esistono diverse famiglie di algoritmi raggruppati
in base ai dati che utilizzano.



18 CAPITOLO 2. STATO DELL’ARTE

Gli algoritmi più semplici sono quelli non personalizzati [58] che producono
raccomandazioni uguali per tutti gli utenti a partire dalla matrice URM. Ad
esempio nel caso di compiere raccomandazione nell’ambito cinematografico, un
possibile algoritmo non personalizzato potrebbe suggerire la visione dei film più
popolari tra gli utenti.

Gli algoritmi personalizzati sono invece tutti quei metodi che utilizzano in-
formazioni relative all’utente e che esprimono il suo interesse per gli item. La
struttura che li contiene, detta profilo, è un vettore che dispone di tante celle
quanti sono gli oggetti di cui l’utente abbia fruito e contiene per ognuno di essi
una valutazione, implicita o esplicita. La famiglia dei metodi personalizzati è a
sua volta divisibile in algoritmi content-based, collaborativi e ibridi.

I metodi content-based [48] fanno uso della ICM e propongono item simili a
quelli per cui l’utente ha espresso gradimento. Ad esempio se un utente avesse
gradito molti film di Steven Spielberg il sistema gli consiglierebbe certamente
altre opere del medesimo regista.

Per contro i metodi collaborativi [29] utilizzano la URM e consigliano oggetti
ritenuti interessanti per gli utenti con gusti simili ai propri. Se per esempio due
utenti apprezzassero gli stessi libri e uno dei due dovesse leggerne uno nuovo, il
sistema potrebbe suggerire all’altro il medesimo libro.

Infine gli algoritmi ibridi [5] raggruppano tutti quei metodi che utilizzano
contemporaneamente tipi eterogenei di dati fondono insieme algoritmi diversi per
tentare di sfruttare i punti di forza di ciascuno.

I vari algoritmi possono essere classificati ortogonalmente anche come model-
based [66] e memory-based [52]. I primi sono quelli più diffusi e, come mostrato
in Figura 2.1, costruiscono dapprima un modello dei dati per poi operare la
raccomandazione in un secondo tempo. I metodi memory-based invece non
producono alcun modello e quindi calcolano ogni raccomandazione a partire
dai dati grezzi. Questi ultimi impiegano un tempo notevolmente superiore a
completare la richiesta di raccomandazione rispetto a quelli model-based e pertanto
vengono utilizzati di rado e solo quando l’approccio con modello risulta fortemente
svantaggioso.

L’approccio model-based condensa le informazioni presenti nelle matrici di
interesse al fine di presentarli sotto una veste più compatta e già pronta per
la raccomandazione. In particolare come modello viene spesso costruita una
matrice di similarità nota come SM (Similarity Matrix) che esprime il grado di
somiglianza tra diverse entità, come item o utenti. In Figura 2.3 è riportato un
esempio di trasformazione della ICM. Si noti che la matrice SM è quadrata e
simmetrica poiché se un item a è simile ad un item b è plausibile che l’item b sia
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altrettanto simile ad a. Una volta costruita la matrice di similarità, per effettuare
una raccomandazione sarà sufficiente verificare quali item tra quelli proposti sono
più simili a quelli già utilizzati utilizzando una metrica adatta allo scopo.

m
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item
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em

f(x)

Figura 2.3: Passaggio da ICM a SM

A differenza delle matrici di partenza che sono molto sparse, la matrice SM
risulta densa poiché per ogni entità deve esprimere la similarità con tutte le altre.
Tenere in considerazione tutte queste informazioni in fase di raccomandazione,
oltre che risultare oneroso in termini computazionali, introduce rumore dovuto
ai moltissimi contributi irrilevanti e di piccola entità. É preferibile pertanto
considerare solo una porzione dei dati contenente le informazioni più importanti
utilizzando un algoritmo di selezione noto col nome di k-Nearest Neighbor o
k-NN [18]. Per quanto riguarda la scelta del parametro k si è soliti utilizzare
valori noti in letteratura, in genere pari a 200, piuttosto che optare per una vera
ottimizzazione poiché risulta essere un compito eccessivamente gravoso.

Infine, quando vengono prodotti i risultati ordinati della raccomandazione,
emerge come sia inutile mostrarli tutti perché l’utente non potrebbe far altro
che fidarsi degli item giudicati più importanti senza la possibilità di verificarli di
persona in quanto la lista completa potrebbe superare le migliaia di unità. Questo
tipo di filtraggio è noto come top-N e mantiene i migliori N risultati proposti dalla
raccomandazione. In fase di test si utilizzano valori di N compresi tra 1 e 20 così
da apprezzare il comportamento dei diversi algoritmi al variare del parametro.

I metodi model-based possono essere divisi a loro volta in item-based ed user-
based [46]. I primi utilizzano modelli che esprimono la somiglianza tra i diversi
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oggetti mentre i secondi considerano le similitudini tra gli utenti. Ad esempio
in una matrice SM user-based, con valori compresi tra 0 e 1, dove l’elemento di
posto (3,7) valesse 0.9 si potrebbe concludere che gli utenti 3 e 7 hanno gusti
molto simili.

In uno scenario reale in cui il numero degli utenti è molto più numeroso rispetto
a quello degli elementi è più conveniente memorizzare la similarità tra item poiché
lo spazio di memoria occupato cresce col quadrato della cardinalità dell’insieme.
Inoltre gli algoritmi di tipo item-based sono più robusti al cambiamento poiché
in caso di aggiunta di un nuovo utente o di un nuovo rating non è necessario
computare nuovamente il modello perché questo ignora totalmente la presenza
degli utenti. Infine anche la qualità delle raccomandazione fornite dai metodi
item-based risulta essere di qualità superiore per cui spesso è la scelta dominante
[57, 23].

Ogni categoria fin qui discussa è ricca al suo interno di algoritmi differenti che
implementano soluzioni molto diverse tra loro. Nei paragrafi seguenti verranno
analizzate più approfonditamente le singole metodologie così come gli algoritmi
più rappresentativi.

2.4 Metodi non personalizzati

Informazioni grezze

Batch 
processing Raccomandazione

f(x)

Figura 2.4: Metodi non personalizzati

Gli algoritmi non personalizzati sono tutti quegli algoritmi che non sono in
grado di generare raccomandazioni ad hoc per ogni utente. Come mostrato in
Figura 2.4, per elaborare la lista di raccomandazione un metodo non personalizzato
condensa direttamente le informazioni grezze in quella che sarà la raccomandazione
finale. Questi algoritmi sono molto semplici e vengono utilizzati quando le
informazioni disponibili non sono sufficientemente numerose oppure in tutti i casi
in cui ci siano delle forti restrizioni dal punto di vista della capacità di calcolo
nonché dell’occupazione di memoria.
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Gli algoritmi non personalizzati più utilizzati sono Top Popular e Movie
Average, che sfruttano due principi molto semplici. Il primo raccomanda gli
item più noti tra gli utenti mentre il secondo giudica l’importanza degli oggetti
mediando le votazioni espresse dagli utenti.

2.4.1 Top Popular

L’algoritmo Top Popular [6] consiglia gli item più popolari, noti anche come
blockbuster o best seller, senza considerare le valutazioni espresse dagli utenti.
Questo significa che anche un film giudicato pessimo da un numero molto grande
di utenti può rientrare nella lista di raccomandazione.

Per quanto l’algoritmo sembri comportarsi bene per un nuovo utente consi-
gliandogli gli hot items, cioè quelli più usati, è plausibile che l’individuo li conosca
già e quindi il sistema risulta essere di scarsa utilità pratica. É evidente che se il
sistema di raccomandazione è implementato su una piattaforma di vendita con
un magazzino molto vasto questo non farà che acuire il problema della long tail,
ossia di quella porzione consistente di item, stimata prossima all’80%, che non
diventano mai dei grandi successi [4]. In questo contesto è fondamentale che il
sistema di raccomandazione riesca a valorizzare anche gli oggetti meno popolari
per consentire un reale profitto.

2.4.2 Movie Average

Il metodo Movie Average [34] consiste nel calcolare la media dei rating ottenuti da
ogni singolo oggetto ottenendo in questo modo una sorta di valutazione collettiva.
Sebbene questa tecnica sia molto semplice consente comunque di ottenere dei
discreti risultati in fase di raccomandazione poiché l’informazione che è in grado
di condensare è un indice abbastanza realistico del sentimento popolare.

A differenza della soluzione Top Popular il costo computazionale è lievemente
superiore poiché invece di contare il numero di valutazioni per ogni singolo item
è necessario calcolare una media dei valori. Tuttavia il beneficio che si ottiene
utilizzando questa strategia è tale da giustificare ampiamente l’incremento.

2.5 Metodi content-based

Gli algoritmi di tipo content-based utilizzano le informazioni relative agli oggetti
per effetturare le raccomandazioni. Sfruttando l’evidenza che è molto probabile
che gli individui apprezzino oggetti simili a quelli già utilizzati in passato, questi
metodi consigliano quindi item somiglianti a quelli già fruiti dall’utente. La
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somiglianza è basata sulla presenza o meno di caratteristiche comuni, che ad
esempio per un libro possono essere il titolo, il genere, l’autore e la sinossi.

Per poter compiere raccomandazioni basate sul contenuto degli oggetti è
necessario avere una profonda conoscenza degli item e delle loro caratteristiche ed
anche la modalità con cui vengono memorizzate le informazioni diventa cruciale
per la buona riuscita delle raccomandazioni.

L’uso di informazioni testuali, come avviene nella maggioranza dei casi, intro-
duce una moltitudine di problemi legati alle differenze tra sintassi e semantica. Si
pensi ad esempio all’autore Isaac Asimov indicato come ASIMOV o I. Asimov,
oppure alle congiunzioni che potrebbero affollare la sinossi e che dal punto di vista
semantico sono inutili in questo contesto. Esistono inoltre problemi dovuti ai
sinonimi nonché a quei termini che possono esprimere significati distinti, come la
parola pesca. Infine si considerino anche genere e numero di sostantivi ed aggettivi
nonché le coniugazioni verbali, tutti orpelli che andrebbero rimossi per estrarre il
nucleo semantico. Per ovviare a tutti questi inconvenienti è necessario svolgere un
importante operazione di filtraggio prima di poter operare sui dati [50].

Esiste inoltre il problema che alcuni termini rappresentano meglio l’oggetto a
cui sono legati mentre altri sono termini più comuni. E’ utile pertanto assegnare
pesi diversi alle varie parole dando maggiore enfasi a quelle che si ripetono spesso
in un documento e che sono invece rare negli altri. Questa idea è condensata nella
Formula 2.2, nota come tf-idf, che esprime il peso w da assegnare al termine k nel
documento i [56].

wik = tf ik × idfk (2.2)

In particolare tf ik, nota come term frequency, viene calcolata come in Formula
2.3 ed esprime l’importanza di un item in uno specifico documento come un valore
compreso tra un massimo pari ad uno e un minimo pari a 0+. Il significato di
questa porzione della formula complessiva è che ai termini più ricorrenti verrà
dato maggior peso mentre gli altri verrano penalizzati.

tf ik = #tik
maxi #tik

(2.3)

Il termine idfk è invece la inverse document frequency e si ottiene dalla Formula
2.4. Lo scopo di questa parte della formula è dare maggior peso alle parole rare
piuttosto che a quelle comuni assegnando valori compresi tra un massimo pari a
logN e un minimo pari a zero.
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idfk = log N
nk

nk =
∑
i

∃tik

N = #i

(2.4)

Oltre ai problemi intriseci legati al testo, le soluzioni content-based presentano
altre criticità [39] di cui la più notevole è la super-specializzazione. Ad esempio
se un algoritmo utilizzasse esclusivamente l’informazione dell’autore del testo,
consiglierebbe ad un utente che ha letto solo libri di Isaac Asimov testi del
medesimo scrittore. In questo modo gli algoritmi content-based difficilmente
riusciranno a consigliare qualche novità suggerendo semplicemente oggetti simili a
quelli già visti.

Anche se la maggior parte degli algoritmi content-based lavorano su dati
testuali esistono anche soluzioni che integrano con successo informazioni audio
[15] e video [69].

L’indiscusso vantaggio che accomuna i metodi content-based è la capacità di
poter effettuare raccomandazioni relative a nuovi oggetti di cui nessun utente ha
già usufruito. La sola conoscenza dei dati riguardanti il nuovo item è sufficiente ad
espandere il modello comprensivo del nuovo elemento così che si renda possibile
effettuare una raccomandazione includendo il nuovo oggetto nella lista proposta.

Se è vero che tutti gli algoritmi content-based condividano i concetti fonda-
mentali, ciascuno di essi implementa soluzioni peculiari e differenti dagli altri
poiché le alternative percorribili sono innumerevoli. I metodi Cosine Content e
Direct Content, ad esempio, trasformano gli item in vettori e misurano quindi
la loro differenza come il coseno dell’angolo che formano. Per contro il metodo
Naïve Bayes affronta la raccomandazione come un problema di classificazione da
approcciare in modo probabilistico. LSA Cosine invece si affida all’estrazione
di caratteristiche nascoste per catalogare i diversi item. Nei prossimi paragrafi
sarà possibile analizzare nel dettaglio i singoli algoritmi per comprenderne il
funzionamento e le peculiarità vincenti.

introduci metodi

2.5.1 Cosine Content

L’algoritmo Cosine Content [33] rapresenta ogni item come un vettore di modulo
unitario in uno spazio che ha tante dimensioni quanti sono i metadati della ICM.
Ogni dimensione può assumere valori compresi tra 0 e 1 che indicano il valore
del metadato per lo specifico oggetto. Se il dataset da cui provengono i dati
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Figura 2.5: algoritmo Cosine

fosse esplicito si renderà necessaria una normalizzazione per rendere il modulo
del vettore pari a 1. Se ad esempio i metadati fossero solo due, un oggetto
verrebbe rappresentato in uno spazio a due dimensioni come mostrato in Figura
2.5. Riportando l’esempio in contesto letterario, se i due elementi della figura
fossero libri e i metadati due generi, avventura e fantascienza, allora si potrebbe
concludere che il libro A è molto più avventuroso del libro B ma riguardo la
fantascienza sono molto simili.

Da un punto di vista vettoriale due oggetti appaiono identici quando i loro
vettori coincidono. In questo caso infatti l’angolo individuato tra i due item è nullo
e il proprio coseno è massimo e pari ad uno. Quando invece due elementi sono
completamente differenti l’angolo massimo che può essere originato dai due vettori
è pari a π

2 annullando quindi il coseno. Rapportandoci all’esempio precedente
in uno spazio con due soli metadati, questo caso corrisponde alla variante in cui
l’oggetto A ottenga il massimo valore per un metadato e sia nullo per il secondo e
si verifichi la condizione inversa per l’altro item.

La similitudine di due item viene così rappresentata da coefficienti compresi
tra zero ed uno che andranno a pesare i valori nel profilo dell’utente. In particolare,
in fase di raccomandazione, ogni riga della matrice SM corrispondente a ciascun
oggetto viene estratta e moltiplicata vettorialmente col profilo dell’utente, preven-
tivamente normalizzato, per valutare nuovamente il coseno tra i due vettori. Si
ottiene così che gli elementi già apprezzati dall’utente ricevano un peso maggiore
mentre gli altri vengano penalizzati. Sommando infine tutti i pesi calcolati si
ricava il rating per quello specifico oggetto. Ripetendo l’operazione è possibile
calcolare il rating per tutti gli elementi presentandoli infine in una lista ordinata
dove l’item con rating maggiore indicherà il più simile alle preferenze dell’utente.
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2.5.2 Direct Content

Il metodo Direct Content è un altro metodo basato sulla rappresentazione vet-
toriale degli item che però, a differenza di Cosine Content non compie alcuna
normalizzazione sui dati. Questo significa che le similarità calcolate e contenute
nel modello saranno differenti dal precedente metodo.

Operativamente, come indicato in Formula 2.5, il modello viene generato
come il prodotto tra la URM trasposta, indicata come URMT , e la URM così da
ottenere una matrice di similarità che abbia dimensioni item× item. La lista di
raccomandazione invece, indicata come rec_list, verrà generata come prodotto
tra il profilo dell’utente e la matrice SM, come sintentizzato nelle seguenti formule.

model = URMT × URM

rec_list = profile× URM
(2.5)

Questo algoritmo inoltre utilizza il filtraggio k-NN. Questa operazione conserva
i k item più simili a quello oggetto di raccomandazione ed ignora tutti gli altri.

2.5.3 Naïve Bayes

Un classificatore bayesiano è un algoritmo che sfrutta il teorema di Bayes sulla
probabilità condizionata, mostrato nella Formula 2.6, per valutare un’ipotesi A
a fronte di una o più evidenze B [47]. L’assunzione che tutte le evidenze siano
indipendenti tra di loro rende il calcolo più semplice e caratterizza il classificatore
col termine naïve [41].

P (A|B) = P (A ∧B)
P (B) = P (B|A)P (A)

P (B) (2.6)

P (Y = v|X1, X2, .., Xn) = P (X1, X2, .., Xn|Y = v)P (Y = v)
P (X1, X2, .., Xn)

P (X1, X2, .., Xn) =
m∑
j=0

P (X1, X2, .., Xn|Y = vj)P (Y = vj) m = #Y
(2.7)

P (X1, X2, .., Xn|Y = v) =
n∏
i=0

P (Xi|Y = v) assunzione naïve (2.8)

In particolare nel problema in esame il classificatore dovrà discernere se un item
possa essere o meno di interesse per un certo utente, noti i metadati dell’oggetto
in esame così come di tutti quelli graditi all’utente. Dal punto di vista operativo
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emergono due principali problematiche nell’implementazione del classificatore
bayesiano naïve. Nel caso in cui le evidenze siano molto numerose come in
Formula 2.7, il prodotto di tutte le probabilità indipendenti associate alle evidenze
porterebbe ben presto all’annullamento del risultato per cui è necessario passare
ad una scala logaritmica. Inoltre se la probabilità di un’evidenza è nulla l’intero
prodotto, mostrato in Formula 2.8, verrebbe annullato. Questo problema può
essere risolto aggiungendo ad ogni conteggio dei diversi attributi un’unità. Al
crescere delle osservazioni il peso di questa approssimazione decrescerà all’incirca
come 1

x .

2.5.4 LSA Cosine

L’algoritmo LSA (Latent Semantic Analysis) è in grado di raggruppare dei testi
in funzione dei concetti che essi esprimono [22]. Questo metodo è fondato sull’uso
della decomposizione SVD di una matrice, o Singular Value Decomposition, che
fattorizza una matrice di partenza Am×n nella forma A = U × S × V T dove U e
V sono matrici unitarie, cioè tali per cui U × UT = UT × U = I. La matrice U
avrà dimensione m× k dove k = min(m,n) e ogni colonna è un autovettore della
matrice A×AT . La matrice S, di dimensioni k × k, è diagonale e gli elementi ivi
posti, detti valori singolari, sono la radice degli autovalori della matrice A×AT

ordinati dal più grande in posizione (1, 1) al più piccolo in posizione (k, k). Infine
la matrice V di dimensioni n× k e ogni colonna è un autovettore della matrice
AT ×A. Se la matrice di partenza non ha rango massimo la decomposizione SVD
è in grado di rappresentarla in una forma più compatta che ha rango massimo,
come mostrato nel seguente esempio:

A =


1 2 3

2 4 6

1 1 1

 = U × S × V T =

=


−0.44 0.08 −0.90

−0.88 0.17 0.45

−0.19 −0.98 0

×


8.52 0 0

0 0.64 0

0 0 0

×

−0.28 −0.54 −0.80

−0.87 −0.21 0.45

0.41 −0.82 0.41


Essendo la matrice S diagonale per costruzione, la presenza di un elemento

nullo sulla diagonale consente di rimuovere dalle matrici U e V l’ultima colonna
poiché risulteranno annullate nei prodotti tra matrici.
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U × S × V T =


−0.44 0.08

−0.88 0.17

−0.19 −0.98

×
 8.52 0

0 0.64

×
 −0.28 −0.54 −0.80

−0.87 −0.21 0.45

 =

=


1 2 3

2 4 6

1 1 1

 = A

Si è ottenuta così una rappresentazione più compatta della matrice di partenza
A.

Se mantenendo tutti i valori della matrice S è possibile ricostruire la matrice
di partenza, riducendone il rango e quindi annullando alcuni valori in ordine a
partire dal più piccolo permette di costruire una matrice approssimata Â che sarà
tanto più simile ad A tanti più valori verranno preservati. Nell’esempio sopracitato
annullando il valore più piccolo in S consente di rimuovere un’ulteriore colonna da
tutte le matrici che in questa forma ridotta vengono indicate come UT , ST e V T .

Â = Û × Ŝ × V̂ T =


−0.44

−0.88

−0.19

×
(

8.52
)
×
(
−0.28 −0.54 −0.80

)
=

=


1.05 2.01 2.98

2.10 4.02 5.95

0.45 0.87 1.28

 ≈ A

In questo contesto operativo il rango scelto per la matrice Ŝ è chiamato latent
size e individua quante caratteristiche, o feature, verranno preservate dai dati
originali. Utilizzare la matrice S originale vuol dire distinguere ogni item da tutti
gli altri mentre ridurre la latent size significa accorpare semanticamente gli oggetti
aumentando il livello di astrazione e quindi perdendo qualche dettaglio.

Un esempio per comprendere il funzionamento potrebbe consistere nel voler
distinguere una persona in un insieme di 10 individui. Se potessimo utilizzare
10 attributi per descriverli potremmo indicare i codici fiscali di ognuno così da
riuscire facilmente ad individuarli. Se il numero di aggettivi dovesse ridursi ad
esempio a 4 sarebbe necessario cambiare strategia e optare per termini più generali
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che coprano tutte le persone, come ad esempio il colore dei capelli che assumiamo
possa essere ad esempio biondo, moro, castano o rosso. Lavorando su un numero
ridotto di informazioni per ciascuna persona sarà più semplice calcolare la loro
similarità ed inoltre avendoli raggruppati secondo una strategia potrebbe svelare
delle similarità prima nascoste.

Si noti che in una decomposizione reale non è possibile associare ad una
feature un’etichetta semantica che ne esprima il significato. Questa affermazione,
riportata all’esempio precedentemente esposto, significa che troveremmo gli utenti
descritti da 4 fattori latenti, ovvero nascosti, senza alcuna indicazione sul loro
significato.

Il prodotto D = Ŝ × V̂ T avrà come dimensione feature× item ed esprimerà
il grado di matching tra ogni oggetto e le diverse feature. Da questo è possibile
ottenere il modello valutando la distanza tra gli item col metodo del coseno che,
previa normalizzazione, costruisce una matrice di similarità tra item come DT ×D.
La raccomandazione sarà quindi ottenuta dal prodotto tra il profilo utente e il
modello.

In Figura 2.6 è possibile osservare un esempio dell’effetto della decomposizione
SVD e successiva ricostruzione su un’immagine, dove le dimensioni della matrice
S originale sono state ridotte di cinquanta volte. Si noti come le caratteristiche
complessive più macroscopiche siano rimaste rendendo l’immagine comunque
riconoscibile.

2.6 Metodi collaborativi

I metodi collaborativi utilizzano le informazioni relative alla fruizione degli item
da parte degli utenti per effettuare le raccomandazioni [30]. Come nella vita
reale è possibile affidarsi ai consigli degli amici così il sistema di raccomandazione
si fonda sul concetto di similarità, o vicinanza, tra gli utenti per produrre le
raccomandazioni sfruttando due congetture: persone simili avranno in media la
stessa considerazione degli item e oggetti simili otterranno le stesse valutazioni
dai diversi utenti. Basandosi su questi due assiomi è possibile, in un contesto
collaborativo, stabilire una somiglianza tra i diversi item in funzione del gradimento
espresso dagli utenti e quindi raccomandare ad un utente gli oggetti più simili a
quelli per cui ha già espresso un parere positivo.

Poiché gli algoritmi collaborativi non hanno bisogno di analizzare le carat-
teristiche degli item, sono completamente immuni ai problemi riscontrati nei
metodi content-based dovuti all’analisi dei contenuti così come la specializzazione.
Offrono inoltre il grande vantaggio di poter raccomandare all’utente un oggetto
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Figura 2.6: Immagini originale e compressa con SVD a confronto
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inatteso che non assomigli a quelli già utilizzati dall’utente ma che tuttavia è stato
giudicato interessante dagli altri utenti con gusti simili. Lo stato di stupore nel
trovare qualcosa di bello e inaspettato mentre si stava cercando altro, noto col
nome di serendipity [64], è il principale punto di forza dell’approccio collaborativo.

Per contro gli algoritmi appartenenti a questa famiglia sono proni ad altri
problemi di cui il più rilevante è l’impossibilità di raccomandare un item finché
un numero sufficiente di individui non abbia espresso un giudizio su di esso [59].
Infatti per come sono ideati questi metodi se nessun utente ha lasciato un parere
riguardo ad un oggetto questo risulterà non avere oggetti simili e pertanto non
verrà mai presentato in alcuna raccomandazione. Inoltre poiché il funzionamento
del sistema è legato alla presenza delle valutazioni è necessario che queste siano
presenti in numero sufficiente perché le raccomandazioni siano significative e
questo rappresenta un punto critico quando la matrice URM risulta essere molto
sparsa come nei casi reali [1]. Una possibile soluzione per alleviare quest’ultimo
problema è ricorrere all’uso di URM implicite che spesso sono più popolate delle
rispettive esplicite poiché vengono costruite in maniera trasparente all’utente e
quindi senza la necessità di alcuna interazione.

In caso venissero raccolte valutazioni esplicite ci si potrebbe imbattere in
ulteriori problematiche dovute alle modalità con cui votano gli utenti. Si noti
infatti che in media i best seller, per loro natura, avranno molti più rating rispetto
agli altri oggetti e questo porterà il sistema di raccomandazione a prediligerli
rispetto agli altri item. L’Esempio 2.9 mostra questo fenomeno dove il terzo item,
i cui rating sono riportati nella terza colonna della matrice URM, è stato utilizzato
da quasi tutti gli utenti. La creazione di un modello che esprima la similarità tra
gli oggetti, utilizzando un algoritmo basato sul coseno e descritto nel Paragrafo
2.6, evidenzia come il terzo item risulti il più simile a tutti gli altri, escluso il
quinto. I valori evidenziati mostrano come in caso di raccomandazione verrà
prediletto il terzo oggetto su tutti gli altri non tanto per la sua qualità quanto
per la notorietà, nascondendo potenziali item più interessanti per l’utente.
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URM =



0 0 4 2 1

1 4 0 0 0

0 3 2 0 0

0 0 2 0 1

0 1 3 1 4

0 4 3 0 0

2 0 4 0 0



model = Cosine(URM)

model =



1

0.28 1

0.47 0.43 1

0 0.07 0.65 1

0 0.15 0.56 0.63 1



(2.9)

In generale si osserva inoltre che i best seller hanno una valutazione media
più elevata rispetto agli altri item, poiché graditi da un folto numero di utenti,
e che taluni individui sono soliti assegnare valutazioni più elevate della media
mentre altri si dimostrano invece più critici. Per ovviare a questi problemi si
rende necessaria una fase iniziale di filtraggio che consenta di ridurre il rumore
dei dati così da ottenere una qualità superiore in fase di raccomandazione [7].

Un tipo di normalizzazione utile per risolvere questo problema e nota come
baseline estimates si propone di rimuovere questi effetti considerandoli come la
somma di tre componenti distinte, ognuna che rappresenta un particolare fenomeno
[34].

bui = µ+ bu + bi (2.10)

Come mostrato in Formula 2.10 la baseline bui stimata per l’utente u e l’item
i è composta dalla media µ di tutti i rating e dalle baseline bu e bi. La baseline bu
è calcolata per ogni utente u come differenza tra la media di tutti i rating che
ha espresso e la media µ complessiva. In maniera analoga la baseline bi per ogni
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item i è calcolata come la differenza tra la media dei rating che ha ottenuti dagli
utenti e la media µ.

Una volta calcolato per ogni rating il contributo dovuto alla baseline è pos-
sibile quindi rimuoverlo per rivelare la parte di informazione più importante e
significativa.

2.6.1 Cosine k-NN

Il metodo Cosine k-NN, come l’analogo metodo Cosine Content per i metodi
content-based presentato nel Paragrafo 2.5.1, costruisce il modello dei dati calco-
lando la somiglianza tra due item come il coseno dei vettori che li rappresentano.
L’uso del filtraggio k-NN, discusso nel Paragrafo 2.3, consente inoltre di miglio-
rare la qualità delle raccomandazioni rimuovendo dal modello i contributi meno
rilevanti.

In fase di raccomandazione, similmente al metodo content-based, ogni riga del
modello viene moltiplicata vettorialmente col profilo dell’utente al fine di misurare
la distanza tra il vettore che esprime i gusti dell’individuo e quello che indica la
similarità tra l’item estratto e tutti gli altri.

2.6.2 Pearson k-NN

L’algoritmo Pearson k-NN [60] utilizza il coefficiente di correlazione di Pearson
per valutare la somiglianza tra due diversi item. Come mostrato nella Formula
2.11 seguente il coefficiente ρxy, che indica la similarità tra gli item x ed y, è dato
dal rapporto tra la covarianza σxy, tra x e y, e il prodotto delle due deviazioni
standard σx e σy. Si noti che X ed Y indicano i profili degli item x ed y mentre
T indica il profilo di un generico oggetto t.

ρxy = σxy
σx · σy

− 1 ≤ ρxy ≥ 1

σxy = E[(X − E(Y ))(Y − E(X))]

σt =
√
σ2
t

σ2
t = E[(T − E(T ))2]

(2.11)

Dall’analisi del coefficiente di correlazione è possibile evincere quanto siano
simili gli item tra loro. In particolare se ρxy > 0 allora le due variabili sono
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correlate positivamente, se ρxy < 0 sono correlate negativamente mentre per
ρxy = 0 risultano non correlate.

In fase di raccomandazione il profilo normalizzato dell’utente viene moltiplicato
vettorialmente col profilo di ciascun item così da produrre una lista che indichi la
similarità tra i gusti dell’individuo e gli item. Questa lista di raccomandazione
verrà infine ordinata e presentata all’utente.

2.6.3 PureSVD

Il metodo PureSVD [19] è il corrispettivo collaborativo del metodo content LSA
Cosine discusso nel Paragrafo 2.5.

Sfruttando la decomposizione matriciale SVD è possibile ottenere una nuova
rappresentazione del dataset che rappresenti per ogni item la sua vicinanza alle
feature selezionate. A partire da questa matrice intermedia D viene calcolata la
matrice di similarità SM come il prodotto D′ ×D. Questa modalità di misurare
la somiglianza tra oggetti assomiglia ad un coseno fatto salvo per la mancanza di
normalizzazioni. Partendo dalla URM che ha dimensioni feature× item si passa
quindi allo spazio dei fattori latenti D che ha dimensioni metadati× item e da
qui alla matrice di similarità item× item.

2.6.4 AsymmetricSVD

L’algoritmo AsymmetricSVD nasce dall’unione di diverse tecniche di raccomanda-
zione con lo scopo di sfruttare i singoli punti di forza di ciascuna [34]. La tipologia
di algoritmi che fonde sono item-based neighborhood, cioè metodi che valutano la
similarità degli item, e latent factor models, ovvero algoritmi che fanno uso della
decomposizione SVD.

In particolare questo metodo prevede una fase di ottimizzazione che minimizza
l’errore quadratico medio dei rating con una discesa del gradiente, producendo
come conseguenza valori di fallout molto bassi. Tra tutti i metodi presentati
AsymmetricSVD è certamente quello che dipende dal maggior numero di parametri
e ciò comporta un’importante fase di tuning preliminare dalla quale dipende la
qualità finale delle raccomandazioni generate.

Da un punto di vista formale i rating vengono calcolati come segue.

r̂ui = bui + qᵀi

|R(u)|−
1
2 ·

∑
j∈R(u)

(ruj − buj) · xj

 (2.12)

Dove xj e qᵀ
i sono i vettori dei fattori latenti che vengono precedentemente

calcolati minimizzando una funzione di errore usando la discesa del gradiente.
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min
q,x,b

∑
(u,i)∈K

rui − µ− bu − bi − qᵀ
i ·

|R(u)|−
1
2 ·

∑
jinR(u)

(ruj − buj) · xj

2

+

+ λ ·

b2
u + b2

i + ‖qᵀ
i ‖

2 +
∑

j∈R(u)
‖xj‖2


Dove K indica un insieme di coppie <user, item> estratte casualmente che

sono usate per calcolare l’errore tra il rating reale e quello calcolato dall’algoritmo.
Si noti che il secondo addendo della formula ha il solo scopo di favorire l’uso di
valori ridotti per i parametri penalizzando di fatto i valori più elevati.

2.7 Metodi ibridi

Modello

Informazioni rating 
(URM)

Batch 
processing

f(x)

Informazioni 
demografiche (UCM)

Informazioni item 
(ICM)

Figura 2.7: Metodi ibridi

In generale i metodi ibridi sono tutti quegli algoritmi che non utilizzano solo
una tipologia di informazioni, come URM o ICM, ma le accorpano con strategie
differenti al fine di ottenere raccomandazioni che includano diversi aspetti dello
stesso fenomeno [10]. In Figura 2.7 è riportata ad esempio la famiglia dei metodi
ibridi che fanno uso delle informazioni contenute nelle matrici URM, ICM ed
UCM. All’interno di una famiglia coesistono algoritmi differenti che condividono i
dati ma che implementano soluzioni differenti per giungere alla raccomandazione.

L’idea che ha portato alla nascita dei sistemi ibridi è che unendo tipi eterogenei
di metodi è possibile sfruttare le peculiarità di ciascuno di essi con l’obiettivo di
migliorare le performance e di lenire i punti di debolezza dei singoli algoritmi.
Questa fusione però non porta automaticamente ad un miglioramento poiché
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ad un aumento delle informazioni disponibili non sempre segue un incremento
significativo della bontà dei risultati, essendo questi influenzati dagli specifici
algoritmi utilizzati nonché dall’introduzione di possibile rumore.

In base alla tecnica utilizzata per unire i contributi dei singoli metodi sono
state identificate un vasto numero di famiglie di algoritmi [11]. É infatti possibile,
ad esempio, produrre diverse liste di raccomandazione distinte con ciascun metodo
per poi combinarle prima di presentarle all’utente seguendo una determinata
strategia, come implementato dagli algoritmi mixed, weighted e switching. Un’altra
alternativa presente in letteratura, nota come feature combination [62], consiste nel
produrre direttamente una sola lista di raccomandazione utilizzando tutti i dati
a disposizione. Ulteriori algoritmi si propongono di effettuare raccomandazioni
utilizzando i diversi metodi uno dopo l’altro così che l’uscita del primo costituisca
l’ingresso per il secondo, come nella famiglia cascade. Anche la produzione del
modello utilizzando un algoritmo e la generazione delle raccomandazioni con uno
differente è contemplata tra le alternative, col nome di meta-level. Esistono infine
metodi che utilizzano i dati content per aumentare la qualità dei dati collaborativi,
sui quali verranno calcolate le raccomandazioni [3].

Si discuteranno nei seguenti paragrafi le caratteristiche di ciascun metodo con
particolare enfasi all’algoritmo Hydra, discusso nel Paragrafo 2.7, scelto per i test
condotti in questo lavoro di tesi poiché in grado di sfruttare tutte le informazioni
fornite dai diversi dataset.

2.7.1 Mixed

Questa tipologia di algoritmi ibridi combina i risultati ottenuti da sistemi diversi,
ad esempio collaborativo e content [61], secondo una determinata politica come
ad esempio presentare prima le raccomandazioni ottenute da un metodo e poi le
altre oppure alternare i risultati provenienti dai diversi algoritmi.

Per quanto un algoritmo di questo tipo sia molto semplice da realizzare la sua
qualità è fortemente connessa alle qualità dei diversi sistemi di raccomandazione
utilizzati e la presenza di anche un solo metodo inefficace porta al degrado della
bontà delle raccomandazioni.

2.7.2 Weighted

I metodi ibridi weighted consistono nel comporre la raccomandazione finale
pesando i risultati di ciascun metodo con un coefficiente che ne indica l’importanza
[25]. Da un punto di vista formale ogni rating rnui, prodotto dall’algoritmo n
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per l’utente u relativamente all’item i, viene pesato dal coefficiente αn proprio di
ciascun metodo come mostrato in Formula 2.13.

Anche questa soluzione come la precedente è facilmente realizzabile ma la
qualità è fortemente dipendente dai pesi utilizzati.

rui = α1 · rIui + α2 · rIIui + · · ·+ (1−
N−1∑
i

αi) · rNui

N∑
i

αi = 1
(2.13)

2.7.3 Switching

Questa famiglia di metodi deriva da quella mixed dove il rating scelto per un
particolare item è quello fornito dall’algoritmo di cui si ha maggior confidenza [9].
Un semplice esempio potrebbe essere l’utilizzo dei rating ottenuti da un algoritmo
content-based per gli item con pochi rating mentre sarebbe plausibile l’uso dei
rating provenienti da un metodo collaborativo per gli altri casi.

Per quanto l’idea di scegliere per ogni item l’algoritmo che meglio lo descriva,
effettuare una stima verosimile della confidenza potrebbe risultare un problema
di difficile soluzione.

2.7.4 Feature combination

Gli algoritmi appartenenti a questa famiglia combinano informazioni eterogenee,
provenienti ad esempio da URM ed ICM, prima di calcolare il modello e quindi le
raccomandazioni. Un metodo appartenente a questa famiglia é l’algoritmo Hydra,
trattato nella prossima sezione.

Il vantaggio principale di questa soluzione è che viene compiuta una sola racco-
mandazione invece che una per ogni metodo utilizzato, diminuendo notevolmente
il carico computazionale. Sorge però il problema sulla normalizzazione dei dati
poiché, provenendo da sorgenti differenti, potrebbero avere caratteristiche molto
diverse non sempre confrontabili. Ad esempio se è sempre possibile rimappare un
range di valori su un altro, non è univoca la scelta da compiere in caso di diverse
densità dei dati.

Hydra

L’algoritmo Hydra [62] fa uso delle informazioni contenute nelle matrici URM,
ICM ed UCM. In particolare le matrici vengono composte come mostrato in
Figura 2.8 originando una nuova matrice detta Extended Rating Matrix che ha
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Figura 2.8: Composizione della Extended Rating Matrix nell’algoritmo Hydra

per righe delle entità, composte da utenti e metadati, e per colonne le feature delle
entità, formate da item e informazioni demografiche relative agli utenti. L’area
che si origina nella porzione in basso a destra ed indicata con ∅ risulta vuota
poiché non c’è alcun tipo di relazione tra gli item e le caratteristiche proprie solo
degli utenti. Prima dell’assemblaggio della ERM le matrici che la costituiscono
vengono normalizzate al fine di rendere la media dei valori diversi da zero pari a
uno. Della matrice così ottenuta viene calcolata la decomposizione SVD ottenendo
un modello che esprime la vicinanza tra un sottoinsieme delle feature e le entità.
Per compiere infine una singola raccomandazione è necessaria solo la porzione del
modello relativa agli utenti mentre la restante parte può essere eliminata.

2.7.5 Cascade

I metodi di questo gruppo utilizzano diversi algoritmi in cascata in modo che ad
ogni passo vengano selezionati parte degli item di origine, con una struttura a livelli
profonda a piacere [10]. Il primo algoritmo selezionerà così i top-n item secondo la
propria metrica e passerà i risultati al secondo che effettuerà la raccomandazione
considerando solo gli item selezionati al primo passo.

Per questi metodi risulta critica la scelta dell’ordine degli algoritmi poiché in
generale vale la relazione mostrata in Formula 2.14, dove f e g rappresentano
i due diversi sistemi di raccomandazione, I è l’insieme degli item e X è l’altra
dimensione della matrice utilizzata come sorgente dati, ad esempio le feature
oppure gli utenti.
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f(g(I,X), X) 6= g(f(I,X), X)

f : I ×X → I

g : I ×X → I

(2.14)

2.7.6 Meta-level

Gli algoritmi che fanno parte di questa famiglia utilizzano un metodo per pro-
durre il modello ed uno appartenente ad una classe differente per compiere le
raccomandazioni. Ad esempio si potrebbe costruire un modello partendo da
informazioni content per poi produrre le raccomandazioni utilizzando metodi della
classe collaborativa [49].

Questo approccio consente di ottenere un risparmio in termini di tempo
rispetto alle altre soluzioni poiché il modello è calcolato con un solo step invece
che passando per i diversi algoritmi ma la qualità ottenuta dipende come nel caso
Cascade dalla scelta dell’ordinamento degli algoritmi da eseguire.

2.7.7 Feature augmentation

Questa famiglia di algoritmi introduce delle nuove informazioni in un dataset
ricavandole da un altro. Ad esempio è possibile stimare dei rating per un utente
utilizzando un classificatore bayesiano naïve sui dati content, come proposto nel-
l’algoritmo CBCF (Content Boosted Collaborative Filtering) [42]. La probabilità
che un utente gradisca un certo item conoscendo la similarità tra tutti gli item
può essere usata per popolare la matrice URM. A questo punto può essere usato
un algoritmo collaborativo per effettuare le raccomandazioni.

Lo svantaggio principale di questo metodo è che tutto il processo viene svolto
a runtime poiché è necessario sapere per quale utente si sta effettuando la stima
dei rating e questo può risultare molto oneroso dal punto di vista computazionale.

Questo specifico problema è stato superato utilizzando nuovi metodi come
l’algoritmo FFA che sono in grado di separare la creazione del modello dalla
raccomandazione [3]. Come mostrato in Figura 2.9 i dati content vengono utilizzati
nello stadio CBF per creare un modello e compiere una raccomandazione per ogni
utente. Dopo uno stadio di filtraggio che elimina i contributi meno significativi i
dati vengono combinati con quelli collaborativi generando una URM aumentata,
o aURM. A questo punto è possibile procedere con la creazione di un modello
utilizzando algoritmi collaborativi.
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Figura 2.9: Schema di funzionamento dell’algoritmo FFA tratto dal paper originale [3].
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Capitolo 3

Analisi del problema

In questo capitolo viene analizzato il problema di compiere raccomandazioni in
presenza di un canale di distribuzione unidirezionale. A partire dal Paragrafo
3.2 vengono proposti e discussi svariati approcci al problema, sfruttando diverse
famiglie di sistemi di raccomandazione. Viene inoltre compiuta, nel Paragrafo
3.7, un’analisi relativa ai requisiti hardware per l’implementazione delle soluzioni.
Infine il Paragrafo 3.8 affronta la tematica della privacy nel campo dei sistemi di
raccomandazione.

3.1 Introduzione

Scopo di questa tesi è valutare il comportamento dei sistemi di raccomandazione
in uno scenario di content delivery su canale di comunicazione unidirezionale,
come ad esempio le piattaforme digitale terrestre e satellitare.

Come mostrato in Figura 3.1 lo scenario è composto da due tipi di entità: il
service provider e la televisione con set-top box, ossia fornita di un dispositivo
atto a permetterle di ricevere un particolare segnale televisivo. Per il tipo di
relazione che si instaura tra il provider e il set-top box, dove il primo eroga un
servizio e il secondo ne fruisce, i due attori dello scenario vengono anche indicati
rispettivamente come server e client.

Il service provider identifica un’azienda che si occupa di trasmette contenuti
televisivi, o item, verso gli utenti che dispongono di una televisione con set-top
box, come un decoder per il digitale terrestre. Il fornitore del servizio ha inoltre
l’esigenza di suggerire ai propri clienti contenuti che possano risultare di loro
gradimento, per spingerli all’acquisto in un ottica di pay-per-view (PPV) o per
aumentare la customer satisfaction. Sul mercato esistono una moltitudine di
fornitori di contenuti che erogano servizi in maniera gratuita o a pagamento ed il

41
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TV con set-top box
Service provider

TV con set-top box

Figura 3.1: Scenario di trasmissione su canale broadcast unidirezionale

medesimo service provider può adottare entrambe le soluzioni per diversificare la
propria offerta. I ragionamenti che seguiranno sono applicabili indistintamente ad
entrambe le tipologie di fornitore.

Il service provider e il set-top box possono essere connessi attraverso diverse
tipologie di canale di comunicazione che, dal punto di vista del flusso delle infor-
mazioni, possono risultare bidirezionali o unidirezionali. Un canale bidirezionale è
un canale che consente al set-top box di inviare informazioni al service provider
mentre un canale unidirezionale preclude questa possibilità. Esempi d’uso di
canali bidirezionali si possono osservare nella IPTV, che sfrutta l’infrastruttura
internet, oppure nella pay-per-view (PPV) poiché prevede un meccanismo che
permetta all’utente di interagire col fornitore per l’acquisto di un contenuto tele-
visivo. Fanno invece uso di canali unidirezionali le emittenti del digitale terrestre
o l’offerta satellitare, quando prive di contenuti PPV. Questi collegamenti non
consento in alcun modo a due set-top box differenti di poter comunicare poiché
realizzano un tipo di connessione broadcast dove il service provider trasmette il
medesimo segnale verso tutti i destinatari contemporaneamente.

Un sistema di raccomandazione generico ha bisogno di conoscere le preferenze
di un utente per potergli suggerire delle informazioni personalizzate. Se la presenza
di un canale bidirezionale consente al service provider di ricevere dati dagli utenti,
un canale unidirezionale nega di fatto qualsiasi flusso di informazioni dal set-top
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box impedendo la produzione di raccomandazione. La diffusione capillare di
quest’ultimo tipo di canale rende però necessaria un’analisi del problema più
approfondita per valutare se la limitazione fisica del canale è superabile, obiettivo
che questa tesi si propone di raggiungere.

A tale scopo verranno affrontate ed ampiamente analizzate diverse metodolo-
gie appartenenti a ciascuna delle famiglie dei sistemi di raccomandazione: non
personalizzati, content-based, collaborativi ed infine ibridi. La scelta più naturale
in un ambiente così definito è quella di optare per sistemi di raccomandazione non
personalizzati poiché non necessitano by design del canale di ritorno ignorando
totalmente le preferenze degli utenti e suggerendo a tutti i medesimi contenuti.
Una soluzione content-based potrebbe facilmente costruirsi un modello dei dati
poiché sono dipendenti dagli item proposti e non dagli utenti, ma resterebbe il
problema di compiere la raccomandazione per ogni singolo set-top box. I sistemi
collaborativi, poiché interamente basati sulle preferenze degli utenti, si scontrano
con il limite fisico del canale che impedisce al service provider di collezionare
qualsiasi sorta di informazione. Infine i metodi ibridi, poiché sono costituiti unendo
strategie differenti, soffriranno di tutte le limitazioni dei metodi che andranno a
sfruttare.

Nei paragrafi seguenti vengono discusse più in dettaglio le singole famiglie di
sistemi di raccomandazione al fine di carpirne le potenzialità e i punti di debolezza
in questo nuovo contesto.

3.2 Approccio non personalizzato

Modello esterno

TV con set-top box
Service provider

M

Figura 3.2: Soluzione non personalizzata
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Il caso più semplice di raccomandazione è quella non personalizzata, ovvero
uguale per tutti gli utenti indistintamente, come mostrato in Figura 3.2. Poiché
non è possibile desumere le informazioni statistiche degli utenti del sistema a
causa del canale unidirezionale, queste devono essere importate in altro modo. Si
potrebbe ad esempio ricorrere a strategie di mercato precostituite così come far
affidamento su dati collezionati da indagini di mercato o da altri service provider
che dispongono di canali bidirezionali.

Il primo caso potrebbe ad esempio fornire le raccomandazioni in funzione
dei contenuti trasmessi, per cui al termine di un programma televisivo sportivo
potrebbe essere proposta la visione di un altro contenuto rigurdante lo sport,
oppure consigliare item in base all’orario, suggerendo ad esempio contenuti di
cucina per l’ora di pranzo.

L’uso invece di informazioni statistiche raccolte su un canale differente presenta,
anche se in maniera rilassata, un certo legame con i dati reali. Conoscere, ad
esempio, la tipologia di individui che guardano la televisione alle ore 17 consente
di proporre raccomandazioni senza doversi basare su mere congetture come nel
primo caso. Questo approccio, giudicato più razionale, verrà utilizzato nelle prove
compiute in questo lavoro di tesi.

3.3 Approccio demografico

Un’evoluzione dell’approccio non personalizzato è quello demografico, che impiega
informazioni legate alle caratteristiche dell’utente, quali ad esempio età e genere,
per rendere le raccomandazioni personalizzate. In questo contesto il fornitore del
servizio potrebbe stabilire una classe di individui, ad esempio donne dai 30 ai 40
anni, a cui suggerire uno specifico contenuto.

La mancanza di un canale di distribuzione bidirezionale, che consenta alle
informazioni di transitare dall’utente al provider, impone di separare il processo di
raccomandazione tra server e client. Il primo si occuperà quindi di stabilire quali
contenuti sono adeguati per ciascuna categoria di utenti, costruendo delle liste di
raccomandazione personalizzate per ciascuna di esse che verranno inviate ai client
unitamente ai contenuti. Per contro il set-top box avrà il compito di memorizzare
le caratteristiche demografiche dell’utente così da poter scegliere quale lista di
raccomandazione ricevuta dal provider è più adeguata.
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TV con set-top box

Service provider con canale 
unidirezionale

DS

Figura 3.3: Soluzione content-based

3.4 Approccio content-based

Questo tipo di approccio si basa sulle informazioni relative ai contenuti, come ad
esempio genere e durata, che pertanto consentono la costruzione di un modello
dei dati poiché facilmente reperibili. La raccomandazione vera e propria, poiché
dipende dalle preferenze del singolo utente, deve essere generata da ciascun set-top
box per produrre risultati personalizzati.

L’approccio content-based può essere affrontato in due modi sostanzialmente
differenti tra loro che chiameremo client-side e server-side.

Soluzione client-side

Per sviluppare questa soluzione content-based, esemplificata in Figura 3.3, il
fornitore del servizio deve memorizzare le informazioni, o feature, relative ad ogni
contenuto per poi inviarle ai set-top box, come ad esempio titolo, genere e anno.

Lato client, ovvero sul set-top box del cliente, verranno invece memorizzati
tanti contatori quante sono le feature osservate così da tener traccia dei termini più
interessanti per l’utente, come nell’esempio mostrato in Tabella 3.1. L’informazione
memorizzata potrebbe indicare se un item con quella specifica feature sia stato
visto o meno così come l’eventuale giudizio esplicito fornito dall’utente.

Nel primo caso verrà acquisita in modo trasparente per l’utente l’informazione
sulla fruizione dei diversi item.
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Nel secondo caso invece il giudizio sarà rilevato chiedendo all’utente di espri-
mere una valutazione sui contenuti visti mediande una scelta multipla di opzioni,
come ad esempio un indice numerico tra 1 e 5 oppure una scelta tra possibili
aggettivi come pessimo, scarso, sufficiente, buono, ottimo. Per questa soluzione
è necessario memorizzare anche il numero di occorrenze di ciascuna feature così
da poter correttamente calcolare il nuovo indice di gradimento qualora capitasse
di valutare una caratteristica già presente nel sistema. Ad esempio ,utilizzando
una semplice media pesata, se fosse presente il genere action con votazione 5 e
due occorrenze e un nuovo contenuto del genere action fosse valutato 2 allora la
nuova votazione da assegnare al genere action sarebbe 5·2+2·1

2+1 = 4 con numero di
occorrenze pari a 3.

Quando il service provider vorrà proporre un nuovo contenuto invierà a tutti
gli utenti le informazioni relative al contenuto e sarà quindi il set-top box di
ciascun utente a valutare se il contenuto può essere di interesse per l’utente e
quindi è opportuno consigliarlo.

genere gradimento

action 3

adventure 5

animation 1

unknown 1

Tabella 3.1: esempio di memorizzazione dei generi

Questa soluzione idealmente applicabile presenta tuttavia delle criticità una
volta portata nel contesto reale di utilizzo a causa dell’elevato costo computazionale
nonché dello spazio di memorizzazione richiesto. L’uso intensivo di risorse di
calcolo è dovuto al fatto che l’intera computazione viene svolta sul set-top box
del cliente. Dal punto di vista della memorizzazione invece per ogni singolo
oggetto sarà necessario immagazzinare in locale un gran numero di contatori che
probabilmente non verranno mai più utilizzati. Si ricordi a tal proposito che le
informazioni relative agli item potrebbero essere estratte anche dalla sinossi del
film così da farne crescere in maniera esplosiva il numero in brevissimo tempo.

Il tentativo di ridurre i requisiti, mantenendo ad esempio solo un numero
ridotto di informazioni, potrebbe condurre ad un peggioramento della qualità
delle raccomandazione poiché queste sarebbero fondate su dati che descrivono il
fenomeno senza troppi dettagli. É auspicabile pertanto trovare una soluzione che
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riesca almeno in parte a spostare i requisiti verso il service provider che potrebbe
disporre facilmente di spazio di memorizzazione e risorse computazionali.

Soluzione server-side

Invece di inviare tutte le informazioni relative ad un contenuto per effettuare la
computazione lato client, è possibile spostare lato server la parte più onerosa del
calcolo inviando ai set-top box un’informazione condensata che sia sufficiente per
effettuare la singola raccomandazione.

Utilizzando questo approccio il service provider si occuperà di calcolare la
similarità tra i contenuti di cui dispone per poi inviarli all’utente. Le informazioni
relative ad ogni contenuto sono facilmente accessibili per i fornitori di servizi per
cui è lecito assumere che essi dispongano di informazioni corrette e complete su
tutti gli item che hanno in catalogo.

In modo analogo al caso client-side il set-top box si occuperà di memorizza-
re informazioni che indichino la visione del contenuto oppure una valutazione
esplicita fornita dall’utente. La differenza è che in questo approccio si rende
necessario mantenere una sola informazione per ogni contenuto visto mentre nel
caso client-side vengono memorizzate per ogni item tante variabili quante sono le
feature dell’item. Nel caso di giudizi espliciti sarà sempre necessario memorizzare
l’informazione addizionale riguardante il numero di occorrenze.

Nel’istante in cui il fornitore del servizio decidesse di promuovere un contenuto
dovrebbe inviare a tutti i propri clienti informazioni riguardo la similarità dell’item
prescelto con tutti gli altri presenti in catalogo. Il set-top box, che custodisce
il profilo dell’utente con l’elenco dei contenuti visti e il relativo punteggio, si
occuperà di valutare se il nuovo item può essere di interesse per l’utente e nel caso
si prenderà carico di effettuare il suggerimento. La scelta di inviare il contenuto
corredato dalla lista di similarità con gli altri item garantisce lato client minori
requisiti di memoria poiché una volta ricevuti i dati e calcolate le raccomandazioni
non è necessario mantenere memorizzate le similarità. Inoltre non importa che
il set-top box sia sempre in funzione, come richiesto in caso di invii asincroni di
contenuti e liste di similarità, perché nel momento in cui il client scopre un nuovo
contenuto troverà corredata la relativa lista di similarità.

3.5 Approccio collaborativo

La presenza di un canale unidirezionale impedisce totalmente la creazione di un
modello poiché l’insieme dei dati collaborativi, contenente le valutazione degli
utenti relative ai contenuti da essi fruiti, è fisicamente distribuito in tutti i set-top
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TV con set-top box

Service provider con canale 
unidirezionale

Service provider con canale 
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DS1

DS2

Figura 3.4: Soluzione collaborativa
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box è non vi è modo di aggregarlo. Per risolvere il problema in questo lavoro
di tesi si propone l’idea innovativa di utilizzare un modello dei dati appreso su
un dominio diverso da quello dove poi verranno compiute le raccomandazioni. Il
dominio di utilizzo del modello, dove è necessario calcolare le raccomandazioni,
viene definito dominio target mentre quello utilizzato per apprendere il modello è
detto dominio ausiliario.

Il modello ottenuto con questa strategia può essere impiegato come nel caso
content-based per indicare al client la similarità tra il contenuto proposto e tutti gli
altri item presenti in catalogo. Sarà compito del set-top box quello di memorizzare
informazioni sui contenuti già visionati, in maniera implicita o esplicita, così come
di valutare se un nuovo contenuto è potenzialmente di interesse per il cliente.

Questa metodologia può essere applicata qualora il service provider sia parte
di una realtà più grande che eroga altri servizi televisivi su canali bidirezionali
oppure un diverso service provider, sempre operante su un canale bidirezionale,
decida di cedere parte delle informazioni che ha acquisito. In entrambi i casi il
fornitore del servizio importerà un modello collaborativo precalcolato sul dominio
ausiliario indicante la somiglianza tra i diversi item di cui dispone.

Nello scenario presentato in Figura 3.4 è mostrato come un service provider
con canale bidirezionale possa apprendere un modello acquisendo i dati dei propri
clienti e sia quindi in grado di produrre raccomandazioni personalizzate. Se
il modello così appreso viene ceduto ad un diverso fornitore, questa volta con
canale unidirezionale, si rende possibile la produzione di raccomandazioni locali
sui diversi set-top box ma di tipo collaborativo.

3.6 Approccio ibrido

Con approccio ibrido si intende una metodologia che unisca due o più tecniche di
raccomandazione eterogenee, come ad esempio collaborativa e content-based. Il
concetto alla base di questa strategia è che fondendo approcci differenti è possibile
sfruttare un dataset più ampio ed eterogeneo con l’oppurtunità di creare modelli
potenzialmente più efficaci. Si noti che l’uso combinato di approcci differenti
introduce tutti i vincoli dei singoli metodi, come ad esempio la memorizzazione
dei contatori all’interno dei set-top box.

In questo specifico contesto è possibile operare con due diverse modalità di
approccio ibrido, che indicheremo come incrementale e completa.
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Modalità incrementale

Si consideri ad esempio un caso in cui si renda necessario compiere una raccoman-
dazione collaborativa riguardante un item di cui non si disponga delle informazioni
necessarie. In questo caso è possibile appoggiarsi ad una tecnica differente, ad
esempio content-based, per sopperire ai dati mancanti.

Questa modalità prevede di costruire un modello primario da utilizzare come
prima scelta nella produzione di raccomandazioni e di predisporre anche un
modello secondario, costruito usando un diverso approccio, per supplire alle
eventuali mancanze del primo. I due differenti approcci utilizzati dovrebbero
essere selezionati in maniera che il primo garantisca la migliore qualità in fase
di raccomandazione mentre il secondo sia in grado di coprire tutto l’insieme di
lavoro a scapito ovviamente della bontà delle raccomandazioni.

L’uso di questa modalità ha il vantaggio di poter essere introdotta quando il
sistema di raccomandazione è già stato realizzato con una singola metodologia
poiché non necessita di alcuna modifica ma solo di un’estensione completamente
indipendente dal resto del sistema. Per contro i dati disponibili vengono utilizzati
solo in parte e questo potrebbe ridurre la bontà delle raccomandazioni.

Modalità completa

Una modalità differente consiste invece nell’usare un approccio completamente
ibrido, cioè che faccia uso di metodi e dati eterogenei per compiere ogni singola
raccomandazione. In questo caso il modello verrà calcolato utilizzando tutti i dati
a disposizione e indicherà come per gli altri approcci una somiglianza tra i diversi
contenuti disponibili.

Questa soluzione è da preferirsi a quella incrementale poiché è potenzialmente
in grado di migliorare la qualità di tutte le raccomandazioni avendo a disposizione
una quantità superiore di dati sulla quale operare. Per questo motivo la modalità
completa è stata utilizzata nelle successive fasi di analisi e testing.

3.7 Requisiti hardware

La necessità di creare le raccomandazioni lato client introduce un problema di
requisiti hardware per il set-top box poiché deve disporre di sufficiente capacità
di calcolo così come di storage. In particolare sarà necessaria una memoria
permanente dove memorizzare il profilo utente contenente le sue preferenze, una
memoria volatile sulla quale operare ed una unità di elaborazione in grado di
svolgere le operazioni richieste.



3.7. REQUISITI HARDWARE 51

Dal punto di vista computazionale una raccomandazione deve essere calcolata
in un tempo ridotto che possiamo imporre pari a 0.5 secondi. Ogni raccoman-
dazione prodotta per i nuovi item richiederà in un primo tempo di mappare
il profilo utente col profilo del contenuto per poi calcolarne l’affinità. Saranno
pertanto richiesti tanti confronti quanti sono gli elementi nel profilo più lungo
per poi calcolare tante somiglianze quanti sono gli elementi del profilo più breve.
Assumendo ad esempio che entrambi i profili contengano 1000 elementi saranno
necessarie 2000 operazioni per singolo contenuto. Ipotizzando di voler effettua-
re una raccomandazione tra 100 item differenti si produrranno 200k istruzioni
che, nella condizione pessima di 10 cicli di clock per istruzione senza pipeline,
richiedono una frequenza di clock di almeno 2MHz per essere completate in 0.5
secondi. La stima fornita è largamente approssimativa poiché non è dato conoscere
l’architettura delle unità di calcolo reali impiegate nei set top-box così come sono
ignoti i ritardi introdotti dalle diverse gerarchie di memoria. Inoltre la possibile
presenza di altro software in esecuzione sulla medesima unità di calcolo rende la
stima difficoltosa.

Per quanto concerne la memorizzazione lato client, assumendo sempre un
profilo di 1000 elementi con l’aggiunta di altrettanti indici per il mapping sui
profili dei contenuti, saranno necessari almeno 2000 spazi di memoria. Se per ogni
elemento venisse utilizzato un comune intero, rappresentato con 4 byte, il sistema
dovrebbe disporre di almeno 8kB di memoria permanente.

La memoria volatile non ha invece particolari requisiti di spazio poiché gli
elementi possono essere caricati di volta in volta dalla memoria permanente. É
indubbio che una quantità di memoria pari ad almeno quella stimata di 8kB
porterà benefici in termini di tempo di esecuzione della raccomandazione poiché
verranno eliminati gli overhead dovuti alle operazioni di trasferimento tra memorie.

Al fine di comprendere se i dispositivi reali possano soddisfare i requisiti fin qui
descritti, in Tabella 3.2 vengono mostrati alcuni esempi di set-top box scelti tra
quelli disponibili sul mercato corredati dalle caratteristiche tecniche più salienti.

In particolare la memoria volatile è indicata come SDRAM mentre quella per-
manente corrisponde a Flash e HDD. É segnalata inoltre la presenza di una porta
USB che consente il collegamento con un’unità di memorizzazione permanente
esterna.

Analizzando requisiti e caratteristiche tecniche è possibile concludere che anche
se le stime elaborate sono lontane dall’essere affidabili per carenza di informazioni
tecniche più specifiche, le dimensioni delle grandezze dei supporti reali sono tali da
far supporre con una buona confidenza che il nuovo approccio alle raccomandazioni
presentato in questo lavoro di tesi possa essere già implementato sull’hardware



52 CAPITOLO 3. ANALISI DEL PROBLEMA

attualmente disponibile.

3.8 Privacy

I sistemi di raccomandazione, per loro natura, collezionano informazioni relative
agli utenti. Per quanto lo scopo finale di memorizzare i dati è quello di produrre
raccomandazioni di valore e quindi utili per l’utente, i sistemi di raccomandazione
rappresentano una seria minaccia alla privacy degli individui [36]. Oltre al fatto
che il gestore del sistema dispone di tutte le informazioni personali degli utenti,
esiste il rischio concreto che parte dei dati possano essere estratti mediante attacchi
mirati.

In letteratura sono riportate diverse tipologie di attacchi volti ad estrarre il
profilo degli utenti. Ad esempio un utente malintenzionato potrebbe effettuare
inferenze statistiche sugli utenti creando nuovi profili fittizi, con valori di rating
inseriti ad hoc, per valutare i cambiamenti delle raccomandazioni [51]. Altre
tecniche passive sfruttano invece i cambiamenti nell’esito delle raccomandazioni,
che avvengono con l’evoluzione dei profili degli individui nel tempo, per inferire
informazioni sugli utenti del sistema [12].

L’utilizzo di sistemi di raccomandazione su canali di distribuzione unidirezionali
modifica significativamente il livello della privacy degli utenti rispetto ai sistemi
tradizionali. Infatti l’impossibilità per il set-top box di inviare le informazioni al
service provider garantisce un completo anonimato, sia nei confronti del gestore
del servizio che rispetto alle tecniche di attacco proposte. In particolare la
prima tipologia di attacco risulterebbe vana poiché non è possibile inserire alcun
profilo nel sistema. La seconda invece consentirebbe di inferire informazioni
ma sul dominio ausiliario e non su quello target dove risiedono i clienti. Anche
nell’eventualità di porting del modello, le informazioni trasferite da un provider ad
uno differente sarebbero del tutto prive di ulteriori informazioni utili ad identificare
gli utenti.

Da questa analisi si può concludere che i sistemi di raccomandazione implemen-
tati su canali di distribuzione unidirezionali preservano integralmente la privacy
dei propri utenti, garantendo al contempo la fornitura di buone raccomandazioni
personalizzate.
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Capitolo 4

Metodologia proposta

In questo capitolo viene presentata la metodologia impiegata per questo lavoro
di tesi. Inizialmente è stata compiuta una fase preliminare di test su dataset
artificiali, come discusso nel Paragrafo 4.1, per valutare la possibilità di effettuare
il porting del modello. A seguire sono stati svolti nuovi test su dataset reali,
riportati nel Paragrafo 4.2, per osservare il comportamento del porting tra domini
realmente disgiunti. Quest’ultima fase di test ha richiesto l’ottimizzazione degli
algoritmi, presentata nel Paragrafo 4.3, così da garantire la miglior performance
di ciascun metodo.

4.1 Test su dataset artificiali

Al fine di comprendere se l’idea alla base di questo lavoro di tesi fosse realmente
applicabile, cioè il porting di un modello su un dataset differente da quello di
apprendimento, il lavoro di testing su due dataset reali distinti è stato preceduto
dall’esecuzione di prove su dataset artificiali al fine di ottenere una valutazione
preventiva.

Gli algoritmi selezionati per questa fase di test sono della famiglia dei collabo-
rativi perché sono gli unici per i quali sia sensato effettuare il porting. Infatti per
i metodi content è plausibile che tutti i service provider dispongano delle informa-
zioni relative ai contenuti per cui i modelli generati sarebbero i medesimi. Inoltre
i parametri che governano il funzionamento dei diversi metodi sono stati imposti
così come proposto nei relativi paper che li descrivono senza alcuna ottimizzazione.
La scelta, in questa fase preliminare, di condurre test utilizzando algoritmi non
ottimizzati è stata dettata dalla volontà di ottenere solo risultati qualitativi per
comprendere le linee generali che regolano il fenomeno oggetto di studio. Nei
test seguenti, discussi a partire dal Paragrafo 4.2, verranno utilizzati un numero
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maggiore di algoritmi e ciascuno verrà ottimizzato per trarne la massima qualità
di raccomandazione.

Per generare dataset artificiali che potessero però contenere dati reali è stato
scelto come sorgente il dataset Netflix, presentato nel Paragrafo 5.2. L’insieme dei
dati è stato così partizionato opportunamente in due nuovi dataset utilizzando
due strategie differenti.

Il primo test condotto ha visto la URM divisa in training set e test set in modo
che non vi fossero gli stessi utenti presenti in entrambi gli insiemi, come mostrato
in Figura 4.1. Il training set rappresenta il dominio ausiliario, per il quale sono
disponibili le informazioni, mentre il test set è utilizzato come dominio target,
ovvero dove sono incogniti i dati e si vuole compiere le raccomandazioni. Sono
stati compiuti quattro test facendo variare la dimensione del training set posto di
volta in volta pari a 0.01%, 0.1%, 1% e 10% dell’URM dove 0.01% corrisponde a
una porzione di circa 50 utenti. Il test set invece è stato ottenuto per differenza
insiemistica tra l’URM è il training set.

Questi valori sono stati scelti per verificare la qualità del porting di modelli
appresi su dataset più piccoli di quelli dove verranno compiute le raccomandazione.
Si noti che per valori superiori al 10% non sono state riscontrate variazioni
significative delle caratteristiche misurate.

training set test set

Figura 4.1: Prima variante del partizionamento del dataset Netflix

Il secondo test è stato svolto sempre su training set e test set disgiunti, a
rappresentare i domini ausiliario e target, ma al posto di variarne la dimensione è
stata alterata la densità del training set, come rappresentato in Figura 4.2. Il test
set è costituito da metà della URM originale di Netflix mentre dall’altra metà
sono stati estratti parte dei rating per lo svolgimento dei test. I valori di densità
scelti per effettuare le prove sono pari a 0.01%, 0.1%, 1% e 10% della metà del
dataset dove 0.01% corrisponde a circa 5000 rating.
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Lo scopo di questo test è quello di valutare come cambia la qualità delle
raccomandazioni se il dataset da cui viene appreso il modello contiene poche
informazioni. Come nel caso precedente anche in questo caso non si sono verificate
variazioni importanti per valori oltre il 10%.

training set test set

Figura 4.2: Seconda variante del partizionamento del dataset Netflix

4.2 Test su dataset reali

Una volta avuta la conferma sulla bontà dell’idea di portare il modello da un
dataset ad uno differente, si è potuto procedere con i test su insiemi di dati reali.
Per lo scopo sono stati utilizzati i dataset MovieLens e Yahoo!, presentati nel
Paragrafo 5.1, per la loro peculiarità di condividere parte degli item.

Per gli algoritmi collaborativi il modello è stato appreso e testato su ogni
dataset così da realizzare tutte le possibili combinazioni, come mostrato in Tabella
4.1.

caso training set test set

1 MovieLens Yahoo!

2 MovieLens MovieLens

3 Yahoo! MovieLens

4 Yahoo! Yahoo!

Tabella 4.1: Casi testati sui dataset MovieLens e Yahoo! per gli algoritmi collaborativi
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Questa scelta ha permesso di confrontare le raccomandazioni ottenute nel caso
di porting con quelle ricavate nel caso ideale in cui il dataset sia noto. Inoltre è
stato possibile verificare come i due insiemi di dati, con caratteristiche differenti,
si comportino in presenza del porting del modello.

Con la stessa modalità riassunta in Tabella 4.1 sono stati testati anche gli
algoritmi non personalizzati. Si noti che per questo genere di algoritmi non ha
senso parlare di modello poiché l’esito della raccomandazione non è influenzato
dal profilo dell’utente, per cui si è effettuato un vero e proprio porting dei risultati
ottenuti da un dataset ad uno differente.

Si noti invece che l’insieme dei test appena presentato non sarebbe stato
significativo per gli algoritmi content poiché per un service provider è sempre
possibile acquisire queste informazioni. Per questo motivo il modello è stato
appreso da un dataset condiviso, considerato il migliore disponibile (best), ed è
stato in seguito testato sui due diversi dataset, come sintetizzato in Tabella 4.2.

Lo scopo di questi test è stato quello di valutare la differenza tra metodi content-
based e collaborativi in questo nuovo contesto dove il canale di distribuzione è
unidirezionale.

caso training set test set

a best Yahoo!

b best MovieLens

Tabella 4.2: Casi testati sui dataset MovieLens e Yahoo! per gli algoritmi content-based

Poiché i dataset utilizzati per effettuare i test contengono anche informazioni
demografiche è stato possibile valutare anche il comportamento di un metodo
ibrido che fosse in grado di sfruttare tutte le informazioni apportate da URM,
ICM e UCM.

Al fine di ottenere da ciascun algoritmo la massima qualità in questi test su
dataset reali si è resa necessaria un’importante fase di ottimizzazione dei singoli
metodi, descritta approfonditamente nei paragrafi seguenti.

4.3 Algoritmi

Gli algoritmi presenti in letteratura, ampiamente trattati a partire dal Paragrafo
2.4, sono metodi pensati e realizzati assumendo sempre la presenza del canale di
ritorno. Si è resa quindi necessaria un’opera di revisione dei vari metodi così da



4.3. ALGORITMI 59

renderli compatibili col nuovo ambiente operativo. La mancanza in letteratura di
metodi demografici non ha permesso di effettuare test relativi a questa famiglia.
Come discusso nel Paragrafo 3.1, tutti i metodi eccetto quelli content-based sono
stati testati nel caso in cui i dati relativi ad utenti ed item siano sconosciuti e
perciò sia stato necessario importarli da un model provider, cioè qualunque altro
service provider che decida di condividere le proprie informazioni.

Model provider

Set-top box

Service provider 

Modello
Informazioni grezze

Batch 
processing

Online
processing

Raccomandazione

f(x)

g(x)

Dati dell’utente

FiltraggioCatalogo

Figura 4.3: Raccomandazioni in assenza di un modello proprietario

Per molti algoritmi si è quindi configurato il caso in cui il meccanismo di
raccomandazione si trovi fisicamente separato tra macchine differenti. Se il
service provider non è in grado di generare alcun modello, questo compito verrà
demandato ad un apposito partner lasciando al fornitore del servizio la possibilità
di selezionare solo le informazioni utili. Sarà il set-top box presso l’utente finale a
compiere la raccomandazione sfruttando le informazioni del cliente stesso e quelle
inviate dal service provider. Uno schema del funzionamento è mostrato in Figura
4.3.

Di seguito vengono analizzati approfonditamente i singoli metodi raccolti per
famiglie di algoritmi: non personalizzati, content-based, collaborativi e ibridi.
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4.3.1 Metodi non personalizzati

I metodi non personalizzati, pur essendo i più semplici proposti, non sono imple-
mentabili in un contesto client-side, cioè dove la computazione venga effettuata
lato client. Questo accade perché hanno bisogno di informazioni riguardanti gli
altri utenti e in questo contesto non è possibile disporne. La raccomandazione
pertanto può basarsi o su regole definite ad hoc o su rilevazioni effettuate su altri
dataset.

Si potrebbe ad esempio procedere utilizzando delle direttive empiriche come:

if orario.isFasciaProtetta()

then pubblicità.selectOnlySafe()

else pubblicità.selectAll()

if programmaInCorso.getArgomento() == cucina

then pubblicità.selectGenere(femminile)

Sebbene questo genere di strategia venga correntemente utilizzata nel panorama
pubblicitario televisivo, è evidente come sia completamente indipendente dagli
utenti e quindi scorrelata dai dati per cui l’intero modello è affidato semplicemente
a delle supposizioni.

Nei test svolti in questo lavoro di tesi si è invece proceduto con il produrre le
raccomandazioni su un dataset differente per poi testarle su quello interessato.
Si noti che non vi è propriamente il porting del modello quanto il vero e proprio
uso dei risultati finali ottenuti su un dataset differente, poiché i metodi non
personalizzati non sono in alcun modo influenzati dal profilo dell’utente per il
quale la raccomandazione viene calcolata.

4.3.2 Metodi content-based

I metodi content-based, per come sono ideati, non necessitano del canale di ritorno
poiché non devono apprendere nulla dalla scelta degli utenti. Soffermandosi sulle
informazioni relative agli item oggetto della raccomandazione è per tanto possibile
utilizzare gli algoritmi senza alcuna modifica significativa.

La scelta di estrarre dai dataset due diverse ICM, come mostrato nel Paragrafo
5.1, ha consentito di preferire la soluzione migliore per ogni singolo algoritmo
testato così da non influenzare la qualità con una scelta a priori. É così emerso che
ad eccezione dell’algoritmo LsaCosine tutti gli altri hanno raggiunto qualità supe-
riori utilizzando la versione della ICM senza informazioni provenienti dalle sinossi
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e dalle recensioni. Questa evidenza dimostra come l’aumento di dati disponibili
non sia sempre direttamente responsabile della qualità delle raccomandazioni e
che questo dipenda strettamente dalle caratteristiche dei dataset nonché dagli
algoritmi utilizzati.

Vengono di seguito riportati tutti gli algoritmi per i quali si è resa necessaria
una fase preliminare di tuning dei parametri, così da assicurare i risultati migliori.

Direct Content

Il metodo Direct Content, presentato nel Paragrafo 2.5.2, è basato sul calcolo
della similarità tra gli oggetti con il metodo del coseno. L’aggiunta del filtraggio
k-NN rimuove le similarità meno forti tra gli item mantenendo per ciascun item
i k item più simili. Questa scelta è giustificata dal tentativi di rimuovere il
possibile rumore, introdotto dalle somiglianze più deboli, che potrebbe sporcare
le raccomandazioni.

La scelta del parametro risulta pertanto vitale per la qualità delle raccomanda-
zioni che ha come limite inferiore la soluzione Cosine Content, versione semplificata
basata sempre sul coseno ma senza alcun tipo di filtraggio. I valori testati in
questo lavoro di tesi, pari a 50, 100 e 200, sono stati collezionati dai paper presenti
in letteratura e testati sui due diversi dataset, come mostrato in Figura 4.4.
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Figura 4.4: Curve della recall per diversi valori di k per l’algoritmo Direct Content
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Dal grafico emerge chiaramente come il valore migliore del parametro k sia
pari a 100 per entrambi i dataset, con maggior rilevanza per Yahoo!. Il grafico
riporta solamente le curve relative all’uso della ICM base, priva dei dati aggiuntivi
di sinossi e recensione, poiché questa versione risulta dare una qualità superiore
nelle raccomandazione come si evince dal grafico in Figura 4.5. In particolare per
il dataset di Yahoo! la differenza è molto marcata mentre MovieLens presenta
una bontà generalmente inferiore a Yahoo! senza alcuna differenza per l’uso delle
due diverse ICM.

Essendo la ICM comune ed estranea ai due dataset i modelli che ne derivano
sono identici, pertanto si può concludere che la differenza così marcata tra i
risultati debba essere ricercata all’interno delle rispettive URM dei dataset, che
contengono i profili degli utenti utilizzati nella fase di raccomandazione.
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Figura 4.5: Curve della recall al variare della ICM per l’algoritmo Direct Content

LsaCosine

L’algoritmo LsaCosine è un algoritmo content-based che fa uso dellla decomposi-
zione SVD per estrarre le feature nascoste relative agli item, come ampiamente
discusso nel Paragrafo 2.5.2. Se mantenendo un numero di fattori latenti pari
all’originale consente di ricreare il dataset originale, la riduzione della latent size
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consente di accorpare le feature di ogni item astraendo i concetti e riducendo per
altro il carico computazionale.

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
0

0.005

0.01

0.015

0.02

0.025

0.03

0.035

0.04

N

R
E

C
A

LL

 

 
recsynrevMMLsaCosine50

l
s100

recsynrevMMLsaCosine50
l
s150

recsynrevMMLsaCosine50
l
s200

recsynrevMMLsaCosine50
l
s250

recsynrevMMLsaCosine50
l
s300

Figura 4.6: Curve della recall al variare della latent size su dataset MovieLens per l’algoritmo
LsaCosine

Il parametro ls è quindi di fondamentale importanza per la qualità delle
raccomandazioni prodotte dal sistema e i valori scelti, per questo algoritmo
compresi tra 100 e 300 a step di 50, sono stati presi tra quelli più presenti in
letteratura come per l’algoritmo Hydra. I risultati ottenuti su dataset MovieLens
e mostrati in Figura 4.6 evidenziano come la soluzione migliore sia quella di
utilizzare la latent size massima. Situazione analoga si ripete col dataset Yahoo!
dove la soluzione scelta prevede di utilizzare ls pari a 250, come si evince dalla
Figura 4.7.

Un altro parametro che governa il funzionamento dell’algoritmo è la variabile
k del filtraggio k-NN, che conserva nel modello i k elementi più simili per ogni
item. Anche per la scelta di quest’ultimo parametro sono stati utilizzati i valori
più comuni pari a 50, 100 e 150. I risultati ottenuti dalla variazione non hanno
però portato a particolari miglioramenti in alcuna configurazione, come è possibile
osservare nell’esempio riportato in Figura 4.8 per il caso di raccomandazione
sul dataset MovieLens. Si è quindi optato per una scelta del parametro pari al
minimo, ovvero 50, poiché consente una in linea di principio una diminuzione del
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Figura 4.7: Curve della recall al variare della latent size su dataset Yahoo! per l’algoritmo
LsaCosine

tempo di elaborazione così come di risorse impiegate.
Anche per questo metodo c’è stata una scelta indipendente per la versione della

ICM da utilizzare dalla quale è emerso un significativo miglioramento nel caso di
impiego della ICM estesa, come si evidenzia osservando i grafici in Figura 4.9. Da
questo risultato emerge una peculiarità dei metodi basati su decomposizione SVD
che è la predilezione per dataset molto grandi sui quali poter operare.

4.3.3 Metodi collaborativi

I metodi collaborativi hanno subito una profonda trasformazione da un punto di
vista logico. Come discusso nel Paragrafo 3.5, l’impossibilità di creare un modello
per la mancanza di informazioni è stata superata apprendendo il modello su un
dataset differente da quello dove in seguito sono stati compiuti i test e valutate le
performance.

L’ottimizzazione dei parametri che regolano i diversi algoritmi è stata compiuta
sui due diversi dataset a differenza del caso content-based dove i dati utilizzati
in fase di training sono condivisi. Assumendo, come per altro si verifica nella
realtà, di non conoscere i parametri migliori da usare durante il testing sono stati
utilizzati i valori ricavati per il training. Si è proceduto così con l’apprendere
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Figura 4.8: Curve della recall al variare del parametro k per l’algoritmo LsaCosine
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Figura 4.9: Curve della recall al variare della ICM per l’algoritmo LsaCosine
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e testare un modello sul medesimo dataset al fine di costruire il caso ottimo di
riferimento, per poi testare sullo stesso dataset un nuovo modello appreso da un
dataset differente. Le possibili combinazioni realizzate sono riassunte in Tabella
4.3, dove le celle dalla matrice mostrano da quale dataset provengono i parametri
in funzione del training set e del test set.

Questa scelta conservativa produrra risultati con una qualità inferiore rispetto
al caso ottimo in cui siano noti per il dataset di destinazione. Proprio questo
degrado è il fenomeno che si vuole osservare e valutare in questo lavoro di tesi per
comprendere appieno se il porting di un algoritmo è possibile e a quale costo in
termini qualitativi.

test set

MovieLens Yahoo!

training set
MovieLens MovieLens MovieLens

Yahoo! Yahoo! Yahoo!

Tabella 4.3: Scelta dei parametri degli algoritmi in funzione dei dataset

Cosine k-NN

Il metodo Cosine valuta la similarità tra i diversi item, rappresentati in forma
vettoriale, come l’angolo che essi individuano tra di loro, come descritto nel
Paragrafo 2.6.3. L’aggiunta del filtraggio k-NN richiede una valutazione del
miglior valore da utilizzare per ogni dataset al fine di massimizzare la qualità delle
raccomandazioni.

Come mostrato in Figura 4.10, che raffigura a titolo di esempio i risultati sul
dataset MovieLens, sono stati testati i valori più comuni di k per questo algoritmo
pari a 50, 100 e 200. Sebbene la soluzione scelta con k = 50 fornisca una recall
maggiore di almeno lo 0.5% per N = 20 rispetto alle altre curve, osservando il
grafico è evidente come le alternative siano equivalenti. Effettuando il medesimo
test sul dataset di Yahoo! si raggiunge lo stesso risultato. La decisione di optare
per il valore minimo di k è stata suffragata dalla volontà di mantenere pochi item
nella matrice di similarità così da ridurre il costo computazionale mantenendo
invariata la bontà delle raccomandazioni.
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Figura 4.10: Curve della recall al variare del parametro k per l’algoritmo Cosine

Pearson k-NN

L’algoritmo Pearson valuta la differenza tra due diversi item utilizzando il coeffi-
ciente di correlazione di Pearson, come meglio descritto nel paragrafo 2.6.3. Così
come per il metodo Cosine anche questo algoritmo fa uso del filtraggio k-NN al
fine di rimuovere i contributi meno importanti. Come mostrato in Figura i valori
usati in letteratura per il paramentro k in questo algoritmo sono 20 e 50.

Osservando il grafico che riporta le curve per entrambi i dataset, in rosso per
MovieLens e in verde per Yahoo!, emerge come il miglior valore da assegnare alla
variabile k sia 20 per il caso MovieLens mentre per quello Yahoo! sia pari a 50.

PureSVD

L’algoritmo PureSVD si basa sulla decomposizione SVD per la costruzione del
modello, come descritto nel Paragrafo 2.6.3. La qualità della compressione dello
spazio degli utenti al fine di creare delle categorie latenti dipende dalla scelta del
numero di feature da conservare. Questo valore, noto come latent size o ls, è
presente in letteratura per questo specifico algoritmo nelle tre alternative pari a
50, 100 e 150.
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Figura 4.11: Curve della recall al variare del parametro k per l’algoritmo Pearson
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Figura 4.12: Curve della recall al variare del parametro ls per l’algoritmo PureSVD
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Come è possibile notare dal grafico in Figura 4.12, che mostra il comportamento
del metodo PureSVD al variare del parametro ls col dataset MovieLens, il miglior
risultato si ottiene per il minimo valore della latent size, pari a 50. Un risultato
analogo, con differenze più contenute, si evince dai test condotti sul dataset
Yahoo!.

AsymmetricSVD

Gli strumenti alla base del metodo AsymmetricSVD sono il coefficiente di correla-
zione di Pearson e la decomposizione SVD, come meglio descritto nel Paragrafo
2.6. A differenza dei metodi ibridi che in generale separano in step differenti i
diversi algoritmi, questo metodo propone un modello integrato che si avvantaggi
delle peculiarità di entrambe le tecniche. Da un punto di vista prettamente
algoritmico il metodo risulta molto complesso poiché sono stati introdotte un
numero significativo di modifiche sostanziali così come di filtraggi portando il
sistema ad essere regolato da numerosi parametri che incidono fortemente sulla
bontà delle raccomandazioni.

La metodologia seguita per la scelta dei parametri è stata fedele al paper
originale [34] così che sono stati imposti i valori di tutte le variabili fatte salve due
per le quali è stata compiuta un’ottimizzazione. La prima esprime un learning
rate mentre l’altra, λ, è un peso che regola la normalizzazione baseline estimates.
Poiché l’algoritmo si basa sulla minimizzazione di una funzione obiettivo valutando
l’errore quadratico medio (RMSE), per l’apprendimento dei parametri è stata
utilizzata una discesa del gradiente per ognuno dei dataset alla ricerca dei valori
che minimizzano l’errore.

In particolare partendo da un punto corrispondente alla soluzione ottima
trovata nel paper, con lrate pari a 0.002 e λ pari a 0.04, si è proceduto variando il
primo parametro in entrambe le direzioni in cerca di un minimo locale per poi
passare ad ottimizzare con la stessa tecnica il secondo parametro. Infine il test è
stato compiuto scambiando l’ordine delle variabili così da verificare tutti i casi
possibili. Il numero massimo di passi consigliato dal paper per la discesa del
gradiente è pari a 15 ma dai dati sperimentali sono emersi casi in cui sarebbero
stati necessari ulteriori passaggi per cui il parametro è stato fissato a 20. Questo
tipo di ottimizzazione è in grado di trovare un minimo locale senza altre garanzie
poiché l’esplorazione dello spazio delle soluzioni è molto limitato. Non sono state
implementate tecniche più sofisticate di discesa come multiple restart o step decay
poiché l’obiettivo di questa ottimizzazione è stato quello di fornire valori dei
parametri ammissibili che garantissero buoni risultati senza effettuare un tuning
estremo.
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Figura 4.13: Discesa del gradiente per il dataset MovieLens per l’algoritmo AsymmetricSVD

Un esempio di discesa del gradiente sul dataset MovieLens è mostrato in
Figura 4.13 dove la curva verde mostra come dapprima l’algoritmo ha tentato
di aumentare il parametro learning rate trovando una soluzione peggiore per
poi migliorare diminuendolo. Alla prima avvisaglia di peggioramento l’algoritmo
torna nuovamente al passo precedente e a questo punto ricomincia l’ottimizzazione
variando il paramentro λ, aumentandolo e poi riducendolo, per fermarsi nel
punto con lrate pari a 0.0045 e λ pari a 0.03. Questa semplice ottimizzazione ha
consentito di portare l’RMSE da 0.9281 a 0.9083.

In modo analogo si comporta la curva rossa che ottiene però un RMSE migliore
e pari a 0.9038. Tutte gli altri casi non visualizzati che coprono ogni possibile altra
combinazione, come riassunto in Tabella 4.4 dove in grassetto sono riportati i casi
presenti nel grafico, si riconducono attraverso cammini diversi ai punti ottenuti
nell’esempio.

Una medesima opera di ottimizzazione è stata compiuta sul dataset Yahoo!
ottenendo i risultati riassunti in Tabella
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step 1
parametro λ λ λ λ lrate lrate lrate lrate

verso iniziale ↑ ↑ ↓ ↓ ↑ ↑ ↓ ↓

step 2
parametro lrate lrate lrate lrate λ λ λ λ

verso iniziale ↑ ↓ ↑ ↓ ↓ ↓ ↑ ↓

Tabella 4.4: Casi testati nella discesa del gradiente su dataset MovieLens per l’algoritmo
AsymmetricSVD

4.3.4 Metodi ibridi

Hydra

L’algoritmo Hydra, discusso nel Paragrafo 2.7, è stato scelto tra i diversi algoritmi
ibridi poiché si fonda sulla decomposizione SVD che nelle altre classi di algoritmi
garantisce una buona qualità dei risultati unita ad un’ottima performance in
termini computazionali. Inoltre è l’unico metood ibrido a far uso delle informazioni
presenti nelle tre matrici URM, ICM ed UCM. Per alleggerire ancor più il carico
si è scelto di operare unicamente sulla versione ridotta della ICM ottenendo anche
lo scopo di non favorire troppo i dati content a causa della grossa dimensione
della ICM rispetto alle altre componenti. Indispensabile per la buona riuscita del
metodo è la scelta accurata della latent size così come il peso assegnato ad ogni
componente della Extended Rating Matrix. Si è così proceduto ad effettuare dei
test su entrambi i dataset per valutare il contributo dei pesi così come la differenze
introdotte dalla variazione della latent size.

Come valori della latent size sono stati considerati quelli più usati in letteratura
pari a 50, 100 e 150 così da rendere i risultati comparabili. Si noti inoltre che
in nessun paper si è fatto ricorso ad un apprendimento del parametro che viene
fissato a priori in un insieme ridotto di valori [34, 19].

Per quanto concerne i pesi sono stati presi in esame tre diverse tipologie. La
prima ha lo scopo di rendere uguali le medie dei valori delle tre matrici, come
mostrato in Formula 4.1. Questa formulazione considera però solo gli elementi
diversi da zero nel calcolo della media e questo potrebbe costituire un problema
nel caso di matrici molto sparse.
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ICM=ICM× mean(URM)
mean(ICM)

UCM=UCM× mean(URM)
mean(UCM)

mean(X) =
∑
i,j

Xij

nnz(X)

nnz(Y ) = |Y | | Yij 6= 0 ∀i, j

(4.1)

Per ovviare al problema sopraesposto si è pensato di utilizzare anche dei pesi
che valutassero la sparsità delle matrici aumentato di fatto i pesi per le matrici
più vuote così da enfatizzare l’effetto dei pochi elementi presenti. In Formula 4.2
sono riportate le funzioni che sono state utilizzate per questa normalizzazione.

ICM=ICM× sp(URM)
sp(ICM)

UCM=UCM× sp(URM)
sp(UCM)

sp(X) = nnz(X)
|X|

(4.2)

Eguagliare le medie dei tre diversi insiemi consente comunque la presenza
di valori massimi molto diversi tra le tre matrici per cui è stata implementata
un’ulteriore alternativa in cui vengono resi uguali i valori massimi come mostrato
in Formula 4.3.

ICM=ICM× max(URM)
max(ICM)

UCM=UCM× max(URM)
max(UCM)

max(X) = Xij | Xij ≥ Xkl ∀k, l

(4.3)

Test su dataset MovieLens

Il primo test effettuato è stato quello di variare la latent size nel caso di pesi
unitari. Dalle prove è emerso che il valore migliore per il parametro ls è 50, come
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Figura 4.14: Curve della recall al variare della latent size, su dataset MovieLens per l’algoritmo
Hydra

mostrato in Figura 4.14. A riprova del fatto sono stati compiuti ulteriori test con
pesi casuali dal quale è emersa la medesima evidenza.

Nella prova successiva, una volta fissato il valore della latent size, sono stati
testati i diversi pesi con cui normalizzare le matrici ICM ed UCM. In Figura 4.15
sono mostrati i risultati ottenuti dove la traccia rossa è il profilo originale senza
l’uso dei pesi, quella verde è pesata con coefficienti in grado di rendere uguali i
valori massimi delle matrici, la linea blu è stata ottenuta dall’uso di pesi in grado
di rendere uguali le medie mentre quella gialla è stata ottenuta con coefficienti
che tengono conto della sparsità di ICM e UCM rispetto a URM.

Alla luce dei test condotti non è possibile notare alcun miglioramento rispetto
al caso base e, salvo il caso dei pesi legati alla media, nessun peggioramento.

Test su dataset Yahoo!

Anche sul dataset Yahoo! sono stati condotti i medesimi test. In Figura 4.16
sono riportati i grafici del caso base al variare della latent size tra i tre diversi
valori scelti, dal quale emerge che il caso migliore è nuovamente quello che fissa il
parametro ls pari a 50.
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URM ICM UCM

originale 1 1 1

massimi 1 9 109

medie 1 1028 10

sparsità 1 128 0.16

Tabella 4.5: Pesi calcolati per il dataset MovieLens
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Figura 4.15: Curve della recall al variare dei pesi, su dataset MovieLens per l’algoritmo Hydra
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Figura 4.16: Le curve della recall al variare della latent size, su dataset Yahoo! per l’algoritmo
Hydra

In Figura 4.17 sono mostrati i risultati ottenuti modificando i pesi per le
diverse matrici utilizzando le stesse modalità del test su dataset MovieLens ma
utilizzando i pesi riportati in Tabella 4.6. Anche in questo caso i risultati appaiono
poco significativi fatta eccezione per la curva verde che mostra un miglioramento
sul caso base del 3

URM ICM UCM

originale 1 1 1

massimi 1 7 24

medie 1 50 0.6

sparsità 1 8 0.01

Tabella 4.6: Pesi calcolati per il dataset Yahoo!
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Figura 4.17: Curve della recall al variare dei pesi, su dataset Yahoo! per l’algoritmo Hydra

Considerazioni

Per meglio comprendere i risultati mostrati nei grafici è utile analizzare la Tabella
4.7 che riporta i valori delle tre diverse matrici dopo le normalizzazioni previste
dall’algoritmo Hydra. I dati evidenziano una forte differenza tra tutte le grandezze
che descrivono le matrici, fatto salvo per la riga avg 6=0 che mostra l’effetto delle
normalizzazioni. In particolare densità, max e min indicano rispettivamente la
densità, il massimo valore e il minimo di ciascuna matrice. I valori etichettati
come avg all indicano invece la media calcolata tra tutti gli elementi mentre avg
6=0 indica la media tra tutti i valori diversi da zero. Infine size vs URM indica il
rapporto tra il numero di elementi della matrice rispetto alla URM.

Alla luce di questi valori è possibile concludere che le matrici URM, ICM ed
UCM di questi specifici dataset considerati siano troppo eterogenee per trovare
dei pesi adeguati. Per questo il caso di miglioramento mostrato in Figura 4.17 può
essere considerato un episodio di estremo overfitting che porterebbe poi a risultati
fortemente compromessi in fase di porting. Considerando che questi risultati
sono specifici per i dataset analizzati e per le metriche utilizzate per valutarli, si
conclude che è preferibile lasciare i pesi pari a 1 come scelta conservativa.



4.3. ALGORITMI 77

URM ICM UCM

densità 5.4% 0.0421% 33.33%

max 5.174 0.5773 0.0475

min -3.5884 0.0031 0.0107

avg all 0.0504 0.00005 0.0048

avg 6= 0 1 1 1

size vs URM 1 6.5488 0.0022

Tabella 4.7: Analisi del dataset MovieLens dopo la normalizzazione compiuta dal metodo
Hydra
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Capitolo 5

Dataset

In questo capitolo vengono presentati i dataset utilizzati in questo lavoro di tesi
per svolgere i test. Nel Paragrafo 5.1 vengono presentati i dataset MovieLens e
Yahoo!, utilizzati per la seconda fase dei test su dataset reali. Durante la prima
fase, invece, sono impiegati dataset artificiali costruiti a partire dal dataset reale
Netflix, analizzato nel Paragrafo 5.2.

5.1 MovieLens e Yahoo!

MovieLens e Yahoo! sono dataset reali che contengono le valutazioni esplicite che
gli utenti hanno espresso per i film così come le informazioni che li caratterizzano
(titolo, regista, ecc.) ed hanno la caratteristica di condividere parte dei film.
Sono inoltre presenti informazioni demografiche sugli utenti che hanno espresso i
rating. Questi dataset sono pubblicamente disponibili e forniti rispettivamente
dal laboratorio di ricerca GroupLens [28] e da Yahoo! Research [68].

5.1.1 Dati collaborativi

La parte che contiene le valutazioni, cioé la URM, viene fornita già divisa in due
sottoinsiemi disgiunti, training set e test set, ma con caratteristiche differenti
come mostrato in tabella reftab:dataset1. In particolare il rapporto tra il numero
di rating del test set e del training set è fortemente sbilanciato tra i due dataset,
essendo pari a 1.52% per MovieLens contro 4.8% per Yahoo!. Al fine di rendere
comparabili i risultati ottenuti nei test dai due diversi dataset, i training set e
test set per Yahoo! sono stati costruiti in modo da avere una proporzione pari a
quella di MovieLens che è stato scelto come riferimento poiché già usato in diversi
paper tra cui [19], [23] e [30].

79



80 CAPITOLO 5. DATASET

Da questi dataset sono stati selezionati due sottoinsiemi, uno per ogni dataset,
contenenti tutte e solo le valutazioni relative agli item condivisi, come esemplificato
in Figura 5.1. La caratteristica più distintiva tra i due dataset, come mostrato
in tabella 5.2, è la densità dei training set, che influenza fortemente la qualità
del modello prodotto e quindi delle future raccomandazioni. Nel resto della tesi
quando si farà riferimento ai dataset MovieLens e Yahoo! si intenderà sempre la
porzione di dataset con item condivisi.

film

utenti

film

utenti

MovieLens

Yahoo!

Figura 5.1: Selezione degli item comuni a MovieLens e Yahoo!

MovieLens Yahoo!

utenti 6040 7642

item 3883 11916

training set

rating 985205 218043

densità 4.2% 0.24%

test set

rating 15004 3321

test / training 1.52% 1.52%

Tabella 5.1: Struttura delle URM di MovieLens e Yahoo!

5.1.2 Dati content

La parte che contiene le caratteristiche dei film, cioé la ICM, è una matrice
costruita a partire da un file che riporta le informazioni dei film organizzate in 33
categorie come titolo, sinossi, durata, ecc. Le informazioni ivi contenute sono state
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MovieLens Yahoo!

utenti 6040 7642

item 2785 2785

training set

rating 909313 74482

densità 5.41% 0.35%

test set

rating 13856 1119

test / training 1.52% 1.50%

Tabella 5.2: Struttura dei sottoinsiemi estratti da MovieLens e Yahoo! con film condivisi

estratte, ripulite e raggruppate come spiegato nel Paragrafo 2.5 ed esemplificato
in Figura 5.2. Si noti che la ICM è comune ai due dataset poiché assumiamo che
sia semplice per un service provider ottenere questo genere di informazione.

In particolare per i test sono state costruite due ICM che, oltre a contenere
i dati più importanti, differiscono per la presenza o meno della sinossi e del
commento. Questa scelta è stata dettata dalla volontà di non sfavorire alcun
algoritmo e di scegliere pertanto la miglior ICM per ogni singolo caso in esame.
Le caratteristiche più salienti sono riportate in Tabella 5.3.

ICM1 ICM2

metadati univoci 39555 66035

item 2785 2785

metadati totali 46335 218497

densità 0.04% 0.12%

Tabella 5.3: Struttura delle ICM dove ICM1 è la versione senza sinossi e commento mentre
ICM2 è la versione completa
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Titolo: Matrix
Anno: 1999
Regista: Andy Wachowski, Larry Wachowski
Attori protagonisti: Keanu Reeves, Laurence Fishburne
Citazione: Matrix è ovunque. È intorno a noi. Anche 
adesso, nella stanza in cui siamo.

Titolo: Constantine
Anno: 2005
Regista: Francis Lawrence
Attori protagonisti: Keanu Reeves, Rachel Weisz
Citazione: La sfida tra inferno e paradiso si decide sulla 
terra.

Titolo: V per Vendetta
Anno: 2005
Regista: James McTeigue
Attori protagonisti: Hugo Weaving, Natalie Portman
Citazione: I popoli non dovrebbero aver paura dei propri 
governi: sono i governi che dovrebbero aver paura dei 
popoli.

matrix 1999 «andy wachowski» 
«larry wachowski» «keanu reeves» 
«laurence fishburne» ovunque 
intorno adesso stanz siamo

constantine 2005 «francis 
lawrence» «keanu reeves» «rachel 
weisz» sfid infern paradis decid terr

v per vendetta 2005 «james 
mcteigue» «hugo weaving» 
«natalie portman» popol dovre 
paur propri govern

Figura 5.2: Esempio di costruzione della ICM

5.1.3 Dati demografici

Per questi due dataset sono disponibili anche informazioni aggiuntive relative
agli utenti che vengono collezionate nella UCM. In particolare per il dataset
MovieLens vengono forniti per ogni utente informazioni riguardo il genere, l’età, il
tipo di occupazione e il codice postale identificativo della zona geografica. Poiché
il dataset Yahoo! presenta solo informazioni relative a genere ed età, verranno
considerati solo questi due attributi.

Il genere è espresso come un carattere dove M identifica il genere maschile ed
F quello femminile. In totale nel dataset sono presenti 4331 uomini e 1709 donne,
pari rispettivamente al 72% e al 28% del totale.

L’età viene fornità discretizzata in 7 intervalli come riassunto dalla Tabella
5.4 da cui emerge come la maggior parte degli utenti abbia un età compresa nella
fascia tra 25 e 34 anni. Per avere un quadro generale più immediato i dati sono
stati riportati nel grafico in Figura 5.3.

Per il dataset Yahoo! vengono fornite informazioni riguardanti il genere e
l’anno di nascita dei diversi utenti.

Come per il dataset MovieLens anche in questo caso il genere è mappato
utilizzando i caratteri m ed f. Analizzando le informazioni si evince che 5436
utenti sono uomini e 2183 sono donne, pari rispettivamente al 71.1% e al 28.5%.
Il restante 0.4% degli utenti risulta non aver fornito l’informazione.
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Figura 5.3: Suddivisione delle età in classi per il dataset MovieLens

classe inizio fine individui percentuale

1 1 17 222 3.7%

2 18 24 1103 18.3%

3 25 34 2096 34.7%

4 35 44 1193 19.7%

5 45 49 550 9.1%

6 50 55 496 8.2%

7 56 +∞ 380 6.3%

Tabella 5.4: Suddivisione delle età in classi per il dataset MovieLens
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L’insieme degli anni di nascita è stato filtrato rimuovendo le date antecedenti
al 1931, pari all’1% del totale, poiché molto probabilmente non corrispondono al
vero. In Figura 5.4 viene riportato il grafico che mostra come la maggior parte
degli utenti sia nata in un range molto ridotto di anni, compresi tra il 1980 e il
1987.
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Figura 5.4: Suddivisione degli anni di nascita per il dataset Yahoo!

Al fine di rendere i dati provenienti dai due dataset comparabili tra loro sono
stati mantenuti per entrambi le informazioni riguardanti l’età e il genere. Per
quanto concerne le età queste sono state accorpate in quattro macro categorie
definite in letteratura come youngster, young, adult e old [17]. Il mapping delle
informazioni sulle nuove classi è mostrato in Tabella 5.5 da cui emerge come la
classe più rappresentativa sia quella degli individui con età compresa tra 18 e 34
anni mentre quella che comprende i minorenni è la meno popolata.

classe inizio fine percentuale MovieLens percentuale Yahoo!

youngster 1 17 3.7% 0.2%

young 18 34 53% 67%

adult 35 55 37% 28.9%

old 56 +∞ 6.3% 3.9%

Tabella 5.5: Suddivisione delle età in classi per il dataset MovieLens
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5.2 Netflix

Il dataset Netflix è un dataset reale esplicito, così come MovieLens e Yahoo!, ma
contenente solo le valutazioni espresse dagli utenti ed è fornito da una delle più
grandi compagnie statunitensi di noleggio e streaming di contenuti video.

Il dataset, le cui caratteristiche sono riportate in Tabella 5.6, viene fornito
come gli altri già partizionato in training set e test set ma per la tipologia degli
esperimenti condotti è stato mantenuto solo il training set, da cui sono stati
estratti i nuovi training e test set. La motivazione che ha spinto a questa scelta è
che il test set è stato probabilmente selezionato ad hoc per la competizione Netflix
Prize [44] e questo potrebbe alterare in modo significativo i risultati.

Netflix

utenti 480188

item 17770

rating 100462737

densità 1.18%

Tabella 5.6: Struttura delle URM di Netflix
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Capitolo 6

Metodologia di test

In questo capitolo si affronta la metodologia utilizzata per lo svolgimento e la
valutazione dei test. Nel Paragrafo 6.1 vengono presentate diverse famiglie di
metriche per valutare la qualità delle raccomandazioni. Poiché per i metodi
content-based non c’è accordo in letteratura su quali metriche siano da preferire,
nel Paragrafo 6.2 viene compiuta un’indagine per stabilire quali impiegare in
questo lavoro di tesi. Infine, nel Paragrafo 6.3, viene discusso come impostare i
test al fine di ottenere risultati significativi evitando l’overfitting.

6.1 Metriche

Al fine di poter valutare la bontà delle raccomandazioni fornite dai diversi algoritmi
è necessario stabilire una o più metriche in grado di esprimere le peculiarità
dell’intera lista di raccomandazione in una grandezza numerica sintetica. In
particolare è utile misurare come si discosta l’ordinamento degli item proposto dal
sistema di raccomandazione con i valori reali che avrebbe assegnato l’utente [30].

Nell’ambito dei sistemi di raccomandazione esistono due famiglie principali di
metriche basate una sull’errore e l’altra sulla classificazione.

6.1.1 Metriche di errore

Una metrica di errore in generale valuta la distanza tra il valore ottenuto da un
esperimento e il valore atteso. Nello specifico caso dei sistemi di raccomandazione
queste metriche misurano l’errore compiuto nella predizione per uno specifico
utente dei rating associati ai diversi item con il valore reale noto. Più formalmente
sia r̂ui il rating stimato per l’utente u relativamente all’item i e sia rui il vero
rating noto, la metrica di errore misurerà la distanza err = dist(r̂ui, rui) tra r̂ui e
rui.
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Le metriche di errore più diffuse nella valutazione dei sistemi di raccomanda-
zione sono RMSE (Root Mean Square Error), MSE (Mean Square Error) e MAE
(Mean Absolute Error).

RMSE =
√
MSE

MSE = 1
n

n∑
i=1

(r̂ui − rui)2

MAE = 1
n

n∑
i=1
|r̂ui − rui|

Tutte queste metriche valutano la distanza tra il valore stimato e quello reale
ma se MAE cresce linearmente al crescere dell’errore, MSE tende ad enfatizzare
gli errori più grandi di un’unità crescendo come il quadrato della distanza mentre
RMSE ha un profilo simile a MAE ma sempre maggiore.
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Figura 6.1: Esempio di valutazione dell’errore con le 3 metriche

In Figura 6.1 viene mostrato un esempio delle tre metriche a confronto testan-
dole su una popolazione a cui è stato aggiunto un rumore gaussiano a media nulla
di cui è indicata la deviazione standard via via crescente sull’asse delle ascisse.

Questa tipologia di metriche si è rivelata poco significativa per valutare
algoritmi che si propongono di calcolare raccomandazioni top-N e risultano più
indicate nel caso di raccomandazioni che tentino di stimare i rating in maniera
precisa [30]. Inoltre la maggioranza dei paper che trattano l’argomento dei sistema
di raccomandazione collaborativi fa uso di queste metriche per cui sarebbe difficile
comparare i risultati ottenuti con quelli provenienti dalle metriche di errore. Per
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questi motivi le metriche utilizzate in questo lavoro di tesi per valutare gli algoritmi
collaborativi sono le metriche di classificazione, trattate di seguito. Per i metodi
content-based è stata compiuta un’indagine più approfondita nel Paragrafo 6.2
poiché dalla letteratura non appare immediatamente evidente quale sia la scelta
migliore.

6.1.2 Metriche di classificazione

Le metriche di classificazione misurano la capacità di un sistema di raccoman-
dazione di separare correttamente gli item in fase di raccomandazione [55]. Da
un punto di vista insiemistico un item può essere rilevante ed appartenere al
sottoinsieme Ril dell’insieme di tutti gli item All oppure può essere non rilevante
ed appartenere al sottoinsieme Irr. I due sottoinsiemi sono formalmente disgiunti
e l’insieme di tutti gli item è dato dalla loro unione, come riassunto nella seguente
formula.

Ril ∩ Irr = ∅

Ril ∪ Irr = All

Posta questa suddivisione, un sistema di raccomandazione selezionerà e pro-
porrà all’utente un sottoinsieme Rac dell’insieme degli item All escludendo il
sottoinsieme Esc degli item giudicati non interessanti per l’utente. La struttura
dei due sottoinsiemi è analoga al caso precendente.

L’obiettivo della raccomandazione sarà quello di far coincidere il più possibile
i sottoinsiemi Ril e Rac così come Irr ed Esc. Ogni eventuale discrepanza dal
caso ottimo in cui si verifica una perfetta sovrapposizione degli insiemi costituirà
quindi una misura della qualità del sistema di raccomandazione ed in particolare
della sua capacità di svolgere il compito di classificare correttamente gli item.
Si osservi che in caso di dataset espliciti oltre agli item rilevanti ed irrilevanti
saranno presenti anche dei valori intermedi.

L’intersezione dei diversi sottoinsiemi, come mostrato in Figura 6.2, origina
quattro diverse tipologie di item che dipendono sia dalla loro rilevanza che dal fatto
che siano o meno stati inclusi nella lista di raccomandazione. Con true positive
o TP vengono indicati tutti quegli item suggeriti all’utente e che questo trova
rilevanti mentre con true negative o TN vengono identificati gli item esclusi dalla
lista di raccomandazione e che non risultano interessanti per l’utente. Un sistema
di raccomandazione reale introduce tuttavia una serie di errori di classificazione
che possono essere ricondotti ai due sottoinsiemi false positive e false negative.
Il primo, indicato in Figura 6.2 come FP, indica tutti quegli elementi che fanno
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parte della raccomandazione ma che l’utente non gradisce mentre il secondo, noto
come FN, raggruppa gli item esclusi dalla lista di raccomandazione ma che invece
erano rilevanti per l’utente. Si noti che con le abbreviazioni si intende sempre
indicare la cardinalità degli insiemi che rappresentano.

Rac Esc

Ril Irr

TP

FP

TN

FN

Figura 6.2: Suddivisione logica degli item nell’ambito delle metriche di classificazione

L’analisi dei rapporti tra le cardinalità di questi nuovi sottoinsiemi consente
di evincere informazioni significative sulla qualità del sistema di raccomandazione
sensibilmente diverse da quelle ottenibili dalle metriche di errore. In particolare
le nuove grandezze introdotte sono:

1. recall o sensitivity, definita come il rapporto tra gli item raccomandati che
sono rilevanti e tutti gli elementi rilevanti.

2. fallout, ottenuta come rapporto tra gli item raccomandati ma irrilevanti e
tutti gli item irrilevanti.

3. precision, ricavata come rapporto tra gli elementi raccomandati che sono
rilevanti e tutti quelli raccomandati

4. specificity, definita come rapporto tra gli item non raccomandati che sono
irrilevanti e tutti gli item irrilevanti. É pari ad (1-fallout)

In modo più formale le definizioni sono le seguenti:
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recall = TP

TP + FN

fallout = FP

FP + TN

precision = TP

TP + FP

specificity = TN

FP + TN

Si consideri ad esempio un insieme di 100 elementi di cui 30 di interesse per
l’utente. Un sistema di raccomandazione produce da questo insieme una lista di
suggerimenti composta da 20 elementi di cui solo 13 sono rilevanti per utente. Le
dimensioni dei vari sottoinsiemi introdotti verrrebbero calcolate come:

Rac = 20

Esc = 80

TP = 13

FP = Rac− TP = 7

Ril = 30

Irr = 70

TN = Irr − FP = 63

FN = Ril − TP = 17

Da queste informazioni si otterrebbe che i valori per le metriche di classifica-
zione sarebbero:

recall = TP

TP + FN
= 13

13 + 17 = 13
30 = 43%

fallout = FP

FP + TN
= 7

7 + 63 = 7
70 = 10%

precision = TP

TP + FP
= 13

13 + 7 = 13
20 = 65%

specificity = TN

FP + TN
= 63

63 + 7 = 63
70 = 90%

Osservando i dati dell’esempio si potrebbe concludere che il sistema di rac-
comandazione presenta un’ottimo fallout e, a dispetto di una modesta recall,
garantisce una buona precision.

Poiché queste metriche vengono utilizzate per valutare algoritmi top-N è utile
conoscere per quale specifico valore del parametro N siano state calcolate. A
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tal fine spesso si indica con nomeMetrica@N il valore ottenuto da una specifica
metrica per una raccomandazione topN, ad esempio recall@20 indica il valore della
recall per una raccomandazione top-20. Per valutare meglio il comportamento
degli algoritmi si è soliti variare il valore del parametro N e valutare le singole
metriche così da costruire una curva che mostri il legame tra la bontà degli
algoritmi e la dimensione della finestra di raccomandazione.

Un’ulteriore misura della qualità di un sistema di raccomandazione consiste
nella valutazione della Receiver Operating Characteristic (ROC). Questa grandezza
mostra l’andamento della recall al variare del fallout a pari valori di N e viene
rappresentata su un grafico dove sull’asse delle ascisse è riportato il fallout mentre
sull’asse delle ordinate è riportata la recall. Il significato di questa metrica è
valutare quale fallout bisogna tollerare per avere una recall desiderata e viceversa.

Inoltre relativamente alla curva ROC spesso viene utilizzata come indice di
qualità l’area sottesa alla curva (AUC).

Questa tipologia di metriche ha dimostrato di essere più affidabile nella
valutazione delle raccomandazioni collaborative rispetto agli altri metodi ed è
pertanto stata scelta in questo lavoro di tesi [13].

6.1.3 Metriche rank-based

Esistono in letteratura anche metriche che utilizzano il posizionamento nella lista
di raccomandazione, detto rank, come informazione per valutare la qualità del
sistema. Se in generale queste tecniche vengono scarsamente considerate ci sono
particolari situazioni in cui possono rispondere meglio a qualche specifica esigenza.

Una di queste metriche è la Average Precision ed è calcolata come una pesatura
delle diverse precision, calcolate al variare di N in una raccomandazione top-N,
con la rilevanza del rank ottenuto [43]. Formalmente è definita come:

AP =
∑N
r=1(P (r)× rel(r))
TP + FN

Dove con r è indicato il rank, N è il numero di item nella raccomandazione,
P(r) è la precisione calcolata in una raccomandazione top-r e infine rel(r) è una
funzione che esprime la rilevanza del rank.

In caso di prove ripetute viene utilizzata anche la Mean Average Precision che
è definita come la media delle Average Precision sul numero di prove effettuate.
La definizione formale è la seguente.

MAP =
∑Q
q=1AP (q)

Q

Dove il parametro Q è il numero di prove.



6.2. VALUTAZIONE DEI METODI CONTENT-BASED 93

Un’altra metrica che fa uso del rank è la Discounted Cumulative Gain (DCG)
che si pone l’obiettivo di pesare l’utilità degli item in funzione del loro rank [16].

DCGp = rel1 +
p∑
i=1

reli
log2 i

Dove il parametro reli esprime la rilevanza dell’item al posto i mentre p è il
massimo rank considerato.

Infine la metrica Normalized Discounted Cumulative Gain è una versione
normalizzata della DCG ottenuta come rapporto tra la DCG e la DCG ideale. Lo
scopo di questa normalizzazione è contenere i valori tra 0 e 1.

6.2 Valutazione dei metodi content-based

Se per la valutazione dei metodi collaborativi la scelta delle metriche da impiegare
appare più limitata e semplice [13], per i metodi content-based non emerge
chiaramente una metrica da utilizzare per valutare gli algoritmi e pertanto è stata
compiuta una vasta indagine al fine di uniformare la scelta ai principali paper
sull’argomento. I risultati più notevoli ottenuti nei diversi studi vengono di seguito
riportati insieme alle metodologie impiegate.

Enhanced vector space models for content-based recommender systems. [43]

Il dataset impiegato in questo paper è MovieLens, che presenta valutazioni com-
prese tra 1 e 5 mentre l’assenza di rating è indicata con lo zero. Ai fini della
raccomandazione i rating da 0 a 2 sono considerati negativi mentre quelli da 3 a
5 positivi. L’algoritmo impiegato è della famiglia content-based e risulta essere
nuovo in letteratura (Random Indexing). I test sono stati effettuati con cross
validation a 5-fold. Infine la metrica utilizzata è Average Precision@N con N ad
indicare che le raccomandazioni sono del tipo top-N. I valori di N impiegati per
questo studio sono i seguenti valori: 1,3,5,7,10. In Tabella 6.1 vengono riportati i
risultati più rilevanti ottenuti dall’algoritmo Random Indexing per ciascun valore
di N.

Content-based recommendation in social tagging systems. [16]

I dataset impiegati per questo studio sono quelli di Delicious [67], che contiene
segnalibri di pagine web, e Last.fm [37], che si occupa di musica. Per costruire
il test set è stato impiegato il 20% dei dati disponibili. Non è dato conoscere il
range di valori assunti dai rating anche se è intuibile che siano compresi tra 1
e 5, poiché tutti i rating superiori a 2 sono stati considerati positivi mentre gli
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Metrica Result

AV-P @1 0.8593

AV-P @3 0.8578

AV-P @5 0.8575

AV-P @7 0.8561

AV-P @10 0.8545

Tabella 6.1: Average precision dell’approccio Random Indexing

altri negativi. L’algoritmo testato in questo paper è un coseno content-based con
filtraggio tf-idf e impiego di cross validation con 5 fold. Le metriche impiegate
per valutare i risultati sono Precision@N, MAP e DCG. Vengono infine riportati
in Tabella 6.2 i principali risultati ottenuti per ciascuna metrica selezionata.

Metrica Result

P @5 0.292

P @10 0.212

P @20 0.144

MAP 0.115

nDCG 0.350

Tabella 6.2: Risultati ottenuti sui dataset Delicious e Last.fm

Open user profiles for adaptive news systems: help or harm? [2]

Questo paper fa uso di un dataset di notizie di cui però non è fornita la provenienza.
Le valutazioni appartengono a un range da 1 a 3 dove 0 rappresenta la mancanza di
informazione. Gli item con rating pari a 3 sono considerati rilevanti mentre quelli
irrilevanti hanno rating uguale a 0. Non vengono rilasciate ulteriori informazioni
sugli algoritmi testati, a parte che si tratta di soluzioni contet-based. La metrica
invece impiegata in questo lavoro è Average Precision@N. I valori ottenuti al
variare di N sono riportati in Tabella 6.3.
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Metrica Result

AV-P @10 0.98

AV-P @20 0.91

Tabella 6.3: Average precision per il dataset di notizie

Intimate: a web-based movie recommender using text categorization. [40]

Questo studio impiega i dataset EachMovie [28] e IMDb [32], entrambi relativi al
contesto cinematografico. L’algoritmo testato è dato dall’unione dell’approccio
content-based con filtraggio k-NN con un classificatore bayesiano naïve. Nei test
è impiegata la cross validation con 10 fold e le metriche recall e precision. Di
seguito, in Tabella 6.4, vengono riportati i valori ottenuti per ciascuna metrica.

Metrica Result

Accuracy 0.59

Recall 0.63

Precision 0.62

Tabella 6.4: Risultati ottenuti sui dataset EachMovie e IMDb

Content-boosted collaborative filtering for improved recommendations. [42]

Il dataset impiegato per questo studio è EachMovie, che presenta valutazioni
comprese tra 1 e 5. I rating 4 e 5 sono considerati positivi mentre gli altri negativi,
compreso lo zero che indica la mancanza di informazioni. Gli algoritmi impiegati
in questo paper sono un metodo content-based Naïve Bayes e un collaborativo
k-NN Pearson. Le prove sono state compiute con cross validation a 10 fold e
le metriche impiegate sono MAE e ROC-4, dove il numero indica la soglia per
considerare un rating positivo. In Tabella 6.5 sono riportati i valori conseguiti dai
due diversi metodi per ciascuna metrica.

Algoritmo MAE ROC-4 area

content-based 1.059 0.6376

collaborative 1.002 0.6423

Tabella 6.5: Risultati ottenuti sul dataset EachMovie
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CinemaScreen recommender agent: combining collaborative and content-
based filtering. [54]

Il paper fa uso del dataset MovieLens sperimentando una soluzione custom di
raccomandazione content-based ed una collaborativa basata su Pearson k-NN.
Non vengono forniti ulteriori dettagli sulle prove effettuate se non per le metriche
utilizzate: precision e recall.

Content-based Dimensionality Reduction for Recommender Systems. [63]

Questo lavoro impiega i dataset MovieLens e IMDb, considerando i rating con
valore superiore a 3 positivi mentre gli altri negativi. Gli algoritmi valutati sono
un content-based basato sul coseno e un collaborativo non specificato con filtraggio
k-NN. Infine le metriche impiegate sono precision e recall. In Tabella 6.6 sono
indicati i valori raggiunti da ciascun metodo, dove per ogni valore di recall è
riportata la corrispondente precision.

Recall Precision

collaborative
0.01 0.55

0.13 0.39

content
0.03 0.2

0.05 0.11

Tabella 6.6: Risultati ottenuti sui dataset EachMovie e IMDb

6.2.1 Considerazioni

Dall’analisi dei dati si evincono due fatti principali. I metodi content-based, poiché
vengono implementati e testati in condizioni differenti tra di loro, ottengono
risultati fortemente contrastanti. Si considerino ad esempio i valori di precision
in 6.3 e in 6.4. Gli esiti così distanti mostrano come diverse interpretazioni delle
metriche, per altro non sempre pubblicate e quindi riproducibili, portino a risultati
non comparabili.

Inoltre l’uso di metriche o stime dell’errore convenzionali nella valutazione di
metodi content e collaborative portano comunque a preferire questi ultimi perché
ottengono performance migliori anche se non c’è una chiara evidenza della loro
superiorità nei casi reali. Per un esempio si osservino i valori di MEA e ROC in
6.5.
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Sulla base dei documenti analizzati sono state scelte come metriche per i test
condotti in questo lavoro Recall@20, Fallout@20 e AUC. Quest’ultima rappresenta
l’area sottesa alla curva ottenuta ponendo il fallout sull’asse delle ascisse e la recall
sulle ordinate.

6.3 Validazione dei risultati

L’apprendimento di un modello a partire dai dati è solo una parte del lavoro
necessario per costruire un buon sistema di raccomandazione poiché lo scopo
ultimo non è quello di replicare i dati osservati in passato ma compiere previsioni
su dati mai visti primi. Si prenda l’esempio seguente, puramente didattico, che
lega una variabile di ingresso ad una di uscita attraverso una funzione incognita
da modellizzare.

f(0) = 0

f(1) = 1

A fronte di due sole osservazioni possono essere realizzate molteplici ipotesi per
spiegare il fenomeno, ad esempio f(x) = x oppure f(x) = true(x) dove true(x) = 0
se x = 0 altrimenti true(x) = 1. Note un numero maggiore di osservazioni che non
avvalorino i modelli più semplici nascerà la tentazione di costruire una funzione
più complessa per trovare accordo con i dati sperimentali. A questo punto è lecito
domandarsi se la funzione ideata sarà quindi in grado di modellizzare il fenomeno
e quindi di avere capacità previsionali oppure sarà solamente capace di replicare
i dati osservati. Questo problema noto come overfitting si presenta ovunque sia
necessario un apprendimento automatico e deve essere identificato e ridotto per
dare significatività al modello ottenuto.

Una delle strategie utilizzate per ridurre l’effetto dell’overfitting è nota come
cross-validation e si basa sull’idea di apprendere il modello su una partizione dei
dati per poi effettuare una fase di testing sulla restante parte. In un contesto
come quello dei sistemi di raccomandazione la divisione in partizioni è compiuta
in modo tale da dividere gli utenti in due sottoinsiemi disgiunti, come mostrato
in Figura 6.3. La scelta di dividere il dataset in due parti e di non generare nuovi
valori è spesso dettata da problemi reali come nei sistemi di raccomandazione
dove non è possibile produrre nuovi dati poiché le osservazioni sono spesso forniti
da aziende o gruppi di ricerca. Anche questa strategia è tuttavia prona ad errori
poiché un singolo test non può essere considerato un indice affidabile riguardo la
qualità del modello.
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training set

test set

step 1 step 2

Figura 6.3: Esempio di K-fold cross validation con K=2

Per ovviare a questo problema è stata ideata una modalità chiamata K-fold
cross-validation che prevede la divisione del dataset originale in K partizioni, dette
fold, così che il modello possa essere appreso su K − 1 partizioni mentre l’ultima
viene utilizzata per il testing. Questo procedimento viene quindi iterato K volte
in modo che tutti i fold vengano utilizzati una volta in fase di test. I risultati
ottenuti vengono quindi mediati per considerare il singolo contributo di ciascun
esperimento. É importante che in tutte le fasi di selezione e partizionamento
dei dati le scelte siano fatte in maniera totalmente casuale così da fugare ogni
possibile rischio di correlazione tra i dati come ad esempio serie cronologiche.

training set

test set

Figura 6.4: Esempio di leave-one-out

Nel caso in cui la variabile K venga posta uguale al numero di osservazioni,
tale per cui i fold contengano un solo dato, la tecnica viene chiamata leave-one-out
cross-validation. Un esempio di questa strategia è mostrato in Figura 6.4. Questa
tecnica ha la forte limitazione dell’elevato costo computazione poiché dovrà creare
tanti modelli quanti sono i dati del dataset.

Infine un’ulteriore tecnica utilizzata e nota come holdout consiste nel selezionare
una parte dei rating selezionati a caso, e quindi non appartenenti a un sottoinsieme
degli utenti come nel caso K-fold, e apprendere su questi il modello. Il testing
verrà infine compiuto sulla parte restante dei rating, come rappresentato in Figura
6.5. Questa tecnica però non risolve efficacemente il problema dell’overfitting
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training set

test set

Figura 6.5: Esempio di holdout

e può inoltre alterare i risultati poiché il modello viene appreso su un dataset
modificato e non solo ridotto.

In questo lavoro di tesi si è optato per una scelta ibrida che unisce la 2-fold cross-
validation con la leave-one-out poiché questa metodologia si sta affermando come
strategia dominante nella validazione degli studi sui sistemi di raccomandazione
[19, 13, 20, 34].

Enhanced leave-one-out

2 3 5 6 7 841
12 3 45 6 78

modello

URM
training set

test set

rating selezionato
per la leave-one-out

Figura 6.6: Schema di funzionamento della Hybrid leave-one-out

Questa tecnica è nata per unire le peculiarità della k-fold cross-validation e
della leave-one-out. In particolare l’idea di separare training e test set è presente
e mutuata dalla k-fold mentre la scelta casuale di item da rimuovere è stata
mantenuta nella fase di testing ispirandosi alla leave-one-out originale. Uno
schema esemplificativo è mostrato in Figura 6.6.

L’algoritmo comincia col dividere l’intero dataset in due partizioni disgiunte
pari al 1.5% del totale per il test set mentre la restante parte costituisce il training
set, sul quale verrà appreso il modello. Quando si è interessati al calcolo della recall,
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e quindi è importante capire come vengono raccomandati gli item che l’utente
gradisce, vengono selezionati dal test set una porzione di rating col valore massimo
per una quantità pari a 2000 unità. A questo punto per ogni singolo rating estratto
viene compiuta una raccomandazione per osservare in che posizione della lista
viene posizionato l’item a cui il rating si riferisce, rimuovendo realisticamente gli
item già utilizzati dall’utente. É plausibile che se il sistema di raccomandazione
funzioni correttamente e quindi il modello appreso sia in grado di compiere delle
previsioni affidabili l’item analizzato sarà nelle prime posizioni della lista. Nel
caso invece in cui si fosse interessati al calcolo del fallout bisognerebbe selezionare
dal test set un insieme di rating con valore minimo per poi verificare nella lista di
raccomandazione che si trovino realmente agli ultimi posti.

Questa tecnica oltre a limitare fortemente il fenomeno dell’overfitting è anche
conservativa dal punto di vista dei risultati forniti. Questo perché, ad esempio per
un caso di recall, un item di interesse per l’utente e correttamente riconosciuto
dal sistema di raccomandazione potrebbe però essere anticipato nella lista di
raccomandazione da altri item anch’essi interessanti. Se il filtraggio top-N sulla
lista così costruita fosse troppo selettivo si correrebbe il rischio concreto di escludere
l’item oggetto di test dalla raccomandazione finale generando un riscontro negativo
anche se gli item suggeriti fossero tutti rilevanti per l’utente. Anche il problema
relativo al massiccio costo computazionale del metodo leave-one-out originale
risulta mitigato perché il modello viene generato una sola volta per tutti i test
che vengono compiuti.



Capitolo 7

Analisi su dataset artificiali

In questo capitolo sono riportati i risultati più importanti ottenuti dalla fase
preliminare di test (vedi Paragrafo 4.1), nella quale sono stati impiegati i metodi
collaborativi, descritti nel Paragrafo 2.6, su dataset artificiali costruiti ad hoc a
partire dal dataset reale Netflix. Il dataset originale Netflix è stato suddiviso in
due parti per simulare l’esistenza di due domini (target ed ausiliario). Sono state
in seguito applicate le modalità di partizionamento descritte nel Paragrafo 4.1
valutando gli algoritmi al variare del numero di utenti e della densità dei rating
del dominio ausiliario. Gli algoritmi utilizzati in questa fase sono:

• MovieAVG: Movie Average, non personalizzato.

• TopRated: Top Popular, non personalizzato.

• COS100: item-based collaborativo, Cosine con parametro k-NN = 100.

• Pearson20: item-based collaborativo, Pearson con parametro k-NN = 20.

• PureSVD50: item-based collaborativo, PureSVD con 50 fattori latenti.

• AsySVD100: item-based collaborativo, Asymmetric SVD con 100 fattori
latenti.

I risultati di qualità calcolati sul dominio target sono presentati, rispettivamente,
nei Paragrafi 7.1 e 7.2.

7.1 Analisi sulla variazione del numero di utenti

In questo paragrafo vengono presentati e discussi i risultati ottenuti dai test
preliminari compiuti per valutare l’influenza del numero di utenti presenti nel
training set sulla bontà delle raccomandazioni.

101
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Per questa tipologia di risultati vengono presentati due grafici, uno per i valori
più piccoli del numero degli utenti mentre l’altro per i più grandi. Ciascun grafico
mostra il variare della recall in funzione del numero di utenti nel dominio ausiliario
ed è corredato da una tabella che mostra invece i valori puntuali ottenuti dalle
diverse metriche in caso di raccomandazione top-N con N pari a 20.

In Figura 7.1 è mostrato come cambia la recall delle raccomandazioni compiute
sul dominio target al variare del numero di utenti presenti nel dominio ausiliario,
o training set. In particolare in Figura 7.1a sono mostrati i valori di recall per un
numero di utenti pari a 0.01%, 0.1%, 1% e 10% della URM originale di Netflix.
Poiché la matrice di partenza è composta dai rating di quasi 500000 utenti, i
valori di recall riportati per ogni metodo corrispondono ai casi in cui il training
set è composto rispettivamente da circa 50, 500, 5000 e infine 50000 utenti. In
particolare la scelta di impiegare una scala logaritmica ha permesso di evidenziare
il comportamento dei diversi algoritmi per valori molto piccoli e ravvicinati del
numero di utenti selezionati. In Figura 7.1b sono invece riportati i valori per una
diversa percentuale di utenti pari a 20%, 40%, 60% ed 80% a cui corrispondono
un numero di individui tra 100000 e 400000.

In Tabella 7.1 e 7.2 sono invece riportati i valori puntuali per le tre metriche
utilizzate: recall, fallout e AUC. I valori riportati all’interno delle tabelle si
riferiscono alle grandezze valutate per raccomandazioni top-N dove N è pari a
20. Ciascun valore è seguito dalla variazione osservata per la medesima metrica
rispetto al passo precedente. La prima tabella mostra i valori per un numero di
utenti compresi tra 0.01% e 10% della URM originale, pari a un numero compreso
tra 50 e 50000, mentre la seconda dal 20% al 80%, con valori assoluti tra 100000
e 400000 utenti. Ciascuna tabella principale è suddivisa in quattro parti che
riportano gli esiti degli esperimenti condotti utilizzando i diversi partizionamenti
della URM di Netflix. I valori del dominio target, non riportati, sono pari alla
differenza insiemistica tra la URM e il training set. Ad esempio ad un training set
pari al 10% è associato un dominio target, o test set, pari al 90%. Osservando ad
esempio la Tabella 7.2, il metodo PureSVD al primo passo, con training set pari
a 0.01% della URM originale, mostra una recall pari a 0.5725 mentre al secondo
passo essa vale 0.7045 con uno scarto di 0.132. Da notare che dati i bassi valori,
le quantità riportate per gli scarti sono moltiplicate per 100 per semplificarne
la lettura. Infine la colonna AUC di ciascuna tabella indica l’area sottesa alla
curva ottenuta ponendo il fallout sull’asse delle ordinate e la recall su quella delle
ascisse.
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Figura 7.1: Grafico delle recall ottenute con il partizionamento dei dataset per dimensione,
considerando un numero di utenti da 50 a 50000 (a) e da 100000 a 400000 (b).
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Discussione dei risultati

Si considerino la Figura 7.1a, che mostra i soli valori di recall, e la Tabella 7.1,
che include invece tutte le metriche. Concentriamoci inizialmente sulla recall. Il
primo dato importante che emerge è la superiorità dell’algoritmo PureSVD per
qualunque variazione del numero di utenti. Quando la percentuale è minima, pari
a 0.01% degli utenti originali di Netflix, il valore di recall è già buono (0.5725)
indicando che le poche informazioni a disposizione sono già sufficienti per compiere
raccomandazioni sulla restante parte del dataset. Questo fenomeno può essere
spiegato osservando l’andamento dell’algoritmo TopRated che già in partenza
sembra aver raggiunto il suo massimo. Questo comportamento mostra come già 50
utenti siano sufficienti per identificare gli item più popolari all’interno del dataset
generando le raccomandazioni più semplici da calcolare.

I metodi Cosine e Pearson, che valutano entrambi la similarità tra item ma
utilizzando tecniche differenti, presentano comportamenti molto diversi. Il primo
evidenzia un valore di recall iniziale già molto buono, segno che gli item più popolari
hanno un peso maggiore in questo algoritmo, ed inoltre migliora all’aumentare del
numero di utenti. Il secondo invece mostra indifferenza ai best seller e non trae
giovamento dall’aumento delle dimensioni del training set. Osservando tuttavia
i valori di AUC per questo algoritmo se ne osserverà il costante aumento segno
della riduzione del fallout.

AsymmetricSVD mostra un comportamento stabile per quanto riguarda la
recall anche se l’aumento del numero di utenti produce una riduzione del fallout
che si evidenzia nella tabella osservando il valore della metrica AUC. I valori così
elevati rispetto agli altri metodi significano che a parità di fallout l’algoritmo
AsymmetricSVD esibisce una recall superiore.

L’algoritmo MovieAVG presenta valori di fallout molto bassi accompagnati
però da recall altrettanto ridotte, il che rende questo metodo di scarso interesse.

Si osservino ora la Figura 7.1b e la Tabella 7.2, esse mostrano i valori delle
metriche per un numero di utenti sensibilmente superiore al caso precedente.
Tutti gli algoritmi, fatto salvo Pearson, mostrano un comportamento piatto,
segno che hanno già raggiunto il massimo della loro qualità e l’aumento di utenti
non aggiunge alcuna informazione utile alla creazione del modello. L’algoritmo
Pearson mostra invece un andamento crescente ma sempre modesto a cui però
segue l’attestazione del valore di AUC a valori ragguardevoli e pari a circa 0.83,
segno che la qualità di questo metodo è da ricercarsi più nel basso fallout che
nell’elevata recall.

Da questa prima analisi emerge come l’algoritmo migliore in termini di recall
sia PureSVD che è in grado di sfruttare la presenza di item popolari in caso



7.2. ANALISI SULLA VARIAZIONE DELLA DENSITÀ 107

di un numero esiguo di utenti su cui calcolare il modello. Per contro il metodo
AsymmetricSVD esibisce la miglior AUC per qualunque dimensione del dataset
mostrando una recall scarsamente dipendente dal numero di utenti, che influenzano
invece la qualità del fallout. Si noti infine che i due metodi migliori individuati
in questa fase di test fanno uso della decomposizione SVD a riprova della bontà
che riescono a raggiungere gli approcci basati su fattori latenti. Si può concludere
quindi che per questi metodi anche un numero esiguo di utenti è sufficiente per
generare delle buone raccomandazioni.

7.2 Analisi sulla variazione della densità

In questo paragrafo sono riportati ed analizzati i risultati ottenuti dai test preli-
minari compiuti variando la densità del training set per valutare l’impatto sulla
qualità delle raccomandazioni.

In Figura 7.2 è mostrato come cambia la recall delle raccomandazioni compiute
sul dominio target al variare della densità del dataset associato al dominio ausiliario.
Il dominio ausiliario è stato creato utilizzando metà utenti della URM originale di
Netflix e la densità è stata fatta variare prendendo un numero di rating variabili
tra un minimo dello 0.01% e un massimo pari al 10%. Il valore limite del 100% è
stato ottenuto dalla Figura 7.1b prendendo il punto pari al 50% degli utenti, per
cui metà degli utenti costituiscono il training set e l’altra metà il test set.

Come per le tabelle precedenti, anche in Tabella 7.3 sono riportati i valori
puntuali di recall, fallout e AUC per una raccomandazione top-N dove N è pari
a 20. Accanto ad ogni valore è inoltre riportata la variazione rispetto al passo
precedente. La tabella mostra i valori della densità del training set compresi tra
0.01% e 10%, rispetto alla URM originale presenta una densità pari a 1.18%. I
risultati di ognuna delle prove sono riportati in una delle quattro porzioni della
tabella. Il test set invece è rimasto invariato sia come densità che come dimensione,
pari al 50% della URM originale. Ad esempio il metodo PureSVD al primo passo,
con training set pari a 0.01% della URM originale, mostra una recall pari a 0.5725
mentre al secondo passo essa vale 0.7045 con uno scarto di 0.132. Da notare che
dati i bassi valori, le quantità riportate per gli scarti sono moltiplicate per 100 per
semplificarne la lettura. Infine la colonna AUC di ciascuna tabella indica l’area
sottesa alla curva ottenuta ponendo il fallout sull’asse delle ordinate e la recall su
quella delle ascisse.
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Figura 7.2: Grafico delle recall ottenute con il partizionamento dei dataset basato sulla densità,
considerando valori compresi tra 0.01% e 100% del training set (pari alla metà della URM
originale)
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Discussione dei risultati

Si considerino la Figura 7.2, che mostra i valori della recall al variare della
percentuale di rating, e la Tabella 7.3, che riporta i valori per ciascuna metrica.
Da una prima analisi emerge, come nei test precedenti, che la presenza di item
popolari consente all’algoritmo TopRated di ottenere buoni risultati anche per
valori estremamenti ridotti di densità. Questo fenomeno è indice di come gli item
più popolari siano già evidenti anche a densità minime.

Il profilo irregolare che mostrano i diversi metodi è indice della mancata
ottimizzazione in questa fase preliminare di test e dell’utilizzo dei valori di default
di ciascun algoritmo. Questo produce risultati variabili poiché per talune densità
i parametri risulteranno migliori che per altre.

I metodi Cosine e Pearson, che entrambi valutano la similarità tra i diversi
oggetti con strategie diverse, mostrano inizialmente comportamenti simili. Quando
però il numero di rating passa da 1% a 10% è possibile osservare un significativo
miglioramento dell’algoritmo Cosine, pari al 68%, mentre Pearson non ne trova
grande giovamento. Inoltre il metodo Cosine presenta una recall superiore agli
altri metodi finché il numero di rating si mantiene inferiore al 70% di quelli presenti
nella URM originale.

Il metodo PureSVD esibisce una qualità della recall in costante aumento al
crescere del numero di rating segno di come la densità del training set sia un
parametro importante per questo algoritmo.

AsymmetricSVD mostra nuovamente, come nel test precedente, valori di recall
stabili associati a fallout in costante diminuzione. Questa combinazione di fattori
produce valori di AUC superiori ad ogni altra soluzione.

Questi test hanno mostrato come gli algoritmi PureSVD e Cosine siano i
migliori in termini di recall mentre AsymmetricSVD presenti la miglior AUC.
Considerando che il dataset Netflix da cui sono originati i dati presenta una
densità del 1.18%, emerge come anche per valori molto ridotti della densità questi
metodi siano in grado di garantire raccomandazioni già di ottima qualità.



Capitolo 8

Analisi su dataset reali

In questo capitolo vengono presentati e discussi i risultati ottenuti dai test compiuti
sui dataset reali MovieLens e Yahoo!. Gli algoritmi utilizzati per questa fase di
test sono stati ottimizzati, come discusso nel Paragrafo 4.3, così che ciascuno
manifesti la migliore qualità di raccomandazione possibile. I test presentati in
questo capitolo mostrano il comportamento del porting tra dataset reali così come
i risultati ottenuti dai metodi content-based, riportati come riferimento. Non
vengono discussi gli esiti dei metodi ibridi poiché non hanno conseguito risultati
rilevanti. In particolare gli algoritmi collaborativi presentati sono:

• MovieAVG: Movie Average, non personalizzato.

• TopRated: Top Popular, non personalizzato.

• COS200: item-based collaborativo, Cosine con parametro k-NN = 200.

• Pearson20: item-based collaborativo, Pearson con parametro k-NN = 20.

• Pearson50: item-based collaborativo, Pearson con parametro k-NN = 50.

• PureSVD50: item-based collaborativo, PureSVD con 50 fattori latenti.

• AsySVD50: item-based collaborativo, Asymmetric SVD con 50 fattori
latenti.

Si noti come i due algoritmi Pearson con parametro differente vengano usati in
presenza di due domini ausiliari differenti. Quando il training set è costituito dal
dataset Yahoo! il parametro ottimale è pari a 20 mentre per il caso MovieLens è
50.

Per quanto concerne i test con metodi content-based, quelli utilizzati sono:

• CosCon: item-based, Cosine Content.
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• DirectContent100: item-based, Direct Content con parametro k-NN = 100.

• NaïveBayes: classificatore bayesiano.

• LsaCosine50ls250: item-based, LSA con 250 fattori latenti e parametro
k-NN = 50.

• LsaCosine50ls300: item-based, LSA con 300 fattori latenti e parametro
k-NN = 50.

Gli algoritmi LSA presentano due valori differenti per la latent size, il primo è
ottimale per i test su dataset Yahoo! mentre il secondo è più indicato per quelli
su dataset MovieLens.

Vengono di seguito esposti i risultati ottenuti mentre la loro discussione è
affrontata nel Paragrafo 8.2.

8.1 Presentazione dei risultati

In questo paragrafo vengono riportati i risultati ottenuti dai metodi collaborativi e
content-based. Ciascun gruppo di algoritmi è presentato con grafici, che indicano
i valori della recall al variare del parametro N tra 1 e 20 in raccomandazioni top-N.
Sono presenti inoltre tabelle che riportano i valori puntuali assunti dalle diverse
metriche per N=20.

Metodi collaborativi

In Figura 8.1 è mostrato come cambia la recall al variare del dominio ausiliario
utilizzato per apprendere il modello. In particolare in Figura 8.1a è riportato il
caso ideale in cui dominio target e ausiliario coincidono mentre in Figura 8.1b si
evidenzia l’effetto del porting del modello appreso sul dataset Yahoo! e testato
quindi su quell MovieLens.

In Figura 8.2 si propone un caso analogo al precedente, dove vengono riportati
sia i risultati ottenuti nel caso ideale che quelli ricavati in presenza di porting. In
questo caso si tratta di un modello appreso dal dataset MovieLens e testato su
quello Yahoo!, come mostrato in Figura 8.2b.

La Tabella 8.1 riporta i valori puntuali per le tre metriche utilizzate: recall,
fallout e AUC. I valori indicati all’interno di ciascuna sottotabella si riferiscono
alle metriche valutate in raccomandazioni top-N con N = 20. Ciascun valore è
seguito dalla variazione osservata per la medesima metrica rispetto al caso di
porting ideale, cioè quando i domini ausiliario e target coincidono. La tabella
principale è costituita da quattro sottotabelle, dove ciascuna mostra i risultati per
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Figura 8.1: Recall dei metodi collaborativi testati sul dominio target MovieLens
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Figura 8.2: Recall dei metodi collaborativi testati sul dominio target Yahoo!
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una diversa combinazione di dataset di training e di test. Le sottotabelle appaiate
per righe utilizzano il medesimo dominio target mentre quelle disposte una sopra
l’altra si riferiscono a identici domini ausiliari. L’analisi tra il caso ideale e il
porting può quindi essere fatta osservando le sottotabelle disposte una accanto
all’altra. Ad esempio quelle riportate sulla prima riga indicano test compiuti sul
dominio target MovieLens.

Metodi content-based

In Figura 8.3 sono riportati i valori ottenuti dai test effettuati con algoritmi
content-based sui due diversi dataset MovieLens e Yahoo!. Poiché per i metodi
content-based non ha senso effettuare il porting, come discusso nel Paragrafo 4.2,
il modello è stato appreso su un dataset comune denominato best e i test sono
stati compiuti sui due diversi dataset. Il primo grafico, rappresentato in Figura
8.3a, mostra i valori della recall di ciascun algoritmo al variare del parametro N,
in raccomandazioni top-N, per il dataset MovieLens. Il secondo grafico riporta
invece le medesime grandezze riferite ai test sul dataset Yahoo!.

In Tabella 8.2 vengono riportati i valori di recall, fallout e AUC associati
ai test content-based effettuati sui dataset MovieLens e Yahoo!. La tabella
principale è divisa in due sottotabelle, la prima a sinistra mostra la qualità delle
raccomandazioni compiute sul dataset MovieLens mentre l’altra riporta i valori
relativi alle raccomandazioni sul dataset Yahoo!. Per entrambi i test si è utilizzato
il medesimo dataset di training denominato best e presentato nel Paragrafo 4.2.

8.2 Discussione dei risultati

Si consideri la Figura 8.1, che mostra il caso di porting dal dominio ausiliario
Yahoo! a quello target MovieLens. É evidente come tutti i metodi ottengano
valori di recall inferiori quando il modello è stato appreso su un dataset differente
(vedi Figura 8.1b) rispetto al caso in cui training e test set coincidano (vedi Figura
8.1b). I risultati sono ancora più evidenti analizzando la Tabella 8.1. Osservando
i valori di recall e AUC si notano infatti forti peggioramenti per tutti gli algoritmi,
anche se il metodo PureSVD rimane il migliore per la metrica recall mentre
AsymmetricSVD presenta i valori più elevati di AUC in entrambi i casi.

A fronte di questi risultati è lecito domandarsi se un approccio content-based
sarebbe stato più indicato del tentativo di porting del modello. Analizzando la
Figura 8.3a e la Tabella 8.2, appare come nessun algoritmo riesca ad ottenere
una recall superiore a quella raggiunta dal metodo collaborativo PureSVD. Per
quanto riguarda la metrica AUC l’algoritmo collaborativo AsymmetricSVD risulta
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Figura 8.3: Recall ottenute dai metodi content-based sui dataset reali
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target: MovieLens target: Yahoo!

R@20 F@20 AUC R@20 F@20 AUC

Naïve 0.0179 0.0255 0.4495 0.0192 0 0.5368

Cosine 0.1187 0.0828 0.5056 0.3104 0.2143 0.5224

Direct 0.1613 0.0683 0.5646 0.3408 0.2083 0.5532

LSA 0.0391 0.0025 0.7364 0.0267 0.059 0.4503

Tabella 8.2: Risultati ottenuti dai metodi content-based sui dataset reali MovieLens e Yahoo!.
Il training set, denominato best, è unico mentre ciascun dataset viene usato come test set.

anch’esso superiore alle alternative content-based. Da questi risultati emerge
come anche nel caso in cui il porting degradi notevolmente la qualità delle
raccomandazioni rispetto al caso ideale esso resti comunque la scelta migliore
rispetto alle tecniche content-based.

Si consideri ora la Figura 8.2, che mostra invece il porting dal dominio ausiliario
MovieLens a quello target Yahoo!. I grafici evidenziano cali meno significativi della
recall rispetto al test precedente e si intravede qualche inatteso miglioramento.
Analizzando la Tabella 8.1 appare anche evidente come il porting consenta di
ridurre notevolmente il fallout così da condurre ad un aumento della AUC per
quasi tutti i metodi. In particolare l’algoritmo PureSVD si conferma il migliore
in termini di recall mentre AsymmetricSVD presenta i valori di AUC più elevati.
Risulta pertanto che le raccomandazioni compiute utilizzando il porting del
modello sono persino migliori rispetto al caso ideale. Un breve sguardo alla Figura
8.3b e alla Tabella 8.2 mostrano come i metodi collaborativi ottengano nuovamente
prestazioni inferiori rispetto a quelli collaborativi in presenza di porting.

I test effettuati sui dataset reali hanno mostrato come il porting sia una
tecnica efficace per supplire alla mancanza di informazioni del dominio target.
Apprendendo un modello sul dominio ausiliario consente comunque di ottenere
risultati che mostrano qualità superiori rispetto ai metodi content-based. Infine è
possibile che il porting del modello ottenga addirittura risultati migliori persino
del caso ideale in cui i due domini coincidano. Questa evenienza è spiegabile con la
differenza di densità tra i due dataset, MovieLens e Yahoo!, dove il primo presenta
una densità superiore di 15 volte rispetto al secondo. L’elevato numero di rating
nel dataset MovieLens consente quindi la creazione di un modello migliore, che in
fase di raccomandazione ottiene prestazioni superiori rispetto a quello costruito
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sul dataset Yahoo!.
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Capitolo 9

Conclusioni e sviluppi futuri

Al termine di questo lavoro di tesi è opportuno trarre alcune considerazioni generali
sui risultati ottenuti e sui possibili scenari futuri che potrebbero seguire a questo
studio. Lo scopo principale di questa tesi era quello di valutare la realizzazione di
sistemi di raccomandazione per contesti televisivi basati su canali di distribuzione
uniderezionali. Alla luce delle idee proposte e dei risultati ottenuti è evidente come
tutte le principali famiglie di algoritmi possano essere adattate per funzionare in
questo nuovo contesto operativo. Se per alcuni approcci le modifiche richieste
risultano moderate (non personalizzati, demografici e content-based), per altri lo
sforzo richiesto è decisamente maggiore; è il caso degli algoritmi collaborativi per
cui è stata introdotta e valutata l’idea innovativa denominata porting del modello.

I risultati ottenuti in fase di testing mostrano come il porting del modello da
un dominio ausiliario (con canale bidirezionale) sia una valida idea per supplire
alla mancanza di informazioni nel dominio target (con canale unidirezionale),
confermando la congettura secondo la quale se si osserva un certo fenomeno
sul primo dataset è molto probabile che questo si verifichi anche nel secondo.
L’implicazione che questa affermazione pone nel contesto televisivo è al contempo
intuitiva e forte, ovvero che gli utenti di piattaforme diverse mostreranno in media
gli stessi comportamenti.

La fase di testing preliminare condotta su Netflix ha consentito di valutare
come la densità dei rating e il numero di utenti del dominio ausiliario, o training
set, influiscano sulla bontà delle raccomandazioni. Superata una soglia iniziale, le
due grandezze contribuiscono in misura ridotta soprattutto per alcuni algoritmi
che risultano particolarmente robusti a variazioni di questi parametri. Per quanto
concerne la densità dei rating, gli algoritmi hanno presentato miglioramenti fino
a raggiungere valori di regime in corrispondenza di una densità del training set
pari a circa 0.12%, corrispondente al 10% della densità originale. Per quanto
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riguarda il numero di utenti è apparso come circa 5000 individui, pari all’1% di
quelli presenti nella URM originale, siano sufficienti per raggiungere una qualità
di regime.

Un’ulteriore fase di testing è stata compiuta su due dataset reali, MovieLens e
Yahoo!, che condividono parte degli elementi, utilizzandoli alternativamente come
dominio target e dominio ausiliario. Da questi esperimenti è emerso un riscontro
al fenomeno sopracitato di dipendenza della qualità dalla densità del training set,
mostrando come il porting possa essere impiegato con maggior successo su alcuni
dataset rispetto ad altri. Si è così potuto verificare come il modello costruito su
un dominio ausiliario con una densità elevata (MovieLens) possa essere utilizzato
con successo per compiere raccomandazioni su un dominio target. Lo stesso
esperimento di porting, ma partendo da un dominio ausiliario sparso (Yahoo!), ha
evidenziato prestazioni meno confortanti che rendono comunque la soluzione con
porting superiore a quelle content-based.

Per alcuni algoritmi si è inoltre verificato un fenomeno ancora più interessante,
per cui il porting da un dominio ausiliario denso ad uno target sparso ha portato a
dei miglioramenti nella qualità delle raccomandazioni. Questi risultati avvalorano
ancor più la tesi che entrambi i dataset, seppur raccolti da fornitori differenti,
descrivano il medesimo fenomeno.

Infine gli algoritmi che meglio si prestano al porting sono PureSVD ed Asym-
metricSVD. Il primo presenta le migliori prestazioni in termini di recall mentre il
secondo è il migliore in valutazioni che considerano AUC. Si noti che entrambi i
metodi fanno uso della decomposizione SVD che mostra una buona capacità di
astrarre le caratteristiche del dominio ausiliario producendo un modello in grado
di generare buone raccomandazioni sul dominio target.

L’utilizzo di sistemi di raccomandazione su canali di distribuzione unidirezionali
modifica significativamente il livello della privacy degli utenti rispetto ai sistemi
tradizionali. Infatti l’impossibilità per il set-top box di inviare le informazioni
al service provider garantisce un completo anonimato. Anche nell’eventualità di
porting del modello, le informazioni trasferite da un provider ad uno differente
sarebbero del tutto prive di informazioni utili ad identificare gli utenti.

Per avere ulteriore conferma dei risultati fin qui presentati, le soluzioni ideate
in questo lavoro di tesi potrebbero essere sperimentate su sistemi reali. Per quelli
basati su meccanismi di pay-per-view sarebbe interessante valutare se questo
tipo di raccomandazioni personalizzate abbiano un reale impatto in termini di
revenue, spingendo per un’introduzione del porting su larga scala. Invece per le
piattaforme televisive premium, che includono nell’offerta un insieme di contenuti
già acquistati, sarebbe importante valutare l’impatto sulla customer satisfaction
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e, più a lungo termine, sulla customer retention.
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