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Abstrakt

Tato prace se zabyva oblasti Doporucovacich systému vyuzivajici Hluboké neuronové sité a
jejich vyuziti pri doporucovani knih. Jsou zde rozebrany tradiéni doporucovaci systémy a
jejich reprezentace i systémy s pokrocilejSimi technikami na zakladé strojového uceni. J&-
drem prace je uplatnéni konvolu¢nich neuronovych siti pro zpracovani prirozeného jazyka
a vytvoreni hybridniho knizniho doporucovaciho systému. Navrzeny systém doporucuje na
zakladé uzivatelskych dat, véetné uzivatelskych recenzi a kniznich textovych dat. Na vy-
tvorené datové sadé systém dosahuje chyby RMSE 1,086.

Abstract

This thesis deals with the field of Recommendation systems using Deep Neural Networks and
their use in book recommendation. There are the main traditional recommender systems
analysed and their representations are summarized, as well as systems with more advancec
techniques based on machine learning.. The core of the thesis is the use of convolutional
neural networks for natural language processing and the creation of a book recommendation
system. Suggested system make recommendation based on user data, including user reviews
and book data, including full texts.
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Kapitola 1

Uvod

Internet poskytuje obrovské mnozstvi heterogennich informaci a kazdym rokem se jejich
pocet rapidné zvysuje. S tim souvisi pojem informacni pretizeni, kdy je ¢lovék vystaven nad-
mérnému objemu informaci a neni tak schopen efektivné zpracovavat a vyuzivat informace.
Doporucovaci systémy se tento problém snazi odstranit. Avsak obtiznost vyhodnocovani a
vybirani relevantnich informaci neustale nartusta. Proto vznikaji stdle nové doporucovaci
systémy vyuzivajici ruzné strategie vyhodnocovani. V poslednich letech dochézi k velkym
pokrokiam v oblasti hlubokych neuronovych sitich a zpracovani feci, analyze obrazu a hlavné
zpracovani prirozeného jazyka. Objevuji se také studie [17], které demonstruji efektivnost
jejich pouziti pri feSeni problému s vyhledavanim informaci a doporuc¢enimi. Na rozdil od
tradi¢nich modelu (naptiklad kolaborativniho filtrovani) hluboké uceni poskytuje lepsi po-
rozumeéni uzivatelskych pozadavku, charakteristik polozek a historické interakce mezi nimi.
Drivéjsi metody pouzivaji k doporuceni modely, jako je faktorizace matice [10], SVD [17].
Tyto systémy pracuji pouze s ¢iselnym hodnocenim uzivateli (ratings). Postupné vznikly
i doporucovaci systémy vyuzivajici i dostupné informace o polozkach. Napiiklad CTR, [30]
a CDL [43], které zahrnuji i zpracovani textovych dat. Nejnovéjsi doporucovaci systémy
[7, 15] pouzivaji i hluboké neuronové sité pro zlepseni doporuceni.

Situace je podobna i v kniznim svété. Kazdy rok vznikd mnoho novych knih od rtznych
autort. Od téch tradiénich i méné znadmych. S rozmachem e-knih se také zjednodusuje
proces vydani nové knihy, kdy neni potfeba fesit tisk a vznikaji tak i méné kvalitni knihy.
Proto jsou doporucovaci systémy dulezité i v této oblasti.

Tato préace se zabyva metodami faktorizace matice [10], hlubokymi neuronovymi sitémi
a konvolu¢nimi sitémi [3%]. Cilem této préace je pomoci téchto metod a dostupnych informaci
vytvorit knizni datovou sadu a knizni doporucovaci systém, ktery eliminuje nekvalitni knizni
tituly a doporuéf uzivatelim jen ty relevantni a kvalitni. Usp&$nost navrzeného systému je
méfena pomoci chyby RMSE [11] a porovnani s baseline metodami [17, 10].

V kapitole 2 jsou vysvétleny zakladni pristupy Doporucovacich systému a to z nékolika
pohledu. Z pohledu vstupnich dat, vystupnich dat a riznych pristupt, které se v téchto
systémech vyuzivaji. Tato kapitola také popisuje problémy téchto systému a jejich mozné
feseni. Kapitola 3 vysvétluje problematiku konvolu¢nich neuronovych siti, jaké vrstvy obsa-
huje, jak dochézi ke zpracovani prirozeného jazyka a jaké jsou vyhody téchto siti. Kapitola
4 se zaobird pokrocilejsimi modely doporucovacich systémi a modely, ze kterych vytvoreny
knizni doporucovaci systém cerpa. Kapitola 5 popisuje navrzeny knizni doporucovaci sys-
tém, od vytvoreni datové sady, pres navrh az po implementaci. V posledni kapitole 6 jsou
uvedeny vysledky experimentu.



Kapitola 2
Doporucovaci systémy

Vzhledem k tomu, jak jsou uzivatelé informacné pretézovani, doporucovaci systémy pred-
stavuji uzitetny a efektivni informacni nastroj slouzici jako privodce pii objevovani novych
produkti a sluzeb, kterych je nepfeberné mnozstvi. Zastavaji dilezitou tlohu a zdsadni roli
v rtznych informacnich systémech ke zlepseni rozhodovacich procesu.

Doporucovaci systém muzeme definovat jako program, ktery se snazi doporucit nej-
vhodnéjsi polozky (produkty nebo sluzby) jednotlivym uzivatelim (jedinctim ¢i byznysim)
predikei uzivatelskych zdjmu o polozku na zakladé relevantnich informaci o polozkach, uzi-
vatelich a vztaht mezi nimi.

K pochopeni a analyze aplikacniho vyvoje doporucovacich systémi, si v této sekci shr-
neme zikladni doporucovaci techniky a také rtizné typy téchto systému. Ruzné doporucovaci
systémy a techniky vznikaji od poloviny 90. let a mnoho doporucovacich systémi bylo vy-
vinuto nedavno pro rtzné typy aplikaci. Mnoho vyzkumnych pracovnikii a manazert si
uvédomuje, ze doporucovaci systémy nabizeji velké prilezitosti pro podniky, vladu, vzdélani
a jiné oblasti. Dikazem je fakt, Ze tyto systémy vyuzivaji velké mezinarodnich podniky a
organizace. Zminme napiiklad LinkedIn, Youtube, Spotify, Amazon aj. Existuje také mnoho
open-source doporucovacich, dostupnych zdarma. Mnoho z téchto dostupnych systému [21]
vsak vyuziva starsi metody, typu kolaborativniho filtrovani.

Obecné, vystupem doporucovaciho systém je seznam doporucenych polozek, ktery je
generovany na zakladé uzivatelskych preferenci, vlastnosti polozek, minulé interakce mezi
uzivatelem a polozkou a dalsimi informacemi, jako jsou napiiklad docasna a v neposledni
fadé prostorova data, ktera jsou vyuzivana k analyze a predikci geografickych dat [2].

Doporucovaci modely muzeme kategorizovat do nékolika typti, modely s kolaborativnim
filtrovanim, Doporucovaci systémy zalozené na obsahu a Hybridni doporucovaci systémy.

2.1 Kolaborativni filtrovani

Kolaborativni filtrovani (KF) pomah4 lidem s rozhodnutim na zédkladé ndzort ostatnich lidi,
kteri sdili podobné zajmy. KF doporucuje na zakladé historické interakce vztahu uzivatel -
polozka, bud explicitné - napt. z predchozich hodnoceni uzivateli (uzivatelsky zaloZena
technika), nebo pomoci implicitni zpétné vazby (pfedmétové zalozena technika) - napf. z
historie prohliZeni. [34] Pti uzivatelsky zalozeném pristupu jsou uzivateli predlozena doporu-
¢eni polozek, které jsou oblibené u podobnych uzivateli. U predmétové zalozeném pristupu
uzivatel dostava doporuceni produkti, které jsou podobné tém, které meél oblibené v minu-
losti.



Podobnost mezi uzivateli nebo produkty lze vypocitat pomoci Pearsonovi podobnosti
zalozené na korelaci (Pearson Correlation-based Similarity [31]), omezené Pearsonovi po-
dobnosti zalozené na korelaci, podobnosti zalozené na kosinu nebo méreni na zakladé kosinu.
Vyse zminéné metody pri vypoc¢tu podobnosti mezi polozkami jsou brany v tvahu pouze
uzivatelé, ktefi hodnotili obé polozky. To vsak miize mit vliv na presnost podobnosti, kdyz
polozky, které obdrzeli maly pocet hodnoceni, vyjadiuji vysokou troven podobnosti s ostat-
nimi polozkami. Proto byla predstavena rozsifend verze predmétové zalozeného KF [30],
ktery kombinuje méfeni na zakladé kosinu s Jaccardovou metrikou jako vazené schéma.
Rovnice (2.1) demonstruje Pearsoniv Kolera¢ni koeficient:

ZpGP(TCLJD —7a)(Tb,p — Tb)

VErep(rap = 72)\ /S pep(rop — 12)?

kde mnozina uzivateli je definovana jako P = pq, ...,p,;, a R jako matici n x m hodnoceni
rij pro 4 € l.m a j € 1..n. Symbol (r;) znac¢i primérné hodnoceni uzivatele z. Rovnice
udéva podobnost sim(a,b) pro uzivatele a a b a vraci redlnd ¢isla v intervalu <-1,1>. Po-
kud je mezi uzivateli silna zavislost, vystup se blizi 1. Naopak, pokud maji rozlicné nazory,
hodnota se bliz{ -1.

sim(a,b) = ; (2.1)

Kolaborativni filtrovan{ muze byt implementované ve formé zaloZzené na paméti (obvykle
zalozené na uzivatelich) nebo modelu. V piistupu zalozeném na paméti se celd databéze
uzivatelil uchovava v pameéti a v kazdé operaci se prochazi cela databaze. V tomto pristupu
jsou doporuceni presnéjsi, ale pokud je systémova databdze prilis velka, je tento pristup
prakticky nemozny, protoze existuji omezeni pro drzeni databaze v primarni paméti. Navic
miize byt ¢asové narocné prochazet celou databazi, pokud je prilis velka.

Piistup zalozeny na modelu [22] na druhé strané nemé vyse uvedené omezeni paméti. V
této metodé, namisto udrzovani celé databaze v paméti, se uchovava v paméti pouze speci-
ficka sbirka dat, které jsou jiz trénovany metodami strojového uceni. Prestoze v nékterych
pripadech existuje pristup zalozeny na modelu, ktery ma podobna pamétova omezeni, je
tento pristup u¢innéjsi a realizovatelnéjsi v redlném svéte.

Dvé primarni oblasti kolaborativniho filtrovani jsou tedy metody zalozené sousedstvi
(neighborhood methods a modely latentniho faktoru (latent factor models). Metody sou-
sedstvi se zaméiuji na vypocet vztahi mezi polozkami, nebo podobnym zptisobem, mezi
uzivateli. Pfistup orientovany na polozky vyhodnocuje uzivatelské preference pro polozky
na zakladé hodnoceni sousednich polozek stejnym uzivatelem. Sousedni produkty jsou ty,
které maji tendenci ziskavat stejné hodnoceni od stejného uzivatele. Uvazujme napriklad
knihu Hvézdné vdlky, do jejich sousednich polozek mohou byt zahrnuty dalsi knihy se sci-
fi tématikou a tématikou vesmiru. Pro ziskdni uzivatelského hodnoceni pro tuto knihu se
divame po okolnich knihach, které uzivatel ohodnotil.

Modely latentniho faktoru jsou alternativnim pristupem, ktery se snazi analyzovat hod-
noceni charakterizovanim jak uzivateld, tak polozek, nejcastéji mezi dvaceti az sto faktory,
které jsou odvozeny od vzorci hodnoceni. U knih, vyvozené faktory mohou métit primé
dimenze, napiiklad roman versus sci-fi, populdrné naucné, ¢i beletrii, mezi hiife definova-
telné rozméry muze pattit hloubka charakteru nebo zcela nepravdépodobné rozméry. Pro
kazdého uzivatele, kazdy faktor méri, jak moc mé uzivatel knihu v oblibé, které dosahuji
vysoké hodnoty na pfislusném kniznim faktoru. Napiiklad mtzeme uvazovat dvé hypote-
tické dimenze, knihy orientované na muze versus knihy orientované na zeny a vazné versus
odpocinkové knihy.



Faktorizace Matic

Jak jiz nézev napovidd, myslenou faktorizace matice [10] je nalézt dvé (¢i vice) matic
takovych, ze kterych dostaneme ptuvodni matici, pokud tyto matice vynasobime mezi sebou.
Této techniky se mimo jiné vyuziva i v doporucovacich systémech.

Faktorizace matic se vyuziva k nalezeni latentnich rysi, které podtrhuji interakci mezi
dvéma entitami, tedy mezi uzivatelem a polozkou (knihou) a jednou z aplikaci je predikce
hodnoceni v kolaborativnim filtrovani.

P1i zjistovani ryst predpokladame, ze pocet rysit bude pomérné mensi nez pocet uziva-
teli a pocet polozek. Pokud by tomu tak nebylo, uzivatel by byl spojen pouze s jedine¢nou
vlastnosti a doporucovani by nedavalo smysl, nebot kazdy z téchto uzivatelt by nemél zajem
o polozky hodnocené jinymi uzivateli. Podobny piedpoklad plati i pro polozky.

Matematika faktorizace matic

Méjme mnozinu uzivatelit U a mnozinu polozek I. Necht R o velikosti |U| x |I| obsahuje
vSechny hodnoceni, které uzivatelé priradili polozkam. Predpokladame také, ze hledame K
latentnich faktoru. Cilem je tedy nalézt dvé matice P ( |U| x K matice) a @ ( |I| x K
matice) takové, ze jejich skaldrni sou¢in aproximuje R:

R~PxQT =R. (2.2)

Kazdy radek P reprezentuje silu asociace mezi uzivatelem a rysy. Obdobné, kazdy radek
@ reprezentuje silu asociace mezi polozkou a rysy. K ziskdni predikce hodnoceni polozky d;
udélené uzivatelem u;, poc¢itdme skaldrni soucin dvou vektorti odpovidajici u; a d;:

k
Pui = DY - qj. = Zpik ;- (2.3)
=1

Vypocet P a @) zacind inicializaci téchto matic ndhodnymi hodnotami na matice Py a
Qo, vypoctem jak moc je rozdilny jejich skalarni soucin od matice I a poté minimalizovat
rozdil iterativné. Této metodé fikame gradient descent, majici za cil nalézt lokalni minimum
rozdilu.

Rozdil je zde bran jako chyba mezi odhadovanym hodnocenim a redlnym hodnocenim
a muze byt vypocitan pro kazdou dvojici uzivatel-polozka nasledujici rovnici:

K
€3 = (rig — Fiy)> = (rig — Y _ pik - @)’ (2.4)
k=1

Uvazujeme kvadratickou chybu, nebot odhadované hodnoceni mtize byt mensi, ¢i vétsi
nez skutecné hodnoceni.

Pro minimalizaci chyby musime zndt, kterym smérem upravit hodnoty p;x a qx;. Jinymi
slovy, musime znat gradient aktuélnich hodnot a a proto rozlisSujeme dvé rovnice zpracova-
vajici dvé proménné zvlast:

9 A

Opin e5j = —2(rij — 7ij)(ar;) = —2eijqn; (2.5)
9 A

@e?j = —2(rij — 7ij)(Pir) = —2ei;pik (2.6)



Po ziskani gradientu miizeme nyni formulovat pravidla pro aktualizaci obou proménnych
Pik & qkjy:

2
Pi, = Pik + O g G = Pik + 2aeijqr; (2.7)
/ 0 2
Ty = Q5 + Qg —€ij = kj + 20epik (2.8)
qkj

kde « je konstanta, jejiz hodnota urc¢uje rychlost konvergence k minimu. Obvykle se voli
mala hodnota, napriklad 0,0002. Pii vétSim kroku smérem k minimu hrozi riziko nenalezeni
minima a oscilace kolem néj.

Matice P a @, kde P x (Q aproximuje matici hodnoceni R neprodukuje nulové hodnoceni
u téch hodnoceni, které chybi jak by se mohlo zdat. Pri této faktorizaci se totiz nesnazi
nalézt takové P a @, které by reprodukovalo matici R naprosto presné. Jde pouze o snahu
minimalizovat chybu dostupnych paru uzivatel-polozka. Respektive necht 1" je mnozina
n-tic, kde kazdd z nich je ve tvaru (u;,dj,ri;), pak T obsahuje vSechny pary uzivatel-
polozka s hodnocenim patiici této dvojici a iikolem je minimalizovat vSechny chyby eij pro
(us,dj,rij) € T. Jingmi slovy T je trénovaci sada. Hodnoty ostatni nezndmych hodnoceni
je mozné urcit poté co je nauceno sdruzovani mezi uzivateli, polozkami a rysy.

Pomoci vyse uvedenych rovnic pro aktualizaci hodnot, mizeme cyklicky provadét vypo-
cet, dokud chyba nedosdhne minima. Celkova chyba je vypocitavana z nasledujici rovnice
a urcuje, kdy ma dojit k optimalnimu ukonceni procesu:

K
E= > ey= >, (rg—> pirar) (2.9)
(ui,dj,rij)ET (ui,dj,ri; ) ET k=1
SVD
V kontextu doporucovacich systémi se Singular Value decomposition (SVD) [17] pouziva

jako algoritmus kolaborativniho filtrovani (KF). SVD je technika faktorizace matice, ktera
se vétsinou pouziva k redukci poc¢tu vlastnosti datové sady pomoci redukce dimenzionalit z
D na K, kde K < D. Faktorizace matice [10] je provadéna na matici hodnoceni R =U x I,
kde U je pocet uzivateld a I je pocet polozek.

Kazdy vektor muze byt reprezentovan vektorem g¢;. Podobné kazdy uzivatel mize byt
reprezentovan vektorem p, a jejich skalarni soucin je tedy ocekavané hodnoceni:

hodnocent = 7,; = qiT  Du- (2.10)

Vektory ¢; a p, hledame takové, aby kvadratickd chyba mezi jejich skaldrnim souc¢inem
a mezi znamou hodnotou hodnoceni v matici R byla co nejmensi:

minimum(p, q) = Z (Tui — ¢ 'pu)z- (2.11)
(ui)eK

Pro lepsi generalizaci a predejiti pretrénovani trénovaci sady, je pri této metodé pocitan
regulacni faktor A, ktery se vypocita jako nésobek Ctvercového souctu velikosti vektoru
uzivatelli a polozek a reprezentuje penaliza¢ni funkci. Rovnice pro minimum poté vypada
nasledovné:

minimum(p,q) = > (rui — a7 -pa)? + Alllgsl® + [pa]l?)- (2.12)
(u,i)eK



Pro ilustraci tohoto faktoru si muzeme piredstavit extrémni pripad, kdy mame pouze
nizké hodnoceni uzivatele udélené polozce a zadné jiné hodnoceni od uzivatelé nemame.
Algoritmus poté minimalizuje chybu tak, ze pfitadi vektoru ¢; velkou hodnotu. Coz ma za
nasledek, ze vsechna hodnoceni od tohoto uzivatele ostatnim filmiim budou nizka. Tento
fakt vSak neni zaddouci. Pridani velikosti vektorti do rovnice minimalizujeme nastavovani
velkych hodnot vektorim a tim je zajiSténo vyhnuti se takovym situacim.

Algoritmus pouziva pro snizeni chyby mezi predikovanou a skutec¢nou hodnotou hod-
noceni nékteré charakteristiky datové sady. Zejména u kazdé dvojice uzivatelskych polozek
(u,i) muzeme odvodit 3 parametry. Parametr p jako prumérné hodnoceni vSech polozek, b;
jako priamérné hodnoceni polozky ¢, od které je odectena hodnota u a by, coz znac¢i pru-
mérné hodnoceni dané uzivatelem wu, od které je taktéz odec¢tena hodnota u. Rovnice pro
ocCekavané hodnoceni poté vypada nasledovneé:

Pui = @7 - Du+ o+ bi+ by (2.13)
Vysledna rovnice pro minimalizaci je poté ve tvaru:

minimum(p, q, b;, bu) = Z (rui - qZT “Pu— 1 —b; — bu)2 + )‘(HQZHQ + ||pu||2 + blz + bi)
(ui)eK
(2.14)

Minimalizace pomoci SGD

Rovnice (2.13) je minimalizovidna pomoci algoritmu SGD - stochastického gradient descent
[3]. Tento algoritmus za¢ind vypocet inicializaci parametru rovnice, kterou se snazime mi-
nimalizovat, nasledné iteruje a aby snizil chybu mezi predikovanou a aktudlni hodnotou
vyuziva pro korekci predchozi hodnoty o maly faktor. Algoritmus vyuziva faktor nazyvany
rychlost uceni (learning rate), ktery urcéuje po kazdé iteraci pomér mezi starou a nové
vypocitanou hodnotou. Prakticky pri pouziti vysokého muzeme preskocit optimalni resend,
zatimco pii pouziti nizkych hodnot je nezbytné nutné provést mnoho iteraci, aby se dosahlo
optiméalni hodnoty.

2.2 Doporucovaci systémy zalozené na obsahu

Doporucovaci systém zaloZeny na obsahu je vétsinou zalozeny na zakladé srovnani mezi
jednotlivymi polozkami a pomocnymi informacemi uzivateli. Mohou byt brany v potaz
ruzné druhy informaci jako jsou obrazky, videa, ¢i texty (recenze uzivateld, texty knih ¢
hudby, aj.).

Systémy, které implementuji doporuceni zaloZené na obsahu [26], analyzuji soubor doku-
mentu a popis polozek, které uzivatel predtim ohodnotil a vytvori model nebo profil zajmu
uzivatelu zalozenych na vlastnostech objektu, které uzivatel ohodnotil. Profil predstavuje
strukturovanou podobou zidjmi uzivatel, ktery slouzi k doporuceni novych zajimavych
polozek pro uzivatele. Postup doporuceni v podstaté spociva v prizpusobeni atributt pro-
filu uzivatele a atributti obsahového objektu. Vysledkem je posudek relevantnosti, ktery
predstavuje uroven zajmu uzivatele o dany objekt.

Pro efektivitu procesu ptistupu k informacim je velmi dulezité, aby profil presné odrazel
uzivatelské preference. Napiiklad mtizou byt pouzity pro filtrovani vysledka vyhledavani, a
to tak, Ze systém rozhodne, zda ma uzivatel zdjem o urcitou webovou stranku nebo ne. V
negativnim pripadé nebude tato stranka zobrazena.



Proces doporuceni se provadi ve tfech krocich, z nichz kazda je zpracovavana samostat-
nym podsystémem:

e analyzator obsahu - Pokud pracujeme s nestrukturalizovanymi informacemi (napti-
klad texty), je nutné provést urcity typ predzpracovani z duvodu ziskéni strukturo-
vanych relevantnich informaci. Hlavnim tkolem této soucasti je reprezentovat obsah
polozek (dokumenti, webovych stranek, zprdv, popisu produkti, recenzi) z infor-
macnich zdroju ve vhodné formé pro dalsi kroky zpracovani. Datové polozky jsou
analyzovany technikami extrakce vlastnosti (feature extraction) k presunu informaci
z puvodniho prostoru do cilového (napriklad Webové stranky jsou pak reprezentované
jako klicové vektory). Tato reprezentace pak slouzi jako vstup pro profile learner a
filtrovaci ¢ast.

e profile learner - Tento modul shromazduje data reprezentujici uzivatelské preference
a snazi se generalizovat data ve snaze vytvorit uzivatelsky profil. Za generaliza¢ni
Cast jsou vétsinou zodpovédné techniky strojového uceni, které dokazi vyvodit model
zajmu uzivateld, ktery vychazi z polozek, které se uzivateli libili ¢i nelibili v minu-
losti. Napriklad profile learner, ktery doporucuje webové stranky miize implementovat
metodu relevantni zpétné vazby , kterd kombinuje vektor pozitivnich a negativnich
prikladt do prototypového vektoru predstavujici uzivatelsky profil. Prikladem tréno-
vacich dat jsou webové stranky, na které uzivatel poskytl pozitivni nebo negativni
zpétnou vazbu.

e filtrovaci ¢ast - Tento modul vyuziva profil uzivatele k tomu, aby navrhl relevantni
polozky, které ziskd porovnanim profilové reprezentace s polozkami, které maji byt
doporuceny. Vysledek je binarni nebo souvisly odhad vypocitany pomoci nékterych
z metrik podobnosti, ze kterého je vytvoren seznam potencidlné zajimavych polozek.
Ve vyse uvedeném piikladu s webovymi strankami je porovnani provedeno vypoctem
kosinové podobnosti mezi prototypovym vektorem a vektorem polozek.

Za tucelem vytvoreni ¢i aktualizace uzivatelského profilu aktivniho uzivatele u, (uziva-
tele, pro kterého musi byt poskytnuto doporuceni) jsou jeho reakce na polozky urcitym
zpusobem shromazdovany a ukladany do repozitére zpétné vazby (feedback). Tyto reakce,
nazyvajici se anotace ¢i zpétnd vazba, jsou spolu s popisy souvisejicich polozek vyuzivany
béhem procesu uceni modelu, ktery je uziteény k predpovédi vyznamu nové prezentovanych
polozek. Uzivatelé také mohou explicitné definovat své oblasti zdjmu pri prvotnim vytvareni
profilu ¢i aétu bez poskytnuti zpétné vazby.

K zaznamendvani zpétné vazby uzivatele lze pouzit dvé rizné techniky. Kdyz systém
vyzaduje, aby uzivatel explicitné vyhodnotil polozky, oznacujeme tuto techniku obvykle jako
explicitni zpétna vazby. Druha technika nazyvand implicitni zpétna vazba nevyzaduje zadné
aktivni zapojeni uzivateli v tomto smyslu. Zpétnd vazby je odvozovana z monitorovani
a analyzy aktivit uzivateli. Explicitni hodnoceni [32] udavé, jak dulezitd nebo zajimava
polozka pro daného uzivatele je.

Zde jsou uvedeny tii hlavni piistupy k ziskdvani explicitni zpétné vazby:

o like/dislike - polozky jsou klasifikovany jako "relevantni"¢i "nerelevantni"pouzitim jed-

noduché binarni ohodnovaci stupnice

e ohodnoceni (ratings) - posouzeni polozky je zde reprezentovdno podle diskrétni nu-
merické stupnice (napt. 1 - 10, ¢im vétsi, tim je polozka pro uzivatele relevantnéjsi)



[37] nebo je mozné pouziti symbolického ohodnoceni, které je nasledné mapovano na
numerickou stupnici [27].

e textové hodnoceni - komentare k jednotlivym polozkam jsou shromazdovany a pred-
kladany uzivatelim jako prostiedek k usnadnéni rozhodovaciho procesu. Napiiklad
zpétna vazba zdkaznikd na strankach Amazon.com ¢i eBay.com, mize pomoci uzivate-
lim v rozhodovani v ptipadé, ze byla polozka ocenéna komunitou. Textové komentare
jsou uziteéné, ale mohou pretizit aktivniho uzivatele, nebot musi ¢ist a interpretovat
kazdou poznamku, aby rozhodl, zda je pozitivni nebo negativni, a do jaké miry.

Explicitni zpétna vazba ma vyhodu jednoduchosti, prestoze pouzivanim ¢iselnych/sym-
bolickych stupnic zvysuje kognitivni zatizeni uzivatele a nemusi byt dostateé¢na pro zachy-
ceni uzivatelského nazoru na predméty.

Implicitni metody zpétné vazby jsou zalozeny na prifazeni skére relevantnosti kon-
krétnim uzivatelskym akcim spojenych s polozkou, napriklad uklddani, vyrazovani, tisk,
bookmarking (ukladani zalozek) atd. Hlavni vyhodou je, Ze nevyzaduji pfimou dcast uzi-
vatele, i kdyz se muze stat, ze dojde k odchyleni.

Tvorba uzivatelského profilu

K vytvoreni uzivatelského profilu aktivniho uzivatele u, je potfeba definovat trénovaci sadu
TR, pro uzivatele u,. TR, je mnozina dvojic typu <I,r;>, kde 7, je udélené ohodno-
ceni poskytnuté uzivatelem u, reprezentaci polozce I. Po predlozeni mnoziny obsahujici
reprezentaci polozek s ohodnocenimi, profile learner pouzije ucici algoritmus s ucitelem a
vygeneruje prediktivni model - uZivatelsky profil, ktery je obvykle uschovan v tlozisti profila
k pozdéjsimu vyuziti filtrovaci cdsti. Po predlozeni nové polozky filtrovaci c¢ast predikuje,
zda polozka spadéd do oblasti zdjmu aktivniho uzivatele a to tak, Ze porovna vlastnosti v
reprezentaci nové polozky s témi vlastnostmi, které jsou ulozeny v uzivatelském profilu.
Filtrovaci ¢dst tedy zahrnuje nékteré strategie pro fazeni potencidlné zajimavych polozek
dle relevance s ohledem na uzivatelsky profil. Nejlépe hodnocené polozky jsou obsazeny v
seznamu doporuceni L,, ktery je predloZen aktivnimu uzivateli u,. Vzhledem k tomu, Ze
se uzivatelské preference béhem ¢asu méni, museji byt aktualizované informace prekladany
Casti profile learner za ucelem automatické aktualizace uzivatelského profilu.

Dalsi zpétna vazba se shromazduje po poskytnuti uzivateltim jisté doporuceni, kdy uzi-
vatelé maji moznost vyjadrit jejich spokojenost ¢i nespokojenost s polozkami v seznamu
L,. Po shromazdéni téchto informaci se provadi ucici proces znovu na nové trénovaci sadé a
poté se uzivatelsky profil adaptuje na zmény v zdjmech uzivateli. Metoda zpétnovazebného
uceni umoznuje reagovat na dynamickou povahu uzivatelskych preferenci.

Reprezentace polozek

Polozky, které maji byt doporucovany uzivatelim muzeme reprezentovat pomoci mnoziny
vlastnosti, neboli atributt ¢i rysi. Naptiklad u doporucovani knih, atributy pouzivané pro
popis knih jsou: autor, zanr, ndzev, origindlni ndzev, rok publikace...). Kazda polozka je
definovana stejnou sadou atributti a mnozinou hodnot, které mohou atributy nabyvat. Do-
stavame pak polozku, kterd je reprezentovana strukturovanymi daty. V takovém pripadeé
muzeme pro uceni uzivatelského profilu pouzit mnoho technik strojového uceni.

Ve vétsiné filtracnich systému zalozenych na obsahu, jsou popisy polozek textové vlast-
nosti extrahované z webovych stranek, emaild, ¢lanka zprav nebo popisi produkti. Na


http://eBay.com

rozdil od strukturovanych dat zde nejsou zadné atributy s uplné definovanymi hodnotami.
Textové rysy pri uceni uzivatelského profilu vytvareji fadu komplikaci z divodu nejedno-
znacnosti prirozeného jazyka. Problém je v tom, zZe tradiéni profily zalozené na klicovych
slovech nejsou schopny zachytit sémantiku zajmu uzivateld, protoze jsou primarné zalozeny
na porovnani fetézct. Pokud je v profilu i v dokumentu nalezen fetézec nebo néjaka mor-
fologické varianta, provede se shoda a dokument je povazovan za relevantni. Porovnavani
Fetézcu vSak trpi témito problémy. Polysemii (pfitomnost vice vyznamu pro jedno slovo) a
synonymy (vice slov se stejnym vyznamem).

Disledkem je, ze kvili synonymtm, mohou byt vynechany dilezité informace, pokud
profil neobsahuje presnd klicova slova obsazend v dokumentu. Zatimco kvuli polysemii,
muzeme Spatné dokumenty povazovat za relevantni.

Sémantickd analyza a jeji integrace do personaliza¢nich modelt je jednim z nejinova-
tivnéjsich a nejzajimavéjsich piistupt navrzenych v literatuie k vyfeseni téchto problémii.
Klicova myslenka je prijeti znalostnich zakladen, jako jsou lexikony, ontologie, pro anotaci
polozek a reprezentaci profila za tcelem ziskani "sémantické"interpretace potieb uzivatela
informaci.

2.3 Problémy tradi¢nich doporucovacich modela

Vyse zminéné modely vSak maji své limity, které se tykaji fidkosti dat (data sparsity [35]),
problémi studeného startu (cold-start problems) a vyvazovani doporuceni kvality z hlediska
ruznych vyhodnocovacich metrik (viz 4.5).

2.4 Hybridni doporucovaci systémy

K dosazeni vyssiho vykonu a prekonani nevyhod tradi¢nich doporucovacich postupu byla
navrzena hybridni doporuceni, ktera kombinuji nejlepsi vlastnosti dvou nebo vice doporu-
¢ovacich technik do jedné hybridni techniky. Nejbéznéjsim postupem ve stavajicich tech-
nikach hybridnich systému je zkombinovat techniku doporuceni kolaborativniho filtrovani
s dalsimi doporucovacimi technikami, aby se zabranilo problémtm se studenym startem,
Fidkosti nebo skalovatelnosti dat. Tyto systémy vyuzivaji jak informaci o hodnoceni polozek
od uzivatel, tak vyuzivaji pro lepsi doporuceni dostupné informace a data o uzivatelich a
polozkéch. V potaz jsou brany jak implicitni tak explicitni informace (ziskané pfi vytvafeni
uzivatelského profilu). [21]

Problém studeného startu

Velkym problémem pro doporucovaci systémy je takzvany problém studeného startu [19]
(anglicky cold-start problem). Abychom se systém mohl adaptovat uzivateli, musi védét,
co uzivatel chtél a co pro ného bylo relevantni. To je zapotfebi pii filtrovani zaloZzené na
obsahu, aby bylo mozné ucinit rozhodnuti o polozkach podobnym tém, které se uzivateliim
libili v minulosti.

Co kdyz jesté nevime nic o uzivatelich, ktery pravé zacali pouzivat systém? Navrhari
téchto systému maji tendenci problém vyresit bud tim, Ze uzivatelé ohodnoti polozky na
zac¢atku, nebo tim, ze se jim predlozi dotaznik na demografické otazky, ze kterych lze vyvodit
urcité stereotypy (napiiklad starsi lidé vice poslouchaji klasickou hudbu). Vyzadujeme tedy
od uzivateld explicitni vyplnéni uzivatelského profilu.
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Obé metody vyzaduji uzivatelské usili. Rovnéz neni snadné se rozhodnout, které polozky
uzivatelé maji hodnotit. Navic mohou byt stereotypy pomérné Spatné a urazlivé (napiiklad
nékteri 1lidé davaji prednost populdrni hudbé a neradi byvaji povazovani za starsi).

O vkusu nového uzivatele se dozvime postupné naptiklad ohodnocenim nasich doporu-
¢enych polozek, nebo pomoci vice implicitni metody tak, Ze zkoumame zda travi c¢as na
téchto polozkach ¢i nikoli. Poskytujeme novému uzivateli doporuceni, diky nimz by skupina
stavajicich uzivateli mohla byt spokojena, véetné nového uzivatele (nebo presnéji, ¢lovéka,
kterého nyni povazujeme za nového uzivatele). Vaha, kterd je k novému uzivateli pridélena,
bude zpocatku nizka, protoze jesté o jesté moc nevime a postupné se bude zvysovat.

Ridkost dat

Problém ridkosti dat je zpusoben nedostatkem poc¢tu transakci a dat zpétné vazby, které
omezuji pouzitelnost a ispésnost kolaborativniho filtrovani a dalsich metod. Tento problém
jde napriklad minimalizovat pomoci pfimo a nepiimo podobnosti mezi uzivateli a vypoctem
podobnostni matice pres relativni vzdélenost mezi hodnocenim uzivatelt [15]. V posledni
dobé vsak vznikaji nové doporucovaci systémy, které se snazi tento problém co nejvice mini-
malizovat. Vyuzivaji k tomu strojové uceni a doplnuji nedostatky kolaborativniho filtrovani
pri malé hustoté dat uzivatelskych hodnoceni polozek.

2.5 Rozdéleni doporucovacich systémi dle vystupu

Doporucovaci systémy se tedy pouzivaji k odhadu uzivatelskych preferenci polozek, které
jesté uzivatelé nevidéli. Na zakladé vystupu pak délime doporucovaci systémy s predikci
hodnoceni, s predikci top-n polozek a s klasifikaci.

Systém s predikei hodnoceni mé za cil, co nejptresnéji vyplnit chybé&jici polozky v matici
obsahujici hodnoceni, které uzivatel pridélil jednotlivym polozkdm v minulosti. Vystupem
top-n systému je ohodnoceny seznam polozek délky n. Klasifika¢ni systém se zaméiuje na
roztiidéni kandidatnich polozek do spravnych kategorii pro doporuceni.
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Kapitola 3

Konvolu¢ni neuronové sité (CNN)

Neuronové sité jsou biologicky inspirované programovaci paradigma, které umoznuje pocita-
¢im ucit se ze zkoumanych dat. Jsou slozeny z velkého poctu propojenych prvki, neuroni,
pracujicich spoleéné pri feseni problému. Umélé neuronové sité jsou pouzivany pii reseni
ruznych problému, napiiklad rozpoznavani vzoru ¢ klasifikace dat [12]. Konvoluéni neu-
ronové sité jsou velmi podobné béznym neuronovym sitim: jsou tvoreny neurony, které
obsahuji naucené vahy a biasy. Kazdy neuron obdrzi urcité vstupy, provede dot product
(sumu soucinu), pripadné nasledovany nelinearitou (nelinedrni aktivacni funkei, naptiklad
ReLu (3.1) ¢i tanh (3.2)). Cel4 sit stale predstavuje jednu funkci diferenciovatelného skoére.
Od prvnich pixelu ¢i znakt na jednom konci po skére t¥idy na konci druhém (pii klasifi-
kaci). Posledni, plné propojend sit, stdle obsahuje Loss funkci (naptiklad SVM /Softmax) a
sif muze stile obsahovat vSechny optimalizace uceni, které se pouzivaji pti uceni obvyklych
neuronovych siti.

f(x) = max(0,x). (3.1)
eQa _
tanh(a) = ﬁ. (3.2)

Tradi¢ni neuronové sité maji na vstupu jeden vektor, ktery transformuji skrze fadu
skrytych vrstev. Kazda skryta vrstva je tvorena sadou neuronti, kde je kazdy neuron plné
propojeny se vsemi neurony predchozi vrstvy a neurony v jedné vrstvé funguji zcela nezavislé
a nesdili zddné spojeni. Posledni plné propojenou vrstvu nazyvame "vystupni vrstva'a pri
klasifikaci predstavuje skore tridy. Ukazka takovéto sité je uvedena na obrazku 3.1.

Yhttp://cs231n.github.io/convolutional-networks,
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Obréazek 3.1: tradi¢ni 3-vrstva neuronovd sit. Prevzato z .
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Obrézek 3.2: CNN maxpool. Pfevzato z 2.

3.1 vrstvy CNN

Pro sestavovani architektury CNN [38] vyuziva 3 hlavni typy vrstev: Konvolu¢ni vrstva,
Pooling vrstva a plné propojend vrstva (shodné s tou, kterd se vyuziva pti tradi¢nich neu-
ronovych sitich popsanych vyse).

Konvoluéni vrstva

Konvoluéni vrstva je zakladni stavebni blok konvoluénich siti, kterd provadi vétsinu vypo-
¢etné naro¢ného procesu.

Parametry konvoluéni vrstvy se skladaji ze sady filtri s moznosti uceni. Filtr neboli
pohybujici se okno také nazyvame jadro (kernel), ¢i detektor vlastnosti. Kazdy filtr je
prostorové maly (v roviné délky a $iiky), ale pokryva celou hloubku vstupniho objemu.
Napriklad typicky filtr prvni vrstvy CNN pii zpracovani obrazu mize mit velikost 5x5x3
(tj. 5 pixelu pro vysku a sitku a 3, protoze obrazky maji 3 barevné kanély). Béhem prichodu
posouvame kazdy filtr pres vysku a Sifku vstupu a pocitame dot product mezi vstupy filtru
a vstupy v libovolné poloze. Budeme mit tedy celou fadu filtri (napiiklad 12 filtri), kde
kazdy bude produkovat oddélenou 2-dimenzionalni aktivacni mapu a tyto vysledky poté
kombinujeme.

Pooling vrstva

V architektufe konvolu¢nich siti se Pooling vrstva [38] bézné vklada za vrstvu konvoluéni.
Jeji funkci je postupné snizovani velikosti reprezentace, aby se snizili poc¢ty parametru a
vypocta v siti, a tudiz i kontrola pretrénovani. Vrstva pracuje nezavisle, na kazdé hloubce
fezu zvlast, ktery prostorové upravuje pomoci operace maz. Napriklad muzeme pouzit poo-
ling pro okno 2x2 3.2 (u NLP typicky aplikujeme pooling pres cely vystup a tim dostaneme
pouze jedno ¢islo pro kazdy filtr). Pooling vrstva také poskytuje invariantnost viéi translaci,
rotaci a skdlovani.

Dalsimi moznostmi pro pooling vrstvu je priumérné sdruzovani nebo sdruzovani pomoci
L2-norm. Tato vrstva m&a své opodstatnéné zastoupeni, nebot pokud budeme védét, ze
je urc¢itd vlastnost obsazena v origindlnim vstupnim svazku, jeji presné umisténi neni tak
dulezité jako jeji relativni umisténi k ostatnim vlastnostem. Pocet parametri v této vrstve
se snizi az o 75%, ¢imz se sniz{ vypocetni ndklady a také moznost pretrénovani. Piiznakem
pretrénovani je fakt, kdy model davad 100% nebo 99% na trénovaci sadé, ale na testovaci
sadé dosahuje vykonnosti naptiklad jen 50%.

*http://cs231n.github.io /convolutional-networks/
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Dropout vrstva

Dropout [38] vrstvy v neuronovych sitich zastupuji velmi specifickou roli. V pfedchozim
odstavci byl zminén problém pretrénovani, kdy jsou vahy sité po natrénovani nastaveny
specificky pouze na testovaci data a na novych vzorcich sit nedosahuje pozadované presnosti.
Tato vrstva nahodné nastavuje sadu aktivaci na hodnotu nula, ¢imz inaktivuje urcitou ¢ast
neuront v dané vrstvé. Dropout vrstva se vyuzivad pouze pii fazi trénovani, nikoliv vSak
béhem testovaciho Casu.

Plné propojena vrstva

Neurony v plné propojené vrstvé maji plné spojeni se vSemi aktivacemi v predchozi vrstve,
jak je patrné z tradi¢nich neuronovych siti. Jejich aktivace lze tedy vypocitat pomoci né-
sobeni matice a biasu.

Konvoluéni neuronové sité jsou typicky spojeny s pocitacovym vidénim. CNN maji na
svédomi hlavni prulomové objevy v klasifikaci obrazki a jsou jadrem vétsiny dnesnich sys-
témi pocitacového vidéni. Nedavno byly tyto sité aplikovany na problémy zpracovani pii-
rozeného jazyka, kde dosahli nékterych zajimavych vysledki. Vsechny tyto vrstvy staci na
vytvoreni Uplné architektury konvoluéni sité. Poté, co posouvanim filtru projdeme pres ce-
lou sitku a vysku, vytvorime dvourozmérnou aktiva¢ni mapu. Sit se tedy udi filtry, ktera
se aktivuji pokud rozpoznaji néjaky typ vizudlniho prvku (okraj néjaké orientace, skvrny
barev v prvni vrstvé, piipadné celé vzory na vyssich vrstvach sité.

3.2 Zpracovani prirozeného jazyka

Zpracovani prirozeného jazyka [0] (Natural Language Processing - NLP)se zaméfuje na in-
terakci mezi lidskym jazykem a pocitaci. K¥izi se zde oblast informatiky, umélé inteligence
a vypocetni lingvistiky. NLP je zpusob, jak pocitace analyzuji, chapou a odvozuji smysl
z lidského jazyka inteligentnim a uziteénym zptisobem. S vyuzitim NLP mohou vyvojari
organizovat a strukturovat znalosti pro provadéni tkolt jako jsou automatickd sumarizace,
preklad, rozpoznani pojmenovanych entit, extrakce zavislosti, sentimentdlni analijza, rozpo-
znavani fe¢i a rozpoznavani témat. Vyvoj aplikaci NLP je naro¢ny, nebot pocitace obvykle
vyzaduji, aby lidé s nimi komunikovali prostfednictvim programovaciho jazyka. Programo-
vaci jazyky jsou presné, jednoznacéné a vysoce strukturované. Lidska fe¢ vSak neni vzdy
presnd, je ¢asto nejednoznacnd a jazykova struktura muze zaviset na mnoha slozitych pro-
ménnych, véetné slangu, regionalnich dialektd a socialnim kontextu.

Oproti pixelam pri zpracovani obrazu, jsou u NLP tkolt vstupem véty ¢i dokumenty
reprezentovany jako matice [10]. Kazdy Fadek matice odpovidd jednomu tokenu, typicky
slovu, ale mize se jednat i o znak. Kazdy radek je tedy vektor reprezentujici slovo. Tyto
vektory jsou vétSinou nizko-dimenziondlni reprezentace (word2vec [9] ¢i GloVe [28], viz
3.2), ale mohou to byt také jednordzové vektory, které indexuji slovo do slovniku. Pro vétu
o deseti slovech s pouzitim 100 dimenzi, bychom méli vstupni matici 10 x 100.

V pocéitacovém vidéni se filtry posouvaji po malych ¢astech matice, ale u NLP obvykle
pouzivame filtry, které se presouvaji pres celé fadky (slova). Sfika filtrii je tedy vétSinou
stejna jako Sifka vstupni matice. Vyska nebo velikost oblasti se mohou lisit, ale typické jsou
klouzavé okna zpracovavajici 2 az 5 slov najednou. Ukézka pouziti konvolu¢ni neuronové
sité pro zpracovani jazyka je uvedena na obrazku 3.3.
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Jako nejvhodnéjsi problémy pro CNN se jevi klasifika¢ni tlohy, sémantickd analyza,
detektor spamt nebo kategorizace témat. Konvoluc¢ni a pooling operace ztraceji informaci o
lokalnim poradi slov, takze sekvencni oznacovani, jako napriklad v tzv. "PoS tagging"'nebo
"Entity extraction", je trochu tézsi vzhledem k ¢isté CNN architekture.

reprezentace slov v NLP

Pri zpracovani prirozeného jazyka jsou slova vétSinou prevadény na vektory s urcitymi
vlastnostmi [24]. Vétsina takzvanych embedding algoritmu je schopna prevadét lexikdlni
jednotky, vétsinou se jedna o slova, do vektorového prostoru, ve kterém morfologické, syn-
taktické i nékteré sémantické vlastnosti téchto slov zachovavaji linearni zavislosti.

Embedding slov je trida pTistuptl pro reprezentaci slov a dokumentt, které vyuzivaji
hustou vektorovou reprezentaci. Jedna se o zdokonaleni tradi¢niho kédového schématu bag-
of-words [12], kde se pouzivaji velké Fidké vektory, které reprezentovaly kazdé slovo ve
vektoru tak, aby reprezentovalo celou slovni zadsobu. Tato vyjadreni byla fidka, nebot slovni
zasoby byvaji vétsinou obrovské a dané slovo nebo dokument predstavuje velky vektor, ktery
se sklada vétsinou z nulovych hodnot.

Namisto toho, u embedding algoritmu [9, 28], jsou slova reprezentované hustymi vektory,
kde vektor predstavuje projekci slova do kontinualniho vektorového prostoru. Pozici slova
ve vektorovém prostoru se algoritmus uci z textu a je zalozeno na slovech, které obklopuji
slovo pri jeho pouziti. Pozice slova v nauc¢eném vektorovém prostoru je oznacovana jako
jeho embedding (Cesky ukotveni nebo usazeni).

Dva populéarni priklady metod uceni slovnich ukotveni z textu predstavuji jsou Word2Vec
[9] a GloVe [28].

Word2Vec

Néstroj Word2Vec® poskytuje efektivni implementaci architektury bag-of-words a skip-gram
pro vypocet vektorové reprezentace slov. Skip-gram model obsahuje korpus slov w a jejich
kontextu ¢. Uvazujeme podminénou pravdépodobnost p(c|w) a vzhledem ke korpusu Text
se snazime nastavit parametry ¢ pravdépodobnosti p(c|w;¢) k dosazeni maximalni pravdé-
podobnosti korpusu (3.3):

argmax H ‘Hcec(w)p(dw? b) (3.3)
¢ weText
kde C(w) je mnozina kontextu slova w.
Jeden pristup pro parametrizaci modelu skip-gram a modelaci podminéné pravdépo-
dobnost pomoci softmaxu je uveden v rovnici (3.6).

Ve U
elcVw

V Uy ?
chece ¢

kde v. a v, € R? je vektor reprezentujici ¢, respektive w a C' je mnozina vech dostup-
nych kontextti. Parametry ¢ jsou v, vy, prow € V, ¢ € Cyi € 1,...,d (celkem |C| x |V| x
d parametri). Parametry volime tak, abychom dosahli maximalni hodnoty pro (3.3) [9].

plclw; ¢) = (3.4)

*http://www.wildml.com/2015/11/understanding-convolutional-neural-networks-for-nlp/
Shttps://code.google.com/archive/p/word2vec/
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Obrazek 3.3: ilustrace architektury konvolu¢ni neuronové sité pro klasifikaci véty.

Uvadime zde 3 velikosti filtru (2, 3, 4), z nichz kazdy mé 2 filtry. Kazdy filtr provadi
konvoluci na matici véty a generuje aktivaéni mapu rizné délky. Poté aplikujeme 1-max
pooling na kazdou z map. Tim vybereme nejvétsi ¢islo z dané mapy. Vysledkem je vektor
ze vsech Sesti map, kde jsou vSechny rysy spojeny a tvori vektor pro predposledni vrstvu.
Posledni softmax vrstva prijiméa tento vektor jako sviij vstup a pouzije jej ke klasifikaci
véty. Predpokladame zde binarni klasifikaci, proto zobrazujeme dva mozné vystupni stavy.

Prevzato z 2.

concatenated
together to form a
single feature

6 univariate
vectors

vector

16

softmax function

Y

2 classes




GloVe

GloVe [28] je druhym algoritmem pro ziskavani vektorové reprezentace slov s u¢enim bez
ucitele. Trénovani se provadi pomoci souhrnnych globalnich statistik o spole¢ném vyskytu
mezi slovy z korpusu a vysledné reprezentace ukazuji zajimavé linearni substruktury slov-
niho vektorového prostoru.

linearni substruktury

Metriky podobnosti [28] pouzivané pro vyhodnoceni nejblizsich sousedu (metody pracujici s
dvéma vektory slov, které efektivné méri lingvistickou, nebo sémantickou podobnost odpo-
vidajicich slov) produkuji jednu skaldrni hodnotu, kterd kvantifikuje souvislost dvou slov.
Tato jednoduchost mutze byt problematicka, protoze dvé dané slova témér vidy vykazuji
spletitéjsi vztahy, nez mohou byt pokryta jednim c¢islem. Napiiklad slovo muz muze byt
povazovano za podobné zené v tom, ze obé slova popisuji lidské bytosti. Na druhou stranu
jsou obé slova ¢asto povazovana za protiklad, protoze zduraznuji primarni osu, podél které
se lidé navzajem odlisuji.

Aby bylo mozné kvalitativné odchytit nuance potfebné k odliseni ¢lovéka od Zeny, je
nutné, aby model asocioval vice nez jedno ¢islo pro dvojice slov. Jednoduchym kandida-
tem na rozsiteni souboru diskriminacnich ¢isel je vektorovy rozdil mezi dvéma vektory
slov. GloVe je navrzen tak, aby takové vektorové rozdily zachytil nejlépe, jak je jen mozné
prirovnanim dvou slov.

Zakladni koncept, ktery odliSuje muze od Zeny, tj. pohlavi, miize byt rovnocenné speci-
fikovan riznymi dalsimi dvojicemi slov, jako jsou kral a kralovna nebo bratr a sestra. Pro
vyjadreni tohoto pozorovani matematicky, muzeme ocekavat, ze vektorové rozdily muze a
zeny, kréale a kralovny, bratra a sestry, by mohly byt témér stejné. Tento fakt je mozné vidét
na obrazcich ....

Model GloVe [28] je trénovany na nenulovych vstupech globalni matice souvislosti.

Embedding vrstva NN

Embedding vrstva [1] transformuje kladnd celd ¢isla, neboli indexy, do hustych vektoru
pevné velikosti. Coz je rozdil oproti one-hot kédovani, kdy pokud mame naptiklad slov-
nik o 1000 slovech, reprezentujeme dané slovo vektorem o délce 1000, ktery obsahuje velké
mnozstvi nul. Tento stav neni pro velké datové sady vypocetné vyhodny. Pri trénovani neu-
ronové sité s touto vrstvou, dochazi k aktualizaci vektoru, ktery je pridruzen k jednotlivym
vstuptim vrstvy. Dulezitou fazi pri pouziti Embedding vrstvy, je zakédovani vstupnich slov
pomoci indexi. Ukazkova reprezentace vstupni véty lze vidét na obrazku 3.4. Nasledné se
vytvari embedding matice. Rozhodujeme se, kolik latentnich faktort pfitadime kazdému
indexu, coz udava, jak dlouhy bude dany vektor. Obvykle se voli délky jako 32 nebo 50
[29]. To znamend, Ze oproti rozmérnému vektoru pii one-hot kdédovani, udrzujeme velikost
embedding matice v rozumnéjsi mite.

Vzhledem k tomu, Ze vestavéné vektory se také aktualizuji béhem tréninku hluboké neu-
ronové sité, muzeme prozkoumat, ktera slova jsou v multidimenzionalnim prostoru podobna.
Vizualizace je mozna pomoci technik, pii kterych dochazi ke snizovani poc¢tu dimenzi, na-
priklad techniky ¢-SNES. Zachyceni takovych vztahl v bézném jazyce je pomérné slozité,
proto jsou slovni embeddingy pii zpracovani piirozeného jazyka velmi dilezité.

Shttps:/ /lvdmaaten.github.io/tsne/
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[deep learning is very deep]
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Obrazek 3.4: Zakdédovani véty pomoci indexi, které je nutné pro vstup embedding vrstvy.

Techniky analyzy slov textu

Bag of Words (BoW) [12] je algoritmus, ktery pocita kolikrat se dané slovo vyskytuje v
dokumentu. Jednotlivé pocty slov slouzi k porovnani dokumentti a méteni jejich podobnosti.
Této techniky se vyuziva pri klasifikaci, vyhledavani, ¢i pii vytvaii statistickych modelu.
Urcity pocet nejcastéji se vyskytujicich slov, nebo predem stanoveny slovnik slov, které se
maji pocitat, slouzi k vytvoreni vstupu hluboké neuronové siteé.

TF-IDF [I] je metodika hodnoceni relevance pii vyhleddvani textu, které vychdzi z
BoW [12], ale bere v potaz frekvenci slov ve vSech dokumentech. Z toho plyne nazev Time
Frequency - frekvence slov a Inverse Document frequency - inverzni frekvence slov ve vsech
dokumentech. Tato technika zohlednuje dulezitost slova v celém korpusu dokumentii, coz z
ni déla jednu z nejpouzivanéjsich technik v doporucovacich systémech, které jsou zalozené
na zpracovani textu. prvni slozka je definovana jako:

niaj
ankaj

, kde n;, j je pocet vyskytu slova t; v dokumentu d; a ve jmenovatel obsahuje soucet vsech

tivj = (3.5)

poctu slov v dokumentu d;.
IDF ¢ast zohlednuje dulezitost slova. Nejcastéji vyskytujici se slova jsou ty nejméné

dilezité. Jedna se naptiklad o anglické ¢leny "a"nebo "the". Vypocet providame podle vzorce:

|D]
{7 :ti € dj}’

kde i je analyzované slovo, |D rvert je pocet dokumenti a jmenovatel obsahuje pocet
dokumentti, ve kterych je obsazeno zpracovavané slovo i.

Vyslednou hodnotu TF-IDF [1] poté dostaneme vyndsobenim obou ¢asti mezi sebou,
tedy TF - IDF.

idf; = log (3.6)

3.3 vyhody CNN

Pouziti Rekurentnich neuronovych siti ve zpracovani jazyka muze byt intuitivnéjsi, nebot
pripominaji, jak zpracovavame jazyk: ¢tenim textu zleva doprava [38]. To vSak neznamend,
ze CNN v této oblasti nefunguji. Velkou vyhodou CNN je jejich vysoka rychlost. Konvo-
luce je centralni ¢asti poc¢itacové grafiky a je implementovana na hardwarové trovni GPU
[16] (grafického procesu). Ve srovndni s n-gramy (zpracovani po n slovech) jsou CNN [35]
také efektivni z hlediska reprezentace. S velkou slovni zdsobou muze byt vypocet, pri pouziti
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vice nez 3-gramu ndkladny. Ani Google neposkytuje vice nez 5-gramy. Konvoluéni filtry se
dokézi naucit dobré interpretaci, aniz by musely reprezentovat celou slovni zasobu.
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Kapitola 4

Neuronové sité v doporucovacich
systémech

Doporucovaci systém je nezbytnou soucasti priumyslové oblasti a je kritickym néastrojem pro
podporu prodeje zbozi a sluzeb pro mnoho on-line webovych stranek a mobilnich aplikaci.
Na zakladé analyzy bylo zjisténo, ze 80 procent zhlédnutych filmi na streamovaci sluzbé
Netflix bylo zhlédnuto pravé na zakladé doporuceni [10] a 60 procent kliknuti na video
pochézi z doporuceni z domovské stranky YouTube [7]. V poslednich dobé se mnoho firem
uchylilo k hlubokému uc¢eni pro zlepSeni kvality doporuceni [5]. Napiiklad doporucovani
YouTube videi, doporucovaci systém pro Yahoo zpravy [25] a dalsi. VSechny tyto systémy
prokazaly vyrazné zlepseni oproti tradi¢nim doporucovacim modeltim. Potencidl Hlubokych
doporucovacich systému utvrzuje také exponencialni narust vyzkumnych publikaci na toto
téma.

Hluboké uceni je soucdst védecké oblasti strojového uceni. U¢i se vice troviiovych re-
prezentaci a abstrakci z dat, které dokazi vyftesit, jak s uCenim s pomoci uditele, tak s
ucenim bez néj. Nize bude uveden prehled ruznych konceptu hlubokého uceni souvisejici s
doporucovacimi systémy. Grafické schéma je mozné vidét na obrazku 4.1.

e Vicevrstvy perceptron [33] (MLP) - dopfedna neuronova sit s jednou, ¢i vice skrytymi
vrstvami mezi vstupni a vystupni vrstvou. Perceptron muze pouzivat riznou aktivacni
funkci a nemusi se striktné jednat o bindrni klasifikator.

e Autoenkodér [11] (AE) - dopfednd neuronova sit, nejcastéji 3-vrstva, model bez uci-
tele. U¢i se obecné znaky o vstupnich datech a vyhleddva mezi nimi souvislosti.

e Konvoluéni neuronova sit [35] - specifickd dopfednd sit s konvolu¢nimi a pooling vrst-
vami. Je schopna zachytit globalni i lokdlni vlastnosti a vyrazné zvysuje uc¢innost i
prednost. Viz 3.

e Rekurentni neuronova sit - vhodna pro modelovani sekvencénich dat. Na rozdil od
dopredné neuronové sité, obsahuje smycky a pamét k pamatovani minulych vypoctu.
Variantou je sit LSTM (Long Short Term Memory) nebo branova sit GRU (Gated
Recurrent Unit), kterd fesi problém pretrénovani (Vanishing Gradient problem). Jed-
nim z vyuziti téchto siti je i zpracovani ptirozeného jazyka.

e Model sémantické podobnosti [3] (DSSM, Deep Structured Semantic Model) - neboli
hluboce strukturovany sémanticky model, je hluboka neuronova sit pro uceni séman-
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Obrazek 4.1: 2D schéma pro klasifikaci doporucovacich systému zalozenych na hlubokém
uceni, leva Cast specifikuje modely s neuronovymi sitémi, prava ¢ast ilustruje modely inte-
gracni. Prevzato z [17].

tickych reprezentaci entit ve spoleéném spojitém sémantickém prostoru a pro méreni
jejich sémantickych podobnosti.

e Omezeny Boltzmanuv stroj [39] (RBM, Restricted Boltzmann Machine) - je dvou-
vrstva neuronova sit sklddajici se z viditelné a skryté vrstvy. Omezeni znamena, ze
neexistuje zadna vnitini komunikace na jednotlivych vrstviach (nenachdzeji se zde
spoje v rdamci jedné vrstvy).

e Neural Autoregressive Distribution Estimation [11] (NADE) - volné pielozeno jako
Neuralni autoregresivni distrubuc¢ni odhadce je model zaloZzen na RBM 4. Je tvarny
a poskytuje efektivni odhad pro modelovani distribuce dat a jejich hustoty.

e Generative Adversarial Network [11] (GAN) - je generativni neuronova sit, kterd se
sklada z diskriminatoru a generatoru. Trénuji se dvé neuronové sité soucasné tim, ze
se spolu soupef{ v minimax hte.
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4.1 Modely neuronové sité

Jak 1ze vidét na obrazku 4.1, modely neuronovych siti jsou dle [17] déleny na dvé kategorie:
Modely s neuronovymi sitémi a itegra¢ni modely. Nize budou analyzovany pouze modely s
neuronovymi sitémi, které jsou pro tuto praci relevantni.

Modely s neuronovymi se dale déli na dvé siroké kategorie: tzv. single modely ( pouzi-
vajici pouze jednu techniku hlubokého uceni) a kompozitni modely (pouzivajici dvé ¢i vice
technik hlubokého uceni).

Modely obsahujici jednu techniku uceni vyuzivaji osm hlavnich technik, na kterych je
postaven doporucovaci systém: MLP [33], AE [11], CN [3&8], RNN [23], DSSM [¢], RBM [39],
NADE [11] a GAN [11]. Techniky Hlubokého uéeni ur¢uji silné stranky a aplikaéni moznosti
doporucovacich systému. Napriklad MLP muze jednoduse modelovat nelinedrni interakce
mezi uzivateli a polozkami. CNN je schopna extrahovat lokalni a globalni reprezentaci z
heterogennich dat (textovych ¢ vizudlnich). Rekurentni neuronové sité umoziiuji systémum
modelovat ¢asovou dynamiku ohodnocenych dat a sekvenéni vlivy obsahu. DSSM je schopna
provést sémantické porovnani mezi uzivateli a porovnani (disjunkei L, shodu =, presnéjsi
C nebo méné specifickd J shoda).

Kompozitni modely. Nékteré doporucovaci systémy pouzivaji modely s vice nez jednou
technikou hlubokého uceni. Jejich motivaci je fakt, Ze rizné techniky uceni se mohou na-
vzajem doplnit a vytvorit vykonnéjsi hybridni model. Existuje mnoho kombinace osmi vyse
zminénych technik hlubokého uceni.

7 integrac¢nich modeltl zminme jen integracni modely s tradicnim doporucovacim mo-
delem. PTi téchto doporucovacich systémech jsou modely hlubokého uceni kombinovany s
tradi¢nimi doporucovacimi technikami (napiiklad faktoriza¢ni matici, pravdépodobnostni
faktorizacni matici, faktoriza¢nim strojem nebo metodou k-nejblizsich sousedu).

Vyse zminéné modely se pouzivaji naptiklad pii predikci obrazkt, hudby, oblasti zajmu
(Point of Interest), doporucovani zprav, hashtagu, citat, citaci a koneéné i knih [47].

4.2 CTR

Kolaborativni regrese téma [30] (Collaborative Topic Regression) je jedna z dosud nej-
modernéjsich technik, kterd kombinuje kolaborativni filtrovani (PMF) a techniku dolovani
informaci z textu - LDA. Vyuziva tak uzivatelského hodnoceni i dokumentii.

Jedné se o pravdépodobnostni grafovy model, ktery integruje tématicky model, latentni
Dirichlet alokaci [1] (LDA) a metodu kolaborativniho filtrovani zalozenou na modelu, PMF.
LDA [1] je generativni statisticky model, ktery umoznuje pozorovanou sadu analyzovat ne-
sledovanymi skupinami, které vysvétluji, pro¢ jsou si nékteré ¢asti dat podobné. Napriklad,
pokud jsou pozorovany slova, ktera tvori dokumenty, pak se predpokladd, ze kazdy doku-
ment je smési malého poctu témat a ze kazdé vytvorené slovo je prifazeno jednomu z témat
dokument.

pfi LDA se na kazdy dokument muzeme divat jako na smés ruznych témat, u nichz je
kazdy dokument povazovan za soubor s tématy, které mu byly ptidéleny prostrednictvim
LDA. Tento ptistup je totozny s pravdépodobnostni latentni sémantickou analyzou (pLSA),
avSak u LDA se pfedpoklada, Ze distribuce témat ma ¥idky Dirichlet prior. Ridky Dirichlet
priors k6duji intuici, ze dokumenty pokryvaji jen malou mnozinu témat a témata pouzivaji
casto jen malou mnozinu slov. V praxi to vede k lepsimu rozdéleni slov a piesnéjsimu
pridélovani dokumentt k tématim. LDA je generalizaci pLSA modelu, ktery je ekvivalentni
LDA pod jednotnou Dirichlet prior distribuci.
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Predpoklddejme, ze existuje K témat 8 = Bj.x. Generativni proces CTR modelu je
poté nasledujici:
for all uzivatele i do
vypoditej latentni vektor u; ~ N (0, A\; g );

end for

for all polozku j do
vypocitej tématicky pomér 6 ~ Dirichlet(a);
vypocitej offset latentni polozky €; ~ N (0, A; 1Ix) a nastav latentni vektor polozky
jako v; = €; + 0;;
for all slovo wj, do
Vypocitej prifazeni tématu zj, ~ Mult(0);
Vypocitej slovo wj, ~ Mult(Bzjn);

end for
end for
for all dvojici uzivatel-polozka (i, ;) do
vypocitej hodnoceni r;; ~ N(uZTUj, ci_jl);
end for
Model CTR [30] dobfe vyuzivd informaci o obsahu pro doporucovani polozek, avsak

tento model neni schopen se naucit uzivatelsky latentni prostor pro nové nebo neaktivni
uzivatele. Model byl dtkladné studovan a na zakladé analyz socidlnich siti bylo zjisténo,
které uzivatelské socidlni vztahy ovliviiuji rozhodovaci proces uzivateli a jejich zajmt. Na-
priklad uzivatelé obecné duvéruji doporuceni svého kamaridda pii koupi nového zbozi ¢i
nového filmu nebo knihy. [12]

CTR [30] je atraktivni metoda, nebot vytvari slibné a interpretovatelné vysledky. Nicméné,
latentni reprezentace naucené CTR nemusi byt moc efektivni, pokud jsou pomocné in-
formace velmi ridké. Tento problém se snazi fesSit metody, které budou zminény v dalsi
kapitolach.

4.3 CDL

CDL neboli kolaborativni hluboké uceni [13] je dal$i z nejmodernéjsich metod, kterd zvysuje
presnost predikce hodnoceni analyzou dokumentid pomoci SDAE.

SDAE [13] je dopfedna neuronova sit pro uceni reprezentaci (kédovani) vstupnich dat,
kterd se uc¢i predikovat Cisty vstup na vystupu. Prostredni skrytd vrstva Xs ma vétsinou
uzky profil, tedy obsahuje mensi pocet neuronii, nez ostatni vrstvy a vstupni vrstva Xg je
poskozenou verzi ¢istych vstupnich dat. Jedna se o sif, kterd se u¢i bez ucitele vrstvu po
vrstvé. Sit se uéi jako autoenkodér [14] minimalizujici chybu pfi rekonstrukei jejiho vstupu,
coz je vystupni kéd vrstvy predchozi. Jakmile je natrénovano prvnich k vrstev, muzeme
trénovat k+1 vrstvu, nebot nyni mizeme vypocitat kéd ¢i latentni reprezentaci dokumentu
z predchozi vrstvy.

Jakmile jsou vSechny vrstvy pretrénovany, sif prochazi druhou fazi trénovani, ¢imz je
jemné doladéni (fine-tuning). Zde probiha uceni s ucitelem s cilem optimalizovat chybu
pro konkrétni resenou ulohu. Za timto tucelem pridame logistickou regresni vrstvu, ktera
je pripojena na vystupni kéd vystupni vrstvy. Celd sit se poté uci stejné jako by se jed-
nalo o vicevrstvy perceptron [33]. V této ¢asti uvazujeme pouze kdédovaci ¢ast kazdého
autoenkodéru. V této fazi jiz pouzivame cilovou tridu béhem trénovani.

SDAE fesi nasledujici optimaliza¢ni problém:
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mingwy | Xe = Xplf +a ) [WilE, (4.1)
l

kde « je regularizacni parametr a || - || p reprezentuje Froenius normalizaci.
Pokud predpokladame, Ze je pozorovan jak ¢isty vstup, tak vstup poskozeny, definujeme
nasledujici generativni proces:
for all vrstvu [ SDAE sité do
for all sloupec n vahové matice W; do
Wl,*n ~ (07 )‘EIIKZ);
end for
Vypoéitej bias vektor b; ~ N (0, A\ ;11 K;);
for all radek j patiici X; do
Xije ~ N(p(Xi—1 Wi + b)), \ K
end for
for all polozku j do
Xejx ™~ N(XLJ.*A#IJ).; //vypocita Cisty vstup
end for
end for

/N2

Pokud se A\ blizi k nekone¢nu, Gausovska distribuce z rovnice 4 se stava Diracovou delta
distribuci s centrem v p(X;_1 ;W + by), kde p(-) je sigmoidni funkce. Poznamenejme, ze
prvni L/2 vrstvy sité vystupuji jako kodéry a poslednich L/2 vrstev vystupuji jako dekodéry.

S vyuziti Bayesovské SDAE jako ¢asti CDL, je generativni proces definovan néasledovné:
for all vrstvu [ SDAE sité do
for all sloupec n vahové matice W; do
Wl,*n ~ (07 )\EIIKZ);
end for
Vypoditej bias vektor by ~ N (0, Ay 1K;);
for all radek j patiici X; do
X jx ~ N(p(Xi—1 Wi + by), A\ HTK);
end for
for all polozku j do
Xeju ~ N(XLJ*A#IJ).; //vypocita Cisty vstup
€ ~ N(0,\;1Ik); //vypoéita latentn{ offset vektor polozky
vi=¢6+X ZJ.* / /nastavi latentni vektor
end for ’
for all uzivatele 7 do
w; = N(0,\; ); //vypocita latentni vektor
end for
for all dvojici uzivatel-polozka (i,7) do
R,j ~ N(ul',vj, C’igl); //vypocita hodnoceni
end for
end for

kde A, jsou hyperparametry a C'ij je parametr duvérnosti podobné jako u metody CTR
(Cij = a pokud R;; = 1, jinak Cjj = b)
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4.4 KonvMF

KonvMF je model doporucovaciho systému vyuzivajici k doporuceni faktorizaci matice a
konvoluéni neuronovou sit. Model pochézi od autoru z ¢léanku dostupny z [15]. Autori se
snazi vyporadat s problémem extrémniho nartstu uzivatel a tim zvysujici se fidkost hod-
noceni v datech obsahujici interakci mezi uzivatelem a polozkou. Jedna se o kontextovy
doporucovaci model, ktery zachycuje kontextové informace popisu dokumentti pomoci kon-
voluéni neuronové sité. Konvoluéni faktorizace matice, zkracené KonvMF, integruje CNN
do PMF (Probabilistic Matrix Factorization nebo-li pravdépodobnostni faktorizace matice),
kterd se v mnoha pripadech pouziva pro reseni problému doporucovani. Model efektivné vy-
uziva jak kolaborativni informaci, tak kontextovou informaci. V dusledku toho, sit KonvMF
presné predpovidd neznamé hodnoceni i v pripadé, kdy jsou tidaje o hodnoceni extrémné
ridké. Dle kategorizace doporucovacich systému se tedy jedna o hybridni doporucovaci sys-
tém 2.4.

Jako dukaz efektivnosti KonvMF, autofi vyhodnocovali model na tfech rtuznych dato-
vych sadach. Na, v doporucovacich systémech dobie zndmé datové sadé, MovieLens ML-1m,
obsahujici 1 milion hodnoceni od 6000 uzivateltl a 4000 filmu s hustotou 4, 641%. Déle po-
uzili datovou sadu ML-10, kterd je rozsifenim sady predchozi, zde se nachézi 10 milionta
hodnoceni od 72 tisic uzivatell a 10 tisic filmu s hustotou 1,413%. TYeti datovou sadou je
ATV (Amazon Instant Video), kterd obsahuje 135 tisic hodnoceni od 30000 uzivateli, 15000
poloZek a je extrémné ridk4, jeji hustota je pouze 0,030%.

Vsechny tri datové sady obsahuje explicitni hodnoceni uzivatelu, které udélili polozkam
na skale od 1 do 5. Dataset Amazonu obsahuje i slovni popis polozek. U MovieLens datasetu
tento popis chybi, proto byl pouzit popis z filmové databdze IMDB.

Jejich dost rozsahlé experimenty s riznymi datovymi sady a hustotami dat dokazuji, ze
prevysuji nejmodernéjsi modely doporucovacich systémii. To je zpusobeno tim, ze KonvMF
generuje latentni faktory polozek, které efektivné zachycuji kontextovou informaci popisu
polozek, i v pfipadé, ze jsou data hodné Fidka. Dale autofi zkoumali, zda pfedtrénované
slovni embeddingy 3.2 zlepsuji kvalitu modelu KonvMF.

Pravdépodobnostni model KonvMF

Predpokladejme, ze mame N uzivateld a M polozek, pozorované hodnoceni jsou reprezen-
tovany matici R € RV*M_ Cilem je tedy najit model latentni vektor uzivateli a polozek,
tedy pro uzivatele U € RF*N a V e RF>*M kde souéin UT -V dava zpét matici hodnoceni:

R =rj = ul vj. (4.2)

Latentni model polozky v; je generovany ze tif proménnych 1) vnitinich vdh W konvoluéni
neuronové sité, 2) X; reprezentujici dokument polozky j a 3) epsylon proménné, ktera znaci
Gausuv hluk, ktery ddle umoznuje optimalizovat latentni model pro hodnoceni. Findlni
latentni model pro polozky v; poté vypada nasledovné:

vj = cnn(W, X;) + € (4.3)
ej = N(0,pi-1)

CNN architektura KonvMF

Cilem navrzené CNN architektury je generovat latentni vektor dokumentu z dokumentt
patficich polozkam, které se pouzivaji pro k sestaveni latentni modelu polozky. Navrzena
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CNN architektura se sklddd ze 4 vrstev: 1) embedding vrstvy, 2) konvoluéni vrstvy, 3) poo-
ling vrstvy a 4) vystupni vrstvy.

Embedding vrstva transformuje vstupni dokument do husté numerické matice, ktera
reprezentuje dokument pro dalsi konvoluéni vrstvu. Presnéji, pokud jde o dokument skla-
dajici se ze sekvence [ slov, pak je reprezentovan matici, vznikajici spojenim vektoru slov
dokumentu. Vektory slov jsou ndhodné inicializovany (hodnotami od 0 do 1), nebo jsou inici-
alizovany pretrénovanymi slovnimi embeddingy jako jsou napriklad GloVe 3.2, ¢i Word2Vec
3.2. Vektory slov jsou dale trénovany pomoci optimaliza¢niho procesu. Matice D € RP*!
reprezentujici dokument poté vypada nasledovné:

D = |: Wi—1 Wi Witl -, (45)
kde [ je délka dokumentu a p je velikost embedding dimenze pro kazdé slov w;.

Konvoluéni vrstva extrahuje kontextové vlastnosti. Jak bylo popsano v Sekci 3.2, do-
kumenty jsou ponékud rozdilné od zpracovani signdlu, ¢i pocitacového vidéni v povaze
kontextovych informaci. Z toho diivodu byla navrzena nasledujici architektura: kontextova
vlastnost CZ € R je extrahovadna ze sdilené vahy WZ € RP*¥S  jejiz velikost jadra, neboli
okna, velikosti ws urcuje pocet obklopujicich slov:

¢] = f(WZ % D ifipws—1) + 1), (4.6)

kde * je konvolu¢ni operator, bl eR je bias pro W/ a f je nelinearni aktivaéni funkce. Jako

aktiva¢ni funkce je zde pouzita ReLU, z divodu vyhnuti se problému "vanishing gradient",

ktery zptsobuje pomalou optimalizaci konvergence a muze vést k oscilaci kolem minima.
Kontextovy vektor ¢; cpi-wst1 patfici dokumentu s WY je poté zfejmé definovan jako:

=M el ) (4.7)

e

Jedna sdilena vaha tedy zachycuje jeden typ kontextové vlastnosti. Z toho divodu jsou
v tomto modelu pouzivano vice sdilenych vah, které zachycuji vice typu kontextovych vlast-
nosti. Tento fakt umoziiuje vytvaiet vektory kontextovy vlastnosti, kterych je tolik, kolik
udéva ¢islo n. vektoru W,, kde pro W je j = 1,2,...,ne.

Pooling vrstva

Pooling vrstva extrahuje vlastnosti z konvoluéni vrstvy, a také vytvari, pomoci pooling
operace, vektor vlastnosti fixni délky, ¢imz fesi problém ruzné délky vstupnich dokumentu.
Po konvoluéni vrstvé je dokument reprezentovan vektory s kontextovymi vlastnostmi, kde
kazdy z téchto vektort mé variabilni délku (I—ws+1). Tato reprezentace vsak zpusobuje dva
problémy, prvnim z nich je ten, ze existuje mnoho kontextovych vlastnosti ¢;, avsak vétsina
z téchto vlastnosti nemusi pomoci zvysit vykon. Za druhé, délka vektoru kontextovych
vlastnosti je rozli¢na, coz ztézuje konstrukei nasledujicich vrstev. Z vyse zminénych divodua
byla pouzita maz-pooling vrstva, ktera redukuje reprezentaci dokumentu do vektoru fixni
délky n., kterda extrahuje pouze maximéalni kontextovou vlastnost z kazdého vektoru a to
dle rovnice:

dy = [max(c'),maz(c?),...,max(’), ..., maz(c")], (4.8)

kde 07" je vektor kontextové vlastnosti s délkou [ — ws + 1 extrahovany z j-té sdilené
vrstvy W/
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Vystupni vrstva

Ve vystupni vrstvé jsou jiz vlastnosti vysoké trovné z predchozich vrstev zpracovavany
podle konkrétniho problému, ktery resime. Zde se jednd o projekci d; z pooling vrstvy do
k-dimenzionalniho prostoru latentniho modelu uzivatelti a polozek, ktery je pouzivan pri
doporucovani. Latentni vektor dokumentu je vytvoren dle nelinearni projekce dle rovnice:

s = tanh(Wthanh(Wfldf + bf1) + be), (4.9)

kde Wy, € R/, Wy, € R* jsou projekéni matice a bf; € RY, b f2 € R* je bias vektor pro
Wfl, Wf2 ssc Rk

Optimalizace

Autofi toho ¢lanku provedli u KonvMF fadu optimalizaci, kterd vedla ke zlepSeni predikce
doporuceni na zkoumané datové sadé. Byli optimalizovany proménné latentniho modelu
uzivatelu i polozek, vahy a bias proménné CNN. Pro tuto optimalizaci byl pouzit MAP
(maximum a posteriori) odhadova¢. Vysledkem obsahlé optimalizace je ziskani rovnic pro
optimalni feSeni u; a v; ve tvaru:

u; +— (VLVT + aplx) 'V R, (4.10)
v +— (ULUT + ayIx) 7 (UR; + ayenn(W, X)), (4.11)
kde I; je diagondlni matice obsahujici I;;, j =, ..., M jako jeji diagondlni prvky a R;

je vektor s (rj= 1M) pro uzivatele i. Matice I; a R; je definovana pro kazdou polozku
obdobneé jako pro I; a R;. ay je balanéni parametr.

Matice W, kterd nemiize byt optimalizovana analytickym feSenim z duvodu CNN archi-
tektury, zejména kvili max-pooling vrstvé a nelindarnim aktiva¢nim funkcim, byla optimali-
zovana algoritmem se zpétnym Sitenim chyby (back propagation) a kvadratickou chybovou
funkei s Lo normalizaci.

Analyza casové slozitosti

V kazdé epoSe uceni, jsou vsSechny latentni modely uzivatelii a polozek aktualizovany s
¢asovou slozitosti O(k"ng + k3N + k3M), kde ng je pocet dostupnych hodnoceni. Aktu-
alizace W probihd se slozitosti O(n. - p -1 - M). Celkova slozitost pro kazdou z epoch je
O(kK*ng + k3N +E3M +n.-p-1-M).

Poznatky

7 provedenych experimentti autofi zjistili, Zze vyuziti dokumenti polozek pt¥i hodnoceni
ve velké mife poméaha pozitivné pri tvorbé latentnich modeld i v pripadé, Ze jsou data
hodnoceni velmi tidka. Model KonvMF s pretrénovanymi embeddingy pred¢i nejsilnéjsi
model CDL o 3-4% u MovieLens datovych sad a u datové sady AIV o 16.6%.

Pii dostatecné hustoté hodnoceni (datovych sad ML-1m a ML-10m) vSak neni patrny
rozdil, pokud pouzijeme pretrénované slovni embeddingy nebo pokud vahy inicializujeme W
nahodné. Pri pretrénovanych vahach dochazi ke zlepseni u ML-10m pouze v fadech tisicin
procent. PTi dostate¢ném poctu ratingli, pouziti pretrénovanych vah slovnich vektori muze
i zhorsit trénovani latentnich modeli a tim i vykonnost KonvMF. U méné husté datové
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sady jako je AIV, vSak pouziti pretrénovanych vah pro W dava smysl a zlepsuje vykonnost
modelu. Je to proto, zZe sémanticka a syntakticka informace modelu pretrénovanych embed-
dingu slov doplnuje nedostatek ratingti. Se zvysujici se hustotou roste i vykonnost modelu
KonvMF, coz potvrzuje, ze integrace CNN sité je provedena spravneé.

Co se tyce rozdéleni datové sady na trénovaci a testovaci ¢ast. Jako nejoptimalnéjsi se
jevi rozdéleni, kde 80% dat tvori trénovaci ¢dst a zbylych 20% je rozdéleno na polovinu
mezi testovaci ¢dst a validacni ¢ast, obé tedy obsahuji 10% dat.

Dulezité zastoupeni ma také parametr ay, ktery urcuje miru dulezitost hodnoceni a
popisu dokumentt. Pokud datova sada obsahuje relativné velky poc¢et hodnoceni, pretréno-
vané vektory slov nemaji velky dopad na vykonnost pti riznych hodnotach ay . Nicméné,
pro extrémné ridké datové sady, maji tyto pretrénované vektory pozadovany efekt, zvlast
pokud je ay = 100 nebo 1000. Pri relativné nizkych, ¢ vysokych hodnotiach ay vsak do-
chazi ke snizeni vykonnosti. Tedy pfi spravné hodnoté ay,, pretrénované vektory slov zvysuji
vykonnost KonvMF, za predpokladu, ze mame k dispozici dostatecné mnozstvi hodnoceni.
Pozorovatelnou zménu vykonnosti mé také parametr p, ktery udava velikost dimenze la-
tentnich vektort slov, pouze vSak pri pouziti pretrénovanych embeddingt slov. Pii ndhodné
inicializaci W dochézi naopak u vyssich stovek p ke zvétSeni chyby hodnoceni.

4.5 Metriky hodnoceni doporucovacich systémii

V doporucovacich systémech je pro findlniho uzivatele dulezité dostat sefazeny seznam do-
poruceni, sefazeny od nejlepsich polozek po ty nejhorsim. V nékterych pripadech uzivatele
dobra doporuceni. Vezmeme-li v potaz tuhle skutecnost pro vyhodnoceni doporucovacich
systémi, muzeme aplikovat klasické metriky ziskdvani informaci pro ziskdvani informaci
jimiz jsou Precision (Ptfesnost) a a Recall [13]. Tyto metriky jsou hojné vyuziviny ve scé-
narich vyhledavani informaci a pouzivaji je zejména vyhledavaci stroje, jejichz vystupem je
mnozina nejlepsich vysledki pochézejici z velkého mnozstvi moznych vysledku.

Napriklad ve vyhledavacich by se neméli objevit v nejlepsich vysledcich irelevantni vy-
sledky, ackoli by mél byt schopen vratit co nejvice relevantnich vysledkia. Muzeme Fici, Ze
Precision pomér nejlepsich vysledki, které jsou relevantni s ohledem na definici relevant-
nosti vyhovujici problému, ktery fesime. To znamend, pokud fikdme Presnost na 10, bude
tento pomér bran z deseti nejlepsich vysledki. Recall pak méri podil vSech relevantnich
vysledkt, které jsou zahrnuty v seznamu nejlepsich vysledki.

Formalné muzeme dokumenty povazovat za instance a cilem je vratit seznam relevant-
nich dokument, které vyhovuji vyhleddavacimu dotazu. Nutné je pritadit kazdy dokument
do jedné ze dvou kategorii: relevantni nebo irelevantni. Recall je definovan jako pocet rele-
vantnich dokumentt (téch, které patii do kategorie relevantni) ziskanych vyhledanim vy-
déleny poctem vsech existujicich relevantnich dokumentt. Zatimco Precision je definovana
jako pocet relevantnich dokumentt ziskanych vyhleddnim vydéleny pocétem vsSech doku-
menti ziskanych pii vyhledani.

V kontextu doporucovacich systému je tedy Precision pomér doporuceni, které jsou
dobrymi doporucenimi, a Recall je pomér dobrych doporuceni, které se objevuji v seznamu
nejlepsich doporuceni (top-n seznamu).

P1i doporucovani, nejlepsi vysledek 1.0 pro Precision znamend, ze kazda polozka do-
poruc¢end v seznamu byla dobrda, nerikd nic o tom, zda byla navrhnuta vsSechna dobra
doporuceni. Skore 1.0 pro Recall znaci, ze seznam obsahuje vSechny dobré polozky, které
mohli byt doporuceni, ale nerika, kolik Spatnych doporucenych polozek seznam obsahuje.
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Co se tyce metrik hodnoceni, obvykle se pro vyhodnocovani predikce hodnoceni pouziva
stFedni kvadratickd odchylka RMSE [141] (Root Mean Square Error) (4.12) nebo stfedni ab-
solutni chyba MAE [11] (Mean Average Error) (4.13), kde n je pocet vzorku, y; je zavisla
proménnd, jejiz hodnota zname a g; je predikovand hodnota. Recall a Pfesnost (Precission)
[13], NDCG , kde rel; urc¢uje stuper relevance vysledku (vétsi hodnota znamend vétsi rele-
vanci) a ICG,, vraci hodnota DCG pro ideédlni doporucovaci seznam, plocha pod kfivkou
AUC jsou ¢asto pouzivana pro hodnoceni skore predikovaného poradi (zebticku). Pfesnost,
Recall a Fl-skére jsou Siroce pouzivany pro hodnoceni vysledku klasifikace.

RMSE — \/M (4.12)
MAE = % é e (4.13)
NDCG = % (4.14)

DCG, = g % (4.15)
DCG, = é % (4.16)
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Kapitola 5

Hybridni knizni doporucovaci
systém

V této kapitole bude popsan zpiuisob ziskavani a tvorba datové sady pouzitd pro hodnoceni
uspésnosti navrzeného doporucovaciho systému. Dale zde bude popsan navrh doporucova-
ctho systému a jeho implementace, od zakladniho modelu az po findlni podobu obsahujici,
jak text uzivatelského hodnoceni, tak meta informace tykajici se jednotlivych knih. V po-
sledni c¢asti této kapitoly jsou popsany implementacni detaily systému, jaké knihovny byly
pouzity, jak a kde probihalo trénovani neuronovych siti.

5.1 Tvorba datové sady

Pro tvorbu doporucovaciho systému byla vyuzita data uzivateld a knih z knizni databaze
goodreads.com', kde se nachazi potiebna data.

Knizni databédze goodreads.com poskytuje aplikaéni rozhrani (API), s pomoci kterého
je mozné extrahovat, jak data uzivateld, tak data o knihdch (kromé textt knih). K tomu
ucelu byl napsan skript v jazyce Python, GoodreadsDataFxtractor.py, ktery stahuje data
uzivateli a knih ve formatu XML.

O uzivatelich jsou dostupné tyto informace: uzivatelské jméno, vék, pohlavi, lokace,
webova stranka, datum registrace, datum posledni aktivity, seznam zajmu, seznam oblibe-
nych knih, seznam oblibenych autori (obsahujici jméno a ID), pocet pratel, pocet skupin,
pocet hodnoceni, pocet recenzi, seznam prectenych knih.

O knihéch jsou poskytovany tyto informace: Id knihy, nazev, ISBN, url obrazku, datum
publikace (rok, mésic, den), nizev vydavatelstvi, jazyk, ptiznak e-book (zda se jednd o e-
knihu, ¢i ne), textovy popis, prumérné hodnoceni,poc¢et hodnoceni, pocet textovych recenzi,
autori, seznam podobnych knih (Id, ndzev, pocet stranek).

Dalsi pomocny skript byl napsan ke stazeni hodnoceni uzivatelii udélenych jednotli-
vym knihdm. Rozhrani poskytujici tyto informace obsahuje data o numerickém hodnoceni
(rating) i textové hodnoceni. Textové hodnoceni vSak udéluji uzivatelé velmi malo, z toho
divodu nebyla tato informace zahrnuta do doporucovaciho systému. Se zménou ochrany
osobnich udaju jiz textové hodnoceni neni ani skrz API goodreads dostupné. Z téchto dat
byla poté vytvorena matice R uzivatelskych hodnoceni.

Meta informace o uzivatelich také nebyly do doporucovaciho systému zahrnuty, ne-
bot stazenad data obsahovala velké mnozstvi chybéjicich hodnot v jednotlivych atributech.

"https:/ /goodreads.com
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Doporucovaci systém tedy pracuje hlavné s meta informacemi o knihach, které jsou pro

vvvvv

5.2 Navrh Doporucovaciho systému

Obrazek5.1 nize zobrazuje zakladni schéma navrzeného knizniho doporucovaciho systému.
Knizni popis je zpracovavan pomoci embedding vrstvy a konvoluéni neuronové sité. Ostatni
meta informace informace jsou vyvedeny jako vstup pro plné propojenou neuronovou sit.

Zaklad doporucovaciho systému tvori doporuceni na zakladé faktorizace matice, tedy
podle 2.3. Trénovani probihd postupnym upravovanim jednotlivych latentnich vektort uzi-
vatell a polozek, coz umoznuje pripojit neuronovou sit podle vzoru ConvMF 4.4.

Uceni latentnich faktortt U a V probiha v maz_iter iteracich. Nejprve je inicializovana
neuronova sit. matice U je inicializovdna nahodné a matice V je aktualizovana vystupem
neuronové sité. Poté probihd trénovani pro kazdého uzivatele zvlast, kdy dochazi k aktua-
lizaci jednotlivych slozek vektoru U podle [15]. Nésledné jsou aktualizovany slozky vektoru
V pro kazdou polozku.

Obrazek 5.2 zobrazuje architekturu neuronové sité. Navrzena neuronova sit se sklada
ze dvou ¢asti. Prvni ¢ast je tvorena konvoluéni neuronovou siti s Embedding vrstvou 3.2,
kterd ma za vstup textovy popis knihy.

Konvoluéni vrstva je tvofena Embedding vrstvou , Konvoluéni vrstvou (Conv2D) 3.1,
Maxpooling vrstvou (MaxPooling2D) 3.1 a plné propojenou vrstvou (Dense vrstva) 3.1.
Embedding vrstva mé velikost (300,50), kde 300 znadci velikost slovniki slov a 50 pocet
dimenzi. Vahy této vrstvy jsou inicializovany nahodné a v pribéhu trénovani aktualizovany.

Nejprve byla pouzita konvolucéni sit s jedinym konvolu¢nim filtrem 3.1 velikosti 3. Pozdéji
byly pridany i filtry o velikosti 4 a 5. Konvolu¢ni vrstva, jak bylo popsano v 3.2, aplikuje filtr
na cela slova. Konvoluéni sif tedy zpracovava trojce, ¢tverfice a pétice slovnich spojeni. Max
u pooling vrstvy znamend, ze extrahuje pouze maximalni kontextovou vlastnost z kazdého
vektoru dle rovnice 4.8. Kazda MaxPooling2D vrstva o velikosti 100x1x1 extrahuje 100
kontextovych informaci, tyto informace jsou potom spojeny do jednoho vektoru spolec¢né s
meta informacemi pomoci Concatenate zobrazené na obrazku 5.2.

Spoleéna sit pro obé ¢ésti je tvorena dvéma plné propojenymi sitémi (Dense vrstvami),
mezi které je pridana Batch Normalizace. Prvni Dense vrstva obsahuje 128 neuronti, druha
Dense vrstva 64 a Dropout vrstva, vlozena za Dense vrstvu, deaktivuje urc¢ity pocet neuront
a snizuje moznost pretrénovani. Batch Normalizace by méla prispét k rychlejsimu trénovani
sité. Batch Normalizace vsak pridava do sité dalsi vrstvu, ¢imz zpomaluje samotné trénovani
zvysuje tak celkovy Cas trénovani.

5.3 reprezentace vstupnich dat

Jak bylo popsano v kapitole 3.2 vysSe, vstupni data pro konvoluc¢ni vrstvu je potieba nejprve
jistym zpisobem predzpracovat. Proto byl popis knih i knizni metadata pirevedeny do nu-
merické reprezentace, ktera je vhodna jako vstup pro neuronové sité. Jelikoz popis knihy a
metadata jsou zpracovavany riznymi neuronovymi sitémi, prevod do reprezentace probihal
riznym zpusobem.

Textovy popis knihy byl preveden do ¢iselné podoby pomoci metody TF-IDF 3.2. K to-
muto ucelu mi poslouzila funkce TfidfVectorizer z knihovny sklearn.feature _extraction.text
Frekvence vyskytu slov byly pocitany pro slovnik ¢itajici 300 slov, které se nejcastéji vysky-
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Obrazek 5.1: Navrzené schéma Knizniho doporucovaciho systému se konvoluénimi sitémi a

ohodnoceni

plné propojenymi vrstvami.

tuji v daném korpusu. Slova ze slovniku lze nalézt v piiloze nize. Slova, které maji nizkou
kontextovou informaci (stop words), jako jsou spojky, predlozky, jsem ze slovniku odstra-
nil. Stop words slova jsem pouzil z nltk.corpus a lze je nalézt také v ptiloze nize. Frekvence
jednotlivych textovych popist knih byly prevedeny na vektor o velikosti 300 pomoci funkce
sequence z knihovny keras.preprocessing.

Pro reprezentaci meta informaci, kterych je koneény pocet (vydavatel, jazyk, autor),
jsem pouzil LabelEncoder z knihovny sklearn.preprocessing, ktery vytvari tolik tiid, kolik
je ruznych hodnot v jednotlivych meta datech. Jedné se tedy o obdobu reprezentace dat
pomoci one-hot vektoru, kdy je napiiklad autor reprezentovan vektorem délky n obsahu-
jici n-1 nul a 1 hodnotu jedna. Cislo n znaéf poéet riznych autori knih. Spojité hodnoty
(pramérné hodnoceni knihy, prumérné hodnoceni autora, pocet stran knihy..) jsem norma-
lizoval do uzsiho intervalu <0,1> (pomoci MinMazScaler z sklearn.preprocessing), ktery je
vhodnéjsi jako vstup pro neuronové sité [20)].
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Obrazek 5.2: Architektura konvoluc¢ni neuronové sité

5.4 Implementace

Pfi implementace jsem pouzil jazyk Python (verze 3.5) a fadu knihoven dostupnych pro-
strednictvi open-source distribuce Anaconda, ktera je hojné vyuzivana v aplikacich tykajici
se zpracovani dat a strojového uceni. Pro praci s maticemi a s datovou sadou jsem pouzil
knihovny numpy a pandas. Pro vytvoreni neuronovych siti jsem pouzil Keras. Implemen-
tace probihala ve vyvojovém prostfedi Pycharm. Vypocty probihaly na strojich Metacen-
tra, virtualni organizace pro akademickou obec, ktera sdruzuje vypocetni a ilozné kapacity
hostované v institucich jako jsou CESNET (Praha, Brno), CERIT-SC (UVT MU), FI MU,
Fyzikalni ustav AV CR a dalsi. Pro skripty spoustéjici a ¥idici vipocet na strojich Meta-
centra jsem pouzil jazyk bash. Pro vypocet jsem vyuzival zejména stroje, které obsahovaly
grafické karty s podporu CUDA a knihovny cuDNN. Jednalo se o stroje NVIDIA Tesla
K20m.
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Kapitola 6

Experimenty a Vysledky

V této kapitole jsou popsany experimenty, které byly provadény na vytvorené datové sadeé
a vysledky, které z experimentii vzesly. Nejprve jsem provadél experimenty na mensi datové
sadé ¢itajici 75881 uzivatela 79554 polozek knih a 874035 hodnoceni (ratings). Tato datova
sada obsahuje pouze ty uzivatele, kteri udélili 15 a vice hodnoceni. S ohledem na pocet hod-
noceni v této sadé a zdroje dat, nazvéme tuto sadu Goodreads-874k. S touto mensi datovou
sadou jsem provadél experimenty zejména ve fazi, kdy dochéazelo k ladéni systému a opti-
malizaci neuronové sité. V pozdéjsi fazi jsem provadéli experimenty na vétsi datové sadé s
vétsim pocCtem uzivatel a knih obsahujici i uzivatele s mensim poc¢tem hodnoceni. Koneéna
vétsi datova sada Goodreads-1.5m obsahuje 1 522 224 hodnoceni od 116975 uzivatelt, kteri
udélili nejméné 3 hodnoceni a dale 134246 knih.

V této kapitole budou také uvedeny vysledky baseline metod, slouzici k porovnéani vy-
konnosti navrzeného doporucovaciho systému. Jako baseline metoda byla zvolena metoda
SVD 2.1, cista faktorizace matice a dale statistické metody, tedy primérné hodnoceni knihy
a prumérné hodnoceni autora, ze kterych byla pocitdna chyba RMSE.

Vysledky baseline metod a vSech navrzenych modelt jsou uvedeny v tabulce 6.1. Chyba
RMSE u avg _book a avg__book, byla spocitana s prumérného hodnoceni jednotlivych knih a
autoria. RMSE = 1,233 bylo dosazeno pii pouziti baseline metody SVD 2.1. MF ve vysled-
cich znadi faktorizaci matice a vysledky pro rizné velikosti dimenzi latentnich faktori U a
V jsou uvedeny na radcich MF-10d, MF-30d a MF-50d. MF-meta je model pouze s kniznimi
meta informacemi a MF. MF-meta-cnn pridava i konvoluéni neuronovou sit, avsak neobsa-
huje batch normalizaci. Nejlepsiho vysledku bylo dosazeno u MF-meta-cnn-batch, kde byla
pridana batch normalizace.

Experimenty s datovou sadou Goodreads-874k a Goodreads-1.5m

Na obrazku 6.1 je vidét graf s rozlozenim hodnot hodnoceni (ratings), které udélili uzivatelé
goodreads.com knihdm. Z grafu lze vy¢ist, ze rozlozeni hodnoceni neni tiplné idealni, nejvice
uzivatelé hodnoti skore 4 nebo 5 a méné ¢asto udéluji hodnoceni 1 a 2.

Nejprve jsem provadél experimenty pouze s hodnocenimi uzivatelu (ratings) bez infor-
maci o knihéch, tedy pomoci faktorizace matice (MF) Vysledky téchto experiment jsou
uvedeny v grafu 6.2. Experimentoval jsem s raznymi velikostmi latentnich vektort. Nejhor-
sitho vysledku bylo dosazeno s dimenzi 10, kdy byla nejlepsi chyba na testovacich datech
RMSE = 1,1598. Lepsich vysledkt bylo dosazeno pri dimenzich 30 a 50. Pri dimenzi 30 se
RMSE = 1,683 a pii dimenzi 50 se RMSE = 1,0596. Jak lze vidét z grafu 6.2, uc¢eni MF
probiha velmi rychle, od 20 iteraci dochéazelo uz jen k malému zlepseni. Jedna iterace trvala
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Obrazek 6.1: Graf obsahujici rozlozeni hodnoceni udélené uzivateli kniham. Data pochazeji
z mensi datové sady. Hodnota nula byla pri predzpracovani dat odstranéna.

v priméru kolem 250 sekund. Celkovy c¢as uceni pro 20 iteraci byl tedy cca 1,5 hodiny.
Porovnani s baseline metodami a dalsimi modely je uvedeno v tabulce 6.1.

Grafu 6.3 obsahuje vysledky experimentt s MF s pfidanymi meta informacemi o knihéach
v porovnani s MF vyuzivajici i text popisu knihy a knizn{ meta informace. Vysledky obou
modelt jsou téméi shodné. RMSE u prvniho modelu skonéilo na hodnoté 1.0816 a u druhého
modelu s texty na hodnoté 1.0863, coz je néco horsi vysledek, avSak druha sit se dokazala
naucit na nizsi hodnotu RMSE = 0.88015, oproti RMSE = 0,9233 u modelu pouze s meta
informacemi. Uceni probihalo s nastavenymi parametry A\, = 10 a A\, = 100, které jsem
nastavil experimentalné a dochazelo pri nich k nejlepsim vysledktim. U téchto modeli uz
byl potreba vétsi pocet iteraci. Graf 6.3 obsahuje 200 iteraci, kde kazda trvala v prameéru
500 sekund, coz pro 200 iteraci dava cca 27 hodin.

Vsechny vyse zminéné experimenty jsem provadél s datovou sadou Gooddreads-874k.
U vétsi datové sady jsem cekal lepsi vysledek, avsak po iteracich, 50 dimenzich, A, = 10
a A, = 100, jsem dosahl na trénovacich datech RMSE = 0,933 a na trénovacich datech
1,098. V tabulce 6.1 uvedena jako MF-meta-cnn-sbig. S jinym nastavenim parametri A
bylo dosazeno pomérné horsich vysledkli, z ¢ehoz vyplyva, Ze nejvétsi vliv na tspésnost
hodnoceni maji ¢iselné hodnoceni (ratings).
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Obrézek 6.2: Vysledky faktorizace matice (MF) s ruznymi velikostmi latentnich vektora

Model RMSE-Test RMSE-Train.
avg_book 1,891 1,903
avg_author 1,877 1.890
SVD 1.232 1,233
MF-10d 1,015 1,159
MF-30d 0,908 1,068
MF-50d 0,898 1,059
MF-meta 0,923 1,081
MF-meta-cnn 0,906 1,138
MF-meta-cnn-big 0,933 1,098
MF-meta-cnn-batch 0,880 1,086

Tabulka 6.1: Tabulka obsahujici vysledné chyby RMSE testovanych modeli na sadé
Goodreads-874k
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Obrazek 6.3: Graf obsahujici vysledky pro doporuceni pouze s meta informacemi a pro
doporuceni obsahujici meta informace i konvolué¢ni sit vyuzivajici textovy popis knihy.
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Kapitola 7
Zaver

V této praci byly analyzovany doporucovani systémy, jak z hlediska vnitini reprezentace,
tak z pohledu technik, které tyto tradi¢ni systémy pouzivaji. Od téch nejstarsich vyuzi-
vajicich pouze ¢iselné hodnoceni, po ty novéjsi vyuzivajici i strojové uceni a pokrocilejsi
techniky zpracovani textovych a jinych dat. Déle jsou v praci rozebrany konvolucni sité,
které jsou schopny z textovych dat extrahovat sémantické informace a nachdazi své uplatnéni
i v doporucovacich systémech. Nakonec v kapitole o doporucovacich systémech vyuzivajici
neuronové sité, byly analyzovany techniky, které se v této oblasti pouzivaji, a jsou vhodné
pro zpracovani prirozeného jazyka.

Cilem této prace bylo vytvorit vlastni datovou sadu, navrhnout a implementovat sys-
tém, ktery bude doporucovat knihy a bude vyuzivat i textové informace, coz bylo splnéno
zahrnutim popisu knih do vysledného systému. Datova sada byla vytvorena z knizni da-
tabaze Goodreads. Navrzeny systém je hybridnich, nebof vyuzivd k doporuceni metodu
kolaborativniho filtrovani i obsahové informace o knihach.

Vysledky ukazaly, ze navrzeny systém dosahuje lepsich vysledkti nez baseline metody.
Na testovacich datech, obsahujici 876 tisic hodnoceni, bylo dosazeno chyby 1,086, kdezto
u baseline metody SVD pouze 1,233. Pokrodilejsi metody jako CTR nebo CDL dosahuji
RMSE chyby pod 1,0, avsak téchto vysledki je dosazeno na vétsich datovych sadach.

Co se tyc¢e budouciho mozného vyvoje, bylo by zajimavé prozkoumat, zda by vedlo ke
zlepsSeni zahrnuti celych textt knih do doporucovaciho systému. Problémem je vSak tyto
texty legalni cestou ziskat, nebot pro trénovani by bylo potreba tituli v fadech sto tisica
¢i miliéni.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

- DeepBookRecommendationDIP - zdrojove kédy, stazend data, vysledky

- DeepBookRecommendationDIP /data stazend datova sada a vysledky

- DeepBookRecommendationDIP /recommendersystem - zdrojové soubory obsahujici hlavni
t¥idu RunLearning.py spoustéjici trénovani

- DeepBookRecommendationDIP /recommendersystem /dataFormated - zformatovana da-
tovaa sada

- VIDEO__LINK.txt - video prezentujici tuto praci
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Priloha B

pouzity slovnik a stop-words

stop words = will, did, aren, you’ve, yourselves, herself, aren’t, our, by, me, same, below,
yourself, isn, all, that’ll, they, in, nor, doing, wasn’t, both, weren’t, under, their, during, over,
wouldn’t, wasn’t, few, myself, but, mos..., between, my, couldn’t, from, her, it’s, shouldn’t,
own, wouldn, being, has

slovnik = science, real, get, around, still, set, original, look, em, case, school, every, eve-
rything, heart, much, show, american, read, soon, nature, come, last, body, reveals, earth,
mystery, better, sense, keep, comes, next, back, english, one, human, explores, must, pu-
blic, see, story, extraordinary, contemporary, works, night, change, begins, account, land,
first, another, mother, popular, things, wife, family, women, later, de, includes, country,
us, power, moving, made, shows, four, classic, language, rich, master, left, provides, city,
characters, many, full, part, questions, play, love, day, second, tells, go, become, beautiful,
dead, secret, since, tale, town, girl, twenty, award, bestselling, finally, called, written, busi-
ness, light, today, magic, self, wants, winning, others, takes, live, parents, mind, everyone,
finds, learn, book, lost, personal, collection, brilliant, best, edition, far, times, literature,
events, people, along, books, cultural, even, black, search, man, relationship, son, young,
true, early, hope, guide, whose, historical, age, culture, three, published, la, year, inclu-
ding, based, well, house, life, author, un, without, art, truth, big, take, information, que,
introduction, use, politics, national, dark, often, across, among, daughter, ways, research,
secrets, unique, journey, writing, nothing, woman, york, may, writer, experience, career,
volume, home, important, friend, deep, turns, greatest, america, political, past, friends,
anyone, series, god, away, years, making, make, society, boy, help, different, way, powerful,
days, always, behind, understanding, husband, death, new, small, men, world, fascinating,
white, becomes, en, something, amp, known, stories, father, ancient, lives, literary, social,
murder, knows, makes, offers, child, major, reading, beyond, want, work, find, ever, hard,
thought, yet, future, know, right, would, el, could, living, place, two, writers, short, toge-
ther, little, great, end, brings, food, also, need, understand, funny, dangerous, within, might,
mysterious, five, turn, children, old, king, really, long, face, high, seems, free, century, his-
tory, novel, discover, perfect, marriage, adventure, john, readers, war, modern, time, good,
br, reader, fiction, found, like, never
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