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Abstrakt 
Tato p r á c e se zabývá p ř e d e v š í m p ř í s t u p y k ses t ro jen í s y s t é m u pro d o p o r u č o v á n í filmů. Je 
zde obecně p o p s á n princip n e u r o n o v ý c h sí t í a rovněž jsou zde shrnuty zák l adn í i pokroči lé 
techniky pro tvorbu doporučovac ích s y s t é m ů . J á d r e m p r á c e je n á v r h , implementace a expe­
r imen tován í se s y s t é m e m , j ehož cí lem je d o p o r u č o v á n í filmů na zák l adě dat pocházej íc ích z 
volně d o s t u p n ý c h d a t o v ý c h sad. P ro p ř e d p o v ě d i h o d n o c e n í , k t e r é by už iva te l uděl i l f i lmům 
po jejich sh lédnu t í , s y s t é m využ ívá fak tor izační model za ložený na k o l a b o r a t i v n í m filtro­
vání . P r á c e dá le řeší souvislosti konfigurace h y p e r p a r a m e t r ů modelu s p ře snos t í d o p o ru čen í , 
p rováděn í e x p e r i m e n t ů za úče lem zlepšení p ře snos t i modelu a nakonec s rovnán í modelu s 
exis tuj íc ími řešeními . 

Abstract 
This thesis pr imar i ly addresses various methods of constructing a system for movie re­
commendations. B o t h basic and advanced techniques required for creating a recommender 
system are also covered in the thesis. The core of the thesis is designing, implementing 
and experimenting wi th a system for movie recommendations based upon the data origina­
t ing from publ ic ly accessible datasets. In order to predict ratings that the user would give 
to movies after watching them, the system utilizes a factorization model based on colla­
borative filtering. Th is thesis also describes the relation between model hyperparameter 
configuration and prediction accuracy, experiments that were conducted in order to further 
improve the model accuracy and finally compares the implemented model w i th existing 
solutions. 

Klíčová slova 
doporučovac í sys témy, neu ronové sí tě , l a t e n t n í faktorové modely, filmy, k o l a b o r a t i v n í filtro­
vání , d o p o r u č o v á n í filmů, faktorizace matic, spotlight, d a t o v é sady 

Keywords 
recommender systems, neural networks, latent factor models, movies, collaborative filtering, 
movie recommendations, mat r ix factorization, spotlight, datasets 

Citace 
J A N K O , Pavel . Systém pro doporučování filmů. Brno , 2020. B a k a l á ř s k á p ráce . Vysoké učení 
technické v Brně , Faku l ta in formačních technologi í . Vedoucí p r á c e Ing. M a r t i n Šus tek 



S y s t é m p r o d o p o r u č o v á n í filmů 

Prohlášení 
Proh lašu j i , že jsem tuto b a k a l á ř s k o u p rác i vypracoval s a m o s t a t n ě pod v e d e n í m pana Ing. 
M a r t i n a Š u s t k a . Uvedl jsem všechny l i t e rá rn í prameny a publikace, ze k t e rých jsem čerpal . 

Pavel Janko 
30. července 2020 

Poděkování 
M n o h o k r á t děkuj i panu Ing. M a r t i n u Sůs tkovi za ochotu a cenné rady, k t e r é m i poskyt l př i 
zpracováván í t é t o b a k a l á ř s k é p ráce . 



Obsah 

1 Ú v o d 3 

2 D o p o r u č o v a c í s y s t é m y 4 
2.1 K o l a b o r a t i v n í fil trování 5 

2.1.1 P ř í s t u p založený na p a m ě t i 5 
2.1.2 P ř í s t u p založený na modelech 7 

2.2 D o p o r u č o v á n í za ložené na obsahu 9 
2.3 D o p o r u č o v á n í za ložené na sezení 11 
2.4 K o m e r č n í s y s t é m y 11 

2.4.1 YouTube 11 
2.4.2 Netfl ix 13 

3 U m ě l é n e u r o n o v é s í t ě 15 
3.1 Trénován í umě lých n e u r o n o v ý c h sí t í 16 

3.1.1 E v a l u a č n í metr iky 17 
3.1.2 O p t i m a l i z á t o r y 17 

3.2 Využi t í u doporučovac ích s y s t é m ů 19 

4 N á v r h a implementace s y s t é m u pro d o p o r u č o v á n í filmů 21 
4.1 Fak to r i začn í model 21 

4.1.1 Open-source knihovny 21 
4.1.2 Zvolená d a t o v á sada 22 

4.2 Laděn í h y p e r p a r a m e t r ů modelu 24 
4.2.1 M í r a regularizace 24 
4.2.2 Koeficient učení 25 
4.2.3 Dimenzional i ta v e k t o r ů už iva te lů a filmů 25 

5 Experimenty a jejich vliv na kvalitu d o p o r u č e n í 27 
5.1 Klesající koeficient učení 27 
5.2 Ú p r a v a rozložení h o d n o c e n í v da tové s adě 27 

6 Z h o d n o c e n í a p o r o v n á n í s j i ž e x i s t u j í c í m i ř e š e n í m i 31 
6.1 Dosažené výs ledky 31 
6.2 S rovnán í p ře snos t i d o p o r u č e n í 31 

6.2.1 Kaggle 31 
6.2.2 Papers W i t h Code 32 

7 Z á v ě r 34 

1 



Literatura 35 

A Obsah C D 37 

B M a n u á l 38 

2 



Kapitola 1 

Úvod 

Lidé čas to spoléhaj í na d o p o r u č e n í o s t a t n í c h př i k a ž d o d e n n í m rozhodován í o r u t i n n í c h zále­
ž i tos tech, jako kterou knihu si přeč ís t nebo na k t e r ý f i lm se p o d í v a t . Z a m ě s t n a v a t e l é zohled­
ňují n a p ř í k l a d d o p o r u č e n í z p ředchoz ích firem př i h l edán í nových z a m ě s t n a n c ů . V životě 
člověk z k r á t k a čelí ne spoče t r o z h o d n u t í m , a proto vzn ik la p o t ř e b a technologie, k t e r á dokáže 
toto rozhodován í uživate l i u lehči t a vybrat z n e p ř e b e r n é h o m n o ž s t v í informací , p r o d u k t ů a 
s lužeb pouze ty, k t e r é jsou pro uživate le re levantn í . 

Došlo tedy ke zrodu doporučovac ích sy s t émů . T y t o s y s t é m y omezuj í sadu možnos t í , 
k t e r é jsou uživate l i nabízeny, pouze na ty, k t e r é se vz tahu j í k jeho pre fe renc ím nebo před­
chozímu chování . C í l em t é t o p r á c e je tvorba p rávě t akového s y s t é m u , k t e r ý na zák ladě 
už iva te lovy historie h o d n o c e n í d o p o r u č í pokud m o ž n o vyhovuj íc í f i lm. 

K a p i t o l a 2 se zabývá vysvě t l en ím pojmu doporučovac í s y s t é m y a jejich v ý z n a m e m . 
Rovněž jsou r o z e b r á n y j edno t l ivé techniky d o p o r u č o v á n í spolu s jejich klady i zápory , k t e ré 
do velké m í r y ovlivňují oblast jejich využ i t í . Také je zde p o p s á n pr incip fungování dvou 
velice z n á m ý c h komerčn ích doporučovac ích sys t émů . 

O b e c n ý m popisem u m ě l ý c h n e u r o n o v ý c h sít í , jejich t r énován í a z p ů s o b u jejich využ i t í 
u doporučovac ích sys t émů , se zabývá kapi tola 3. 

V kapitole 4 se lze dočís t o n á v r h u doporučovac ího s y s t é m u , se k t e r ý m souvisí volba 
v h o d n é techniky, kterou lze využ í t k p ř e d p o v ě d i h o d n o c e n í pro už iva te l em n e z h l é d n u t é 
filmy. Dá le se v ní vyskytuje s r o v n á n í v y b r a n ý c h open-source knihoven u rčených pro s t rojové 
učení a popisem, j a k ý m z p ů s o b e m jsou v apl ikaci využi ty . Nakonec je zde r o z e b r á n proces 
ladění h y p e r p a r a m e t r ů modelu, k t e r ý vedl k jejich konečné konfiguraci. 

V r á m c i 5. kapi toly popisuji p rovedené experimenty s f ak to r i začn ím modelem, jejichž 
cí lem bylo dalš í z lepšení p řesnos t i modelem p ředpovězených h o d n o c e n í . 

O dosažených výsledcích i m p l e m e n t o v a n é h o řešení a s rovnán í s o s t a t n í m i řešeními nad 
stejnou datovou sadou se lze dočís t v kapitole 6. 

V závěru se nacház í s h r n u t í výs ledků a z nich vyplývaj íc ího p ř ínosu p ráce , nových 
p o z n a t k ů a výče t p ř í p a d n ý c h vylepšení , k t e r é by mohly s y s t é m dá le obohatit . 
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Kapitola 2 

Doporučovací systémy 

Doporučovac í s y s t é m y jsou softwarové n á s t r o j e a techniky, k t e r é posky tu j í n á v r h y položek, 
k t e r é by mohly s největš í p r a v d ě p o d o b n o s t í už iva te le za j íma t . T y t o n á v r h y souvisí s čin­
nostmi, k t e r é vyžaduj í , aby se už iva te l u r č i t ý m z p ů s o b e m rozhodl . N a p ř í k l a d jakou hudbu 
si poslechnout, j a k ý č lánek si přečís t nebo k t e r ý d á r e k zakoupit . T y p i c k y se doporučovac í 
s y s t é m zaměřu je pouze na jednu z t ěch to ka tegor i í a odpov ída j í c ím z p ů s o b e m se tomu při­
způsob í n á v r h , už ivate lské r o z h r a n í i technika doporučován í , kterou s y s t é m implementuje. 
[24] ^ ^ _ \ 

Po ložky v r á m c i doporučovac ích s y s t é m ů lze charakterizovat n a p ř í k l a d jejich s loži tost í , 
hodnotou, nebo už i t ečnos t í . Hodnota po ložky m ů ž e bý t poz i t ivn í , pokud je pro uživate le 
re levantn í , naopak m ů ž e bý t nega t ivn í , když se pro jev í jako n e v h o d n á pro uživate le . P ř ík la ­
dem položek s n ízkou ú rovn í s loži tost i mohou bý t n a p ř í k l a d novinky, webové s t r ánky , knihy, 
či f i lmy M e z i složitější po ložky pak lze z a ř a d i t elektroniku, f inanční investice a p racovn í 
nab ídky . 

Položky (v t é t o p rác i p ř eds t avu j í filmy) a už iva te le (obecně jakékol iv entity) spojuj í in ­
terakce, k t e r é v sobě obsahuj í dů lež i t é informace o vztahu mezi už iva te l em a položkou. A s i 
ne jpopu lá rně j š í z p ů s o b sh romažďován í dat o in te rakc ích je formou h o d n o c e n í [10]. Tento 
proces je b u ď expl ic i tn í , kdy je už iva te l p ř í m o d o t á z á n na jeho n á z o r na u r č i t o u po ložku , 
nebo impl ic i tn í , kdy se tyto informace odvozuj í od už iva te lovy č innos t i . V dnešn ích pokro­
čilých sys t émech se m ů ž e m e t a k é setkat s kombinac í t ě ch to p ř í s t u p ů . 

Podle [20] mezi h l avn í d ů v o d y využ i t í doporučovac ích s y s t é m u ř a d í m e : 

• Zvýšení prodeje d íky d o p o r u č o v á n í v h o d n ý c h položek, k t e r é zpravidla reflektují uži­
vatelovy po t řeby . 

• Prodej m é n ě z n á m ý c h položek, na k t e r é by už iva te l bez d o p o r u č e n í nemusel n ikdy 
narazit. 

• Zlepšení záž i tku už iva te le t í m , že mu s y s t é m poskytne re levan tn í a za j ímavá doporu­
čení, k t e r é čas to souvisí s př ívě t ivě jš ím už iva t e l ským r o z h r a n í m . 

• Udržován í už iva te lů , jelikož už iva te lé maj í tendence bý t loajá lní vůč i apl ikaci , k t e r á 
si jej pamatuje a p ř i způsobu je se mu. 

V kontextu doporučovac ích s y s t é m ů se objevuje pojem doporučovac í techniky. M e z i 
nejčastěj i využ ívané techniky se ř a d í k o l a b o r a t i v n í f i l t r o v á n í {collaborative filtering) a 
d o p o r u č o v á n í z a l o ž e n é na obsahu (content-based filtering), p ř i čemž současně využ ívané 
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sys t émy čas to kombinuj í oba tyto způsoby d o p o r u č o v á n í [4]. Dalš í technika, k t e r á se n a m í s t o 
h o d n o c e n í zaměřu je na už iva te lovu histori i aktivi ty, je z n á m á jako d o p o r u č o v á n í z a l o ž e n é 
na s e z e n í {session-based recommendations). 

2.1 Kolaborat ivní filtrování 

K o l a b o r a t i v n í f i l trování je technika, p o m o c í k t e r é je m o ž n é d o p o r u č o v a t po ložky už iva t e lům 
na zák ladě h o d n o c e n í položek o s t a t n í m i uživate l i . Funguje p o m o c í v y h l e d á n í ob l íbených 
položek m a l é skupiny už iva te lů , k t e ř í ma j í p o d o b n ý vkus jako uživate l , k t e r é m u chceme 
film d o p o r u č i t . T y t o po ložky jsou p o t é se řazeny podle odhadu h o d n o c e n í . 

P ro k o l a b o r a t i v n í fi l trování exis tuj í dva h lavn í p ř í s tupy . P r v n í m je p ř í s t u p založený na 
p a m ě t i , k t e r ý využ ívá s t a t i s t i ckých metod, z a t í m c o d r u h ý p ř í s t u p je založen na modelech 
pro s t ro jové učení . 

2.1.1 P ř í s t u p z a l o ž e n ý n a p a m ě t i 

Tento p ř í s t u p lze rozděl i t na dva h l avn í druhy. P r v n í m je f i l trování mezi uživatel i , k t e ré 
funguje na zák l adě v y h l e d á n í už iva te lů s p o d o b n ý m i h o d n o c e n í m i . D r u h ý z p ů s o b funguje na 
zák ladě d o p o r u č o v á n í položek, k t e r é se p o d o b a j í t ě m , k t e r é už iva te l v minulost i ohodnoti l . 

K o l a b o r a t i v n í f i l t r o v á n í m e z i u ž i v a t e l i 

U k o l a b o r a t i v n í h o fi l trování mezi uživate l i jsou na celou datovou sadu ap l ikovány statis­
t ické techniky pro z ískání p ř e d p o v ě d i h o d n o c e n í e^j udě lené položce j už iva te lem i. Proces 
p ředpověd i se sk l ádá ze dvou kroků: 

1. Vyh ledán í už iva te lů , k t e ř í h o d n o t í p o d o b n ě jako už iva te l i a k t e ř í hodnot i l i po ložku 
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2. V ý p o č e t p ř edpověd i h o d n o c e n í e^j na zák ladě už iva te lů z í skaných v p ř e d c h o z í m kroku 

N a O b r á z k u 2.1, kde už iva te lé p ř eds t avu j í j edno t l ivé body a vektory v 2D prostoru, 
je i lus t rován princip v y h l e d á n í p o d o b n ý c h už iva te lů . Za podobnost už iva te lů mezi sebou 
lze v tomto p ř í p a d ě považova t euklidovskou vzdá lenos t b o d ů reprezentu j íc í už iva te le na 
ob rázku . Dalš í možnos t , jak podobnost u rč i t , je využ í t kosinovou podobnost (cosine 
similarity), jejíž v ý s t u p je v intervalu od —1 do 1 se zmenšu j í c ím se rozd í l em mezi úhly, 
k t e r é svíraj í vektory už iva te lů . P r o pouze k l a d n ý vstup, jako tomu je na O b r á z k u 2.1, 
je v ý s t u p kosinové podobnosti v intervalu od 0 do 1. Nechť R je matice h o d n o c e n í , kde se 
n e z n á m á h o d n o c e n í (kdy už iva te l f i lm nehodnotil) rovnaj í 0. V z t a h pro v ý p o č e t podobnosti 
touto funkcí mezi vektory h o d n o c e n í už iva te lů Ri a Rj, kde m je p o č e t položek a Ri^ a 
Rj:k p ř eds t avu j í h o d n o c e n í po ložky k t ě m i t o uživate l i , je následující : 

kde př i dělení 0 nen í kosinová podobnost def inována. Z O b r á z k u 2.1 lze dá le vypozorovat, 
že v p ř í p a d ě , že bychom využi l i pro u rčen í podobnosti euklidovskou vzdá lenos t , tak si budou 
nejvíce p o d o b n í už iva te lé B a C. Avšak pokud se rozhodneme využ í t úhe l mezi vektory, 
tak vzhledem k tomu, že vektory už iva te lů A a B svíraj í s te jný úhe l , tak jsou si podle t é t o 
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metr iky více p o d o b n í než už iva te lé B a C, p ř e s tože maj í rozd í lná h o d n o c e n í . V kontextu 
doporučován í filmů m ů ž e d ů v o d e m bý t n a p ř í k l a d to, že už iva te l A je filmový kr i t ik , k t e r ý 
uděluje vždy nižší h o d n o c e n í než p r ů m ě r n ý uživate l , navzdory tomu, že se film o b ě m a 
už iva t e lům líbil s te jně . 

Hodnocení položky 1 

O b r á z e k 2.1: H o d n o c e n í dvou položek uživate l i A, B, C a D. 

Za úče lem zoh ledněn í ind iv iduá ln ích preferencí j edno t l i vých už iva te lů je m o ž n é p řed 
u r č e n í m podobnosti odečís t p r ů m ě r n é h o d n o c e n í už iva te le od všech h o d n o c e n í , k t e r é po­
ložkám uděli l . Tento princip je obecně z n á m pod pojmem Pearsonova korelace {Pearson 
correlation). P o k u d využ i jeme s t e jná označen í veličin, jako ve vzorci 2.1, pricemz Rí a Rj 
značí p r ů m ě r n á h o d n o c e n í už iva te lů i a j, tak lze P e a r s o n ů v k o r e l a č n í koeficient dvou 
v y b r a n ý c h už iva te lů vy jádř i t nás ledovně : 

m , AŤ) = _ , (2.2) 

kde př i dělení 0 koeficient opě t nen í definován. Po z ískání p o d o b n ý c h už iva te lů uživate l i 
je n u t n é urč i t odhad h o d n o c e n í e^j, kde i je už iva te l a j je po ložka . S te jně jako podob­
nost je m o ž n é h o d n o c e n í u rč i t vícero způsoby. Ne j j ednodušš í z p ů s o b je v y p o č í t a t p r ů m ě r n é 
h o d n o c e n í p rvn í ch n ne jpodobně j š í ch už iva te lů uživatel i i. Nechť Ui je m n o ž i n a už iva te lů a 
Uitk je k-tý ne jpodobně j š í už iva te l uživate l i i. V ý p o č e t pak v y p a d á nás ledovně : 

1 " 
<ii,j = -y~]Ru,j, kde u = Uijk (2.3) 

n k=i 

Odhad h o d n o c e n í aj n á s za j ímá p r á v ě tehdy, pokud n á m pro danou kombinaci uživa­
tele a filmů v p ů v o d n í mat ic i h o d n o c e n í R chybí h o d n o c e n í . Nastanou však situace, kdy 
jsou n a p ř í k l a d p r v n í 2 už ivate lé podobně j š í uživate l i i než následuj íc í už iva te lé . V tako­
v é m p ř í p a d ě je v h o d n é k h o d n o c e n í už iva te lů p ř i d a t váhový koeficient, k t e r ý n á m u m o ž n í 
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tuto informaci př i v ý p o č t u zahrnout. Č í m větš í bude podobnost už iva te le k uživate l i i, t í m 
větš í bude hodnota koeficientu. P r o u rčen í podobnosti zde lze využ í t n a p ř í k l a d kosinovou 
podobnost (viz 2.1). U p r a v e n ý vz tah lze zapsat takto: 

e i i = l E k ^ " ? Ž O t ^ p

( J Ž Í ; y , k d e . =Uik (2.4) 
n z^k=i svrrnlarity(Ri, Rk) 

P ř i využ i t í k o l a b o r a t i v n í h o fi l trování mezi uživate l i je m o ž n é se setkat s p r o b l é m e m , 
kdy pokud oba už iva te lé hodnot i l i pouze jeden společný fi lm s t e jným h o d n o c e n í m , tak 
by jejich v y p o č í t a n á podobnost v n ě k t e r ý c h p ř í p a d e c h mohla bý t vyšší oproti podobnosti 
s uživate l i , k t e ř í j sou j i m opravdu p o d o b n í . Tento p r o b l é m se zpravidla řeší tak, že se 
hledaj í pouze p o d o b n í už iva te lé s více spo lečnými h o d n o c e n í m i , p ř i čemž k o n k r é t n í poče t 
společných h o d n o c e n í se odvíj í od celkového m n o ž s t v í filmů. [15] 

K o l a b o r a t i v n í f i l t r o v á n í m e z i p o l o ž k a m i 

U k o l a b o r a t i v n í h o fi l trování mezi uživate l i se p o k o u š í m e vyhledat n už iva te lů p o d o b n ý c h 
uživatel i i a p ř e d p o v ě d ě t jeho h o d n o c e n í e^j po ložky j na zák ladě p r ů m ě r u h o d n o c e n í 
po ložky o s t a t n í m i uživate l i . U k o l a b o r a t i v n í h o fi l trování mezi p o l o ž k a m i je však cí lem vy­
hledat n položek p o d o b n ý c h položce p, pro kterou chceme provés t p ředpověď h o d n o c e n í ePjq 

už iva te lem q, p ř i čemž výs ledný odhad h o d n o c e n í d a n é po ložky je roven p r ů m ě r u h o d n o c e n í 
p o d o b n ý c h položek už iva te lem. Nechť Ip je m n o ž i n a položek a je k-tá ne jpodobně j š í 
po ložka položce p. Odhad h o d n o c e n í zahrnuj íc í kosinovou podobnost m ů ž e m e zapsat násle­
dovně: 

e - 1 ž X i Ri,gSÍmilarity(Rp, Rk) ^ ^ , _ J ^ 
p'q n ^2^=1similarity(Rp, Rk) ' p' 

V s y s t é m u , kde je vě tš í poče t už iva te lů než položek, je f i l trování mezi po ložkami zpravi­
dla rychlejší a s tabi lně jš í než fi l trování mezi uživate l i . Je to d á n o p ř e d e v š í m nižší p r o m ě n ­
livostí p r ů m ě r n é h o h o d n o c e n í po ložky v p o r o v n á n í s p roměn l ivos t í p r ů m ě r n é h o h o d n o c e n í 
položek uživate le . 

Navzdory tomu ale fi l trování mezi po ložkami dosahuje horš ích výs ledků než fil trování 
mezi uživate l i pro d a t o v é sady n a p ř í k l a d z oblasti filmů, či ser iá lů . D ů v o d e m je p ř e d e v š í m 
p ř e d v í d a t e l n o s t d o p o r u č e n í - vě t š inou jsou d o p o r u č o v á n y filmy s t e jného ž á n r u s p o d o b n ý m 
he reckým obsazen ím. U t ěch to d a t o v ý c h sad jsou z a z n a m e n á n y lepší výs ledky př i využ i t í 
p ř í s t u p u za loženého na modelech, či hyb r idn í ch doporučovac ích sy s t émů . [11] 

2.1.2 P ř í s t u p z a l o ž e n ý n a mode lech 

P ř i tomto p ř í s t u p u jsou modely pro k o l a b o r a t i v n í fi l trování za ložené na algoritmech pro 
s t r o j o v é u č e n í , k t e r é jsou r o z e b r á n y v kapitole 3. V ý s t u p e m t ěch to a l g o r i t m ů je p ř e d p o v ě d 
uživate lova h o d n o c e n í pro j edno t l ivé položky. Doporučovac í s y s t é m y založené na modelech 
maj í oproti p a m ě ť o v é m u p ř í s t u p u několik v ý h o d . 

P r v n í v ý h o d o u je lepší využ i t í p a m ě t i , jel ikož je př i p rováděn í d o p o r u č e n í u tohoto pří­
stupu z a p o t ř e b í v p a m ě t i ud ržova t pouze výs ledný model, k t e r ý je zpravidla m n o h o n á s o b n ě 
menš í než p ů v o d n í matice h o d n o c e n í R. Dalš í rozdí l nalezneme ve fázi p ř edzp racován í dat, 
kdy př i využ i t í paměťových p ř í s t u p ů je časová n á r o č n o s t kvad ra t i cká , u f i l trování mezi uži­
vateli podle p o č t u už iva te lů a fi l trování mezi po ložkami zase podle p o č t u položek. V p ř í p a d ě 
s y s t é m ů založených na modelech je p ř edzp racován í izolováno od doporučován í , p ro tože lze 
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pro d o p o r u č o v á n í p o u ž í t j iž p ř e d e m n a t r é n o v a n ý ser ial izovaný model, t a k ž e jsme schopni 
výs ledky z íska t rychleji . 

A lgor i tmy využívaj ící tento p ř í s t u p lze podle [10] rozděl i t do někol ika skupin, v p rác i 
se budu z a m ě ř o v a t na skupinu využívaj ící faktorizaci matic. 

Faktor i zace m a t i c 

Faktor izaci matic lze c h á p a t jako rozložení vě tš í matice na součin dvou menš ích matic. 
M ě j m e mat ic i R s loženou z m ř á d k ů a n s loupců . Tu to mat ic i je m o ž n é rozložit na součin 
dvou matic U a I o velikost m x k a k x n , kde p o č e t s l oupců matice U je roven p o č t u 
ř á d k ů matice / . 

U doporučovac ích s y s t é m ů lze t í m t o z p ů s o b e m rozložit mat ic i h o d n o c e n í R na mat ic i 
už iva te lů a mat ic i položek, kde m ř á d k ů matice U p ř eds t avu j e m v e k t o r ů už iva te lů po-
psa te lných k charakterist ikami (embeddings), a n s l oupců matice / zase n v e k t o r ů položek 
p o p s a t e l n ý c h k charakterist ikami, což je z n á z o r n ě n o na O b r á z k u 2.2. N e z n á m é hodnoty 
v mat ic i (tedy chybějící h o d n o c e n í , kdy už iva te l nehodnoti l po ložku) m ů ž e m e v progra­
movacích j azyc ích n a p ř í k l a d nahradit konstantou NaN. F o r m á l n ě však faktorizace matic 
z n a m e n á , že U • I = R, ale jelikož jsou v mat ic i R chybějící hodnoty, tak p l a t í U • D = E, 
kde E je matice o d h a d ů h o d n o c e n í . C í lem je p o t é vyhledat t akové matice U a I, aby pro 
k a ž d ý element matice R, k t e r ý m á definovanou hodnotu, byla celková chyba přes všechny 
uživate le a po ložky oproti mat ic i o d h a d ů h o d n o c e n í E m in imá ln í . 

t 

* 
t 

t 

t 

W é : * # 

1 

0 1 

? 0 

1 

1 0 

1 

t 

t 

K 

t 

t 

x 

R ( m x n ) U (mxk) I (kxn) 

O b r á z e k 2.2: P r i n c i p faktorizace matic v kontextu doporučovac ích s y s t é m ů . P ř e v z a t o z [2] 
a upraveno. 

V ý z n a m j edno t l i vých charakteristik už iva te lů a položek je p ř e d n á m i skryt . P o k u d by 
byla dimenzionali ta k = 2 (poče t složek v e k t o r ů už iva te lů a po ložek) , tak je m o ž n é pro 
popis pr inc ipu využ i t í faktorizace matic u d o p o r u č o v á n í filmů na interpretaci charakteristik 
j e d n o d u š e nah l íže t nás ledovně : 

• Vektor už iva te le Ui = (21,22) vy jadřu je , do j aké m í r y m á už iva te l i r á d komedie a 
horory 
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N a p ř í k l a d vektor uživate le U\ = (2, —0.5) by tedy znamenal, že už iva te l m á v obl ibě 
komedie, ale horory naopak spíše n e u p r e d n o s t ň u j e 

Vektor filmu Ij = (zi, 22) zase vy jadřu je do j aké m í r y je film j komedie a do j aké m í r y 
zase horor 

Vektor filmu by tedy mohl n a b ý v a t hodnot I\ = (2, —2), což by znamenalo, že se 
j e d n á o komedii bez ho ro rových p r v k ů 

Po v y n á s o b e n í vektoru uživate le s vektorem filmu z í skáme odhad h o d n o c e n í uživate le 
tohoto filmu, tedy (2, -0 .5 ) • (2, - 2 ) = 5 

2 -

1 -

Vektor uživatele U, 

Vektor položky I 

0.0 0 5 1.0 1.5 
Komedie 

2 0 2.5 'i 0 

O b r á z e k 2.3: Reprezentace v e k t o r ů už iva te le a filmu, kde vektor už iva te le U\ u rčuje jak 
moc m á r á d filmový ž á n r a vektor filmu I\ zase do j aké m í r y se ve filmu vysky tu j í p rvky 
tohoto ž á n r u . Dimenzional i ta k = 2. 

Reprezentace v e k t o r ů už iva te le a filmu z p ř í k l a d u je zachycena na O b r á z k u 2.3. Ve 
sku tečnos t i je v šak interpretace t ěch to charakteristik zpravidla daleko složitější a obsáhlejš í . 
Také v p ř í k l a d u pro vysvě t len í pracujeme s p o u h ý m i d v ě m a charakterist ikami, obvykle 
však p o č e t charakteristik dosahuje ř á d u stovek. O b e c n ě lze říci, že s n a r ů s t a j í c í m p o č t e m 
charakteristik jsou p o s k y t o v a n á d o p o r u č e n í více pe r sona l i zovaná . Je ovšem n u t n é vyhnout 
se p ř e t r é n o v á n í modelu, o k t e r é m je m o ž n é zjistit více v sekci 4.2.1. 

2.2 Doporučování založené na obsahu 

S y s t é m y implementu j í c í d o p o r u č o v á n í za ložené na obsahu ana lyzu j í položky, k t e r é v mi ­
nulosti už iva te l hodnot i l , a ses tav í už iva te l ský profil na zák ladě v l a s tnos t í t ě ch to položek. 
Proces p ředpověd i h o d n o c e n í pak spočívá v na lezen í položek s p o d o b n ý m i vlastnostmi t ě m 
vlastnostem, k t e r é jsou zahrnuty v uživate lově profilu. T y t o s y s t é m y s a m o z ř e j m ě vyžaduj í 
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využ i t í sp r ávných technik pro odvozen í v l a s tnos t í položek a ses t ro jen í už iva te lova profilu. 
Arch i tek tura t akového s y s t é m u je u k á z á n a na O b r á z k u 2.4. 

O b r á z e k 2.4: Arch i tek tu ra doporučovac ího s y s t é m u za loženém na obsahu. P ř e v z a t o z [19]. 

Proces d o p o r u č e n í se s k l á d á ze t ř í h lavn ích k roků , k t e r é vykonávaj í oddě lené kompo­
nenty [19]. V p r v n í m kroku a n a l y z á t o r obsahu p řevede n e s t r u k t u r o v a n é informace do poža­
dované podoby, se kterou dá le p racu j í zbylé komponenty. V da l š ím kroku jsou s h r o m á ž d ě n y 
data o už iva te lových preferencích a na zák l adě nich je v y t v o ř e n profil už iva te le . Tento profil 
m ů ž e n a p ř í k l a d tvoř i t seznam položek, na k t e r é už iva te l v minulost i reagoval k l a d n ě a nebo 
z á p o r n ě ve fo rmá tu , k t e r ý poskytuje a n a l y z á t o r obsahu. Nakonec filtrovací modu l využi je 
už iva te lův profil pro p o r o v n á n í s j e d n o t l i v ý m i po ložkami a jeho v ý s t u p e m je s e s t u p n ě seřa­
zený seznam položek podle m í r y relevance pro d a n é h o uživate le . P ro p o r o v n á n í podobnosti 
už ivate le a položek jsou zpravidla využ ívány metr iky jako kosinová podobnost, viz 2.1. 

Doporučovac í s y s t é m y tohoto typu ma j í oprot i k o l a b o r a t i v n í m u fi l trování n ě k t e r é vý­
hody, p ř e d e v š í m v p ř í p a d ě d o p o r u č o v á n í nových položek. P o k u d n e m á po ložka k dispozici 
ž á d n á h o d n o c e n í , tak jej s y s t é m využívaj ící k o l a b o r a t i v n í fi l trování n ikdy n e m ů ž e dopo­
ruč i t . Avšak vzhledem k tomu, že metody d o p o r u č o v á n í za loženého na obsahu využívaj í 
vlastnosti položek, s tač í pouze naj í t po ložky s p o d o b n ý m i vlastnostmi, k t e r é o s t a t n í uživa­
te lé již v minulost i hodnot i l i , a d o p o r u č o v a t podle t ě c h t o dat. 

V p o r o v n á n í s k o l a b o r a t i v n í m fil trování př ináše j í ale t a k é n ě k t e r é nevýhody . P ř e s t o ž e 
jsou tyto s y s t é m y lepší př i d o p o r u č o v á n í nových položek, dosahuj í horš ích výs ledků př i 
doporučován í položek pro nové uživate le , jelikož pro něj vyžadu je histori i h o d n o c e n í [11]. 
Tento p r o b l é m lze do u rč i t é m í r y řeši t n a p ř í k l a d p o ž á d á n í m nového uživate le o expl ic i tn í 
informace o jeho preferencích. D a l š í m p r o b l é m e m je, že n ě k d y uživate l i nen í po ložka do­
p o r u č e n a pouze proto toho, že nen í p o d o b n á j i n ý m po ložkám, k t e r é v minulost i hodnot i l , 
i když by se uživate l i mohla d a n á po ložka l íbi t . S y s t é m y využívaj íc í k o l a b o r a t i v n í filtro-
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vání to t i ž tomuto p r o b l é m u předcháze j í zoh l edňován ím preferencí už iva te lů s p o d o b n ý m 
vkusem. A s i h lavn í n e v ý h o d o u tohoto p ř í s t u p u je však n á r o č n o s t implementace, k t e r á je 
v p o r o v n á n í s k o l a b o r a t i v n í m f i l t rováním v ý r a z n ě složitější [19]. 

2.3 Doporučování založené na sezení 

N a rozdí l od p ředchoz ích p ř í s t u p ů , k t e r é se b u d snaž í p ř e d p o v ě d ě t co nejpřesněj i už ivate lova 
h o d n o c e n í pro po ložky a nebo na léz t po ložky p o d o b n é t ě m , k t e r é už iva te l už hodnoti l , se 
u d o p o r u č o v á n í za loženého na sezení p o k o u š í m e urč i t na zák l adě posloupnosti interakce 
s p o l o ž k a m i j i n ý m i uživatel i p r ávě takovou položku , se kterou by už iva te l interagoval s nej-
větš í p r a v d ě p o d o b n o s t í jako dalš í . P ř e d p o k l á d á m e tedy, že pokud n a p ř í k l a d velké m n o ž s t v í 
už iva te lů interagovalo v p o s t u p n é m p o ř a d í s po ložkou A a p o t é s po ložkou B, tak nový 
uživate l po interakci s po ložkou A bude t a k é cht í t s největš í p r a v d ě p o d o b n o s t í interagovat 
s po ložkou B. 

Zřejmě největš í v ý h o d o u př i využ i t í tohoto p ř í s t u p u je schopnost p rovádě t r e l a t ivně 
p ř e s n á d o p o r u č e n í i bez vě tš ího m n o ž s t v í dat s h r o m á ž d ě n ý c h o n o v é m uživate l i . Exis tu j íc í 
doporučovac í s y s t é m y to t iž čas to musej í d o p o r u č e n í p rovádě t na zák l adě dat z í skaných bě­
hem k r á t k é doby (nap ř ík l ad webová s t r á n k a pro r y b á ř s k é náč in í ) , oproti s y s t é m ů m , k te ré 
maj í k dispozici daleko více informací o už iva te lových h i s to r ických in te rakc ích . Tento pro­
b lém se zpravidla řeší i m p l e m e n t a c í d o p o r u č o v á n í za loženém na obsahu (viz 2.2), kdy jsou 
d o p o r u č o v á n y p o d o b n é položky. P o k u d by ale bylo n a m í s t o toho využ i to d o p o r u č o v á n í zalo­
žené na sezení , kdy je zoh ledňováno p o ř a d í akcí p rováděných už iva te l em b ě h e m jeho k r á t k é 
p ř í t o m n o s t i na s t r á n c e , je m o ž n é d o s á h n o u t vyšší p ře snos t i p ř i d o p o r u č o v á n í [14]. 

2.4 Komerční systémy 

V t é t o sekci se lze dočís t o a r c h i t e k t u ř e doporučovac ích s y s t é m ů i m p l e m e n t o v a n ý c h v r á m c i 
komerčn ích řešení , k o n k r é t n ě f irmami YouTube1 a Netflix2, k t e r é čás t informací o pr inc ipu 
fungování svých s y s t é m ů zveřejnily. T y t o firmy se na t rhu p o h y b u j í už několik let a shro­
mažďují jak expl ic i tn í , tak impl ic i tn í data o uživate l ích. Tudíž maj í k dispozici d a t o v é sady 
obrovských rozměrů , k t e r é jsou m n o h o n á s o b n ě větš í a obsahuj í více metadat, než volně 
d o s t u p n é da tové sady pro účely v ý z k u m u . 

M i m o j iné YouTube ani Netflix neposkytuje nezávis lý sy s t ém, k t e r ý by filmy či videa 
doporučova l s a m o s t a t n ě . J e d n á se pouze o čás t (i když ned í lnou) jejich online s t r eamovac í 
platformy. Získávání impl ic i tn ích dat je tedy pro tyto s y s t é m y j e d n o d u c h é , p ro tože uživate lé 
in te raguj í s d o p o r u č o v a n ý m obsahem p ř í m o v r á m c i aplikace. Je tedy m o ž n é sh romažďova t 
informace o tom, k t e r é po ložky už iva te l vyhledáva l , k t e r é po ložky m á v pos ledn í d o b ě nejra­
ději a p o d o b n ě . Tento prakt icky n e s p o č e t n ý objem dat spo l ečnos t em umožňu je vynahradit 
u rč i t é technologické nedostatky jejich doporučovac ích sy s t émů . 

2.4.1 Y o u T u b e 

Doporučovac í s y s t é m na s t r á n c e YouTube ses tává ze dvou n e u r o n o v ý c h sít í , kde jedna ge­
neruje k a n d i d á t y pro d o p o r u č e n í a d r u h á tyto k a n d i d á t y ohodnocuje (viz O b r á z e k 2.5). 
[8] 

x h t t p s : //www.youtube.com/  
2 h t t p s : //www.netf lix.com/ 
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user history and context 

O b r á z e k 2.5: Arch i tek tu ra doporučovac ího s y s t é m u využ ívaného na YouTube . P ř e v z a t o 
z [7]. 

G e n e r o v á n í k a n d i d á t ů 

Síť, k t e r á generuje k a n d i d á t y , je postavena na pr inc ipu k o l a b o r a t i v n í h o filtrování p o p s a n é h o 
v kapitole 2.1. Č e r p á data z už iva te lovy historie ak t iv i ty na s t r á n c e a využ ívá je jako vstup. 
V ý s t u p e m jsou pak stovky videí , k t e r é by mohly už iva te le za j íma t . 

A s i nej důlež i tě j š ím prvkem př i d o p o r u č o v á n í YouTube v ideí je z a m ě ř e n í se na nově na­
h r a n ý obsah. V ý z k u m y opakovaně ukazuj í , že uživate lé u p ř e d n o s t ň u j í novější obsah, avšak 
nikol iv za cenu relevance vůči jejich z á j m ů m . K r o m ě d o p o r u č o v á n í novinek je rovněž dů­
ležité do d o p o r u č o v á n í zahrnout v i rá ln í {viral) videa, k t e r á jsou v k o n k r é t n í m o k a m ž i k u 
v uživate lově demograf ické skup ině vysoce p o p u l á r n í . [7] 

D a t a o histori i zh l édnu t í p o s k y t o v á n a d o p o r u č o v a c í m u s y s t é m u jsou v y b í r á n a ze zhléd­
n u t í všech videí , nejen t ěch čas to dopo ručovaných . V o p a č n é m p ř í p a d ě by se nový obsah 
objevoval jen s těž í a doporučovac í s y s t é m by b y l velmi p ř e d p o j a t ý vůči n ě k t e r ý m v ide ím 
[8]. P o k u d už iva te lé naleznou videa i j i n ý m z p ů s o b e m než p r o s t ř e d n i c t v í m d o p o ru čen í , je 
nutno tento objev rychle propagovat o s t a t n í m u ž i v a t e l ů m p r o s t ř e d n i c t v í m k o l a b o r a t i v n í h o 
filtrování. 

H o d n o c e n í k a n d i d á t ů 

Za úče lem p o s k y t n u t í co nej lepších d o p o r u č e n í je však z a p o t ř e b í využ í t druhou neuronovou 
síť, k t e r á videa, jež jsou v ý s t u p e m z p r v n í neu ronové sí tě , se řad í dle č íselného h o d n o c e n í , 
k t e r é se odvíj í z e jména od de t a i l ů o uživate l i a j edno t l i vých videích [7]. Tento p ř í s t u p 
zaručuje , že jsou d o p o r u č e n í v y b í r á n a z opravdu š i rokého rozsahu a zároveň jsou v y b í r á n a 
jen ta, k t e r á by mohla bý t pro už iva te le za j ímavá. 

V modelu pro h o d n o c e n í k a n d i d á t ů jsou využ ívány stovky v las tnos t í , p ř i čemž největš í 
obt íž í je u rč i t , jak posloupnost už iva te l ských akcí souvis í s h o d n o c e n í m videa. Z pozorován í 
vyplývá , že nejdůleži tě jš í s ignály jsou n a p ř í k l a d p o č e t videí , k t e r é už iva te l zh lédnu l na 
k o n k r é t n í m YouTube kaná le , nebo kdy naposled už iva te l zh lédnu l video na toto t é m a . 
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2.4.2 Net f l ix 

P r ů z k u m s p o t ř e b i t e l ů ukazuje, že p r ů m ě r n ý p ř e d p l a t i t e l Netflixu z t r ác í zá jem o s ledování 
po 60 až 90 s e k u n d á c h vyb í rán í , p ř ičemž prozkoumal mezi 10 a 20 t i tuly. Pro to je naprosto 
klíčové, aby v t é t o d o b ě už iva te l naše l t a k o v ý t i t u l , k t e r ý jej za j ímá, a pro sp lněn í tohoto 
účelu využ ívá Netflix š i roký rozsah a l g o r i t m ů tvoř íc í komplexn í doporučovac í sy s t ém. [12] 

Hybrid Recommender System 
customers to be 
recommended 

Behavior Prediction c 

Mining Phase 

Probability of payment 

Collaborative Fllterln 
Phase 

Recommend Phase 

4 
Category of the buying 

item 

Preference Rating 
Matrix 

Real-Time Training 

Payment Behavior? 

Belongs to Category of 
prediction? r 

Select top N to 
recommend 

O b r á z e k 2.6: Arch i tek tu ra h y b r i d n í h o modelu využ ívaného firmou Netflix. P ř e v z a t o z [11]. 

Doporučovac í s y s t é m je využ i t p ř evážně na h l avn í s t r ánce , k t e r á se sk l ádá ze sekcí 
( ř á d k ů ) , jako jsou žánry, nej lepší v ý b ě r y a v nepos ledn í ř a d ě n a p ř í k l a d p o p u l á r n í t i tuly. 
Arch i tek tura tohoto s y s t é m u je zachycena na O b r á z k u 2.6, p ř i čemž d e t a i l n í m popisem 
jeho čás t í se v p rác i z abýva t nebudu. Uživate lé , k t e ř í se rozhodnou zh l édnou t u rč i tý t i tu l , 
pocház í z 80% p rávě z h lavn í s t r á n k y a zbylých 20% pak filmy a ser iá ly v y b í r á na zák ladě 
vyh ledáván í n á z v ů a kl íčových slov [1]. 

P e r s o n a l i z o v a n ý v ý b ě r 

Algor i tmus pro persona l izovaný v ý b ě r se využ ívá p r á v ě v sekcích, k t e r é souvisí s konkré t ­
n ími žánry . Funguje na zák ladě se řazen í celého katalogu videí podle k o n k r é t n í h o ž á n r u pro 
k a ž d é h o p ředp l a t i t e l e . Toto se řazen í je p ř evážně u n i k á t n í a zohledňuje ze jména už iva te lovu 
histori i zh l édnu t í , k o n k r é t n ě zaj ímá-l i se už iva te l více o filmy než seriály. Dá le bere v ú v a h u 
ob l íbené herce či režiséry a p o d o b n ě . Schopnost algori tmu poskytovat osobní d o p o r u č e n í je 
v šak z čás t i l im i tována popular i tou u rč i tých t i t u l ů . [1] 

T r e n d y 

N a s t r á n c e rovněž existuje sekce zaměřuj íc í se na d o č a s n é trendy v rozsahu někol ika minut 
až po dny. T y t o trendy jsou velmi efekt ivní pro p ředpověď p o t e n c i o n á l n ě za j ímavých t i t u l ů 
pro uživate le , ze jména v kombinaci s malou m í r o u personalizace [12]. Doporučovac í algo­
ritmus identifikuje ze jména t akové trendy, k t e r é se opakuj í k a ž d ý c h p á r měsíců , ale maj í 
pouze k r á t k o d o b ý efekt (nap ř ík l ad zvýšený zá jem o r o m a n t i c k é filmy pobl íž dne sva t ého 
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V a l e n t ý n a ) . Dá le bere v ú v a h u j e d n o r á z o v é nedlouho t rvaj íc í udá los t i , k t e r é jsou p o p u l á r n í 
ze jména v médi ích , či na internetu (ku p ř í k l a d u blížící se h u r i k á n zvyšuje zá jem o doku­
menty pojednávaj íc í o t é t o t é m a t i c e , či j iných p ř í rodn ích ka t a s t ro f ách ) . 

A / B t e s t o v á n í 

Jelikož m á Netflix velký p o č e t p ř e d p l a t i t e l ů , je j e d n o d u c h é testovat r ů z n é konfigurace mo­
delu p o m o c í A / B tes tován í . O b e c n ě se j e d n á o experiment, př i k t e r é m jsou tes tovac í sub­
jekty rozdě leny do dvou skupin a k a ž d é skup ině je p r ezen tován prakt icky s te jný obsah, až 
na jednu p r o m ě n n o u . Po u b ě h n u t í p ř e d e m s t a n o v e n é h o časového úseku jsou výs ledky obou 
variant s r o v n á n y a na zák l adě t é t o a n a l ý z y se p o t é určí , k t e r á varianta je vhodnějš í . 

Způsob realizace tohoto typu t e s tován í na s t r eamovac í p l a t fo rmě Netflix pak p r o b í h á 
tak, že jsou p ř e d p l a t i t e l é rozděleni do někol ika b u n ě k , kde d o p o r u č o v á n í u ž i v a t e l ů m v r á m c i 
každé b u ň k y zpros t ř edkovává jen m i n i m á l n ě u p r a v e n ý doporučovac í model. P o t é jsou sle­
dovány metr iky jako dé lka pobytu na s t r á n c e , dé lka v ý b ě r u p o ř a d u či fi lmu ke s ledování 
a p o d o b n ě . N a zák l adě t ě c h t o metrik je p o t é v y b r á n t a k o v ý model, k t e r ý poskytoval př i 
doporučován í obsahu nej re levantnějš í dopo ručen í . Za j ímavý je tedy fakt, že t e s tován í je 
p rováděno za b ě h u aplikace na sku t ečných uživate l ích, n ikol iv v y b r a n ý c h tes tovac ích sub­
jektech, a vede k d r a s t i c k ý m vy lepšen ím p řesnos t i d o p o ru čen í , k t e r é se od ráž í na n e u s t á l é m 
r ů s t u platformy. [12] 
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Kapitola 3 

Umělé neuronové sítě 

Umělé neu ronové s í tě jsou insp i rovány biologickými neurony, k t e r é se jsou z á k l a d n í m sta­
v e b n í m prvkem nervové soustavy. Hlavn í čás t í t ě ch to s í t í jsou p r o p o j e n é uzly zvané neurony. 
N a u m ě l ý neuron m ů ž e m e nah l íže t jako na matematickou funkci s j e d i n ý m v ý s t u p e m y a m 
vstupy x, p ř i čemž hodnota k a ž d é h o z t ěch to v s t u p ů je modif ikována v á h o v ý m koeficientem 
w, j ehož hodnota se upravuje b ě h e m fáze učen í s í tě . K a ž d ý neuron m ů ž e rovněž obsahovat 
uzel pro p ř e d p ě t í (bias) XQ. N a O b r á z k u 3.1 v id íme obecnou podobu t akového neuronu. 

O b r á z e k 3.1: M o d e l u m ě l é h o neuronu. 

Matemat icky lze tedy v ý s t u p jednoho neuronu zapsat nás ledovně : 

V = 9 (u) = g(f(x,w)), (3.1) 

kde / p ř eds t avu j e bázovou funkci a g funkci ak t ivačn í [27]. Nejčastěj i využ ívaná bázová 
funkce je podle [13] l ineárn í bázová funkce ( L B F ) , z a p s á n o : 
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rn 
U = XiWi = x • w, 

i=l 
(3.2) 

Mís to ska l á rn ího souč inu p o u ž i t é h o v rovnici 3.2 je t a k é m o ž n é použ í t součin mat icový , 
kdy jsou oba vektory x a, w považovány za s loupcové ( t r a n s p o n o v a n ý vektor xT je tedy 
ř ádkový) : 

u = xTw, (3-3) 

Neurony jsou zpravidla o rgan izovány do více vrstev. M e z i vs tupem a v ý s t u p n í vrst­
vou se nacház í l ibovolný p o č e t sk ry tých vrstev (může bý t i nu lový) . V p ř í p a d ě , že jsou 
neurony j e d n é vrs tvy propojeny vždy pouze s neurony p ř í m o následuj íc í vrstvy, tak tvoř í 
ř ízený acykl ický graf a jsou z n á m y jako d o p ř e d n ě neu ronové s í tě [28]. Rovněž exis tuj í reku­
r e n t n í neu ronové sí tě , k t e r é umožňu j í p r o p o j e n í n e u r o n ů ve s te jné v r s tvě a nebo p ropo jen í 
s neurony k terékol iv p ředchoz í vrs tvy [21]. 

3.1 Trénování umělých neuronových sítí 

P ř i t r é n o v á n í neu ronová síť pro k a ž d ý vstup v y p o č í t á v ý s t u p . Z t r á t o v á funkce tento v ý s t u p 
v y h o d n o t í a o p t i m a l i z á t o r p o t é na zák ladě z t r á t o v é funkce u p r a v í parametry s í tě tak, aby se 
hodnota z t r á t o v é funkce zmenš i la . P ř e d z a č á t k e m t r énován í jsou parametry s í tě zpravidla 
inicial izovány n á h o d n ě podle ně jakého rozložení . Existuje více z p ů s o b ů , jak uči t neuronovou 
síť, p ř i čemž v p rác i se budu zabýva t pouze u č e n í m s uč i te lem, p ro tože tento z p ů s o b učení 
je využ i t i m p l e m e n t o v a n ý m modelem. 

P ř i t r énován í m o d e l ů se dá le s e t k á v á m e s tzv . hyperparametry. J e d n á se o hodnoty 
ovlivňující p r ů b ě h t r énovac í fáze modelu, jej ichž vhodnou ú p r a v o u lze d o s á h n o u t lepších 
výs ledků př i evaluaci modelu. N a rozdí l od p a r a m e t r ů sí tě , k t e r é jsou u p r a v o v á n y v p r ů b ě h u 
t r énován í s í tě , jsou hyperparametry nastaveny p ř e d z a h á j e n í m t rénován í . 

U č e n í s u č i t e l e m 

P ř i učen í s uč i t e l em m á síť k dispozici datovou sadu s u k á z k o v ý m i daty. Trénovací data 
sestávaj í z dvojic v s t u p ů a p o ž a d o v a n ý c h v ý s t u p ů . Algor i tmus př i učen í s uč i t e l em analyzuje 
t r énovac í data a p o t é poskytne odvozenou funkci, kterou lze použ í t pro p ředpověď v ý s t u p n í 
hodnoty pro k a ž d ý p l a t n ý vstup [22]. 

D a t o v á sada se zpravidla rozděluje na t ř i čás t i , p ř i čemž k o n k r é t n í p o m ě r rozdělení se 
podle [9] m ů ž e lišit v závislost i na velikosti d a t o v é sady nebo p ř í p a d u uži t í : 

1. T r é n o v a c í sada - obvykle 70% dat, s louží pro t r énován í neu ronové sí tě 

2. V a l i d a č n í sada - obvykle 15% dat, s louží pro v y h o d n o c e n í modelu nezávis le na 
t rénovac ích datech za úče lem da lš ího l aděn í h y p e r p a r a m e t r ů (viz 4.2) 

3. T e s t o v a c í sada - obvykle 15% dat, slouží ke k o n e č n é m u v y h o d n o c e n í modelu na 
dosud nev iděných datech 

P o č e t epoch pak určuje p o č e t p r ů c h o d ů d a t o v é sady př i t r énován í . Jel ikož je př i p ře ­
chodu mezi epochami zachováno n a s t a v e n í p a r a m e t r ů neu ronové sí tě , tak je opakován ím 
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t r énovac ího procesu modelu da l š ími ú p r a v a m i p a r a m e t r ů u m o ž n ě n o p o t e n c i o n á l n ě zvýši t 
p řesnos t dopo ručen í . P ř i vo lbě příl iš velkého p o č t u epoch však m ů ž e doj í t k tzv. p ř e t r é n o ­
vání , p ř i k t e r é m lze pozorovat vysokou p řesnos t na t r énovac í sadě , avšak př i evaluaci modelu 
na tes tovac ích datech odchylka d o p o r u č e n í z n a č n ě n a r ů s t á . P o k u d chceme s t a n o v e n í m vel­
kého p o č t u epoch u m o ž n i t modelu r o z p o z n á v a t v datech komplexně jš í vzory (patterns), ale 
docház í p o t é k p ř e t r énován í , tak lze tento p r o b l é m řeši t z aveden ím regularizace, o k t e r é je 
m o ž n é dočís t se více v sekci 4.2.1. 

Proces t r énován í neu ronové s í tě zpravidla končí p o t é , co je dosažen p ř e d e m s t anovený 
poče t epoch a nebo n a p ř í k l a d v p ř í p a d ě , že nedoš lo ke z m ě n ě hodnoty z t r á t o v é funkce 
v pos ledn ích někol ika e p o c h á c h na va l idační sadě . [28] 

3.1.1 E v a l u a č n í m e t r i k y 

Eva luačn í metr iky slouží k v y h o d n o c o v á n í modelu. M e z i nejčastěj i využ ívané metr iky řa­
d í m e M A E (mean absolute error), definovanou jako p r ů m ě r n ý a b s o l u t n í rozdí l mezi p řed-
povězenými a s k u t e č n ý m i h o d n o c e n í m i , zapsáno : 

. „ Z—/ii i pu.i Ru,i\ , 

M A E = N '-, (3.4) 

kde eU:i je p ředpověď h o d n o c e n í po ložky i už iva te l em u, RUJÍ je s k u t e č n é h o d n o c e n í a 
N je celkový p o č e t h o d n o c e n í v tes tovac í sadě . 

Dalš í č a s to už ívanou metr ikou je M S E (mean square error), značící s t ř e d n í kvadratickou 
odchylku. Tato klade větš í d ů r a z na vyšší hodnoty abso lu tn í ch chyb. Její zápis je následuj ící : 

„ „ X/7; Á^U.i RUÁ) , , 
M S E = ' '— — (3.5) 

M e t r i k a M S E je mimo j iné mezikrokem k v ý p o č t u R M S E (root mean square error), kdy 
pouze o d m o c n í m e M S E : 

R M S E = V M S E (3.6) 

Všechny z m í n ě n é eva luačn í metr iky je rovněž m o ž n é použ í t jako z t r á t o v é funkce, jejichž 
hodnotu se snaž íme minimalizovat v p r ů b ě h u t r énován í neu ronové s í tě . 

3.1.2 O p t i m a l i z á t o r y 

V p r ů b ě h u t r énován í neu ronové s í tě se její parametry up ravu j í za úče lem na lezen í pokud 
m o ž n o min ima z t r á t o v é funkce. P r á v ě o p t i m a l i z á t o r na zák l adě koeficientu učen í (viz 4.2.2) 
a z t r á t o v é funkce určuje , jak moc a k t e r é parametry s í tě upravit tak, aby se hodnota z t r á tové 
funkce zmenš i la . P r o b l é m , se k t e r ý m se u optimalizace m ů ž e m e setkat, je že i v p ř í p a d ě , 
že budeme p rovádě t opt imal izaci nekonečně dlouho, tak se dostaneme pouze do loká ln ího 
min ima z t r á t o v é funkce, nikol iv g lobá ln ího . O p t i m a l i z á t o r ů existuje několik a jejich volba 
závisí p ř e d e v š í m na k o n k r é t n í m p ř í p a d u uži t í . 

G r a d i e n t n í sestup 

G r a d i e n t n í sestup (gradient descent) je už ívaný n a p ř í č š i rokou šká lou m a t e m a t i c k ý c h pro­
b lémů. D ů v o d e m je h l avně rychlost tohoto algoritmu, jeho robustnost a flexibilita. Gradient 
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je vektor, j ehož s ložky tvoř í pa rc iá ln í derivace funkce podle j edno t l i vých v s t u p ů , k t e r ý n á m 
určuje , jak by z m ě n a ve váhovém o h o d n o c e n í nebo j i n é m parametru ovl ivni la hodnotu z t rá ­
tové funkce. P r inc ip g r a d i e n t n í h o sestupu je zachycen na O b r á z k u 3.2, kde J je z t r á t o v á 
funkce a Jmín{w) je g lobáln í m i n i m u m z t r á t o v é funkce. 

J(w) Initial 
weight 

Gradient 

Global cost minimum 
JminM 

w 
O b r á z e k 3.2: P r inc ip g r a d i e n t n í h o sestupu. P ř e v z a t o z [23]. 

Jak moc a v j a k é m s m ě r u jsou j edno t l ivé parametry upraveny se urču je na zák ladě kroku 
v o p a č n é m s m ě r u než urču je gradient z t r á t o v é funkce, z a p s á n o : 

dJ 
dw-i 

(3.7) 

kde r\ je koeficient učen í (viz 4.2.2), Wj je j-tá s ložka vektoru p a r a m e t r ů w a AWJ značí 
z m ě n u jednoho parametru. P o k u d by jako z t r á t o v á funkce byla v y u ž i t a met r ika M S E (viz 
Rovnice 3.5), tak lze vz tah pro v ý p o č e t z m ě n y j edno t l i vých p a r a m e t r ů zapsat: 

(3.8) 

Parametry jsou p o t é upraveny po k a ž d é m p r ů c h o d u datovou sadou nás ledovně : 

w w + Aw (3.9) 

N a m í s t o v ý p o č t u všech g r a d i e n t ů až po p r ů c h o d u celou datovou sadou je m o ž n é sadu 
rozděl i t na d á v k y (batches) a v ý p o č t y p rovádě t po t ě c h t o d á v k á c h . Tato varianta gradient­
n ího sestupu se nazývá s t o c h a s t i c k ý g r a d i e n t n í sestup (stochastic gradient descent). 

Bez velikosti d á v k y by se parametry s í tě upravovaly pouze po p r ů c h o d u celou datovou 
sadou. S t a n o v e n í m velikosti d á v k y tedy u m o ž n í m e neu ronové sí t i , aby parametry upravovala 
častěj i . Je rovněž důlež i té vzít v úvahu , že u p r a v o v á n í m vah p ř e d p r ů c h o d e m celou datovou 
sadou v y t v á ř í m e v datech š u m , k t e r ý ale zpravidla na proces t r énován í n e m á nega t i vn í 
efekt. 

Velikost d á v k y do u rč i t ého bodu t a k é souvis í s rychlos t í zp racován í vzo rků a t u d í ž dél­
kou procesu t r énován í . V ě t š i n a knihoven zpros t ředkovávaj íc ích l ineárn í a lgebra ické operace, 
k t e r é jsou použ ívány př i t r énován í , to t i ž využ ívá vektorizace za úče lem urych len í vektoro­
vých a m a t i c o v ý c h operac í . T í m se však navyšuj í n á r o k y na paměť s y s t é m u , a jelikož př i 
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rozdělení d a t o v é sady na d á v k y nen í v p a m ě t i z a p o t ř e b í ud ržova t celou datovou sadu, ale 
pouze její čás t , jsou v ý p o č e t n í operace zp racovány rychleji. 

A d a m 

A d a m (adaptive moment estimation) je op t ima l i začn í algoritmus za ložený na g r a d i e n t n í m 
sestupu, ale na rozdí l od něj nevyuž ívá pouze gradient z a k t u á l n í h o kroku. Tento algorit­
mus p o u ž í v á m v r á m c i i m p l e m e n t o v a n é h o fak tor izačn ího modelu, jelikož s jeho v y u ž i t í m 
dosahuje model nej lepších výs ledků . D e t a i l n í m popisem tohoto algori tmu se v p rác i zabýva t 
nebudu. Více informací je d o s t u p n ý c h v č l á n k u [17]. 

3.2 Využití u doporučovacích systémů 

Neuronové s í tě je m o ž n é u doporučovac ích s y s t é m ů využ í t r ů z n ý m i způsoby. V prác i se 
budu zaměřova t na jejich využ i t í pro k o l a b o r a t i v n í fi l trování p o m o c í faktorizace matic (viz 
2.1.2). P ř i faktorizaci matice h o d n o c e n í R na mat ic i už iva te lů U a mat ic i položek / to t iž 
m ů ž e m e vektor charakteristik (embeddings) už iva te le Ui a vektor charakteristik po ložky Ij 
reprezentovat jako vrs tvy neu ronové s í tě . V ý s t u p e m s í tě je pak vektor p ředpovězených hod­
nocen í všech už iva te lů pro po ložku j . P r o specifikaci k o n k r é t n í položky, pro kterou chceme 
předpověď provés t , je m o ž n é po ložku p ř e d a t na vstup s í tě formou one-hot reprezentace, 
o k t e r é se lze dočís t více v č l ánku [3]. 

O b r á z e k 3.3: D o p ř e d n á neu ronová síť pro k o l a b o r a t i v n í f i l trování p o m o c í faktorizace matic. 
U je matice už iva te lů a Ui je vektor charakteristik už iva te le . / je matice položek a Ij je 
vektor charakteristik položky. 

P ř í k l a d t akové s í tě je i lus t rován na O b r á z k u 3.3, kde m je celkový p o č e t už iva te lů , 
n celkový p o č e t položek a k je dimenzional i ta v e k t o r ů charakteristik už iva te lů a položek. 
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J e d n á se o d o p ř e d n o u síť, p ř i čemž na vstup s í tě p ř icház í one-hot vek to rová reprezentace 
položky Xj, kde j-tá dimenze tohoto vektoru bude 1 a o s t a t n í 0. V ý s t u p t é t o s í tě , tedy vektor 
p ř edpověd í h o d n o c e n í ej po ložky j všemi uživate l i by pak bylo m o ž n é zapsat nás ledovně : 

e, = U(Ixj) (3.10) 

Pro z ískání p ř edpověd i h o d n o c e n í po ložky e^j už iva te l em i v y n á s o b í m e vektor před­
povědí pro po ložku one-hot vektorovou r ep rezen t ac í už iva te le Xi, kde i - t á dimenze tohoto 
vektoru bude 1 a o s t a t n í 0, z a p s á n o : 

ji — Gj ^3.11^ 

Odhad h o d n o c e n í e^j se p o t é p o r o v n á se s k u t e č n ý m h o d n o c e n í m RÍJ a v závis lost i na 
velikosti chyby pak o p t i m a l i z á t o r u p r a v í parametry s í tě (složky v e k t o r ů U i a Ij) tak, aby 
se odchylka odhadu h o d n o c e n í oproti s k u t e č n é m u h o d n o c e n í zmenš i la . 
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Kapitola 4 

Návrh a implementace systému 
pro doporučování filmů 

V t é t o kapitole se lze dočís t o n á v r h u a implementaci s y s t é m u , se k t e r ý m souvisí volba 
k o n k r é t n í doporučovac í techniky, v ý b ě r v h o d n é d a t o v é sady pro účely t r énován í modelu a 
volba v h o d n é knihovny, k t e r á tento model implementuje. 

4.1 Faktorizační model 

V d o b ě p s a n í t é t o p r á c e jsou podle [4] t é m ě ř všechny doporučovac í sys témy, k t e r é doporu­
čují filmy, z u rč i t é čás t i za loženy na k o l a b o r a t i v n í m filtrování. D ů v o d e m je vysoká efektivita 
t ě c h t o s y s t é m ů a p o m ě r n ě vysoká p řesnos t doporučován í . P ro k o l a b o r a t i v n í filtrování exis­
tuje více p ř í s t u p ů zmíněných v sekci 2.1. P ř í s t u p y za ložené na p a m ě t i jsou oproti p ř í s t u p ů m 
založených na modelech sice zpravidla j e d n o d u š š í na implementaci, ale podle [24] dosahuj í 
horš ích výs ledků . R o z h o d l jsem se proto využ í t fak tor izační model, o j ehož pr inc ipu se lze 
dočís t v sekci 2.1.2. 

Neuronová síť, na k t e r é je model doporučovac ího s y s t é m u i m p l e m e n t o v a n ý v r á m c i 
t é t o p r á c e postaven, m ů ž e bý t p o m ě r n ě j e d n o d u c h á , a to proto, že data, na k t e rých je 
síť t r énovaná , nejsou komplexn í . J e d n á se pouze o trojice s ložených z už iva te lů , položek a 
h o d n o c e n í . Využ i t á neu ronová síť je p o p s á n a v sekci 3.2. 

Fak to r i začn í model je již i m p l e m e n t o v a n ý v r á m c i někol ika volně d o s t u p n ý c h knihoven, 
p ř ičemž v p rác i se budu zaměřova t na ty, k t e r ý byly př i t v o r b ě doporučovac ího s y s t é m u 
využi ty . Jako z t r á t o v o u funkci jsem zvol i l M S E (viz 3.5) a pro o p t i m a l i z á t o r jsem zvol i l 
Adam (viz 3.1.2). 

4.1.1 O p e n - s o u r c e k n i h o v n y 

P o t é , co by l zvolen model, na k t e r é m bude doporučovac í s y s t é m založen, by la provedena 
a n a l ý z a někol ika knihoven, k t e r é s y s t é m e m p o ž a d o v a n o u funkcionali tu již čá s t ečně imple­
men tu j í . N ě k t e r é z knihoven obsahuj í spíše kostru pro tvorbu m o d e l ů , z a t í m c o o s t a t n í už 
v sobě tyto modely maj í zcela na imp lemen továny . 
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T o r c h 

Torch je knihovna pro s t ro jové učení n a p s á n a ob jek tově v jazyce C + + . P ro z j ednodušen í 
ú p r a v již existuj ících a l g o r i t m ů a u lehčení tvorby nových a lg o r i tmů a metod byla př i n á v r h u 
zvolena m o d u l á r n í strategie a logika byla dle [6] rozdě lena do následuj íc ích t ř íd : 

• DataSet - s t a r á se o p rác i s daty, ať už s t a t i c k ý m i nebo d y n a m i c k ý m i 

• Machine - s louží n a p ř í k l a d pro reprezentaci n e u r o n o v ý c h sít í , kdy na zák ladě vstupu 
a p a r a m e t r ů poskytne v ý s t u p 

• T r a i n e r - použ ívá se pro l aděn í p a r a m e t r ů t ř í d y Machine na zák l adě d a n ý c h kr i tér i í 
a da tové sady, kterou poskytuje t ř í d a DataSet 

• Measurer - s louží pro evaluaci neu ronové s í tě t ř í d y Machine 

Nejprve se tedy p o m o c í t ř í d y DataSet vy tvoř í několik t rénovac ích p ř ík l adů , k t e r é se 
p ředa j í na vstup t ř í d y Machine , k t e r á p ř e d s t a v u j e neuronovou síť. V ý s t u p t ř í d y Machine 
je p o t é využ i t t ř í d o u T r a i n e r pro l aděn í p a r a m e t r ů neu ronové sí tě . 

P y T o r c h 

PyTorch2 je vědecký v ý p o č e t n í bal íček za ložený na Torch, k t e r ý nav íc pro u rych len í vý­
p o č t ů umožňu je využ i t í grafických karet. Je to t a k é jedna z preferovaných platforem pro 
h luboké učen í s t avěných pro podporu m a x i m á l n í flexibility a rychlosti [26]. K n i h o v n a je 
n a v r ž e n a tak, aby byla i n tu i t i vn í a j e d n o d u c h á pro adaptaci. P r o t o ž e se j e d n á o n a t i v n í 
Python bal íček, tak se velmi j e d n o d u š e zahrnuje do j iných bal íčků, m o d u l ů , nebo již existu­
jících apl ikac í . U i m p l e m e n t o v a n é h o doporučovac ího s y s t é m u tuto knihovnu v y u ž í v á m pro 
serializaci modelu, aby nebylo n u t n é př i k a ž d é m s p u š t ě n í aplikace síť n a t r é n o v a t znovu. 

Spot l ight 

Spotlighť' poskytuje j iž n a i m p l e m e n t o v a n é reprezentace doporučovac ích m o d e l ů pro kolabo-
r a t i vn í filtrování nebo d o p o r u č o v á n í za ložené na sezení . Rovněž obsahuje už i t ečné nás t ro j e 
pro z ískávání i generování d a t o v ý c h sad [18]. 

Tato knihovna je s y s t é m e m v r á m c i t é t o p ráce p o u ž i t a pro implementaci faktor izač-
n ího modelu. Zdro jový kód pro tuto p ř e j a t o u implementaci modelu je součás t í p ř í lohy t é t o 
p ráce , jelikož jej bylo n u t n é upravit pro účely e x p e r i m e n t ů . Ve svém j á d r u knihovna využ ívá 
knihovnu PyTorch pro reprezentaci j edno t l i vých vrstev neu ronové s í tě a pro již naimple­
m e n t o v a n é op t ima l i zá to ry , k t e r é určuj í , jak upravovat na zák l adě z t r á t o v é funkce parametry 
sítě. 

4.1.2 Z v o l e n á d a t o v á sada 

A b y bylo m o ž n é experimentovat s doporučovac ími technikami, je n u t n é z ískat data, k t e r á 
v sobě zahrnu j í položky, už ivate le a reakce už iva te lů na n ě k t e r é tyto položky. Reakce se dělí 
na expl ic i tn í , kdy už iva te l poskyt l z p ě t n o u vazbu n a p ř í k l a d formou h o d n o c e n í hvězd ičkami , 

xhttp://torch. ch/ 
2 h t t p s : //pytorch.org/ 
3 h t t p s : //github.com/maciejkula/spotlight 
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anebo impl ic i tn í , mezi k t e r é p a t ř í prohl ížení položky, čas s t r ávený na s t r á n c e , p ř i d á n í si 
po ložky do seznamu p ř á n í apod. 

Zvolená d a t o v á sada pocház í z n e k o m e r č n í h o s y s t é m u pro d o p o r u č o v á n í filmů zvaného 
MovieLens'1. Obsahuje 1000 209 h o d n o c e n í , k t e r á uděl i lo 3 707 f i l m ů m 6 041 u ž i v a ­
t e l ů , spolu s informací o tom, kdy bylo h o d n o c e n í provedeno, což je n u t n é n a p ř í k l a d př i 
t r énovan í doporučovac ích s y s t é m ů založených na sezení . H o d n o c e n í n a b ý v á celočíselných 
hodnot z rozsahu od 1 do 5. V ě t š i n a d a t o v ý c h sad se p o t ý k á s p r o b l é m e m n e r o v n o m ě r n é h o 
rozp ros t ř en í h o d n o c e n í , vý j imkou nen í ani tato d a t o v á sada, jak lze vypozorovat z O b r á z k u 
4.1. Podle [5] mezi n ě k t e r é z d ů v o d ů pa t ř í : 

• P o k u d je film hodnocen z á p o r n ě , i když n a p ř í k l a d m a l ý m p o č t e m h o d n o c e n í , tak je 
n e p r a v d ě p o d o b n é , že se na něj budou d íva t dalš í už ivate lé a t u d í ž z á p o r n á h o d n o c e n í 
nebudou p ř ibýva t . 

• P o k u d se f i lm uživate l i nelíbil , tak nen í p r a v d ě p o d o b n é , že se bude ob těžova t u d ě l e n í m 
z á p o r n é h o h o d n o c e n í . 

• Naopak v p ř í p a d ě , že se uživate l i f i lm líbil, tak ča s to poskytne k l a d n é h o d n o c e n í . 

Rozložení hodnocení napříč datovou sadou 

350000 

300000 

250000 
£Z 
1 U 
° 200000 
o 
>K 150000 
a. 

100000 

50000 

0 

1 2 3 4 5 
Počet hvězdiček 

O b r á z e k 4.1: Rozložení h o d n o c e n í n a p ř í č MovieLens datovou sadou 

Důs l edky tohoto p r o b l é m u v d a t o v ý c h s a d á c h pak po n a t r é n o v á n í modelu způsobí , že 
model p řevážně doporuču j e filmy, k t e r é jsou p o p u l á r n í . Už iva t e lům pak nejsou n a v r h o v á n y 
filmy n a p ř í k l a d n e p o p u l á r n í c h ž á n r ů nebo s kon t roverzn í t é m a t i k o u , i když by se j i m mohly 
líbit , jel ikož na ně n e p ř i p a d á d o s t a t e č n ý p o č e t h o d n o c e n í . Tento k o n k r é t n í p r o b l é m lze do 
u rč i t é m í r y řeši t n a p ř í k l a d zaveden ím penalizace filmů s v y s o k ý m p o č t e m h o d n o c e n í . 

Tuto datovou sadu jsem se rozhodl použ í t p ř i t r énován í modelu p r i m á r n ě proto, že 
se s ní i v současné d o b ě p rovád í mnoho e x p e r i m e n t ů a to umožňu je p rovés t ob jek t ivn í 

4 h t t p s : //movielens.org 
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posouzen í p ře snos t i mnou i m p l e m e n t o v a n é h o modelu v p o r o v n á n í s o s t a t n í m i řešen ími . 
O tomto s rovnán í se lze dočís t více v kapitole 6. 

4.2 Ladění hype rpa rame t rů modelu 

V t é t o sekci jsou r o z e b r á n y h lavn í konf igurovate lné hyperparametry a u k á z á n vývoj přes­
nosti v závis lost i na jejich ú p r a v á c h p ř i využ i t í f ak tor izačn ího modelu z knihovny Spotlight. 

4.2.1 M í r a regularizace 

Regularizace je technika, je j ímž úče lem je z a b r a ň o v a t p ř e t r é n o v á n í modelu tak, že penalizuje 
z t r á t o v o u funkci. Regu la r i začn ích technik existuje více, p ř ičemž v r á m c i t é t o p r á c e jsem se 
setkal s L 2 regular izac í . Rovnice 3.8 pro v ý p o č e t z m ě n y j edno t l i vých p a r a m e t r ů s í tě se př i 
využ i t í L 2 regularizace u p r a v í takto: 

kde A je regu la r izačn í koeficient. P o k u d je zvolená m í r a regularizace s ohledem na da­
tovou sadu a dalš í parametry příl iš n ízká , tak m ů ž e doj í t k ve lmi b r z k é m u p ře t r énován í 
modelu a t í m model dosahuje v ý r a z n ě horš ích výs ledků . N a druhou stranu př i vo lbě příl iš 
vysoké hodnoty se k i deá ln ímu n a s t a v e n í p a r a m e t r ů modelu t a k é n e m u s í m e př ibl íž i t . 

V h o d n á hodnota tohoto parametru se zpravidla odvíj í od p o č t u p r v k ů v d a t o v é s adě a 
p o č t u epoch. V p ř í p a d ě , že d a t o v á sada obsahuje m á l o dat a nebo je zvolen m e n š í poče t 
p r ů c h o d ů , tak nen í r iziko p ř e t r é n o v á n í tak vysoké, a pro tento parametr lze zvolit nižší 
hodnotu. V o p a č n é m p ř í p a d ě zase riziko p ř e t r é n o v á n í n a r ů s t á , a proto je př i pozorován í 
nega t ivn í z m ě n y v m e t r i k á c h p řesnos t i d o p o r u č e n í z a p o t ř e b í zvolit vyšší hodnotu. [16] 

(4.1) 

LU 
lA 
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0.95 -

1.05 -

1.00 -

C 4 6 6 
Počet epoch 

1C 12 14 

O b r á z e k 4.2: Odchylka R M S E u va l idační sady v závislost i na L 2 regular izac í . 
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N a O b r á z k u 4.2 lze pozorovat vývoj p řesnos t i na va l idační sadě s v y b r a n ý m i hodnotami 
pro L 2 regularizaci. Nejlepší výs ledky model dosahoval pro hodnotu L 2 regularizace l e — 5. 
Avšak s te jně jako tomu je i u vě tš iny o s t a t n í c h h y p e r p a r a m e t r ů , konečná volba hodnoty 
závisí p ř e d e v š í m na p ř í p a d u uži t í modelu. 

4.2.2 Koef ic ient u č e n í 

Dalš í konf igurovate lný parametr př i t r énován í modelu je koeficient učen í {learning rate), 
k t e r ý n á m umožňu je ovl ivni t , jak moc jsou př i j e d n o t l i v ý c h p r ů c h o d e c h datovou sadou 
(nebo dávkách ) u p r a v o v á n y parametry s í tě . 

Počet epoch 

O b r á z e k 4.3: Odchylka R M S E u va l idační sady v závislost i na koeficientu učení . 

V p ř í p a d ě , že pro tento hyperparametr zvol íme příl iš vysokou hodnotu, tak se model ani 
nemus í př ibl íž i t k v h o d n é m u n a s t a v e n í vah, p r o t o ž e ú p r a v y p a r a m e t r ů s í tě v j edno t l i vých 
krocích budou příl iš m a r k a n t n í . N ízká hodnota konverguje k s p r á v n é m u řešení , ale to pouze 
s d o s t a t e č n ě ve lkým p o č t e m p r ů c h o d ů . P o k u d by to t i ž b y l p o č e t p r ů c h o d ů s ohledem na 
zvolenou hodnotu koeficientu učen í zanedba te lný , tak se parametry modelu od p o č á t e č n í h o 
na s t aven í z m ě n í pouze m i n i m á l n ě , což t a k é m í t za nás ledek š p a t n o u p řesnos t modelu př i 
doporučován í . Vývoj p řesnos t i na va l idační s adě pro v y b r a n é hodnoty koeficientu učen í r\ 
je zachycen na O b r á z k u 4.3. Nej lepší výs ledky model dosahoval pro hodnotu r\ = le — 3. 

4.2.3 D i m e n z i o n a l i t a v e k t o r ů u ž i v a t e l ů a filmů 

V ý z n a m d imenz í v e k t o r ů charakteristik už iva te lů a filmů je p ř e d n á m i skryt. O b e c n ě lze 
říci, že č ím více d imenz ioná ln í tyto vektory jsou, t í m deta i lně jš í vzory (patterns) mohou bý t 
zachyceny v parametrech s í tě . V p ř í p a d ě , kdy by byla dimenzional i ta v e k t o r ů příl iš m a l á , 
tak model zase n e m á k dispozici d o s t a t e č n ý p o č e t p a r a m e t r ů pro reprezentaci t ě ch to vzorů 
v datech a d o p o r u č e n í budou spíše n á h o d n é [20]. 
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N a O b r á z k u 4.4 si lze v š i m n o u t odchylky na va l idační s adě pro zvolené hodnoty p o č t u 
d imenz í k. Odchylka po 15 p r ů c h o d e c h datovou sadou byla ne jmenš í pro dimenzional i tu 
k = 128. 

0.86 A 
0 2 4 6 8 10 12 14 

Počet epoch 

O b r á z e k 4.4: Odchylka R M S E u va l idační sady v závislost i na p o č t u d imenz í v e k t o r ů uži­
va te lů a filmů. 
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Kapitola 5 

Experimenty a jejich vliv na 
kvalitu doporučení 

Tato kapi tola obsahuje informace o p rovedených experimentech, jejich účelu a v l i v u na 
doporučován í filmů. V p r v n í čás t i se zaměřu je na experimenty s hyperparametry modelu. 
Dá le je zde proveden experiment se zvolenou datovou sadou. Mot ivac í t ě c h t o e x p e r i m e n t ů 
je p ř e d e v š í m dalš í z lepšení odchylky př i doporučován í . 

5.1 Klesající koeficient učení 

Pro p r v n í experiment jsem se rozhodl zaměř i t na hyperparametr koeficient učen í a v l iv jeho 
ú p r a v na výs l ednou p řesnos t modelu. N a m í s t o využ i t í k o n s t a n t n í h o koeficientu učen í se po 
k a ž d é m p r ů c h o d u datovou sadou koeficient učen í 77 pro b u d o u c í epochu zmenš í v y n á s o b e n í m 
koeficientem r , z apsáno : 

P o č á t e č n í hodnotu pro koeficient učen í 770 jsem na zák ladě výs ledků v sekci 4.2 nastavil 
na l e — 3. Z O b r á z k u 5.1 lze vypozorovat, že př i s t anoven í koeficientu r na hodnotu 0.95 
se oproti k o n s t a n t n í m u koeficientu učen í zlepši la odchylka R M S E o př ib l ižně 0.01, jelikož 
klesající hodnota koeficientu učen í oddá l i l a p ř e t r é n o v á n í t í m , že př i pos ledn ích e p o c h á c h 
o p t i m a l i z á t o r upravoval parametry s í tě jen m i n i m á l n ě . 

5.2 Úprava rozložení hodnocení v datové sadě 

Pro dalš í experiment jsem vybra l rozložení h o d n o c e n í v d a t o v é s adě . Jel ikož jsou filmy i 
už ivate lé v modelu r ep rezen továny formou /c-dimenzionálních vek to rů , p ř edpověď hodno­
cení je v ž d y výs l edkem ska l á rn ího souč inu t ěch to v e k t o r ů . P r o účely tohoto experimentu 
ř e k n ě m e , že jsou už iva te lé i filmy 2D vektory a jejich dimenze p ředs t avu j í žánry, p o d o b n ě 
jako v sekci 2.1.2. 

P r o t o ž e jsou h o d n o c e n í v MovieLens d a t o v é s adě d o s t u p n é pouze v rozsahu od 1 do 
5, tak je vek to rový prostor už iva te lů a filmů omezen t í m , že jejich ska lá rn í součin mus í 
t a k é bý t v rozsahu od 1 do 5. Je tedy žádouc í změn i t rozložení h o d n o c e n í v d a to v é sadě 
z toho d o s a v a d n í h o na rozsah od —2 do 2, což u m o ž n í modelu ve fázi t r énován í pracovat 
s obsáh le j š ím rozsahem m o ž n ý c h hodnot pro j edno t l ivé dimenze v e k t o r ů filmů a už iva te lů . 

r? ( ť + i ) = rrjt 
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O b r á z e k 5.1: Odchylka p řesnos t i R M S E na va l idační s adě s j e d n o t l i v ý m i hodnotami pro 
koeficient r . 

N a O b r á z k u 5.3 je i lus t rován rozdí l p ř i využ i t í j edno t l i vých rozsahů . P o m o c í z í skaných dat 
zobrazených na O b r á z k u 5.3 je m o ž n é ověři t , že tento experiment zlepšil odchylku R M S E 
o př ib l ižně 0.007. 
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Ž: 

Žánr 1 

(a) R o z l o ž e n í d a t o v é s a dy o d 1 do 5, kde ú h e l a m ů ž e dosahovat m a x i m á l n ě 9 0 ° . 

-Z.U i 1 1 1 1 1 1 1 1 
-2 .0 - 1 .5 - 1 .0 -0 .5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 

Žánr 1 

(b) R o z l o ž e n í d a t o v é sady o d —2 do 2, kde ú h e l j3 m ů ž e dosahovat m a x i m á l n ě 
1 8 0 ° . 

O b r á z e k 5.2: Ilustrace rozdí lu velikosti vek to rového prostoru př i rozdě len í d a t o v é sady. 
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O 2 4 6 8 10 12 14 
Počet epoch 

O b r á z e k 5.3: Odchylka p řesnos t i R M S E na va l idační s adě s roz ložením h o d n o c e n í od 1 do 
5 a p o t é od —2 do 2. 
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Kapitola 6 

Zhodnocení a porovnaní s již 
existujícími řešeními 

V t é t o kapitole se nacház í z h o d n o c e n í výs ledků modelu i m p l e m e n t o v a n é h o v r á m c i t é t o 
p ráce a jeho s r o v n á n í s o s t a t n í m i modely n a t r é n o v a n ý m i na s te jné d a t o v é sadě . 

6.1 Dosažené výsledky 

Po volbě doporučovac í techniky a implementaci t é t o techniky p o m o c í volně d o s t u p n é 
knihovny jsem se pokusi l na léz t ideální kombinaci h y p e r p a r a m e t r ů pro dosažen í co nej-
vyšší p ře snos t i p ř i d o p o r u č o v á n í (viz 1.2). N á s l e d n ě jsem začal p r o v á d ě t r ů z n é experimenty 
za úče lem da lš ího zlepšení p ře snos t i (viz 5), k t e r é mě ly na konečnou p řesnos t modelu k l a d n ý 
efekt. 

P r ů b ě h t r énován í výs ledného modelu je formou metr iky R M S E u jak t rénovac í , tak 
tes tovac í sady pro 40 epoch zachycen na O b r á z k u 6.1. Výs l edná odchylka R M S E t e s t o v a c í 
sady je u s e r i a l i z o v a n é h o modelu rovna 0.8490 a M A E dosahuje hodnoty 0.6676. 
T y t o výs ledné metr iky jsou použ i t y př i p o r o v n á v á n í s o s t a t n í m i řešen ími v sekci 6.2. 

6.2 Srovnání přesnost i doporučení 

P o z a z n a m e n á n í dosažených výs ledků jsem hledal j i n á řešení , k t e r á využ íva la stejnou da­
tovou sadu, aby bylo m o ž n é provés t ob jek t ivn í s rovnán í p ře snos t i modelu. 

6.2.1 K a g g l e 

Jelikož je d a t o v á sada, k t e r á je p o u ž í v á n a př i t r énován í modelu v t é t o p rác i , volně p ř í s t u p n á 
na s t r á n c e Kaggle1, tak je m o ž n é provés t ob jek t ivn í s r o v n á n í p ře snos t i d o p o r u č e n í modelu 
s j i nými řešen ími na t é t o s t r á n c e . 

Uživa te l jftavares2 sestrojil doporučovac í s y s t é m nad datovou sadou MovieLens zalo­
žený na p ř í s t u p u k o l a b o r a t i v n í h o fi l trování mezi uživate l i za p o m o c í a lgori tmu k-nejbližších 
sousedů , o k t e r é m se lze dočís t více v č l ánku [25]. Využil k tomu knihovny Surprise^. M o d e l 

x h t t p s : //www.kaggle.com/ 
2 h t t p s : //www.kaggle.com/jf tavares/movielens-lm-with-scikit-surprise 
3 h t t p : / / s u r p r i s e l i b . com/ 
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O 2 4 6 a 
Počet epoch 

O b r á z e k 6.1: Odchylka R M S E u t r énovac í a t es tovac í d a t o v é sady výs l edného modelu. 

i m p l e m e n t o v a n ý t í m t o už iva te l em dosahoval p ře snos t i R M S E 0.8923 a M A E 0.7012, tedy 
v p o r o v n á n í m s mnou n a t r é n o v a n ý m modelem horš ích výs ledků . 

Pro dalš í p o r o v n á n í jsem zvol i l doporučovac í sys t ém, k t e r ý vy tvoř i l už iva te l indralin . 
Využil j iž p ř i p r a v e n o u implementaci techniky obsaženou opě t v k n ih o v n ě Surprise. 

N a rozdí l od řešení p ředchoz ího uživate le se rozhodl využ í t p ř í s t u p za ložený na modelech 
n a m í s t o paměťového p ř í s t u p u . Rovněž k r o m ě h o d n o c e n í využi l p ř i t r énován í modelu t aké 
metadata o b s a ž e n á v d a t o v é sadě , jako n a p ř í k l a d věk a poh lav í už iva te lů , či ž á n r y filmů 
a l é t a jejich v y d á n í . Tato ú p r a v a se e v i d e n t n ě osvědčila , p r o t o ž e po n a t r é n o v á n í dosahoval 
model p ře snos t R M S E 0.6991 a M A E zase 0.5412, což je lepší, než model i m p l e m e n t o v a n ý 
v r á m c i t é t o p ráce . 

6.2.2 P a p e r s W i t h C o d e 

N a s t r á n c e Papers With Code lze na léz t výs ledky existuj ících řešení mimo j iné v p o d o b ě 
odchylky R M S E . 

4 h t t p s : //www.kaggle.com/indralin/movielens-project-l - 2-collaborative-filtering  
5 h t t p s : //páper swithcode.com/sota/ c o l l a b o r a t i v e - f iltering-on-movielens-lm 
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Tabulka 6.1: Odchylka R M S E na tes tovac í s adě pro 10 nej lepších řešení na Papers With 
Code. 

P o ř a d í N á z e v R M S E R o k 
1. Sparse F C 0.824 2018 
2. C F - N A D E 0.829 2016 
3. I -AutoRec 0.831 2015 
4. G C - M C 0.832 2017 
5. I - C F N 0.8321 2016 
6. N N M F 0.843 2015 
7. I G M C 0.857 2019 
8. U - C F N 0.8574 2016 
9. Factorized E A E 0.860 2018 
10. Factorizat ion wi th dict ionary learning 0.866 2016 

Podle výs ledků zachycených v Tabulce 6.1 mnou i m p l e m e n t o v a n ý model dosahuje p rů ­
m ě r n é p ře snos t i v p o r o v n á n í s o s t a t n í m i řešen ími p r e z e n t o v a n ý m i na t é t o s t r á n c e . 
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Kapitola 7 

Závěr 

V t é t o prác i je p o p s á n o m n o ž s t v í technik, p o m o c í nichž je m o ž n é sestrojit funkční dopo-
ručovací sy s t ém. P a t ř í mezi ně s ta t i s t i cké metody, ale i složitější p ř í s tupy , k t e r é využívaj í 
s t rojové učen í s p o m o c í neu ronových sítí . 

Cí lem p r á c e bylo navrhnout a implementovat doporučovac í s y s t é m založený na technice 
k o l a b o r a t i v n í h o fi l trování a p rovádě t experimenty nad t í m t o s y s t é m e m za úče lem dosažení 
co největš í p řesnos t i p ř i doporučován í . P r o implementaci s y s t é m u jsem zvol i l fak tor izační 
model za ložený na neu ronových sí t ích. L a d ě n í h y p e r p a r a m e t r ů tohoto modelu a p rovedené 
experimenty mě ly na výs ledky k l a d n ý v l iv a proto je i m p l e m e n t o v a n ý s y s t é m schopný před­
povědě t h o d n o c e n í , k t e r é už iva te l f i lmu uděl í , s odchylkou R M S E 0.8490. Tato p řesnos t je 
v p o r o v n á n í s již exis tuj íc ími řešen ími pracuj íc ími se stejnou datovou sadou p r ů m ě r n á . 

V p ř í p a d ě b u d o u c í h o vývoje s y s t é m u by bylo za j ímavé experimentovat s j i n ý m i dopo-
ručovacími technikami. M o ž n é by bylo t a k é dá le experimentovat s hyperparametry modelu 
nebo od l i šnými d a t o v ý m i sadami a analyzovat d ů s l e d k y z m ě n y p řesnos t i p ř i s t e j ném na­
s tavení h y p e r p a r a m e t r ů , jako n a p ř í k l a d v l iv rozložení udě lených h o d n o c e n í v d a t o v é sadě . 
V nepos l edn í ř a d ě by bylo m o ž n é n a p ř í k l a d využ í t s u p e r p o č í t a č a zvolit takovou konfigu­
raci h y p e r p a r a m e t r ů , k t e r á by na b ě ž n é m stroji způsob i l a velmi dlouhou dobu t r énován í , 
ale pomohla by k da l š ímu zlepšení p řesnos t i . 
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Příloha A 

Obsah C D 

N a p ř i loženém C D je m o ž n é na j í t ty to m a t e r i á l y : 

• Z d r o j o v é soubory programu: recommender_system/src 

• Z k o m p i l o v a n á aplikace: recommender_system/build 

• Z d r o j o v é soubory t e c h n i c k é z p r á v y : recommender_system/latex 

• Z k o m p i l o v a n á t e c h n i c k á z p r á v a : recommender_system/thesis 

Soubor recommender_system/src/ l ib /spot l ight / factorizat ion/expl ic i t .py ob­
sahuje upravenou implementaci p ř e j a t é h o modelu z knihovny Spotlight (viz 4.1.1). Kvůl i 
e x p e r i m e n t ů m by l to t i ž n u t n ý zá sah do zdro jového k ó d u knihovny. U p r a v e n é ř á d k y jsou 
ř á d n ě označeny. 
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Příloha B 

Manuál 

Zkompi lovaná aplikace je o b s a ž e n a ve složce build. V t é t o složce se t a k é nacház í j iž p ř e d e m 
serial izovaný model. P r o znovu n a t r é n o v á n í modelu je v y ž a d o v á n o p ř ipo jen í k internetu pro 
s t ažen í d a t o v é sady. 

S p u š t ě n í ze z d r o j o v ý c h s o u b o r ů 

P o k u d nen í p ř e d e m zkompi lovaná aplikace spus t i t e lná , je z a p o t ř e b í j i spustit ze zdro jových 
soubo rů . K tomu je z a p o t ř e b í nainstalovat správce ba l íčku Conda1 pro instalaci závislost í . 

Všechny p o t ř e b n é knihovny lze p o t é nainstalovat v y t v o ř e n í m nového v i r t u á l n í h o pro­
s t ř ed í p ř í k a z e m conda env create -f environment. yml p r o v e d e n ý m ze s ložky se zdrojo­
v ý m k ó d e m . Je možné , že budou p o t é pro s p u š t ě n í chybě t n ě k t e r é sys t émové knihovny, k te ré 
jsou však odl išné pro j edno t l ivé sys t émové instalace a nelze je zde všechny vypsat. P o sta­
žení všech závis lost í je n u t n é aktivovat nové v i r t uá ln í p r o s t ř e d í p ř í k a z e m conda activate 
a p o t é je m o ž n é apl ikaci spustit p ř í k a z e m python3.6 main.py t a k é ze složky se zd ro jovým 
kódem. 

O v l á d á n í 

P ř i s p u š t ě n í aplikace bez p a r a m e t r ů se nejprve aplikace p o k u s í v p r a c o v n í m ad resá ř i na­
j í t ser ia l izovaný model . P o k u d ser ial izovaný model nebude existovat, tak bude n a t r é n o v á n 
znovu. V p ř í p a d ě , že ser ia l izovaný model existuje, ale už iva te l chce, aby se model n a t r é n o v a l 
znovu, je z a p o t ř e b í využ í t odpovída j íc í p ř e p í n a č -t. 

V ý s t u p e m aplikace je evaluace modelu p o m o c í metrik M A E a R M S E . Ve zdro jovém 
k ó d u je fixně nastaven seed, k t e r ý zajišťuje s te jný výs ledek i př i znovu n a t r é n o v á n í modelu. 

1 h t tps : / / docs .conda. io / en / l a t e s t / 
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