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Anotace

Tato bakalafskd prace se zabyva problematikou doporucovacich systémi
a jejich zapojenim do existujicich ¢i nové vzniklych e-commerce webovych projekti.
Teoreticka ¢ast této prace je vénovana obecnému seznameni s metodami doporucovani,
které se nejcastéji vyuzivaji v arovni mensich a stiednich e-commerce. V teoretické Casti je
nejdiive popisovan obecny problém doporucovani a personalizace obsahu, nasledné pak
typy a nejcastéji vyuzivané algoritmy, které zadané problémy tesi. Posledni Uisek teoretické
Casti je vénovan popisu slozitéjSich situaci, které resi jednotlivé implementace s doplnénim
o pokrocilé techniky a zpuisob testovani jednotlivych typa systému. Praktickym cilem této

o

prace je samotnd implementace fady doporucovacich algoritmi, které se mohou vyuzit
v situaci doporucovani na zakladé “uzivatelského kosSiku”. Prvni ¢ast praktického reSeni
obecné zavadi implementacni situaci. Nasledné je detailné popsana samotna implementace
algoritmi a vysledky testovani na poskytnutych anonymizovanych datech z e-shop projektu
signal-nabytek.cz a nejmenovaného e-shop projektu s potravinami. Posledni ¢ast této prace
je vénovana vysvétleni vzniklych problémt v implementaci, testovani a interpretovani

vysledki s navrhy feseni.

Klicova slova: doporucovani, doporucovaci systém, e-commerce, e-shop, personalizace,

prizplisobeni obsahu, kolaborativni filtrace, kontextové prizptsobeni



Annotation

Title: Application of machine learning algorithms on purchase
recommendation

This bachelor thesis deals with the issue of recommending systems and their
involvement in existing or newly created e-commerce web projects. The theoretical part
of this work is devoted to general acquaintance with the methods of recommendation that
could be used at the level of small and medium e-shops. The theoretical parts describe the
general problem of recommending, personalizing content and frequently used algorithms
that solve the given problems. The last section of the theoretical parts is marked
by a description of more complex situations that solves specific algorithms with the addition
of advanced techniques and testing individual types of systems. The practical objective of this
work is the actual implementation of a number of recommending algorithms that can be used
in a recommendation situation based on a "user cart". The first part of the practical solution
generally introduces the implementation situation. Subsequently is described in detail
the implementation of algorithms itself and the results of testing on the provided anonymous
data from the e-shop project signal-nabytek.cz and an unnamed e-shop project with food.
The last part of this work explains problems in the implementation, testing and

interpretation of results with proposed solutions.
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1 Uvod

V soucasné internetové dobé, kdy takika kazda rodina vlastni alespon jedno chytré
zafizeni a véts$ina domacnosti je vybavena internetovym ptipojenim (Cesky statisticky urad,
2018), jsou Castym tématem odbornikd, ale i obecné verejnosti, osobni udaje a obecné
vyznam lidské bytosti ve svété internetu. Téma osobnich Udaji je velmi komplexni a skyta
obrovské mnozstvi neduhti, které spolecnost povazuje za nezadouci a ve vétSiné pripadu
uZzivatelé nechtéji sva osobni data rozSifovat vice, neZ je nezbytné nutné (parafraze dat:
Cesky statisticky tiad, 2018). Z hlediska bezpe¢nosti je tato praktika tispé$na, ale osobni tidaj
at' jiz charakterizujici ¢i popisujici, nemusi byt vZzdy mimo sviij hlavni ucel nebezpecny.
V dané situaci, kdy existuje okolo 200 miliona aktivnich webovych stranek (techjury.com,
2020) je najit presné to, co uzivatel zada - velmi obtizné (Pandey, Pradhan, 2018). Nebylo by
tomu tak v pripadé, kdyby se uzivateli zobrazily konkrétni moznosti, které néjakym danym
zplisobem odpovidaji jeho hledani. Pravé v tuto chvili prichazi doporucovaci systémy, které
na zakladé znamych dat o dotazujicim uZivateli a podobnych uzZivatelich systému, mohou
doporucit to nejrelevantnéjsi k dané situaci (Aggarwal, 2016). Tento problém se vsak
neomezuje pouze na vyhledavani napti¢ webovymi strankami. DalSim prikladem mitiZe byt
obycCejné hledani restaurace - vyhledava-li uzivatel restaurace a nachazi se v Praze, tak ho
pravdépodobné restaurace v jinych méstech nezajimaji. Velmi podobna situace je i na
platformach e-commerce.

V e-commerce u velmi malych systém? (kde mizeme nalézt do desitky produkt®) neni
problém zobrazit presné to, co uZivatel chce vidét. Problém nastava u stfedné velkych
systému (kde se naskyta v rozmezi od sto do tisic produktii), protoze maloktery uzivatel bude
v tomto velkém systému listovat vSemi strankami produkti a vybirat presné to, pro co
opravdu prisel. Caste¢né tento problém fesi kategorizace produktd, ale ne zcela a ne tak, jak
by uzivatel uvital pro nejrychlejsi a nejpohodlnéjsi nakup (Dennis, Merrilees, Jayawardhena,
Wright, 2009). Hlavni otdzkou k fesSeni tohoto problému je: Co vlastné uzivatel na e-shopu
doopravdy hleda/chce nakoupit?

Zde se dostavame znovu k tématu osobnich udajl, konkrétné osobnich dat, které
popisuji zadaného uzivatele. Nakupovani v kamennych obchodech je totiz velmi situacné
podobné - prijdete do obchodu, vyberete sekci, ktera vas zajima a nasledné jiz vybirate

konkrétni produkt - sam nebo s pomoci obsluhy obchodu, ktera vam s vybérem poradi.



Vinternetovém obchodé vsak obsluha byt fyzicky nemtze, a proto se ji vyvojari téchto
systémi snazi nahradit doporucovacim systémem, ktery stejné jako obsluha v kamenném
obchodé zhodnoti situaci a ndsledné k ni vybere nejlepsi mozZnou variantu. Piikladem by
mohla byt situace Zeny, ktera vybird obuv - obsluha zhodnoti vék zakaznice, urcity styl obuvi,
kterou ma pravé na sobé, miize zakomponovat i aktudlni médni trend - na tomto zakladé
s urcitou mirou interakce, dokaze obsluha odhadnout, ktera konkrétni obuv by se Zené mohla
libit. V situaci internetového obchodu je situace velmi podobnda. UZivatel vstoupi do
sekce/kategorie obuvi a systém by mu mél, na zdkladé osobnich dat, téZ adekvatné doporucit
produkt. Zde se jiz mizeme setkat s komplexnimi otdzkami (Konstan, Ekstrand, 2016) a to
napiiklad: Podle jakych udaji se rozhodovat o spravném produktu? nebo vice technicka
otazka: Jak systém zjisti, Ze uZivateli dané doporuceni pomohlo a jak efektivitu doporuceni
mérit?

Tato prace by méla odpovidat nejen na vSechny z vySe uvedenych otazek, ale i osvétlit
obecné teSeni problematiky doporuceni v riznych odvétvich. S riistem internetového
prostoru se doporucovaci systémy velmi rozsirily, a to prevazné kvili vzristajicimu poctu
dostupnych osobnich dat o konkrétnim uZivateli a nasledné tak i poctu dat/informaci, které
mohou byt danému uZzivateli nabidnuty. Tento ucel fadi domény doporucovacich systémt do
filtra¢nich systémi - v problematice by méla obecné vyfiltrovat jakoukoliv informaci, ktera
je pro koncového uzivatele relevantni (Aggarwal, 2016). VysSe jsou popsany situace jako
doporuceni produkti i filtrace webovych stranek, ale aplikovatelné jsou tyto algoritmy na
veSkery obsah, ktery se nyni v poc¢itacovém svété nachazi - at' jiZ newslettery, doporuceni
pratel ¢i skupin na socialni sitich nebo dokonce tazeni aplikaci v nabidkach mobilnich
zatizeni (Konstan, Ekstrand, 2016).

Oblasti, kde nyni uZivatelé jakychkoliv chytrych zarizeni mohou najit doporucovaci
systémy je nesCetné, a pravé proto byla tato problematika vybrana jako téma této bakalarské
prace. Sam autor po studiu téchto doporucovacich technik zménil zpisob, jakym na internetu
pracuje — pomaha témto systémuiim k lepsim vysledkiim - ne ani tak pro zlepsSeni aplikaci

samotnych, ale hlavné pro komfort a ulehcenti, které nabizeji.



2 Cil prace

Cilem této prace v teoretické Casti je popsat situaci, ve které jsou pouZity doporucovaci
systémy a zaroven se sezndmit s nejpouZivanéjsimi metodami a algoritmy pro samotné
doporuceni. V ramci tohoto ukolu by mél Ctenar pochopit vlastnosti, efektivitu i uskali
jednotlivych algoritmt a nasledné pomoci popsanych metrik efektivity urcit nejlepsi reSent
pro konkrétni situaci. Soucasti praktické Casti je nasledné samotna implementace
nejpouzivanéjsich a nejreprezentativnéjSich algoritmt rtznych metod doporucovacich
systéml azaroven pouziti na redlném pripadu e-commerce FeSeni pro doporucovani

v kosiku.

3 Metodika zpracovani

3.1 Metodika implementacniho reseni

V ramci implementa¢niho reSeni by se méla prokazat vlastnost, Ze ne vSechny
algoritmy doporuceni jsou vhodné pro pouziti v obecném pripadé doporucovani kdekoliv
v prostoru feSeni. Dale by se mélo prokazat jaka z metod doporucovani je mozna pro vyuziti
vramci konkrétniho doporucovani v kosiku ajaky z algoritmi je zde nejefektivnéjsi dle

pouZzivanych metrik.

3.2 Prokazované hypotézy v implementa¢nim reSeni

Pracovni hypotézy:

Hypotéza €. 1: V situacich doporucovani v kosiku na zakladé pravé objednavanych
produktli neni mozné bez vétsi abstrakce ¢i odhadu aplikovat pokrocilé druhy algoritmi

metody faktorizace matic s pouZzitim strojového uceni.

Hypotéza €. 2: Doporucovani musi byt na jednotlivych e-shop aplikacich odlisné
nastaveno a neda se prokazat, Ze by jediny algoritmus ¢i metoda, mohla byt pouzita beze

zmén a Uprav v reSeni napric celou platformou.



3.3 Zpusob ovérovani hypotéz

Ovéreni hypotéz bude provadéno na dvou sadach dat z realnych e-commerce reSeni
signal-nabytek.cz a nejmenového projektu prodavajiciho potraviny. Pro ovéreni i samotny cil
prace bude implementovano nékolik nejpouzivanéjsich algoritmt, které by pomoci danych
metrik mély prokazat spravnost hypotéz i spravnost vlastni implementace s pripadnymi
navrhy resSeni v situaci, kdy implementované reSeni v kombinaci s poskytnutymi daty nebude

dostatecné efektivni pro primé napojeni.



4 Teoreticka ¢ast prace

Samotny systém doporucovani saha svym principem daleko do minulosti, do dob, kdy
jesté lidé samotni neexistovali. Tento princip je nejlépe demonstrovatelny napriklad na
mravencich (Konstan, 2016). Ve standardnim mravenisti Ziji obvykle milidény mravenci
a vétSinu z této populace tvori tzv. délnice. Délnice maji za ukol obstarat potravu a material
pro stavbu mravenisté, a to typickym zptisobem - délnice se ze svého mravenisté vyda do
vétsi vzdalenosti a hleda potencionalni zdroj potravy ¢i materialu. V pripadé, Ze dany zdroj
najde, zapamatuje si jeho polohu, vrati se zpét do kolonie a uvédomi prvni jednotky délnic
o svém nalezu. Informace o nalezeni nového zdroje se poté kaskadoveé $ifi mravenistém od
jedné délnice k druhé. Po ziskani dostatecného mnoZstvi délnic ke zpracovani nalezeného
zdroje kazda z nich pro zdroj samotny vyrazi. Tento princip na prvni pohled s doporucovanim
vlibec nesouvisi, ale paradoxné je jeho hlavni soucasti.

Prenesené mizeme tvrdit, Ze prvni délnice, ktera nalezla zdroj, objevila objekt
doporuceni a vSe co nasledné udélala je “doporuceni” ostatnim délnicim. Ty pak samy zvazi
relevanci jejiho doporuceni a pokud je relevance natolik velka, Ze v ostatnich potencionalnich
zdrojich zvitézi (doporuceny zdroj je nejvétsi, nejbliz, nejpotiebnéjsi) je objekt doporuceni
preveden na objekt zdjmu. Tomuto druhu doporuceni se ve svété online doporucovani iika
kolaborativni filtrace (en. collaborative filtering) a je jednim z vicero moZnosti, jak
doporuceni samotné provést. O sezndmeni s témito technikami pojednava tato teoreticka

Cast prace.

4.1 Uvod do situace pouziti doporuéovacich systémi

Ve webovém prostoru e-commerce platforem je velmi téZké presné vydefinovat
obecnou situaci - tzn. “kdy a jak” k doporuceni ma dojit - a to jak z technického hlediska, tak
i z hlediska uzivatelské privétivosti (UX). Kvili tomuto problému vznikly ctyii obecné
principy stavby recommender systému (Aggarwal, 2016), prvnim zplisobem FeSeni takového
systému je pomoci obecné souhrnné statistiky. S timto feSenim se nejspiSe setkal kazdy
uzivatel, ktery alespoii jednou navstivil néktery z e-shopt. V nejjednodussi formé se jedna
o sekce webu, které jsou nazvané jako “nejprodavanéjsi’, “nejoblibené€jsi” nebo “pravé
v trendu”. Pomoci téchto metod vSak mizeme o doporucovaném objektu zjistit i skryté

obecné relace (Fatima, Bruno, 2016) k ostatnim objektim. Tento zplsob aplikace je



tzv. nepersonalizovany, to znamena, Ze neni nijak ovlivnén samotnym uzivatelem, pro
kterého je doporucovani tvoteno. Pravé kvili této vlastnosti se pouziva pouze jako podpirny
nastroj koupé, jako je treba filtrace, méné jiz do sekci jako jsou “doporuceno” nebo “piesné
pro vas”.

Ostatni zpiisoby, které jsou vice popsany od kapitoly 4.3. vyuzivaji opacny zplisob
doporuceni a obecné receno se snazi uzivateli poskytnout seznam objektt, které s nejvétsi
pravdépodobnosti (z celku danych produktii) kopiruji uzivatelské preference. Tento zptisob
s sebou ale nese dva hlavni nedostatky, prvni z nich je, Ze uZivatel musi systému co mozna
nejdetailnéji popsat své preference, piipadné je systém musi bez vétsi odchylky zjistit sam.
Druhym nedostatkem se pak stava fakt, Ze ve vétsSiné pripadi objekty/produkty jako takové

7

systém zna jen v omezeném Kontextu. Kazdy ze zpulsobli reSeni personalizovanych
doporuceni resi vyse uvedené problémy trochu jinym zptisobem, ale jedno maji spolecné -
potiebuji o uZivateli zjistit co nejvice informaci - co “ma rad” nebo alespon jaké jsou objekty

jeho zajmu.

4.1.1 Typy pouZzitelnych dat

Kazdy uZivatel webu je povétSinou v néem odliSny v hodnoceni (Aggarwal, 2016),
jeden z nich zhlédne film a na foru, k tomu urceném, ho ohodnoti péti hvézdickami, protoze
se mu moc libil. Druhému se vSak mitize téz libit, ale udéli filmu pouze tri hvézdicky, protoze
dalsi dvé jsou vyhrazené pro jeho nejoblibenéjsi série filmi. Treti uzivatel hodnoceni filmu
vliibec neudéli. Rliznorodé chovani uzivateli tlohu o definovani uzivatelova zajmu dale
komplikuje a hlavnim se v této uloze stdva porozuméni signaliim, které uZzivatel na zvoleném

webu mizZe systému predavat/zanechat.



4.1.1.1 Explicitni zpétna vazba

Prvni z druhii téchto signalli se nazyva Explicitni zpétna vazba (en. Explicit feedback)
a je definovana jako védomé uzivatelské hodnoceni objektu (Jawaheer, Szomszor, Kostkova,
2010). Pod timto hodnocenim se mohou skryvat riizné varianty ratingti, od nejcastéjsich jako
je hodnoceni filmu nebo hotelu hvézdickami na Skale 0-5 az po vytvorené formulare pro
specificky segment objektt i uZivateld.

Tento zplisob hodnoceni mé v praxi dvé hlavni negativa, s kterymi systém musi
pocitat, prvnim z nich, jak jiz bylo zminéno, je rtizna hodnotici Skala uzivatele. Uzivatel
z menSiho mésta, ktery navstévuje pouze lokalni restaurace, miize ohodnotit zvolenou
restauraci vSemi hvézdickami, protoZe byla jedna z nejlepSich, ve které kdy byl. Ale v pripadé,
Ze prijede do stejné restaurace napriklad cizinec, zvykly na nejlepsi restaurace Londyna,
ohodnoti restauraci pravdépodobné zaporné, protoZe v jeho méritku jsou restaurace daleko
lepsi. Dal$im z faktorli je poté obecna mira hodnoceni, kdy jeden uzivatel miize misto
hodnoceni 0-5 vyuzit na vétSinu hodnoceni pouze $kadlu 0-3 - bud’ z divodu, ze zadny
z hodnocenych objektd nenaplnil jeho o¢ekavani, nebo protoze ma plny pocet hvézdicek (5)
spojen tieba jen s jednou restauraci. Naopak se musi pocitat i s tim, Ze nemaly segment
uzivateld shlédne film a v piipadé, Ze se jim libil - mu udéli hodnoceni, ale v opa¢ném pripadé,
kdy uZ o filmu nikdy nechtéji slySet - zaklapnou pocita¢ a na hodnoceni se uz nikdy

nedostanou.

Pfidani recenze Samsung C3350 Xcover 2

® Piidejte viasini recenzi ‘) Piidejie odkaz na recenzi

Hodnoceni ¢od/5ddochs

I Ll e Jaf

Pro » Napiste nejdilezitéjsi prednosti a
vjhody

» Proé jste se rozhodii pro tento
produkt v bodech.

« KaZdou na novy fadek.

Proti

Shrnuti

Doporutil(a) byste tento produkt svym zndmym?

} ano
ne

lﬁ Upozomit e-mailem na nové recenze produktu

Obr. 1 Tvorba recenze na produkt / explicitni zpétné vazby

Zdroj: vystrizek autora z webové stranky heureka.cz



4.1.1.2 Implicitni zpétna vazba

Druhym typem zpétné vazby je vazba nepiima4, tzv. implicitni (en. implicit feedback),
kterou uzivatel pifimo nesdéluje, ale je vysledkem jeho kroki, které udélal v systému,
¢i aplikaci. Napriklad: logicky miizeme usoudit, Ze uZivatel, ktery na e-shopu vybira telefon
znacky Apple, zobrazi si 5 variant modelt produktu této znacky v ¢erné barvé a v urcitém
rozsahu ceny, nebude mit zdjem o typ telefonu, ktery patfi do nizsi tfidy se systémem
Android a naopak. Tento zpiisob “dolovani” preferenci je mozné vyuzit na velkém mnozstvi
piipadl. Mzeme jej napriklad vyuzit na zminéném zobrazovani produktu, vybéru kategorie
v které se nachazi dané produkty, vloZenim do kosiku, vloZzenim do porovnani cen, parametrt
nebo primo v konecném objednani konkrétniho zboZi.

Na rozdil od explicitni zpétné vazby zde mame pouze binarni informaci o tom, zda
uzivatel konkrétni krok ucinil, nebo ne. Velka nevyhoda tedy vznika v tom, Ze bez explicitni
vazby neni mozné zjistit, zda se objednany produkt uzivateli viibec nakonec libil. Situace se
muze o néco zlepsit tim, ze implicitni data zkombinujeme a vytvorime svou vlastni $kalu
preferenci a to tak, Ze naptiklad definujeme tspésnost produktu dle toho, zda uZzivatel
produkt vidél a zakoupil stejny, pripadné podobny (napft. ve stejné kategorii, ¢i obdobnou
variantu). Timto procesem implicitni data miizeme prevést z binarnich ¢isel do realnych ¢isel.
Tim mliZeme i mérit ve skale relevanci, ktera bude mit své opodstatnéni hlavné v konkrétni

implementaci systému.

4.1.1.3 Predikce vs. doporuceni

Po seznameni se vstupnimi daty doporucovacich systémi je jesté nutné vymezit
vystupni data. Jako vystup z konkrétnich aplikaci 1ze pouzit dva typy objektt - predikce
(predpovéd’) nebo doporuceni.

Predikce ve vétSiné pripadli udava miru (na specifické skale), jak moc se uzivateli
bude objekt libit. Vzhledem k diive uvedenym faktoriim pti explicitnim zpétnym vazbam je
tato mira pretransformovdna na S$kalu uZivatele a mlze byt pouZzita pri prohledavani
katalogu objektd na platformé ¢i detailu samotného objektu jako jakysi pomocny prvek pro

vybér (Konstan, Ekstrand, 2016).



Apple iPhone SE (2020) 64GB
96% WMR N RRN 101 recenzi
Obr. 2 Predikce hodnoceni telefonu

Zdroj: vystrizek autora z webové stranky heureka.cz

Doporuceni jsou nasledné na predikcich zaloZena a tvori tzv. n-listy. N-listy jsou sekce
na webu, na kterych je zobrazeno prvnich n objektd (vétSinou 5-10) o kterych si systém
predikéni hodnoté). Na rozdil od predikci jsou doporuceni tvorena jako plny nastroj vybéru,
misto pouhé podpory vybéru pii hledani ¢i prochazeni webu, to dovoluje doporucenim tvorit
sekce v zajmovych oblastech po boku stranky - naptiklad s bannery - a upoutat tak

uzivatellim zajem.

° = Botnik JULIAKS
° L Velky botnik se sedatkem dub sonoma

= I. Botnik JULIA 2K
Obr. 3 Doporuceni produkti

Zdroj: vystrizek autora z webové stranky signal-nabytek.cz

4.2 VyuZiti metod pro nepersonalizované doporucéeni

Jak jiz bylo zminéno v predchozi kapitole, prvnim zplsobem, kterym se da
problematika doporuceni fesit je nepersonalizovany zplisob vyuziti souhrnné statistiky.
Tento zpulsob je cetné vyuzivan napii¢ vSemi platformami pro e-commerce a jeho prima
aplikace je jedna z nejjednodussich. Konkrétné se v této kategorii vyskytuji algoritmy pro
tvorbu napiiklad filtraci “nejoblibenéjsi”, “nejprodavanéjsi”’, “pravé v trendu” nebo

i v nékterych pripadech sekce “souvisejici produkty”.



4.2.1 Metoda primérného hodnoceni

Za prvni z algoritmi této metody se da povaZovat prosty primér vSech dostupnych
hodnoceni uzivatelli. Tento algoritmus je jednim z nejjednodussich a vyjadifuje obecny nazor

na objekt na zakladé explicitniho hodnoceni ¢i frekvence v pripadé implicitni vazby.

4.2.2 Asociacni metody

Technika asocia¢nich metod je velmi pouZivana nejen v ramci e-commerce webovych
projekti ale i napriklad v marketingu a propagaci produktii obecné (Fatima, Bruno, 2016).
Caste¢né se miize povazovat za personalizovanou tlohu. Uloha vychazi z vazeb, které jsou
ur¢eny vstupnimi daty. Dle algoritmu, ktery vyuziva, dokaZe na zakladé napriklad
objednavek urcit, Ze produkt X byl ¢asto nakupovan s produktem Y a proto jsou vzajemné
néjakym zplisobem produkty propojené. Obecné receno tato technika, resp. algoritmy, které
ji vyuzivaji, vytvaii maly kontext v ramci jednotek objektti, které spolu v ramci néjakych
dodanych dat souvisi/mohou souviset.

Diky této definici mtzeme rici, Ze tato metoda je jiz ¢astecné personalizovang, protoze
pro priklad: pfi doporucovani u produktu jidelniho stolu na zakladé predchozich objednavek,
algoritmus urci, Ze v ramci kontextu jidelniho stolu je nejbliZe jidelni zidle, kviili tomu, Ze
spolu tyto produkty uZivatelé nakupuji casto. Metoda vSak abstrahuje jakékoliv historické
chovani uzivatele a hleda “souvisejici” produkty pouze v rdmci kontextu daného produktu na
ktery se uZivatel diva pravé ted.

Zakladem asocia¢ni metody je pocet hodnoceni dvou objektii v ramci néjaké udalosti,
prikladem by mohla byt udalost nakupu, kdy asocia¢ni metoda scita vyskyty dvou objekti
v jedné objednavce. Tento mechanismus vSak nepracuje s hodnotou samotného hodnoceni -
tedy v ptipadé, Ze se jedna o explicitni hodnoceni nedokaze v zadkladnim tvaru reflektovat
miru “spokojenosti” ale pouze vypocitany vztah. Tomuto jevu mlZeme zamezit tak, Ze
pouZzijeme soucet idaji hodnoceni pouze nad urc¢enou hranici, naptiklad pouze hodnoceni
nad 2.5 z 5 (Fatima, Bruno, 2016), pripadné pouzitim komplexnéjsich zptsobti aplikace,

jakymi jsou napriklad hybridni systémy.
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4.3 Obsahova filtrace

DalSim ze zplsobili FeSeni doporucovacich systémii je obsahova filtrace (content-
based filtering), ktera na rozdil od ostatnich metod nezavisi na ostatnich uZivatelich systému,
ale pouze na zjisténich, které byly vypocteny z interakci s konkrétnim uZzivatelem samotnym.

Hlavni myslenkou obsahové filtrace je fakt, Ze kazdy objekt, ktery by mohl byt
doporucovan ma své vlastnosti, naptiklad - sloZeni. UZivatel, ktery nakoupi sadu téchto
objektli, mizZe byt na zakladé téchto vlastnosti objekti identifikovan, respektive mu miiZe byt
vytvoren tzv. profil (Zisopoulos, Karagiannidis, Demirtsoglou, Antaris; 2008). Tento profil
zaklada na tom, Ze uZivatel ma pro dané vlastnosti (pf. obsah cukru, soli, mouky, tukd,
sacharidd a barviv) néjaky svilij nazor nebo lépe - piresnou hodnotu preference. Mame-li
konkrétni priklad, objednavku uZzivatele - z 8 produktii: 6 bez lepku, 2 bez cukru a vSechny
bez tukl - analyza preferenci tohoto uzivatele by tedy méla vyvodit vysledek, Ze uzivatel ma
velmi zapornou preferenci mouky a vyS$i negativni preferenci lepku, naopak vSechny
produkty obsahuji sacharidy, proto uZivatel tyto preference bude mit pozitivni, barviva
neobsahuje ani jeden z objednanych produktd, proto budou preference neutralni. Na zakladé
téchto dat, respektive profilu konkrétniho uzivatele, miizeme posléze najit takovou skupinu
zboZi, ktera se svymi hodnotami vlastnosti pribliZuje tém uZivatelskym.

Komplikace v tomto zplisobu “dolovani” uzivatelského profilu nastava v pripadée, ze
vétSina produktl naptiklad obsahuje sil - uzivatel ji tedy s velkou pravdépodobnosti bude
mit i Castokrat ve svych objednavkach a vytvori se tim i velmi silna preference v jeho profilu.
Na tomto zjiSténi poté systém zkresli doporuceni, protoZe upiednostni produkty, které
obsahuji stil, i kdyZ néktery z produktii bez soli by se vzhledem k uzivatelskému profilu, pri
zanedbani preference soli, libil uzivateli vice.

Tento problém feSi metodika hodnoceni relevance zvana TF-IDF (term frequency -
inverse document frequency) (Konstan, Ekstrand, 2016), ktera je Casto pouzivana mimo jiné
i ve vyhledavacich a v knihovndach jako je Apache Lucene. Zakladem (zjednoduSenou formou)
této metodiky je vytvoreni vektoru, ktery ke kazdé vlastnosti v objektu priiadi pocet vyskyt
(TF) a soucasné vytvori vektor vlastnosti pro vSechny objekty (pocet vyskyti globalné).
Z globalniho vektoru vlastnosti nasledné vytvorime IDF (Casto pomoci log(N/t), kde N je
pocet objektli a t pocet vyskytl (vice v praktické ¢asti), TF v tomto algoritmu znaci pocet

vyskytli v ramci objektu, kdy v nékterych pripadech mize nabyvat pouze hodnot 0,1
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v pripadé, Ze objekt vlastnost m3, ¢i nem4, v opacném pripadé (jako napiiklad u dokumentti)
je TF pocet vyskytli konkrétniho slova. IDF naproti tomu signalizuje globalni vyskyt slova
atim vznika tzv. “vdha slova/vlastnosti”, pomoci které nasledné muiZeme normalizovat
preferenci ke konkrétni vlastnosti, presné jak bylo uvedeno v predchozim piipadé soli, ktera

by vahu (IDF) méla velmi nizkou, a proto by méné ovlivnila vysledky celého vypoctu.

4.3.1 Podminky pouziti

Z predchozi Kkapitoly vyplyva, Ze metoda TF-IDF je velmi komplexni a lehce
upravitelna. Praveé diky upravitelnosti vzniklo velmi mnoho riznych zpisobi vypoctd, avsak
zakladnim stavebnim kamenem celé metody je znalost objektli v prostoru doporucovani
(Aggarwal, 2016). V ramci vlastniho prizkumu dat napti¢ mensimi i stfednimi e-commerce
projekty vSak bylo zjisténo, Ze i pres to, Ze projekt jiZ stabilné funguje roky, nema u casti
sortimentu vyplnéné zadné zvlastnosti. Tento fakt je hlavné zplsoben tim, Ze nékteré
produkty vlastnostmi popsat ani relevantné nelze (napriklad kuchynské nadobi),
u nékterych by popsani nebylo k povaze véci prinosné (napriklad okrasna svicka, kde
se rozhodujeme podle obrazku, a ne podle danych vlastnosti barvy a objemu) nebo dokonce
nejsou relevantni k danému produktu a proto nema prinosny vyznam s nimi pocitat pri
doporucovani (napiiklad plySova hracka - vétSinou se nevybira dle konkrétni velikosti). Tyto
produkty jsou dale v systému brany jako prirozeny Sum a pro korektni praci se musi upravit,

pripadné vymezit z prostoru doporuceni.

4.4 Kolaborativni filtrace

Kolaborativni filtrace (collaborative filtering) je jednou z nejpouzivanéjSich metod
doporuceni napfic systémy. Jedna se o metodu, zakladdajici se na komunité lidi, ktef{ systém
(e-commerce) pouzivaji a spoléhda na podobnosti uZivateli, nebo produkti v ramci této
komunity. Nejjednodussim prikladem této metody mize byt doporuceni mezi znaAmymi, kdy
pratelé védi, Ze maji podobny vkus napriklad na filmy urcitého Zanru. KdyzZ prvni z téchto
pratel uvidi film a bude se mu libit, s velkou pravdépodobnosti film doporuc¢i druhému,
protoze vi, Ze jsou ve svém vkusu k filmim podobni. Na tomto principu zaklada
i kolaborativni filtrace, obecné receno - metoda vyhleda uzivatelé, ktefi maji stejny
nazor/vkus na zbozi jako uzivatel S a doporuc¢i mu objekty, které zakoupili (nebo kladné

ohodnotili) uZivatelé s velmi podobnym vkusem jako ma zminény uZzivatel S.
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441 Metody nejblizsiho souseda

Na prikladu minulé kapitoly je prakticky presné popsana technika, jak funguje tzn.
metoda nejblizStho souseda, jen s tim rozdilem, Ze tato metoda hleda N
nejblizsich/nejpodobnéjsich sousedii se stejnym vkusem, proto je metoda nékdy oznacovana

jako K-NN (K - nearest neighbor).

44.1.1 Uzivatelska filtrace

Prvnim z konkrétnich aplikaci metody nejbliZSiho souseda je uZivatelska filtrace
(user-based filtering). Tento druh filtrace spociva ve vypoctu podobnosti uZivateli mezi
sebou, respektive podobnosti jejich interakci k jednotlivym produktiim v systému (Desarkar,
Sarkar; 2012). K tomuto méreni podobnosti se pouzivaji rtizné techniky, jakou je napiiklad
kosinova podobnost nebo Pearsoniiv koeficient. Na zakladé N nejpodobnéjsich uzivateli je
dale tvoren seznam koncovych doporucovanych produktt na zakladé vahy uzivatele, kdy pro
kazdy produkt systému algoritmus vyhleda pocet vyskyti u podobnych uZivateld
a (nejcastéji) vynasobi samotnou mirou podobnosti mezi uzivateli. Timto zplisobem vznikne
seznam produktli, které se nejcastéji objevily v interakcich uzivatelq, kteri jsou koncovému
uzivateli nejpodobnéjsi. V pripadé hodnotici Skadly nejsou brany v potaz pouze vyskyty, ale
hodnota samotného hodnoceni vynasobena touto mirou, ktera zajisti normalizované

hodnoceni vici koncovému uzivateli.

watched by both users

—
B

similar users

3 &
watched Acommended
by her to him

Obr. 4 Styl doporuceni v User-based alg.
Zdroj: Seelan,2019
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Mezi hlavni klady tohoto reSeni patii prevazné relevance a popsatelnost téchto
doporuceni (Konstan, Ekstrand, 2016), protoze je rychle dopocitatelné - jaci uZivatelé jsou
danému podobni, co pfesné zminéni uzivatelé nakoupili nebo ohodnotili. Tato vyhoda je sice
na prvni pohled prosta, ale klicovou se stava ve chvili pouziti s ostatnimi metodami
kolaborativni filtrace, které takto snadno jiz dohledatelné nejsou. Druhym z kladd této
metody je Casova nenarocnost doporuceni, resp. vSechny tdaje, které jsou k doporuceni
potieba jiz existuji v databazi ve chvili vypoctu modelu a je tedy mozZné predbézné vypocitat
i vysledné doporuceni. Tato vlastnost se poji ke skute¢nosti, Ze uzivatelé méni sviij zajem jen

malo a stejné tak se v kratkém ¢asovém rozmezi nezméni cely sortiment zboZi.

4.4.1.2 Objektova filtrace

Objektova filtrace (item-based filtering) je, da se rict, opatnou metodou user-based
filtrace. Podobnost se v této metodé nepocita mezi uZivateli, ale mezi objekty samotnymi.
Principem této filtrace je tedy ziskani vektoru objektu - hodnoty vektoru tvori samotné
hodnoceni uzivatell. Na zakladé tohoto vektoru je nasledné mozné zmérit podobnost

(vzdalenost) dvou objektli a ustanovit nejpodobnéjsi objekty k pravé zpracovavanému

Q buy a(@

A
| b :
| Similar
\4

likely buy

Obr. 5 Styl doporuceni v Item-based alg.
Zdroj: Seelan, 2019

objektu.

V pripadé explicitniho hodnoceni (ratingu) je v ramci tohoto zpracovani nutné
normalizovat hodnoty jak vstupni (rating uzivatelt dle jejich biasu/praméru) tak i vystupni,
vloZenim do normativni $kaly koncového uZivatele. Naopak v pripadé implicitni zpétné vazby
(rankingu) je jiz Skala dana, resp. skalou jsou pouze 0 / 1 a tedy nemusi dojit k normalizaci
hodnot a vypocet prostorové vzdalenosti vychazi pouze z binarnich hodnot. Tento fakt
miliZzeme vyuzit ve srovnani s metodou asociacni, kdy “podobnost” objektli pocitdme

na zakladé poctu jejich spolecnych vyskytl v kosiku. Vysledek tohoto srovnani je ten, Ze
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vysledky obou metod budou v nékterych pripadech podobné ¢i shodné, a pravé diky tomuto
zjiSténi se tyto dvé metody mohou navzajem prekryvat, pripadné upravovat (Konstan,
Ekstrand, 2016). Obecné receno je ale metoda objektové filtrace daleko variabilnéjsi nez je
tomu u asocia¢ni metody, ktera v zdkladnim tvaru podporuje pouze Upravy ve vypoctu
frekvence ale ne vypocet samotny, objektova filtrace dovoluje naproti tomu variaci dprav
pred vypoctem podobnosti, témito Upravami tak miizeme dosadhnout rozdilnéjsich vysledki
diky prostorovému posunuti vektoru (Aggarwal, 2016).

Jakjiz vypovida z popisu algoritmu, objektova filtrace je ispornéjsi ve vypoctu modelu
a nasledné velikosti modelu, diky faktu, Ze objektl je vétSinou méné nez uzivatelli, proto
vypocet, ktery se tvoii pouze hledanim objektl k objektim (O(p*p)) neni tak vypocetné
naroc¢ny jako u uzivatelli, kde se v pozdéjsi fazi vypoctu modelu jesté pro kazdého uzivatele
implementaci spravny a mimo jiné - vytvoireny model, ktery obsahuje seznam objekti
aknim seznam objektd relevantnich s mirou podobnosti, poskytuje také podporu pro
doporuceni i uzivatelim o kterych nemame informace ve chvili tvorby modelu. Na druhou
stranu ale v pripadé, Ze uZivatelé jsou ve vétSiné prihlaseni, a tedy zname jejich minulost
(treba u sluzeb iTunes, Spotify) je vyhoda tohoto modelu zbyte¢na. Mizeme tedy pifesunout
vypocet samotnych doporucovanych seznami zpét do tvorby modelu, ¢imz sice zvétSime
velikost modelu a Cas vypoctu, ale ziskdme c¢as vypocCtu doporuceni, ktery je vétSinou
zpracovavan na produkénich strojich, které poskytuji i jiné sluzby napti¢ webovym fesenim,

model v§ak miiZe byt vypocitan na jiném node a pouze presunut a nacten do paméti.
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4.4.2 Faktorizace matic

Ve velkych systémech (napriklad Netflix, Spotify, Amazon) je vyuZziti nejblizSich
sousedl neefektivni a to hned z nékolika divodl. Prvnim z diivodi je skuteCnost, Ze ¢ast
sortimentu platformy miiZe byt natolik oblibena jednim segmentem uzivateldi, Ze mimo tento
sortiment nikdy doporuceni nevznikne, protoZe Zadny z uZivateld v segmentu nekoupi jiny
vyrobek (Shah, 2018). Prakticky by se tento ukaz dal demonstrovat na e-shopu s pocitaci, kde
existuje Cast uzivatel(i, kterd vZdy nakoupi pouze pocita¢ od znacky Apple, v pripadé, Ze je
konkrétni uzivatel pravé v této skupiné, bude s nejvétsi pravdépodobnosti v této skupiné
i vétSina jeho “sousedli”. Tedy jediny sortiment, ktery miiZe byt doporucen (resp. byl kdy
zakoupen), bude znovu pouze od znacky Apple. Tento princip miiZze byt na jednu stranu
spravny, protoZe v nékterych pripadech, jako je nejspiSe presné tento, uzivatelé od jiné
znacky pocitac prosté nekoupi, ale stejnym zpisobem to tfeba u filmd nefunguje.

Druhym ze zminénych problémd je ten, Ze uzivatelé mohou mit ¢astecné stejny vkus
napriklad v jednom Zanru hudby, ale v druhém nikoliv, a i pres to, Ze v systému existuje
stovKky tisic uzivatelli ani jeden z nich vérné nereprezentuje praveé vkus zminéného.

Tato problematika vedla firmy a odborniky k vyvoji nové formy recommender
systémi a tim se stala sada metod pouzivajici faktorizaci matic (matrix factorization) (Shah,
2018). Zakladem této sady metod je matice interakci uZivatele a objektu (User x Item matrix),
kterd je z podstaty véci velmi ridka (doslova z angl. piekladu pouZivaného vyrazu sparse -
vzhledem k poctu poli je vyplnénych jen velmi malo). Cilem této metody je umoZnit vytvoreni
matice, kterd na zdkladé matice interakci vyplni chybéjici hodnoty uzivatelli, ktefi dany

objekt neohodnotili hodnotou nejlepsi aproximace (Takacs, Pilaszy, Németh, Tikk, 2008).

4.4.2.1 Metoda SVD

Pro splnéni vysSe uvedeného cile je vyuZivino mnoho metod z linedrni algebry, ci
pravdépodobnostni teorie (Zhang, Liu, 2014). Jednou z nejznaméjsich je pravé metoda SVD
(singular value decomposition), ktera se fadi do metod zminéné linearni algebry a jejim
ukolem je vytvoreni tzv. “latentnich faktort”, které nejlépe “popisuji” matici interakci (Shah,
2018).

V predeslych kapitolach, pti vysvétlovani metody content-based filtraci jsme tvorili
dvé matice, jednu s objekty a jejich vlastnostmi, ktera reprezentovala typ objektu dle jeho

vlastnosti a druhou s uZivatelskymi profily, ktera reprezentovala hodnotu spojeni uZivatele
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s vlastnosti, respektive se zajmem uZivatele o konkrétni vlastnost. Metoda SVD, potazmo
dalS$i z metod faktorizace matic, se zakladda na podobném mechanismu - pfi vypoctu
faktorizace hleda “latentni faktory”, které reprezentuji vlastnosti danych objektti (Shah,
2018). Jinymi slovy faktorizaci celé matice interakci miZeme dostat vyslednou matici, ktera
reprezentuje vypocitané (“virtudlni”/”latentni”) vlastnosti objekti a k nim, stejné jako
u obsahové filtrace - profily uzivatela dle toho, zda latentni faktor je v zajmu uzivatele nebo
ne. Latentni faktory / vlastnosti nemiizeme na rozdil od content-based piistupu jakkoliv
popsat Ci vysvétlit, protoZe vysledky pocetni operace mezi maticemi nereprezentuji Zddnou
ovéreni spravnosti a vysvétleni samotného doporuceni. Vysledkem faktorizace jsou tri
oddélené mensi matice - matice uzivatelt (user-feature affinity matrix, velikost #users X
#latentFactors), matice objektli (item-feature relevance matrix, velikost #items X
#latentFactors) a nakonec matice vah latentnich faktort / vlastnosti, ktera je ortogonalni
aukazdé z vlastnosti reprezentuje, jak moc vlastnost ovliviiuje prostor interakci.

Matematicky je tento princip zapsan jako vyreSeni rovnice (Konstan, Ekstrand, 2016)

R =pPzQT (1)
, kde: R = interak¢ni matice (u x i)
P = user-feature matrice (ux1)
¥ = diagonalni matice vah latentnich faktort (1 x1) (SVD - singularni ¢isla)

Q = item-feature matice (i x 1)

Zptsob této faktorizace je velmi ucinny, protoZe po vypoctu téchto matic staci pro
samotnou predikci hodnoceni vynasobeni konkrétnich ¢lenti matic mezi sebou - tim vznikne
piivodni hodnota v interak¢ni matici bez nutnosti udrZet v paméti velkou matici interakci.

DalSi z vyhod této metody je moznost jednoduché aproximace, kdy matice latentnich
vlastnosti obsahuje vlastnosti "serazené"”, tedy prvni v radcich matice jsou ty nejrelevantné;jsi
vlastnosti. Princip sefazenych faktori miizeme vyuZit ke zmenSeni (truncate) této matice
o dimenze poslednich vlastnosti (Shah, 2018). Tento zplisob feSeni se nazyva low-rank
approximation a dovoluje nejen uvolnit dal$i misto, protoZe o stejny pocet dimenzi zmensime
i matice uzivatelli a objektd, ale i odstrani Sum v hodnoceni, ktery Klasicky uzivatelé

webovych aplikaci generuji napriklad koupi pro ¢lena rodiny z jiné generace, nebo jako
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ojedinély darek. Vysledkem tohoto zmenSeni matice je ale abstrakce od nékterych méné
dtlezitych detailii a zpétné elementarni vynasobeni nedosdhne ptivodni matice R, ale pouze
jeji aproximace, kterou nazyvame Rk (k je pocet latentnich faktori po jejich omezeni).

Jak jiz bylo nastinéno v minulém odstavci, sniZenim poctu latentnich vlastnosti sice ztratime
cast informaci a vysledky nebudou vérné, ale dle priizkumu skupiny Grouplens na datech ze
systému Movielens (Konstan, Ekstrand, 2016) tento pocin samotné doporuceni dokonce
zefektivni, pravé kvili faktu, Ze uzivatelé generuji Sum dat, ktery odstranénim latentnich
faktort potlacime.

Piesnad implementace této faktoriza¢ni metody ma vsak jedno velké uskali a tim je
podminka plné matice interakci, ze které se faktorizace aplikuje (VVozalis, Markos, Margaritis;
2009). To v pripadé doporucovacich systému ale neni prakticky v Zadném systému
uspokojeno, protoze v pripadé, Ze by naprosto kazdy uZivatel ohodnotil naprosto kazdy
produkt by doporuceni samotné pozbylo efektu.

Tento problém se v ramci SVD fe$i riznymi metodami (Aggarwal, 2016), prvni
z moznych variant je doplnéni nezndmych hodnot o primérné hodnoty daného uzivatele
nebo objektu, druhym z moZnych feSeni je vyplnéni hodnot nulami a tim je v algoritmu
ignorovat. Tento zpiisob se jevijako jeden z nejefektivnéjsich, ale stejné jako zplisob primért
vygeneruje velmi datové naro¢nou matici, kterd je v pripadé velkého mnoZstvi uZivateli
i objektd z hlediska operacni paméti netinosna. DalSim ze zplisobti fesSeni je tzv. Strojové
uceni s ucitelem - resp. Stochasticky gradientni sestup, ktery se misto klasické faktorizace,
ktera vygeneruje latentni faktory, pokousi faktory odhadnout a minimalizovat chybu mezi
piredpovédi z odhadnutych vlastnosti a existujicim hodnocenim v interakéni matici (llic,

Kabiljo; 2015).

4.4.2.2 SGD

V predchozi kapitole byla popsana zakladni varianta SVD metody faktorizace matic,
ktera je efektivné pouzitelnd na interak¢nich maticich o primétrenych rozmérech (statisice
zaznamu v matici), vzhledem k velikosti matic ve velkych systémech (desitky tisic uzivatelt
a tisice objektli - 10 mil zdznama v interakéni matici) je metoda velmi pomala a vzhledem
k vytizeni operaCni paméti az nerealizovatelnd. Z tohoto diivodu je ve faktorizaci matic
pouzivana pro vypocet faktorli metoda strojového uceni nazvana gradient descent -

gradientni sestup - tato metoda se obecné radi mezi optimalizacni metody strojového ucenti,
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které zjednoduSené hledaji nejlepSi moZnou hodnotu (hodnoty) pro dany problém na
zakladé chybové funkce (Ilic, Kabiljo; 2015).

Piresnéji tato metoda neinicializuje matici latentnich faktor(i, ale pouze matice
uzivatelskych preferenci a objektovych latentnich vlastnosti jako jednotkové matice, ¢i spisSe
jako matice s nahodnymi hodnotami dle normalniho rozloZeni (Ekstrand, Riedl, Konstan;
2011). Nasledné z téchto matic vypocitava primo hodnoceni a porovnava s hodnocenim
v pivodni interak¢ni matici (vétSinou pomoci RMSE (Ekstrand, Riedl, Konstan; 2011) - viz
kapitola 4.5.2.2, ¢i pouze jako r; — prediction(i) pro konkrétniho uZivatele). Velikost chyby,
kterou algoritmus naméri, mize dale zpracovat jako koeficient nutného posunu v maticich
pro zlepSeni vysledkd. Tento, nyni jiz koeficient, pouZzije do funkce aktualizujici matice
uzivatelli i objektd tak, aby jejich hodnoty byly co nejblize optimu (resp. aby jejich
elementarni produkt co nejvice odpovidal realnym hodnotam).

Tyto aktualiza¢ni funkce pro matice P (matice uzivatelskych preferenci k faktortim)
a Q (matice objektovych hodnot pro latentni vlastnosti) jsou v pripadé SGD a uzivatelského

de? ]

2
prostoru: " respektive i objektového prostoru:% (Ekstrand, Riedl, Konstan; 2011).

Derivace téchto funkci, konkrétné vypocteny smér tecny, udavd smér pohybu zménové
funkce a tim i pokles chybové slozky. Derivac¢ni vzorec dale upravime pro moznost definovani
velikosti generované zmény a téz priddme normalizacni prvek. Ten zajisti, Ze relace uZivatele
a objektu neovlivni vlastnost moc velkou mirou, resp. v pripadé, Ze by dana relace velkou
mirou vlastnost ovliviiovala, nové ziskané informace by nemohly danou zménu jiz zvratit -
napriklad ¢asové zménény trend. Po téchto Upravach mohou zménové rovnice vypadat

napriklad takto (Ekstrand, Ried], Konstan; 2011):

Aqy = Ax(error * py — ¥ *qu) (2)
Apy = Ax(error * qy — v * qy), kde
A q;;= vypocitana zména pro danou latentni vlastnost v daném objektu
A p,;= vypocitana zména pro danou latentni vlastnost u daného uZivatele
A= ucici koeficient - jak velké zmény se maji v jedné zméné provést (obvykle okolo 0.001)

y=normalizacni prvek, ktery zamezuje prilis velké zméné diky jednomu objektu

19



Tento proces optimalizace hodnot algoritmus provede na velkém mnozstvi produktt
a je mozné specifikovat presny pocet iteraci algoritmu nebo priimérnou chybu po které jiz
prohlasime, Ze algoritmus je na globalnim optimaliza¢nim minimu (Ng, 2016).

Pro samotné doporuceni dale sta¢i pouze elementarné vynasobit matice Q a P, protoZe
matice latentnich faktori jiz v tomto vypoctu neni potieba.

Metoda gradientniho sestupu neni jedina pouZitelna a je jen jednou z mnoha, které
poskytuje strojové uceni, dalSimi jsou napiiklad metoda ALS (alternating least squares) nebo
expectation maximization. V nékterych pripadech se miiZeme setkat i s pokrocilymi
metodami postavenymi na teorii pravdépodobnosti napi. PMF (probabilistic matrix
factorization) (Ekstrand, Riedl, Konstan; 2011). Tyto metody jsou vSak natolik pokrocilé
a specifické ze v ramci této prace nebudou vice popisovany a zistavaji jako dal$i mozné

roz$ifeni implementované knihovny.

4.4.2.3 Technika folding-in

Princip fungovani metody SVD umoziiuje jednu z uZite¢nych vyhod tohoto algoritmu,
kterd se nazyva “folding-in”. Tato technika se zaklada na zjiSténi, Ze v rovnici (1) jsou matice
P a Q ortogonalni, a tedy miiZeme vzorec upravit do podoby: RQX~! = P (Konstan, Ekstrand;
2016). Tento upraveny vzorec dovoluje vypocitat vektor P pro jakéhokoliv nového uZivatele
i poté, co jiz byl zakladni model vytvoien. Obrovsky benefit, ktery z tohoto principu miizeme
ziskat, je ten, Ze velmi malo algoritml doporucovani dokaze takto “lehce” model samotny
upravit - bez nutnosti prepocitani vypoctu zdkladniho modelu, ktery bézné trva jednotky az
desitky hodin. DokaZe tak ptridat v rdmci runtime aplikace nové uZzivatele i ve chvili, kdy pravé
prochazi webovou platformou. Tato technika funguje vSak pouze do doby, dokud matice P
a Q budou ortogondlni. Tuto algoritmickou upravu vSak neni mozné pouzit u techniky
gradientniho sestupu, ani jeho stochastické tpravy, protoZe uplatiiuje v rdmci vypoctu
sestupu normalizacni faktor, ktery diagonalitu vyvraci. V nékolika odbornych studiich vSak
vznikla teorie, Ze v pripadé malého faktoru zmény jsou matice s mirnou odchylkou
ortogonalni, tedy je mozné na né zptisob piidani prvki aplikovat. Tento postup je vSak velmi
zavisly na samotné datové sadé a nelze jej (prozatim) prokazat v obecné roviné (Cotter;

2013).
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4.5 Metriky hodnoceni

Jak jiZ bylo naznaceno v kapitolach o samotnych metodach doporuceni, metody jsou
vétSinou velmi snadno upravitelné a parametrizovatelné. Pro ovéreni spravnosti a také miry
zlepSeni jednotlivych metod vznikly i metriky, kterymi miizeme jednotlivé metody mérit jak
v oblasti chyby predikce, tak v oblasti spravného doporuceni. Samotné doporuceni je velmi
subjektivni zalezitost, protoZe Kkazdy z uzivateli systému i sam autor konkrétni
implementace, ma rozdilny vkus na rozdilné produkty, proto maji i tyto metriky svoje
nevyhody a mély by byt brany v potaz v ramci implementace celé aplikace. V ramci analyzy
studii realnych nasazeni se velmi malo spoléha na samotné metriky a jsou spiSe podpirnym
nastrojem pii ovéreni spravnosti, pifipadné vykonnosti. V akademickych pracich jsou

nicméné méritelné a spolehlivé v detekci hlidanych adaji.

4.5.1 Priprava dat

Testovani samotnych algoritm doporucovacich metod musi probihat na datech,
ktera nebyla soucasti systému ve chvili, kdy byl vytvaren model. V piipadé, Ze by data byla
soucasti jiZz pti samotné tvorbé, algoritmus by tato uloZena data zahrnul v modelu - tim by
rozhodl/doporucil naprosto spravné, protoZe by jiZ data znal nebo nedoporucil znama data
vibec, protoZe v ramci implementace by vyfiltroval jizZ znamé (ohodnocené) objekty. Z tohoto
diivodu se pouziva pri testovani dvoji rozdéleni dat, jeden segment, piikladem 80 % vloZime
do trénovaciho algoritmu pro vytvoreni modelu - tento segment nazveme trénovaci data,
druhy segment, zbylych 20 % ponechame aZ na samotné testovani - nazveme testovaci sada
dat (Aggarwal, 2016).

Tento zplisob se v pripadé pouZiti strojového uceni jesté zdokonaluje tim, Ze data
rozdélime na N segmentti a nasledné slou¢ime do ptivodniho poméru (80 %/20 %), tento béh
opakujeme 5x, kdy kazdy ze segmentii alespoii jednou bude testovacim. Vysledky metrik
nasledné zpriimérujeme, pripadné hliddme extrémni zmény hodnot. Tento zpiisob evaluace

se nazyva cross-validace a aktualni set se pojmenovava cross-validation set (Ng, 2016).

4.5.2 Detekce chyby

Prvni z kategorii metrik je kategorie detekce chyb, ktera funguje na principu
porovnani predikci s redlnymi hodnotami hodnoceni. Tento zplisob méreni je efektivni

v pripadé explicitniho hodnoceni a je tedy relevantni pro méreni algoritml uzpisobenych
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pro hodnoceni v urc¢itém rozsahu. Tyto metriky ale nelze pouZit pro implicitni zpétnou vazbu,

protoZe rozdil mezi hodnotami na Skale [0,1] by nemél hodnotnou informaci.

4.5.2.1 MAE

MAE - Mean Absolute Error - je nejjednodussi metrika chyby predikce, ktera
vypocitava absolutni chybu v predpovézeném hodnoceni vzhledem k redlné hodnoté

hodnoceni a je definovana nasledujicim vzorcem (Konstan, Ekstrand; 2016):

MAE() = Z2|7 —1il/n 3)
kde: r; =skute¢na hodnota hodnoceni z testovacich dat
7,= predikce hodnoty

n = pocet testovanych hodnoceni

4.5.2.2 RMSE

Alternativou k metrice MAE jsou metriky MSE a RMSE, kde MSE (mean squared error)
pocitd odchylku predikce a realné hodnoty v druhé mocniné, ¢imZ umocni velmi vzdalené
hodnoty predikce, ale narusi skalu hodnot - vysledky z této metriky nejsou jednoduse
reprezentovatelné. Naproti tomu RMSE (root mean squared error) vysledky dale odmocni,
proto vrati vysledkim normalizovany tvar a je tedy definovadn nasledujicim vzorcem

(Konstan, Ekstrand; 2016):

RMSE() = I, (% — r)?/n (4)
kde: r; =skute¢na hodnota hodnoceni z testovacich dat
;= predikce hodnoty

n = pocet testovanych hodnoceni

4.5.3 Pravdépodobnostni hodnoceni

Na rozdil od metrik méricich chyby v predikci hodnoceni vyuZivaji
pravdépodobnostni metriky povétSinou pouze vyskyty, a ne presné hodnoceni. Pravé proto
jsou pouZitelné jak pro implicitni zpétnou vazbu, tak i pro explicitni, ¢asto téZ nazyvanou
“Rank-Aware Top-N Metrics” (Shani, Asela; 2011). Metriky se snaZi ptibliZit realné situaci

tim, Ze sleduji doporuceni pro konkrétni uzivatele a hledaji, zda v testovacim setu néktera
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z doporuceni existuje. Napriklad v pripadé, Ze uZivateli byl doporucen produkt A, B a C
hodnoti metrika miru pravdépodobnosti, Ze doporucené tri produkty uzivatel koupil, nebo

obracené, nakolik pravdépodobné je, Ze produkty, které zakoupil, budou doporucené.

4.5.3.1 Precision

Precision je jednou ze zadkladnich metrik v§ech doporucovacich algoritmii a vyjadiuje
pravé procento doporuceni, které se potvrdilo existenci v testovacim setu, tedy - doporucené
polozky, které uZivatel v budoucnosti realné zakoupil. Tato metrika se tedy vypocita

nasledujicim vzorcem (Shani, Asela; 2011):

Precision(u) = % )

kde: r(u) =sada doporucenych objektl
t(u)= sada zakoupenych/ohodnocenych objekt

4.5.3.2 Recall

Recall je velmi Casto spojovan s metrikou precision a tvori spolu jakysi standardni
metricky zplisob hodnoceni algoritmu, protoZe recall stavi ohodnoceni algoritmu na
podobném principu jako precision, jen s tim rozdilem, Ze nevypocitdva procento
doporucenych proti redlnym, ale obracené. Pocet redlné objednanych proti doporu¢enym
a tim stanovy procento objekti, které uzivatel koupil/ohodnotil a které zaroven byly soucasti
doporuceni. Rovnice vypocCtu je v pripadé recall metriky nasledujici (Shani, Asela; 2011):

_lr)nt@)|

RBCCL”(U) = W (6)

kde: r(u) =sada doporucenych objektl
t(u)= sada zakoupenych/ohodnocenych objektt

4.5.3.3 MAP

Mean average precision je jednou z dalSich ¢astéji pouzivanych metrik, ktera méri
stejné hodnoty jako precision, ale koncovou hodnotu dale déli poctem dotazovanych objektd,
tedy mensi z proménnych top-K nebo velikosti testovacich objektl - resp. objekt(i, které

uzivatel zakoupil v testovacim setu.
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MAP (u) _ E{zlPreIcision(i) (7)

kde: Precision(i) =vystup z metriky Precision
I= sada zakoupenych/ohodnocenych objekti
(Konstan, Ekstrand; 2016)

4.5.3.4 Reciprocal rank

Reciprocal rank (vzajemna hodnost) je rozdilna od predchozich metrik tim, Ze
samotna neméri vyskyty samotné, ale vyjadiuje relevantnost objekti dle jejich poradi. Toto
vyhodnoceni je méfeno nastavenim konstant pro kazdé poradi (1/poradi) v seznamu, tedy
pro prvni objekt v poradi nastavi hodnotu 1/1, pro druhy 1/2, pro dalsi %5 a tak dale.
V pripadé, Ze se objekt nachazel v seznamu nakupti je hodnota jeho potadi pridana do souctu
a stoupa ¢i klesa jeho relevance. Vysledkem této metriky je idaj znazornujici miru relevance
objektli na mistech. Tedy ¢im vice objektli, které uZzivatel opravdu zakoupil bude umisténo

mezi prvnimi, tim lepsi hodnoceni metrika vypocita (Konstan, Ekstrand; 2016).

RR(w) =ﬁ « yif 2 (8)

=1 rank;
kde: ranki = hodnota poradi na které se dany objekt nachazel

I=sada zakoupenych/ohodnocenych objektl uzivatelem u

4.5.4 Online hodnoceni

Drive predstavené metriky hodnoceni maji jedno velké uskali a tim je relevantnost
samotnych metrik. Pfedstavme si naptiklad novomanzele nakupujici vybaveni kuchyné
a majici v kosiku talife, misky a varecky. Doporucovaci systém jim logicky nejspise doporuci
ndkup priborl a je to i spravné, protoze dalsi uZzivatelé, ktefi nakoupili stejny sortiment
nakoupili i ptibory. Dani novomanzelé by ale tento pribor s velkou pravdépodobnosti koupili
i bez toho, aby jim to systém doporucil. Tedy: Nemél by v takovychto pripadech systém
doporucit zbozi jiné? Jak systém miiZe rozpoznat takovou situaci? Tento problém je velice
komplexni a nelze odpovédét jednim konkrétnim teSenim. V poslednich letech se od
klasickych metrik pro pouziti v readlné nasazenych recommender systémech ustupuje

a zavadi se tzv. online metriky (Konstan, Ekstrand; 2016). Online metriky nelze testovat na
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datech samotnych a lze je jen mirné automatizovat, protoZe se jedna o testovani samotnymi

uZzivateli systému a rozpoznavani jejich reakci k urcitym stylim doporuceni.

4.5.4.1 A/B testovani

Jednim z téchto online hodnoceni je tzv. A/B testovani, které je vyuzivano napric¢
softwarovym svétem ale i naptiklad marketingovym (Shani, Asela; 2011). Jedna se o princip
segmentace uZivatell - ¢asti uzivateld systému je nabidnut jeden typ doporuceni, feknéme
item-based doporuceni, zatimco druhé ¢asti uzivateli jsou poskytovany doporuceni pomoci
user-based metody. Systém v provozu uloZi vypoctené a nabidnuté doporucené objekty
konkrétnimu uzivateli. Vysledkem je zhodnoceni, kolik z doporucenych objekti uzivatel na
zakladé doporuceni skutecné zakoupil nebo alespon zobrazil. V této chvili uz se mtizou pouzit
zakladni metriky jako je Precision a za néjakou primérenou dobu (3 tydny - 2 mésice)
vyhodnoti, ktery z algoritmt mél lepsi vysledky, pripadné jak by se dal dale vylepsit.

V ramci takovéhoto testovani je nutné védét kompletni kontext doporuceni pro
reprodukci, jak chyb nebo i samotného zlepSeni algoritmu, proto systém doporuceni musi
ukladat a s nimivse, podle ¢eho se pro takové doporuceni rozhodl (polozky kosiku, piedchozi
zobrazeni uZivatele,..). V pripadé algoritmi se statickym modelem (kromé faktorizace matic)
je moZné ukladat pouze datum doporuceni a vytvorit pti dohleddvani model novy z dat noci
pred doporucenim. V pripadé faktorizace je nutné provadét hotspot zalohy, které se mohou

pouZzitiv pripadé, Ze by systém zkolaboval a nebylo by mozZné obnovit cely obraz modelu.

4.6 Specialni a pokrocilé metody

Po sezndmeni s metodami samotného doporuceni je snadno viditelné, Ze metody
se daji velmi razantné upravovat a jejich vysledek zavisi pouze na jejich samotné
implementaci. Zaklad téchto metod je vSak prakticky ve vSech implementacich podobny
a nékteré stinné stranky konkrétnich metod nelze jednoduse odstranit. Pravé pro tento
pripad vznikaji nové, komplexnéjsi systémy, které napiiklad kombinuji nékolik metod
doporuceni (hybridni), nebo ukladaji vysledek doporuceni a nasledné se snazi metodu
vylepsit primo online (learn-to-rank) (Aggarwal, 2016). Tyto systémy se ¢asto pouZzivaji pro
komplexni dlohy doporuceni nebo ve velkych systémech, kdy se doporucujici systém pouziva

hned v nékolika rtiznych ¢astech webového prostoru.
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4.6.1 Hybridni systémy

Jednim z komplexnéjSich typt systémi je typ hybridni, ktery se velmi casto pouziva
v pripadé, Ze existuje vétsi mnoZstvi rozdilnych produktti nebo vétsi mnozstvi zdroji, které
nelze aplikovat do jednoho z doporucovacich systémii. Hybridni systém je postaven na jedné
¢i vice technikdch hybridizace a obsahuje vétSinou vice jinych doporucovacich algoritmd,
které pouze sklada v celek.
Prikladem hybridizacnich metod miZe byt urceni vahy algoritmi, kdy hybridni systém
nastavuje (napriklad pomoci A/B testovani) vadhu nejlepSimu z recommender algoritmi
a toho tim prioritizuje v kone¢nych vysledcich (Aggarwal, 2016). V ptipadé, Ze ani jeden
z7algoritmi prozatim nedosahl svého efektivniho optima mtZe dale hybridni systém slouzit
pro hodnoceni jednotlivych vystup a k slouceni pouze nejrelevantnéjSich produkti do
findlniho doporuceni. Dale se miiZe jednat o spojeni pfimo na datovém stupni, kdy hybridni
systém vyhleda uZivateli produkty pomoci faktorizace matic, ale dale tyto produkty pouZije
pro doporuceni asociativnim algoritmem. Vyuziti téchto systému je nespocetné, a praveé
proto je v dnesSni dobé muZeme nalézt prakticky ve vétSiné velkych systémi (vlastni

vyzkum).
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5 Prakticka cast

Pro praktické predstaveni a aplikaci metod uvedenych v teoretické ¢asti byla v ramci
této prace vytvorena knihovna Kera (K-based E-commerce Recommendation Algorithms
library) obsahujici zadkladni implementace algoritmi doporuceni z kazdé Kkategorie.
Implementace samotna je stavéna na principu rozSiritelnosti pro snadnéjsi dpravu
jednotlivych algoritmi. Jak jiz bylo vysvétlovano v predeslych ¢astech prace - kazdy
jednotlivy pripad nasazeni je vétSinou specificky a pro néj nutné algoritmus adekvatnim
zpusobem upravit dle jiz nasbiranych dat. I pres tyto fakta je knihovna pokryta unit testy
vcetné implementaci metrik a miiZe byt uplatnéna jak pro otestovani jednotlivych algoritm
proti novym datasetlim, tak i pro redlné nasazeni.

Knihovna je vyvinuta pomoci programovactiho jazyku Java ve verzi 11 a vyuziva
buildovaci systém Maven. Pro ucely vyvoje byl dale pouZit podplrny ndastroj Lombok,
knihovny Apache commons a json serializéry Jackson. Pro specifické matematické funkce
dale Apache commons math3 a knihovna Jama.

Vsechny tfidy vcetné metod jsou dokumentované pomoci javadoc se standardnim
formatovanim.

Pro ucel zjednodusSeni operativnich tukoll byl pro knihovnu vyuZit verzovaci nastroj
git, respektive sluzba jej poskytujici - Gitlab.com (https://gitlab.com/kamest/kera) - v rdmci
tohoto nastroje byly pouZity i moZnosti tzv. “CI/CD”, které umoZnuji po nahrani nové verze
programu automaticky spoustét funkcionalni testy. MoZzny dal$i vyvoj této knihovny
a pripadné optimalizace tedy mohou byt od tkont testovani a manualniho vydavani verzi

oprosStény. Pri publikaci této prace téZ probéhlo prvni vydani knihovny s verzi 1.0.
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5.1 Zavedeni dat a predzpracovani

Pro sjednoceni prace s daty systému, ktery knihovnu mize pouzivat je v knihovné
vytvoreno nékolik modelovych trid

Keraltem

- Reprezentuje objekt systému, ktery je potencionalné mozné doporucit
nebo mohl byt zakoupen/ohodnocen

- “produkt”

KeraOpinion

- Reprezentuje obecnou interakci uzivatele s objektem

U AT

- “koupé”, “ohodnoceni”

KeraResultltem
- Reprezentuje vystupni objekt z knihovny, ktery obsahuje referenci na
ptivodni Keraltem i predpovézenou hodnotu algoritmem
- KeraUser
- Reprezentuje objekt wuzivatele systému, ktery mize byt
hodnoticim/nakupujicim, pripadné objektem tvorby doporuceni

Dale jsou pro vstup informaci do knihovny vytvoieny rozhrani poskytovatel:
ItemsProvider, OpinionsProvider a UsersProvider, které implementujici systém musi
poskytovat pro dodani instanci vyse uvedenych modelovych trid.

UZivatelské i objektové (resp. vysledkové) modelovaci tridy dédi z tridy IdProvider
jenZ poskytuje atribut externalld. Tento identifikator je Ccisté externim unikatnim
identifikdtorem daného uzivatele nebo objektu a pro tucely knihovny se premapuje do
internfho id objektu. Tento princip omezuje velikost dat uloZenych v maticich a dovoluje

pouziti internich id jako referenci na fadky ¢i sloupce konkrétni matice.

5.2 Implementace algoritmu

Samotna implementace algoritmi je co nejvice odstinéna od nutnych operativnich
krokl kvili koncepci knihovny. Celd knihovna v idedlnim ptipadé (pokud neni potieba
razantné zasahovat do funkcionality) poskytuje verejné rozhrani pomoci servisni tridy Kera,
ktera poskytuje jednotlivé rozhrani z externich systéma a zaroven drzi jednotlivé pouzité

algoritmy vCetné prace s jejich modelem a jeho zalohami na disk. VSechny tkony, které jsou
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potieba k pouZiti této knihovny by tedy mély byt interpretovany pres verejné rozhrani pravé
této tridy.

Daéle je pro zjednoduseni prace v knihovné zavedena abstraktni trida KeraComputer,
kterd je predkem vSech implementaci algoritml a poskytuje pravé napiiklad mapovani
externich identifikatori na interni, api pro praci s vnitrnim modelem, uchovava bias data
uzivatel(, objektd (odchylky primérného hodnoceni pro normalizaci predikci) atp.

Algoritmy jsou koncipovany pro uplatnéni ve dvou fazich, prvni z nich je faze tvorby
modelu/trénovani a nasledné jiZz samotné doporuceni. Verejné api ktémto uUkonlim

poskytuje samotny predek KeraComputer pomoci abstraktnich metod:

List<KeraResultltem> recommend(String userld, int n, boolean forbidKnownlItems)
- Poskytuje n doporuceni pouze na zakladé historickych dat uZivatele (userld)
se specifikaci, zda zndmé objekty (byly jiZ ohodnoceny/koupeny) mohou byt
v seznamu doporuceni
- List<KeraResultltem> recommend(String userld, int n, List<Keraltem>
referenceltems, boolean forbidKnownlItems)
- Poskytuje n doporuceni na zakladé referencnich produkti (napt. produkti
v kosiku) - pokud tento zplisob algoritmus dovoluje
- KeraMatrixModel computeModel(Boolean isRanking)
- Vypocita zakladni model algoritmu z poskytnutych dat
- void computeExtModel(Boolean isRanking)
- Specidlni metoda pro algoritmy, které vyuZzivaji externich knihoven kdy
vystupem téchto pouZziti neni standardizovany model (KeraMatrixModel)
Dal$im z pridanych funkcionalit knihovny je moZnost vyuziti tzv. masterld, které lze
uvést v objektu Keraltem. Tento atribut signalizuje predka produktu napriklad v pripadé
variantnich produkt a pro samotné doporuceni je pouzit pouze prvni (nejrelevantné;jsi)

predmét obsahujici konkrétni masterld, ostatni jsou vyfiltrovany.

5.2.1 Metoda primérného hodnoceni (IltemMeanPopularityComputer)

Implementace metody primérného hodnoceni je zaloZena na aplikaci zakladni
jednoduché rovnice priiméru pro explicitni hodnoceni:

s Sti=o Tui
prediction(i) = ST (9)
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a pro implicitni (ranking) pouze samotny soucet vyskyti
prediction(i) = YU_oTui (10)

Doporuceni je nasledné provedeno pouhym sefazenim a filtraci referenc¢nich objekt.

5.2.2 Asociacni metoda (ItemAssociationComputer)

Asociacni metoda je z implementac¢niho hlediska téZ jednodussi, protoze jejim

zakladem je nasledujici vzorec (Fatima, Bruno, 2016):

_uinuj|

AW == (11)

, kde Ui = pocet hodnoticich uzivatelli objektu i
Uj = pocet hodnoticich uzivatelli objektu j

Implementovano v knihovné Kera nasledovné:

' For each item computes similar items
itemUsers.forEach((key, value) — {

Map<Integer, Double> itemScores = new HashMap<();
itemUsers.forEach((keyl, valuel) — {

AtomicInteger countOfCommonUsers = new AtomicInteger( initialvalue: @);

// Compare iu matrix and get count of users that rated / bought both items
countOfCommonUsers.addAndGet((int) value.stream().filter(valuel::contains).count());
/" "Normaliz or oiding situation that one

item is highly bought and one almost never but they has same users

itemScores.put(keyl, countOfCommonUsers.get() / (double) value.size());

});

/ put only high valued tom n items
keraMatrixModel.put(
key,

itemScores
.entrySet() Set<Map=<K, V>.Entry<integer, Double>>
.stream() Stream<Map<K, V>.Entry<integer, Double>>
.sorted(Collections. reverseOrder(Comparator. comparingDouble(Map.Entry:: getValue)))
.limit(neighborhoodSize)

.collect(Collectors. toMap(Map.Entry :: getKey, Map.Entry::getValue)));

i

Obr. 6 Implementace objektové asociace v knihovné Kera

Zdroj: Kamenik, 2020

Doporuceni v tomto pripadé opét vypocitame pouze serazenim, filtraci a omezenim

n ¢lena.
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5.2.3 TF-IDF (TFIDFComputer)

Pii implementaci jedné z algoritmd content-based metody bylo zapotiebi rozsirit
modelové tridy o nékteré dodatec¢né informace. Konkrétné byla do tridy Keraltem pridana
vlastnost List<String> tags, ktera poskytuje seznam Stitk navazanych na dany produkt.

Implementace v ramci vytvareni modelu se déli na vypocet TF, vypocet IDF

a naslednou normalizaci vystupniho vektoru s nasledujicimi definicemi (Konstan, Ekstrand,

2016):
TF:

. N;
TFE(i,t) = ﬁ (12)

, kde i = pravé zpracovavany objekt
t = aktualné zpracovavany Stitek
N;; = poCet vyskytl Stitku t v objektu i

N;= pocet vSech unikatnich $titkd v objektu i

List<Keraltem> items = itemsProvider.getObjects();
items.forEach(item — {
Map<Integer, Double> tagSum = new HashMap<();
Set<Integer> addedTags = new HashSet<();
List<String> tags = Optional.ofNullable(item.getTags())
.orElse(Collections.emptyList());
tags
.stream()
.map(this::addTagToIndex)
.forEach(tagIndex — {
tagSum.put(tagIndex, tagSum.containsKey(tagIndex) ? tagSum.get(tagIndex) + 1.0 : 1.0);
if (laddedTags.contains(tagIndex)) {
addedTags.add(tagIndex);
df.put(tagIndex, df.containsKey(tagIndex) ? df.get(tagIndex) + 1.0 : 1.0);
I3
b
tagSum.entrySet().forEach(i—i.setValue(i.getvalue() / tags.size()));
itemVectors.put(addItemToIndex(item.getExternalld()), tagSum);

1)
Obr. 7 Implementace Term frequency c¢asti v ramci algoritmu TF-IDF

Zdroj: Kamenik, 2020
IDF:
1]
IDF(t) = log(m) (13)

, kde t = aktualné zpracovavany Stitek
[ = poCet vSech objektii v databazi

I;= pocCet objektli s prifazenym Stitkem t
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Vysledek rovnic (12) a (13) nakonec vynasobime mezi sebou, ¢imz ziskame
kone¢nou hodnotu TF-IDF. Vektor nakonec jeSté znormalizuje, pomoci Euklidovské
vzdalenosti - pro uSetreni paméti a vyuZiti v kosinové podobnosti, prevod do jednotné
skaly.

Implementovano v knihovné Kera nasledovné:

Compute IDF

df.entrySet().forEach(e — e.setValue(Math.log(items.size() / e.getValue())));

KeraMatrixModel modelData = new KeraMatrixModel();
itemVectors.forEach((key, value) — {
Map<Integer, Double> tv = new HashMap<(value);
tv.entrySet().forEach(e — e.setValue(e.getValue() * df.get(e.getKey())));

double sumSquares = VectorUtils.sumOfSquares(tv);
double norm = Math.sqgrt(sumSquares);
tv.entrySet().forEach(e — e.setValue(e.getValue() / norm));

modelData.put(key, tv);
)

Obr. 8 Implementace IDF ¢asti v ramci algoritmu TF-IDF

Zdroj: Kamenik, 2020

Doporuceni v tomto algoritmu probiha na principu tvorby vektoru uzivatele, ktery
se miize vytvaret dvojim zplisobem dle proménné isWeighted. V ptripadé vazeného profilu

(isWeighted = true) je vypocet uzivatelského vektoru nasledujici (Konstan, Ekstrand, 2016):

TS NN (TR B (14)

, kde T= pocet vSech stitki v hodnocenych objektech
1, = hodnoceni objektu zpracovavanym uZivatelem
Uy, = praumérné hodnoceni uzivatele

qi:= vysledek metody tf-idf pro dany objekt a Stitek
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/ Get mean of users opinions
double mean = opinions
.stream()

.mapToDouble(KeraOpinion:: getOpinion).sum() / (double) opinions.size();
opinions.forEach(i — {

Map<Integer, Double> itemVector = getModel().get(getItemId(i.getItemId()));
for (Map.Entry<Integer, Double> e : itemVector.entrySet()) {

/ Normalize value and apply mean
double weight = e.getValue() * (i.getOpinion() - mean);
if (userVector.containsKey(e.getKey())) {
/ Add other posible cumulations
weight += userVector.get(e.getKey());
I3

userVector.put(e.getKey(), weight);

P
Obr. 9 Vazené hodnoceni vlastnosti v algoritmu TF-IDF
Zdroj: Kamenik, 2020
V pripadé nevazeného profilu nebo implicitnich hodnocenti je vypocet nasledujici:

_ y|T>=Threshold|

UVy t=0 qit (15)

, kde Threshold je konstanta hodnoceni pro vymezeni pouze kladnych hodnoceni

ke zpracovani (napft. 3.5 na skale 0-5), tato konstanta je pro implicitni hodnoceni

zanedbana.
Gets only those opinions that are over threshold
Stream<Map<Integer, Double>> mapStream = opinions

.stream()
.filter(r — isRanking() || r.getOpinion() = ratingThreshold)

=

.map(r — getModel().get(getItemId(r.getItemId())));
7/ Computes user - tag vector
mapStream

.filter(Objects :: nonNull)

.flatMap(itemVector — itemVector.entrySet().stream())
.forEach(e — userVector.put(e.getKey(),
userVector.containsKey(e.getKey())

? e.getValue() + userVector.get(e.getKey()) : e.getValue()));

Obr. 10 Hodnoceni vlastnosti stylem above-threshold v algoritmu TF-IDF

Zdroj: Kamenik, 2020
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Samotné hodnoceni objektti je pak provedeno porovnanim pomoci kosinové

podobnosti:

thTz'l() qQut*Pit (16)

IT| 2 Tl 2
t=0 Qut*\| =0 Pit

cos(pw, q;) =
=

.forEach(item — {
Map<Integer, Double> itemVector = getModel().get(item);
double itemNorm = VectorUtils.sumOfSquares(itemVector);
if (itemNorm == 0.0 & userNorm =% 0.0) {

Computes item euclidean norma 2R

itemNorm = Math.sgrt(itemNorm);
AtomicDouble userItem = new AtomicDouble( initialValue: 9.0);
uservVector
.entrySet() Set<Map<K, V>.Entry<Iinteger, Double>>
.stream() Stream<Map<K, V>.Entry<integer, Double>>

.filter(j — itemVector.containsKey(j.getKey()))
.forEach(j — userItem.addAndGet( delta: j.getValue() * itemVector.get(j.getKey())));

Compute rinal score

double score = userItem.get() / (itemNorm * userNorm);
max.set(Math.max(score, max.get()));
min.set(Math.min(score, min.get()));

String itemId = getItemId(item);

results.add(new KeraResultItem(items.get(itemId), score));

IO H

Obr. 11 Doporuceni na zakladé modelu TF-IDF
Zdroj: Kamenik, 2020

Mozné zlepSeni:

V ramci této konkrétni implementace nemaji jednotlivé Stitky zadané explicitni vahy
(priority) a knihovna se k nim tedy chova jako k naprosto rovnocennym. Tento zplisob
chovani simuluje vztah produktu a parametru, kde parametry produktu nemaji (vétSinou)
dané explicitni priority. MoZné (neimplementované) vylepSeni by vSak mohlo byt pfi
predavani napriklad stromu kategorii jako Stitkili s prioritou Kklesajici po hledani ve stromu

vzestupné.

5.2.4 User-based algoritmus (UserUserNNComputer)

User-based algoritmus implementovany v knihovné je znovu rozdélen na ¢ast vypoctu
modelu a na ¢ast samotného doporuceni. V tomto algoritmu vSak veSkeré vypocty pocitaji

s informacemi, které jiz existuji v systému v dobé vypoctu modelu, proto doporucovaci
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metoda samotna pouze radi predpocitané vysledky aveSkery vypocet jak podobnosti
uzivateldi, tak samotného doporuceni jednotlivych objektd provadi ve vypoctu modelu. Tento
princip ma jednu velkou vyhodu - v rychlosti doporuceni, kdy sloZitost doporuceni zavisi
pouze na limitu objekt(, které do modelu prenasi vypocet.

Model je vytvaren dvéma oddélenymi procesy v ramci kazdého uZivatele systému.
V prvnim z nich se k aktualnimu uZzivateli vypocita jeho normalizovany uZivatelsky vektor
adle néj kosinova podobnost s vektory vSech ostatnich uzivatelt (dle rovnice (16)
v algoritmu TF-IDF). Timto procesem vznikne seznam “soused(i” uZivatele, ktefi nakoupilj,
nebo ohodnotili stejné zboZi. Tento seznam algoritmus sefadi dle podobnosti a omezi na
zadany pocet vyuzivanych sousedii. V druhé fazi vypoctu algoritmus prochazi vSechny
objekty systému a pro kazdy z nich, v pripadé explicitniho hodnoceni, vytvori soucet soucinu
- hodnoceni souseda * podobnost k sousedovy, ¢imz vznikne Uidaj o relevantnosti objektu
samotného. V pripadé implicitniho hodnoceni se vyuZije pouze podobnost uZivatele, ktery
objekt zakoupil. Matematicky je pak vyjadteni pro explicitni hodnoceni nasledujici (Konstan,

Ekstrand, 2016):

Yo cos(u)«(ry,i—py) (17)

Pelhl) = tut =55 osum
pro implicitni pouze: p;(u,i) = ZLVJO cos(u,v),
kde V = podobni uZivatelé aktualnimu u, ktefi interagovali s danym produktem 7',
1,,; = hodnoceni objektu i uzivatelem v,

cos(u,v) = kosinova similarita uzivateli ‘v’ a 'v’

5.2.5 Item-based algoritmus (ItemIltemNNComputer)

Princip item-based algoritmu je velmi podobny algoritmu user-based. V této metodé
vSak  nejdrive  algoritmus  pretransformuje interakce (opinions) do matice
Map<Objekt,Map<Uzivatel, Hodnoceni>>. Tato proménna algoritmu dovoluje jednodusSe
normalizovat vektory objektli a ndsledné staci pouze vypocitat kosinovou podobnost mezi
samotnymi objekty, ¢imz ziskd nejpodobnéjSi objekty (nejblizsi sousedy) kazdému

ze zpracovavanych objektli systému.
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KeraMatrixModel model = new KeraMatrixModel();
itemVectors.forEach((keyl, valuel) — {
Map<Integer, Double> similarities = new HashMap<();
itemVectors.forEach((key, value) — {
if (key.equals(keyl)) return;
Computes cosine similarity
double sumUV = VectorUtils.dotProduct(valuel, value);
double similarity = sumUV / (VectorUtils.euclideanNorm(valuel) x VectorUtils.euclideanNorm(value));
Only if items are at least a bit similar, we don't want t recommend upon negativity (
if (similarity > 0) {
similarities.put(key, similarity);

}
b;
if (!similarities.isEmpty()) {
model.put(
key1,
similarities
.entrySet() Set<Map<K, V>.Entry<integer, Double>>
.stream() Stream<Map<K, V>.Entry<integer, Double>>
.sorted(Collections.reverseOrder(Comparator.comparingDouble(Map.Entry :: getValue)))
.limit(getNeighborhoodSize())
.collect(Collectors. toMap(Map.Entry :: getKey, Map.Entry::getValue)) Map<integer, Double>
)i
}

b;
Obr. 12 Implementace tvorby modelu algoritmu objektové filtrace

Zdroj: Kamenik, 2020

Doporuceni je nasledné oproti user-based technice slozitéjsi, v pripadé doporuceni
pouze na zakladé historie nakuptl, vyhledd nakupované objekty a zvypocitané matice
prevezme jejich nejblizsi sousedy. Tyto sousedy ndasledné porovna (s prifazenim vahy
podobnosti stejné jako u user-based) a secte vypocitané skoére pro jednotlivé sousedy
produktli. Matematicky (Aggarwal, 2016):

S (ruj= ) wij

[Tyl
220 wijl

prediction(i,u) = u; + (18)
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List<KeraResultItem> results = new ArraylList<();
itemsProvider.getObjects().forEach(i — {
Integer itemExtId = getItemId(i.getExternalld());
Cannot recommend unknown item
if (opinions.containsKey(itemExtId)) return;

Get similar 1o tnis 1item

Map<Integer, Double> itemNeighbors = getModel().get(itemExtId);

if (itemNeighbors = null) return;
Set<Map.Entry<Integer, Double>> entrySet = itemNeighbors.entrySet();
AtomicDouble weightSum = new AtomicDouble( initialvalue: 0);
AtomicDouble ratingSum = new AtomicDouble( initialvalue: 0);
entrySet
.stream()
.filter(j — opinions.containsKey(j.getKey()))
.sorted(Collections.reverseOrder(Map.Entry.comparingByValue()))
.limit(neighborhoodSize)
.forEach(j = {
Double weight = j.getValue();
ratingSum.addAndGet(isRanking() ? weight : weight * opinions.get(j.getKey()));
weightSum.addAndGet(weight);
b
if (ratingSum.get() = 0) return;
double score =
isRanking() ? ratingSum.get()
: Optional.ofNullable(itemMeans.get(itemExtId)).orElse( other: .0) + ratingSum.get()

/ weightSum.get();

results.add(new KeraResultItem(i, score));

});
Obr. 13 Doporuceni na zakladé modelu z alg. objektové filtrace

Zdroj: Kamenik, 2020

5.2.6 Faktorizace matic

Jak jiz bylo nastinéno v teoretické casti prace, faktorizace matic mize byt velmi
specifickd a upravitelnd dle jednotlivych implementaci a pouziti. Z tohoto dlvodu je
v knihovné pouzita pouze zakladni varianta SVD (respektive SVD bez pouziti SGD). Knihovna
je vSak plné pripravena pro mozné doimplementovani téchto algoritmii pomoci
implementace tridy KeraComputer, kterd poskytuje mozZnost uloZeni a obsluhy matic

vychazejicich z téchto komplexnéjsich postupu.

5.2.6.1 SVD (JamaSVDComputer)

Zptsob vypoctu zakladniho modelu ALS je velmi Casové a pamétové narocny,
jednotlivé implementace proto musi byt co nejefektivnéjsi. Z téchto diivodd a z divodu
Casové narocnosti samotné implementace a optimalizace byl v knihovné po nezdarenych

pokusech pouZit vypocet pomoci knihovny Jama (moZné pouZit i Apache commons math3
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implementaci). Pro toto pouZiti bylo zapotiebi implementovat mechanismus baseline, ktery
udrzuje uzZivatelské, objektové i globalni odchylky hodnoceni a je jej moZné pouZit pro
normalizaci vstupnich dat do SVD. Data samotna se nasledné vyfaktoruji pomoci Jama
implementace, ktera vraci tfi matice (Jama.Matrix) - U, V a singularValues. Tyto matice po

vypoctu omezi na pocet nastavenych latentnich faktorti v proménné latentFactorCount.

Matrix matrix = Matrix.identity(userIndex.size(), itemIndex.size());
opinionsProvider.getObjects() List<KeraOpinion=
.stream() Stream<KeraOpinion>
.filter(i — !isRanking() || (userIndex.get(i.getUserId()) == null & userIndex.get(i.getUserId()).isRegistered()))
.forfach(i — {
int itemId = addItemToIndex(i.getItemId());
int userId = addUserToIndex(i.getUserId());

double value = isRanking()
? i.getOpinion()
: i.getOpinion() - getGlobalBias() - getUserBias().get(userId) - getItemBias().get(itemId);

matrix.set(userId, itemId, value);

b;

LONSLrL = ana tnen truncate 1o onLy count C tatent ractors stored 1 var Late
SingularValueDecomposition svd = new SingularValueDecomposition{matrix);

Matrix um = svd.getU();

Matrix im = svd.getV();

ate latent factors and store UM, IM e

setUserMatrix(um.getMatrix( io: @, i1: um.getRowDimension() - 1, jo: @, Jji: latentFactorCount - 1))
setTtemMatrix(im.getMatrix( io: @, i1: im.getRowDimension() - 1, j0: @, Ji: latentFactorCount - 1));
setWeight(new ArrayRealvVector(Arrays.stream(svd.getSingularvalues()).limit(latentFactorCount).toArray()));

Obr. 14 Implementace pouziti SVD knihovny JAMA
Zdroj: Kamenik, 2020

Doporuceni nasledné vypocitame elementarnim vynasobenim matic av pripadé

explicitniho hodnoceni dale sou¢tem s bias daty (odchylkami).

List<KeraResultItem> results = new ArraylList<();
itemsProvider.getObjects().forEach(i — {
if (forbiddenItems.contains(i.getExternalld())) return;
RealVector weights = new ArrayRealVector(getWeight());
Integer itemId = getItemId(i.getExternalld());

/ Item not known
if (itemId = null) return;
// Get item vector from matrix
RealVector itemVector = new ArrayRealVector(getItemMatrix().getArray()[itemId]);
/ Eval dot product of UV #x W #x IV
double prediction = userVector.ebeMultiply(weights).dotProduct(itemVector);
/ Only in case of rating, normalize

if (!isRanking())
prediction += getGlobalBias() + getUserBias().get(intUserId) + getItemBias().get(itemId);
results.add(new KeraResultItem(i, prediction));

b
Obr. 15 Doporuceni v piripadé pouziti faktorizace matic

Zdroj: Kamenik, 2020
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5.2.7 Implementace metrik

Pro dplnost knihovny a méreni efektivity implementovanych algoritmt byla dale
implementovana i fada metrik uvedenych v teoretické Casti. Tyto metriky maji za predka
tridu Evaluator, ktera poskytuje vysledky méreni metodou

double eval(Map testSet, Map recommendations)

Metriky jsou rozdéleny do dvou package - error a precision. Evaluatory v package
error jsou podminény pouzitim na datech s explicitnim hodnocenim, a proto jsou i v testech
takto opodminkovany, naopak v ramci balicku precision jsou metriky vyuzivany pro kazdy
algoritmus.

Vysvétleni samotnych implementaci jiz bylo pfipraveno v teoretické ¢asti prace,
proto zde kviili niZsi slozitosti implementace jiZ nebudou vysvétlovany konkrétnimi

priklady.
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6 Shrnuti vysledkul

Jak bylo prezentovano v teoretické Casti prace, algoritmy, jejichZ cilem je doporucent,
mohou byt velmi vyrazné upraveny a mit odliSné funkce pro méreni (napiiklad podobnosti).
Kvili této funkcionalité je velmi obtizné samotné algoritmy testovat a ovérovat. VétSinu
z implementovanych algoritmi je mozné ovérit alespon pocetné, s ¢imz pracuji vytvorené
unit testy v knihovné - tim ovéruji spravnost implementaci funkci. Testovani efektivity
samotnych algoritmi vSak kvili nedostatku zkuSenosti autora muselo probihat ve stylu
porovnani autorovych metrik s jinou knihovnou, ktera dané algoritmy ¢i jejich alternativy téz
implementuje.

Porovnani bylo provedeno na stejné sadé dat movielens 100k (Harper, Konstan, 2015),
ktera je v oboru doporucovacich systémi jednou z nejpouzivanéjsich testovacich sad. Sada
vznikla ze stejnojmenného projektu (Movielens), kterym je webovy prohliZze¢ filmového
katalogu. Samotna organizace Grouplens, jiZ je vedena odborniky na doporucovaci systémy
z University of Minnesota a spravuje webovou prezentaci, vyviji na tomto webu nové
techniky doporucovani.

Jako porovnavané knihovny byly ze zac¢atku vybrany dveé - Lenskit a Librec. Hlavnim
diivodem tohoto vybéru byl programovaci jazyk java, na kterém obé z knihoven zavisi a ktery
autorovy umoziuje lepsi orientaci v ramci unit testli v samotné knihovné. Naskyta také
moznost vyuziti pokrocilych technik doporucovani z této knihovny v nékteré z dalSich praci
v tomto tématu. Knihovna Lenskit vSak na podzim roku 2018 ukoncila sviij vyvoj a byla
kompletné piepsana do programovaciho jazyka Python. Pfi prizkumu dalSich moznych
kandidati jako alternativ implementované knihovny byly vyhledany desitky projekti
v jazyce java, které postupem casu prestaly mit aktivni vyvoj. Z vétSich projektti ztistala pouze
vyzkumna knihovna Librec a knihovna Spark Mllib, ktera velmi uzce souvisi s platformou

Spark a neni proto jednoduse implementovatelna do jednodussich projekti.
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6.1 Porovnani vysledku s knihovnou Librec

Prvnim z porovnavanych metrik jsou metriky chyby. Vysledky jsou vzdy
zaokrouhleny na 5 desetinnych mist a testovany zvlast pro explicitni i implicitni hodnoceni.
Zptsob implementace algoritmu TF-IDF pro vlastnosti objektd (téZvyuzivano pro text
dokumentt) neni v ramci knihovny Librec implementovan, proto jsou uvedeny vysledky

pouze z knihovny Kera.

Item association algoritmus:

Ranking:
PRECISION RECALL RR MAP
Kera 0.64617 0.05339 0.85302 0.55164
Librec 0.26808 0.16578 0.58561 0.20669

Tabulka 1: Srovnani algoritmu Item association s implicitnimi daty

Zdroj: Kamenik, 2020

TF-IDF algoritmus:

Rating:
MAE MSE RMSE
Kera 0.82463 0.97307 0.98644
Tabulka 2: Hodnoceni algoritmu TF-IDF s explicitnimi daty
Zdroj: Kamenik, 2020
Ranking:
PRECISION RECALL RR MAP
Kera 0.82795 0.10346 0.96539 0.75380

Tabulka 3: Hodnoceni algoritmu TF-IDF s implicitnimi daty
Zdroj: Kamenik, 2020
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Item - based algoritmus:

Rating:
MAE MSE RMSE
Kera 0.52678 0.51002 0.71415
Librec 0.75062 0.99369 0.99684
Tabulka 4: Srovnani Item-based algoritmu s explicitnimi daty
Zdroj: Kamenik, 2020
Ranking:
PRECISION RECALL RR MAP
Kera 0.26496 0.01526 0.52059 0.15816
Librec 0.29798 0.17961 0.54916 0.21726

Tabulka 5: Srovnani Item-based algoritmu s implicitnimi daty

User - based algoritmus:

Zdroj: Kamenik, 2020

Rating:
MAE MSE RMSE
Kera 0.48440 0.40999 0.64030
Librec 0.86047 1.19024 1.09098
Tabulka 6: Srovnani User-based algoritmu s explicitnimi daty
Zdroj: Kamenik, 2020
Ranking:
PRECISION RECALL RR MAP
Kera 0.79095 0.07686 0.97495 0.73585
Librec 0.27815 0.17745 0.58745 0.21842

Tabulka 7: Srovnani User-based algoritmu s implicitnimi daty
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SVD algoritmus:

Rating: (alternativa librec - SVD++)

MAE MSE RMSE
Kera 0.46494 0.37714 0.61412
Librec 0.71427 0.8278 0.90983

Tabulka 8: Srovnani SVD algoritmu s explicitnimi daty

Zdroj: Kamenik, 2020

Ranking: (alternativa librec - ALS)

PRECISION RECALL RR MAP
Kera 0.75719 0.06510 0.93994 0.68541
Librec 0.32810 0.21345 0.64782 0.26075

Tabulka 9: Srovnani SVD algoritmu s implicitnimi daty

Zdroj: Kamenik, 2020
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6.2 Vysledky testovani na realnych datech

V ramci této bakalarské prace byly téZ osloveny dvé spolec¢nosti provozujici e-shop s Zadosti
o poskytnuti dat pro ovéreni pouZitelnosti i na ¢eskych realnych prostredich. Tyto data jsou
anonymizované sady produktli v objednavkach s referenci na objednavku i anonymizovanou
referenci na uzivatele. Z pohledu doporucovacich algoritmi se tedy jedna pouze o implicitni

data simulujici redlnou aplikaci knihovny v kosiku uzivatele dle zadani prace.

6.2.1 Data e-shop projektu s potravinami

Tento datovy set obsahuje 2711 produkti s 86 914 ohodnocenimi, resp. nakoupenymi

poloZkami.
PRECISION RECALL RR MAP

Item 0.36589 0.59556 0.62750 0.49786
association

TF-IDF 0.25802 0.46326 0.62608 0.38060
Item - based | 0.04886 0.05728 0.17464 0.03713
User - based | 0.42139 0.47795 0.97867 0.55441
SVD 0.37295 0.35406 0.85066 0.43427

Tabulka 10: Srovnani vyuziti algoritmii na datech e-shopu s potravinami

Zdroj: Kamenik, 2020
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6.2.2 Data e-shop projektu Signal-nabytek.cz spolecnosti J&H online s.r.o.

Tento datovy set obsahuje 69 767 produkti s

97 172 ohodnocenimi,

resp. nakoupenymi polozkami. E-shop Signal-nabytek.cz dale obsahuje funkcionalitu

popsanou v praktické ¢asti - master-variant. Tato funkcionalita dovoluje na platformé

vytvorit podprodukty produktii, které maji spoleCnou vétSinu parametri aZ na variantni

(barva, velikost). Obsahuji nicméné i riizné kddy, a tedy jsou z pohledu externich systémi

produkty odliSné. Z tohoto diivodu bylo nutné doplnit do metrik vypocet pouze na zakladeé id

nadrazeného produktu, protoZe vzhledem k objemu produkti by metriky se zvolenim

samostatnych id variantnich produkti nikdy nedosahovaly Zadnych vysledkd.

PRECISION RECALL RR MAP
Item 0.09934 0.93632 0.74074 0.77440
association
TF-IDF 0.06428 0.57189 0.44936 0.60537
Item - based | 0.00744 0.05656 0.02506 0.02617
User - based | 0.08884 0.63461 0.69747 0.96061
SVD 0.04495 0.33844 0.24920 0.26612

Tabulka 11: Srovnani vyuziti algoritmii na data e-shopu signal-nabytek.cz
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7 Zavery a doporuéeni

Cilem této bakalarské prace byla implementace a navrh algoritmu, ktery na zakladé
anonymizovanych dat ndkupi ostatnich uzivatelli doporuc¢i uZivateli vjednom z kroki
koSiku dalsi potencionalni produkty ke koupi.

V ramci teoretické casti této prace byly zavedeny zakladni problémy tykajici se
doporucovani a obecny tivod do tohoto sektoru, dale byly predstaveny a prakticky vysvétleny
zakladni mechanismy vypoctu doporuceni a jejich modelu s hlavnimi metodami méreni
efektivity a spravnosti implementaci.

V praktické casti prace byla nasledné implementovana knihovna Kera jako ukazkova
aplikace predstavenych metod s jejich matematickym vysvétlenim. Zavérem této prace je
shrnuti vysledki aplikace jednotlivych metrik na implementované algoritmy.

Vzhledem k vysledklim v porovnani knihoven Librec a Kera je mozné s pouzitim
mirné odchylky prohlasit implementace v této praci za funkcni. Vysledky dokazuji, Ze
implementace v knihovné Kera dosahuje dobré efektivity u metrik Precision, Reciprocal rank
a Mean average precision. Zatimco v metrice Recall dosahuje vysledki horsich nezli knihovna
Librec. Skutec¢nost horsich vysledki miZeme vysvétlit jako nedostatek zobecnéni algoritmu,
kdy implementované algoritmy nedokdZou doporucit zboZi, které se nachazi mimo segment
jeho sousedli. Mérenim na poskytnutych datech e-shopu s potravinami, mizZeme zhodnotit
vy$Si pouzitelnost algoritmu objektové asociace, protozZe metriky splnil nejlépe
z implementovanych algoritmli. Naopak item-based algoritmus mél na téchto datech
vysledky spiSe Spatné a dle nasledného studia dospél autor k zjisténi, Ze tento problém
souvisi s chybou v predeslém méreni, kde algoritmus vyhleda okoli objektu, ale objekty
v tomto okoli jsou si natolik podobné, Ze algoritmus nikdy nedoporuci objekt mimo tento
segment a tim vSechny ostatni objekty, které mohou byt v testovacim setu, vytadi.

Data z e-shop systému signal-nabytek.cz byla od ostatnich velmi odlisnd, ¢astecné
protoZe e-shop obsahuje produkty ve vztahu master-variant a téZ protoZe pomér produktt
a interakci je velmi nizky. Algoritmy pracujici se sousedstvim objekti musi pocitat s velkym
od dat z e-shopu s potravinami jsou nékteré vykony az na poloviné hodnoty efektivity.

VySe uvedené problémy potvrzuji hypotézu . 2, ktera zamita predpoklad univerzalni

metody pouZitelné napri¢ aplikacemi. Uvedené vysledky sice naznacuji, Ze metoda asociace
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méla ve vétSiné pripadi dobrou efektivitu, nespliiuje vSak podminky plné personalizace
a vykonové by nejspiSe nebyla pouZitelna ve vétSim mnoZstvi dat (vypocCet modelu dat
signal-nabytek.cz - ~25 min). Ostatni algoritmy s pouZitim rznych datovych sad vyrazné
oscilovaly ve svych hodnotach metrik, proto jimi hypotézu €. 2 opét potvrzujeme.

Vzhledem k definici uvedené v kapitole 4.4.2.2 o gradientnim sestupu musime
Castecné potvrdit i hypotézu ¢. 1, ktera zamitd predpoklad pouziti strojového uceni pro
doporucovani zboZi na zdkladé aktualniho kosiku uZivatele. Tento piredpoklad vyvraci fakt,
Ze pouzitim strojového uceni ztraci matice vlastnost ortogonality. Kviili tomuto jevu
nemiizeme aplikovat techniku “folding-in”, kterd by hypotézu vyvracela. Zanedbavame-li
experimentalni vyzkum s pouZitim techniky na ¢aste¢né ortogonalnich maticich (sam autor
konceptu tohoto vyzkumu prohlasuje velkou zavislost na zdrojovych datech systému)
(Cotter; 2013) hypotézu ¢. 1 v obecné roviné potvrzujeme.

V ramci implementaci byly shledany rizné problematické situace, které znesnadnuji
obecné implementace jednotlivych algoritml (jako je napfiklad pomér interakci,
funkcionality e-shop systému atp.). Nutno zminit, Ze aktualni verze knihovny pocita pouze se
zakladnimi z nich, respektive s témi, které byly soucasti zdrojovych dat. MoZny pokracujici
vyzkum by ale tyto dals$i vlastnosti systému mohl do knihovny zahrnout
a parametrizovat/rozsitit jednotlivé algoritmy natolik, Ze samotna aplikace na jednotliva
FeSeni nebude vyzadovat programatorské upravy. Dalsim moznym ziajmem vyzkumu miize
byt samotnd implementace celé faktorizace matic s technikou “folding-in” nebo pouziti
metody strojového uceni, pfipadné experimenty po vzoru uvedené castecné ortogonality
v kapitole 4.4.2.3.

Zavérem této prace stoji za zminku role praktického testu samotnych doporucovani,
kdy napriklad pfi testovani algoritmu Item-based na datové sadé e-shopu s potravinami byla
uzivateli, ktery mél v koSiku produkt mouky bez lepku, doporucena naprosto totoZna mouka
s lepkem. Tento vysledek psychicky srazi hodnotu celého doporuceni a v pripadé takto
velkého rozporu i hodnotu samotného e-shopu. Neda se vsak klasickymi metodami odhalit
v metrikach. Tato skute¢nost umoctuje vyznam pouziti napriklad A/B testovani, explicitniho
vyjadieni k dodanym doporucenim nebo pifimo v tomto pripadé i pouZiti hybridniho

doporuceni s vyuzitim algoritmt kolaborativni filtrace a obsahové filtrace.
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[2] Platforma Edee.one na niz byly testovaci data vytvofena. Webové stranky:
https://www.edee.one/
[3] Tviirce platformy Edee.one a poskytovatel podplrnych prostfedki prace. Webové
stranky: https://www.fg.cz

[4] Java - programovaci jazyk. Webové stranky: https://www.oracle.com/java/
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[5] Apache maven project. Webové stranky: https://maven.apache.org/

[6] Apache commons. Webové stranky: https://commons.apache.org/

[7] Jackson Project. Webové stranky: https://github.com/FasterXML/jackson

[8] JAMA: A Java Matrix Package. Webové stranky:
https://math.nist.gov/javanumerics/jama/

[9] LibRec. Webové stranky: https://github.com/guoguibing/librec

[10] Pivodni implementace knihovny Lenskit v jazyku java. Webové stranky:

https://java.lenskit.org/

[11] Apache Spark MLIlib. Webové stranky: https://spark.apache.org/mllib/
[12] Programovaci jazyk Python. Webové stranky: https://www.python.org/
[13] Repozitaf vyvinuté knihovny Kera. Webové stranky:

https://gitlab.com/kamest/kera

52



11. PFilohy

1) Zdrojové koédy knihovny Kera s testovacimi anonymizovanymi daty
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