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Abstrakt

Tato prace se zabyva predevsim pristupy k sestrojeni systému pro doporucovani filmu. Je
zde obecné popsan princip neuronovych siti a rovnéz jsou zde shrnuty zdkladni i pokrocilé
techniky pro tvorbu doporucovacich systémii. Jadrem préace je navrh, implementace a expe-
rimentovani se systémem, jehoz cilem je doporucovani filmt na zakladé dat pochéazejicich z
volné dostupnych datovych sad. Pro pfedpovédi hodnoceni, které by uzivatel udélil filmim
po jejich shlédnuti, systém vyuziva faktorizacni model zalozeny na kolaborativnim filtro-
vani. Prace déle fesi souvislosti konfigurace hyperparametrti modelu s presnosti doporuceni,
provadéni experimenti za tc¢elem zlepSeni presnosti modelu a nakonec srovnani modelu s
existujicimi resenimi.

Abstract

This thesis primarily addresses various methods of constructing a system for movie re-
commendations. Both 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 with a system for movie recommendations based upon the data origina-
ting from publicly 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. This 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 with existing
solutions.
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Kapitola 1

Uvod

Lidé ¢asto spoléhaji na doporuceni ostatnich pri kazdodennim rozhodovani o rutinnich zale-
zitostech, jako kterou knihu si pfec¢ist nebo na ktery film se podivat. Zaméstnavatelé zohled-
nuji naptiklad doporuceni z predchozich firem pii hledani novych zaméstnanci. V zivoté
Clovek zkratka celi nespocet rozhodnutim, a proto vznikla potreba technologie, ktera dokaze
toto rozhodovani uzivateli uleh¢it a vybrat z nepreberného mnozstvi informaci, produkti a
sluzeb pouze ty, které jsou pro uzivatele relevantni.

Doslo tedy ke zrodu doporucovacich systémi. Tyto systémy omezuji sadu moznosti,
které jsou uzivateli nabizeny, pouze na ty, které se vztahuji k jeho preferencim nebo pred-
chozimu chovani. Cilem této prace je tvorba pravé takového systému, ktery na zdkladeé
uzivatelovy historie hodnoceni doporuéi pokud mozno vyhovujici film.

Kapitola 2 se zabyva vysvétlenim pojmu doporucovaci systémy a jejich vyznamem.
Rovnéz jsou rozebrany jednotlivé techniky doporucovani spolu s jejich klady i zdpory, které
do velké miry ovliviiuji oblast jejich vyuziti. Také je zde popsan princip fungovani dvou
velice znamych komercnich doporucovacich systémi.

Obecnym popisem umélych neuronovych siti, jejich trénovani a zptsobu jejich vyuziti
u doporucovacich systémi, se zabyva kapitola 3.

V kapitole 4 se Ize doc¢ist o navrhu doporucovaciho systému, se kterym souvisi volba
vhodné techniky, kterou lze vyuzit k predpovédi hodnoceni pro uzivatelem nezhlédnuté
filmy. Déle se v ni vyskytuje srovnani vybranych open-source knihoven uréenych pro strojové
uceni a popisem, jakym zpusobem jsou v aplikaci vyuzity. Nakonec je zde rozebran proces
ladéni hyperparametri modelu, ktery vedl k jejich konecné konfiguraci.

V ramci 5. kapitoly popisuji provedené experimenty s faktoriza¢nim modelem, jejichz
cilem bylo dalsi zlepseni pfesnosti modelem predpovézenych hodnoceni.

O dosazenych vysledcich implementovaného reseni a srovnani s ostatnimi feSenimi nad
stejnou datovou sadou se lze docist v kapitole 6.

V zavéru se nachédzi shrnuti vysledkti a z nich vyplyvajiciho pfinosu prace, novych
poznatki a vycet pripadnych vylepseni, které by mohly systém dale obohatit.



Kapitola 2
Doporucovaci systémy

Doporucovaci systémy jsou softwarové nastroje a techniky, které poskytuji navrhy polozek,
které by mohly s nejvétsi pravdépodobnosti uzivatele zajimat. Tyto navrhy souvisi s ¢in-
nostmi, které vyzaduji, aby se uzivatel uréitym zpusobem rozhodl. Napriklad jakou hudbu
si poslechnout, jaky c¢lanek si precist nebo ktery darek zakoupit. Typicky se doporucovaci
systém zaméruje pouze na jednu z téchto kategorii a odpovidajicim zpusobem se tomu pri-
zpusobi navrh, uzivatelské rozhrani i technika doporucovani, kterou systém implementuje.
[24]

Polozky v rdmci doporucovacich systémii lze charakterizovat napiiklad jejich slozitosti,
hodnotou, nebo uzitecnosti. Hodnota polozky muze byt pozitivni, pokud je pro uzivatele
relevantni, naopak mize byt negativni, kdyz se projevi jako nevhodna pro uzivatele. Prikla-
dem polozek s nizkou trovni slozitosti mohou byt naptiklad novinky, webové stranky, knihy,
¢i filmy. Mezi slozitéjsi polozky pak lze zaradit elektroniku, finanéni investice a pracovni
nabidky.

Polozky (v této praci predstavuji filmy) a uzivatele (obecné jakékoliv entity) spojuji in-
terakce, které v sobé obsahuji dulezité informace o vztahu mezi uzivatelem a polozkou. Asi
nejpopularnéjsi zpusob shromazdovani dat o interakcich je formou hodnoceni [10]. Tento
proces je bud explicitni, kdy je uzivatel pfimo dotdazan na jeho nazor na urcitou polozku,
nebo implicitni, kdy se tyto informace odvozuji od uzivatelovy ¢innosti. V dnesnich pokro-
¢ilych systémech se mizeme také setkat s kombinaci téchto pristupi.

Podle [20] mezi hlavni duvody vyuziti doporuc¢ovacich systému radime:

e Zvyseni prodeje diky doporucovani vhodnych polozek, které zpravidla reflektuji uzi-
vatelovy potieby.

e Prodej méné znamych polozek, na které by uzivatel bez doporuceni nemusel nikdy
narazit.

o Zlepseni zazitku uzivatele tim, Ze mu systém poskytne relevantni a zajimava doporu-
Ceni, které Casto souvisi s privétivejsim uzivatelskym rozhranim.

e Udrzovani uzivatelt, jelikoz uzivatelé maji tendence byt loajilni vuci aplikaci, ktera
si jej pamatuje a prizptusobuje se mu.

V kontextu doporucovacich systémii se objevuje pojem doporucovaci techniky. Mezi
nejcastéji vyuzivané techniky se fadi kolaborativni filtrovani (collaborative filtering) a
doporucovani zalozené na obsahu (content-based filtering), priemz sou¢asné vyuzivané



systémy Casto kombinuji oba tyto zptisoby doporucovani [4]. Dalsi technika, kterd se namisto
hodnoceni zamétuje na uzivatelovu historii aktivity, je znama jako doporucéovani zalozené
na sezeni (session-based recommendations).

2.1 Kolaborativni filtrovani

Kolaborativni filtrovani je technika, pomoci které je mozné doporucovat polozky uzivatelim
na zikladé hodnoceni polozek ostatnimi uzivateli. Funguje pomoci vyhledani oblibenych
polozek malé skupiny uzivatel, ktef{ maji podobny vkus jako uzivatel, kterému chceme
film doporudit. Tyto polozky jsou poté sefazeny podle odhadu hodnoceni.

Pro kolaborativni filtrovani existuji dva hlavni pristupy. Prvnim je pfistup zalozeny na
paméti, ktery vyuziva statistickych metod, zatimco druhy piistup je zalozen na modelech
pro strojové uceni.

2.1.1 Pristup zaloZzeny na paméti

Tento pristup lze rozdélit na dva hlavni druhy. Prvnim je filtrovani mezi uzivateli, které
funguje na zékladé vyhledani uzivateld s podobnymi hodnocenimi. Druhy zptsob funguje na
zakladé doporucovani polozek, které se podobaji tém, které uzivatel v minulosti ohodnotil.

Kolaborativni filtrovani mezi uzivateli

U kolaborativniho filtrovani mezi uzivateli jsou na celou datovou sadu aplikovany statis-
tické techniky pro ziskani pfedpovédi hodnoceni e; ; udélené poloZce j uzivatelem i. Proces
predpovedi se sklada ze dvou kroki:

1. Vyhledani uzivatelti, ktefi hodnoti podobné jako uzivatel ¢ a ktefi hodnotili polozku
J
2. Vypocet pfedpovédi hodnoceni e; ; na zakladé uzivatel ziskanych v pfedchozim kroku

Na Obrazku 2.1, kde uzivatelé predstavuji jednotlivé body a vektory v 2D prostoru,
je ilustrovan princip vyhledani podobnych uzivatelti. Za podobnost uzivateld mezi sebou
lze v tomto pripadé povazovat euklidovskou vzdélenost bodi reprezentujici uzivatele na
obrazku. Dal$i moznost, jak podobnost urcit, je vyuzit kosinovou podobnost (cosine
similarity), jejiz vystup je v intervalu od —1 do 1 se zmensujicim se rozdilem mezi dhly,
které sviraji vektory uzivatel. Pro pouze kladny vstup, jako tomu je na Obrazku 2.1,
je vystup kosinové podobnosti v intervalu od 0 do 1. Necht R je matice hodnoceni, kde se
neznadmd hodnoceni (kdy uzivatel film nehodnotil) rovnaji 0. Vztah pro vypocet podobnosti
touto funkci mezi vektory hodnoceni uzivateli R; a R;, kde m je pocet polozek a R;j a
R; j, predstavuji hodnoceni polozky k témito uzivateli, je ndsledujici:

Zk 1 szyk
\/Zk 1 i,ka:l

similarity(R;, R;) (2.1)

kde pii déleni 0 neni kosinova podobnost definovana. Z Obrazku 2.1 Ize dale vypozorovat,
Ze v piipadé, ze bychom vyuzili pro uréeni podobnosti euklidovskou vzdalenost, tak si budou
nejvice podobni uzivatelé B a C. AvSak pokud se rozhodneme vyuzit thel mezi vektory,
tak vzhledem k tomu, Ze vektory uzivateli A a B sviraji stejny thel, tak jsou si podle této



metriky vice podobni nez uzivatelé B a C, prestoze maji rozdilnd hodnoceni. V kontextu
doporucovani filmti mize divodem byt napiiklad to, Zze uzivatel A je filmovy kritik, ktery
udéluje vzdy niz$i hodnoceni nez pramérny uzivatel, navzdory tomu, ze se film obéma
uzivatelum libil stejné.
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Obrazek 2.1: Hodnoceni dvou polozek uzivateli A, B, C a D.

Za tucelem zohlednéni individudlnich preferenci jednotlivych uzivateli je mozné pred
ur¢enim podobnosti odecist prumérné hodnoceni uzivatele od vsech hodnoceni, které po-
lozkam udélil. Tento princip je obecné zndm pod pojmem Pearsonova korelace (Pearson
correlation). Pokud vyuZijeme stejna oznaceni veli¢in, jako ve vzorci 2.1, pficemz R; a R
znadi prumérna hodnoceni uzivateli i a j, tak lze Pearsoniv korelacni koeficient dvou
vybranych uzivateli vyjadrit nasledovné:

> i1 (Rige — Ri)(Rjw — Ry)
\/Zk 1 (Rig — i)QZanl(Rj,k - R;)?

kde pri déleni 0 koeficient opét neni definovan. Po ziskani podobnych uzivateli uzivateli
je nutné urcit odhad hodnoceni e; ;, kde i je uzivatel a j je polozka. Stejné jako podob-
nost je mozné hodnoceni urc¢it vicero zptisoby. Nejjednodussi zptisob je vypocitat prumérné
hodnoceni prvnich n nejpodobnéjsich uzivatelii uzivateli i. Necht U; je mnozina uzivateld a
Uik je k-ty nejpodobnéjsi uzivatel uzivateli i. Vypocet pak vypadd nasledovné:

(2.2)

p(Ri, Rj) =

1 n
€ij = E ZR“J’ kdeu = U@k (2.3)
k=1

Odhad hodnoceni e; ; nas zajimé pravé tehdy, pokud ndm pro danou kombinaci uziva-
tele a filmt v puvodni matici hodnoceni R chybi hodnoceni. Nastanou vsak situace, kdy
jsou napriklad prvni 2 uzivatelé podobnéjsi uzivateli ¢ nez nasledujici uzivatelé. V tako-
vém pripadé je vhodné k hodnoceni uzivatelt pridat vahovy koeficient, ktery nam umozni



tuto informaci pii vypoétu zahrnout. Cim vétsi bude podobnost uzivatele k uzivateli 4, tim
vétsi bude hodnota koeficientu. Pro urcéeni podobnosti zde lze vyuzit napriklad kosinovou
podobnost (viz 2.1). Upraveny vztah lze zapsat takto:

1Y 54 Ry jsimilarity(R;, Ry)

Cid no Y p_q similarity(R;, Ry,) cu & (2.4)

Pri vyuziti kolaborativniho filtrovani mezi uzivateli je mozné se setkat s problémem,
kdy pokud oba uzivatelé hodnotili pouze jeden spolecny film stejnym hodnocenim, tak
by jejich vypocéitand podobnost v nékterych piipadech mohla byt vyssi oproti podobnosti
s uzivateli, kteri jsou jim opravdu podobni. Tento problém se zpravidla fesi tak, ze se
hledaji pouze podobni uzivatelé s vice spoleénymi hodnocenimi, pricemz konkrétni pocet
spole¢nych hodnoceni se odviji od celkového mnozstvi filmu. [15]

Kolaborativni filtrovani mezi polozkami

U kolaborativniho filtrovani mezi uzivateli se pokousime vyhledat n uzivateld podobnych
uzivateli i a pfedpovédét jeho hodnoceni e; ; polozky j na zdkladé priméru hodnoceni
polozky ostatnimi uzivateli. U kolaborativniho filtrovani mezi polozkami je vSak cilem vy-
hledat n polozek podobnych poloZce p, pro kterou chceme provést pfedpovéd hodnoceni e, 4
uzivatelem ¢, pricemz vysledny odhad hodnoceni dané polozky je roven priméru hodnoceni
podobnych polozek uzivatelem. Necht I, je mnozina polozek a Ip; je k-td4 nejpodobnéjsi
polozka polozce p. Odhad hodnoceni zahrnujici kosinovou podobnost miizeme zapsat nasle-
dovné:

1Y 54 Rigsimilarity(R,, Ry)
€pg = —
P4 SO0 similarity(Ry, Ry)

, kdei = I, (2.5)

V systému, kde je vétsi pocet uzivatell nez polozek, je filtrovani mezi polozkami zpravi-
dla rychlejsi a stabilnéjsi nez filtrovani mezi uzivateli. Je to ddno predevsim nizsi promén-
livosti primérného hodnoceni polozky v porovnani s proménlivosti primérného hodnoceni
polozek uzivatele.

Navzdory tomu ale filtrovani mezi polozkami dosahuje horsich vysledki nez filtrovani
mezi uzivateli pro datové sady naptiklad z oblasti film1, ¢i seridli. Dtivodem je predevsim
predvidatelnost doporuceni — vétsinou jsou doporucovany filmy stejného zanru s podobnym
hereckym obsazenim. U téchto datovych sad jsou zaznamenany lepsi vysledky pri vyuziti
pristupu zalozeného na modelech, ¢i hybridnich doporucovacich systému. [11]

2.1.2 Pristup zaloZeny na modelech

Pri tomto pristupu jsou modely pro kolaborativni filtrovani zalozené na algoritmech pro
strojové uceni, které jsou rozebrany v kapitole 3. Vystupem téchto algoritmu je predpoved
uzivatelova hodnoceni pro jednotlivé polozky. Doporucovaci systémy zalozené na modelech
maji oproti pamétovému pristupu nékolik vyhod.

Prvni vyhodou je lepsi vyuziti paméti, jelikoz je pii provadéni doporuceni u tohoto pri-
stupu zapotfebi v paméti udrzovat pouze vysledny model, ktery je zpravidla mnohonasobné
mensi nez puvodni matice hodnoceni R. Dalsi rozdil nalezneme ve fazi predzpracovani dat,
kdy pri vyuziti pamétovych pristupi je ¢asova naroc¢nost kvadratickd, u filtrovani mezi uzi-
vateli podle poc¢tu uzivatell a filtrovani mezi polozkami zase podle poc¢tu polozek. V pripadé
systémul zaloZenych na modelech je predzpracovani izolovano od doporucovani, protoze lze



pro doporucovani pouzit jiz predem natrénovany serializovany model, takze jsme schopni
vysledky ziskat rychleji.

Algoritmy vyuzivajici tento pristup lze podle [10] rozdélit do nékolika skupin, v préci
se budu zamérovat na skupinu vyuzivajici faktorizaci matic.

Faktorizace matic

Faktorizaci matic 1ze chapat jako rozlozeni vétsi matice na soucin dvou mensich matic.
Méjme matici R slozenou z m radka a n sloupcu. Tuto matici je mozné rozlozit na soucin
dvou matic U a I o velikost m X k a k x n, kde pocet sloupcti matice U je roven poctu
radka matice 1.

U doporucovacich systému 1ze timto zpusobem rozlozit matici hodnoceni R na matici
uzivateli a matici polozek, kde m fadkt matice U predstavuje m vektoru uzivateli po-
psatelnych k charakteristikami (embeddings), a n sloupci matice I zase n vektoru polozek
popsatelnych k charakteristikami, coz je zndzornéno na Obrazku 2.2. Neznamé hodnoty
v matici (tedy chybéjici hodnoceni, kdy uzivatel nehodnotil polozku) muzeme v progra-
movacich jazycich napiiklad nahradit konstantou NaN. Formdélné vsak faktorizace matic
znamenad, ze U - I = R, ale jelikoz jsou v matici R chybéjici hodnoty, tak plati U - D = F,
kde E je matice odhadu hodnoceni. Cilem je poté vyhledat takové matice U a I, aby pro
kazdy element matice R, ktery mé definovanou hodnotu, byla celkova chyba pres vSechny
uzivatele a polozky oproti matici odhadi hodnoceni £ minimalni.

=0 e
=30 >

>

>0 >9e
o
S0 Soe Soe

R (mxn) U (mxKk) | (kxn)

Obréazek 2.2: Princip faktorizace matic v kontextu doporucovacich systému. Prevzato z [2]
a upraveno.

Vyznam jednotlivych charakteristik uzivatelti a polozek je pred nami skryt. Pokud by
byla dimenzionalita k = 2 (pocet slozek vektoru uzivateli a polozek), tak je mozné pro
popis principu vyuziti faktorizace matic u doporucovani filmu na interpretaci charakteristik
jednoduse nahlizet nasledovné:

o Vektor uzivatele U; = (z1, 22) vyjadiuje, do jaké miry mé uzivatel i rdd komedie a
horory



o Naprtiklad vektor uzivatele Uy = (2, —0.5) by tedy znamenal, Ze uzivatel ma v oblibé
komedie, ale horory naopak spise neupfednostiiuje

o Vektor filmu I; = (21, 22) zase vyjadiuje do jaké miry je film j komedie a do jaké miry
zase horor

o Vektor filmu by tedy mohl nabyvat hodnot I; = (2,—2), coz by znamenalo, Ze se
jedna o komedii bez hororovych prvkua

e Po vynasobeni vektoru uzivatele s vektorem filmu ziskdme odhad hodnoceni uzivatele
tohoto filmu, tedy (2,—-0.5) - (2,—2) =5

3
2 -
l -
s
s 01
I
—
Viektor uZivatele U |
_1 -
_2 -
Vektar poloZky | |
_3 T T T T T
0.0 0.5 1.0 15 2.0 2.5 3.0

Komedie

Obrazek 2.3: Reprezentace vektoru uzivatele a filmu, kde vektor uzivatele U; urcuje jak
moc méa rad filmovy zanr a vektor filmu I; zase do jaké miry se ve filmu vyskytuji prvky
tohoto zanru. Dimenzionalita k = 2.

Reprezentace vektorii uzivatele a filmu z prikladu je zachycena na Obrazku 2.3. Ve
Také v prikladu pro vysvétleni pracujeme s pouhymi dvéma charakteristikami, obvykle
vsak pocet charakteristik dosahuje fadu stovek. Obecné lze Fici, ze s narastajicim poctem
charakteristik jsou poskytovana doporuceni vice personalizovand. Je ovSéem nutné vyhnout
se pretrénovani modelu, o kterém je mozné zjistit vice v sekci 4.2.1.

2.2 Doporucovani zalozené na obsahu

Systémy implementujici doporucovani zalozené na obsahu analyzuji polozky, které v mi-
nulosti uzivatel hodnotil, a sestavi uzivatelsky profil na zakladé vlastnosti téchto polozek.
Proces predpovédi hodnoceni pak spoc¢iva v nalezeni polozek s podobnymi vlastnostmi tém
vlastnostem, které jsou zahrnuty v uzivatelové profilu. Tyto systémy samoziejmé vyzaduji



vyuziti spravnych technik pro odvozeni vlastnosti polozek a sestrojeni uzivatelova profilu.
Architektura takového systému je ukazana na Obrazku 2.4.
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Obrazek 2.4: Architektura doporucovaciho systému zaloZzeném na obsahu. Prevzato z [19].

Proces doporuceni se sklada ze tii hlavnich krokt, které vykonavaji oddélené kompo-
nenty [19]. V prvnim kroku analyzitor obsahu prevede nestrukturované informace do poza-
dované podoby, se kterou dale pracuji zbylé komponenty. V dalsim kroku jsou shromazdény
data o uzivatelovych preferencich a na zakladé nich je vytvoren profil uzivatele. Tento profil
miize naptiklad tvofit seznam polozek, na které uzivatel v minulosti reagoval kladné a nebo
zaporné ve formatu, ktery poskytuje analyzator obsahu. Nakonec filtrovaci modul vyuzije
uzivateluv profil pro porovnani s jednotlivymi polozkami a jeho vystupem je sestupné sera-
zeny seznam polozek podle miry relevance pro daného uzivatele. Pro porovnani podobnosti
uzivatele a polozek jsou zpravidla vyuzivany metriky jako kosinova podobnost, viz 2.1.

Doporucovaci systémy tohoto typu maji oproti kolaborativnimu filtrovani nékteré vy-
hody, predevsim v pripadé doporucovani novych polozek. Pokud nemé polozka k dispozici
zadna hodnoceni, tak jej systém vyuzivajici kolaborativni filtrovani nikdy nemtze dopo-
rucit. Avsak vzhledem k tomu, Ze metody doporucovani zalozeného na obsahu vyuzivaji
vlastnosti polozek, sta¢i pouze najit polozky s podobnymi vlastnostmi, které ostatni uziva-
telé jiz v minulosti hodnotili, a doporucovat podle téchto dat.

V porovnani s kolaborativnim filtrovani prinaseji ale také nékteré nevyhody. Piestoze
jsou tyto systémy lepsi pfi doporucovani novych polozek, dosahuji horsich vysledkt pri
doporucovani polozek pro nové uzivatele, jelikoz pro néj vyzaduje historii hodnoceni [11].
Tento problém lze do uréité miry resit napiiklad pozadanim nového uzivatele o explicitni
informace o jeho preferencich. Dalsim problémem je, ze nékdy uzivateli neni polozka do-
porucena pouze proto toho, ze neni podobna jinym polozkdam, které v minulosti hodnotil,
i kdyz by se uzivateli mohla dana polozka libit. Systémy vyuzivajici kolaborativni filtro-
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vani totiz tomuto problému predchézeji zohlednovanim preferenci uzivateli s podobnym
vkusem. Asi hlavni nevyhodou tohoto pristupu je vsak ndroc¢nost implementace, kterd je

vvvvv

2.3 Doporucovani zalozené na sezeni

Na rozdil od predchozich pristupi, které se bud snazi predpovédét co nejpresnéji uzivatelova
hodnoceni pro polozky a nebo nalézt polozky podobné tém, které uzivatel uz hodnotil, se
u doporucovani zalozeného na sezeni pokousime urcit na zakladé posloupnosti interakce
s polozkami jinymi uzivateli pravé takovou polozku, se kterou by uzivatel interagoval s nej-
vétsi pravdépodobnosti jako dalsi. Predpoklddame tedy, ze pokud napriklad velké mnozstvi
uzivatelu interagovalo v postupném poradi s polozkou A a poté s polozkou B, tak novy
uzivatel po interakci s polozkou A bude také chtit s nejvétsi pravdépodobnosti interagovat
s polozkou B.

Ziejmé nejvétsi vyhodou pri vyuziti tohoto pfistupu je schopnost provadét relativné
presna doporuceni i bez vétsitho mnozstvi dat shromézdénych o novém uzivateli. Existujici
doporucovaci systémy totiz casto museji doporuceni provadét na zakladé dat ziskanych bé-
hem kratké doby (napiiklad webova stranka pro rybafské nacin{), oproti systémum, které
maji k dispozici daleko vice informaci o uzivatelovych historickych interakcich. Tento pro-
blém se zpravidla fesi implementaci doporuc¢ovani zalozeném na obsahu (viz 2.2), kdy jsou
doporucovany podobné polozky. Pokud by ale bylo namisto toho vyuzito doporuc¢ovani zalo-
zené na sezeni, kdy je zohlednovano potadi akci provadénych uzivatelem béhem jeho kratké
pritomnosti na strance, je mozné dosdhnout vyssi presnosti pti doporucovani [14].

2.4 Komercni systémy

V této sekci se lze docist o architektuie doporucovacich systémi implementovanych v ramci
komeré¢nich feseni, konkrétné firmami YouTube' a Netfliz?, které ¢ast informaci o principu
fungovani svych systému zverejnily. Tyto firmy se na trhu pohybuji uz nékolik let a shro-
mazduji jak explicitni, tak implicitni data o uzivatelich. Tudiz maji k dispozici datové sady
obrovskych rozmérti, které jsou mnohonasobné vétsi a obsahuji vice metadat, nez volné
dostupné datové sady pro ucely vyzkumu.

Mimo jiné YouTube ani Netfliz neposkytuje nezavisly systém, ktery by filmy ¢i videa
doporucoval samostatné. Jednd se pouze o ¢ast (i kdyz nedilnou) jejich online streamovaci
platformy. Ziskavani implicitnich dat je tedy pro tyto systémy jednoduché, protoze uzivatelé
interaguji s doporucovanym obsahem pifimo v ramci aplikace. Je tedy mozné shromazdovat
informace o tom, které polozky uzivatel vyhledaval, které polozky ma v posledni dobé nejra-
déji a podobné. Tento prakticky nespocetny objem dat spole¢nostem umoznuje vynahradit
urc¢ité technologické nedostatky jejich doporucovacich systémii.

2.4.1 YouTube

Doporucovaci systém na strance YouTube sestava ze dvou neuronovych siti, kde jedna ge-
neruje kandidaty pro doporuceni a druhd tyto kandiddty ohodnocuje (viz Obrazek 2.5).
[8]

https: //www.youtube.com/
https://www.netflix.com/
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Obrazek 2.5: Architektura doporucovaciho systému vyuzivaného na YouTube. Prevzato
z [7].

Generovani kandidata

Sit, kterd generuje kandidaty, je postavena na principu kolaborativniho filtrovani popsaného
v kapitole 2.1. Cerpa data z uzivatelovy historie aktivity na strance a vyuziva je jako vstup.
Vystupem jsou pak stovky videi, které by mohly uzivatele zajimat.

hrany obsah. Vyzkumy opakované ukazuji, ze uzivatelé uprednostnuji novéjsi obsah, avsak
nikoliv za cenu relevance vudi jejich zdjmim. Kromé doporucovani novinek je rovnéz di-
lezité do doporucovani zahrnout virdlni (viral) videa, kterd jsou v konkrétnim okamziku
v uzivatelové demografické skupiné vysoce popularni. [7]

Data o historii zhlédnuti poskytovana doporucovacimu systému jsou vybirana ze zhléd-
nuti vSech videi, nejen téch ¢asto doporucovanych. V opac¢ném pripadé by se novy obsah
objevoval jen s tézi a doporucovaci systém by byl velmi predpojaty vici nékterym videim
[8]. Pokud uzivatelé naleznou videa i jinym zpusobem nez prostfednictvim doporuceni, je
nutno tento objev rychle propagovat ostatnim uzivateliim prostrednictvim kolaborativniho
filtrovani.

Hodnoceni kandidatua

Za tucelem poskytnuti co nejlepsich doporuceni je vsak zapotrebi vyuzit druhou neuronovou
sit, ktera videa, jez jsou vystupem z prvni neuronové sité, sefadi dle ¢iselného hodnoceni,
které se odviji zejména od detaili o uzivateli a jednotlivych videich [7]. Tento pfFistup
zarucuje, ze jsou doporuceni vybirana z opravdu sirokého rozsahu a zaroven jsou vybirana
jen ta, kterd by mohla byt pro uzivatele zajimava.

V modelu pro hodnoceni kandidatti jsou vyuzivany stovky vlastnosti, pficemz nejveétsi
obtizi je urcit, jak posloupnost uzivatelskych akci souvisi s hodnocenim videa. Z pozorovani

vvvvv

konkrétnim YouTube kanile, nebo kdy naposled uzivatel zhlédnul video na toto téma.
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2.4.2 Netflix

Prizkum spotfebitelt ukazuje, ze prumérny predplatitel Netflizu ztraci zadjem o sledovani
po 60 az 90 sekundéch vybirani, pricemz prozkoumal mezi 10 a 20 tituly. Proto je naprosto
klicové, aby v této dobé uzivatel nasel takovy titul, ktery jej zajima, a pro splnéni tohoto
ucelu vyuziva Netfliz Siroky rozsah algoritmu tvotici komplexni doporucovaci systém. [12]

customers to be
recommended

Collaborative Filtering e |
Phase

Probability of payment

Hybrid Recommender System

Preference Rating

S Payment Behavior? ——

Belongs to Category of
prediction?

I ®

Category of the buying

item .

Real-Time Training

Selecttop Nto
recommend

Obrazek 2.6: Architektura hybridniho modelu vyuzivaného firmou Netfliz. Pfevzato z [11].

Doporucovaci systém je vyuzit prevazné na hlavni strance, kterd se skldda ze sekci
(tddku), jako jsou zénry, nejlepsi vybéry a v neposledni fadé napiiklad populdrni tituly.
Architektura tohoto systému je zachycena na Obrazku 2.6, pficemz detailnim popisem
jeho ¢asti se v praci zabyvat nebudu. Uzivatelé, ktefi se rozhodnou zhlédnout uréity titul,
pochazi z 80% pravé z hlavni stranky a zbylych 20% pak filmy a seridly vybird na zakladé
vyhledavani nazvu a klicovych slov [1].

Personalizovany vybér

Algoritmus pro personalizovany vybér se vyuziva pravé v sekcich, které souvisi s konkrét-
nimi zanry. Funguje na zakladé sefazeni celého katalogu videi podle konkrétniho zanru pro
kazdého predplatitele. Toto sefazeni je prevazné unikatni a zohlednuje zejména uzivatelovu
historii zhlédnuti, konkrétné zajima-li se uzivatel vice o filmy nez seridly. Déle bere v tivahu
oblibené herce ¢i reziséry a podobné. Schopnost algoritmu poskytovat osobni doporuceni je
vSak z ¢asti limitovdna popularitou uréitych titulu. [1]

Trendy

Na strance rovnéz existuje sekce zamérujici se na docasné trendy v rozsahu nékolika minut
az po dny. Tyto trendy jsou velmi efektivni pro predpovéd potencionalné zajimavych titula
pro uzivatele, zejména v kombinaci s malou mirou personalizace [12]. Doporucovaci algo-
ritmus identifikuje zejména takové trendy, které se opakuji kazdych par mésici, ale maji
pouze kratkodoby efekt (napiiklad zvySeny zdjem o romantické filmy pobliz dne svatého

13



Valentyna). Déle bere v tivahu jednorazové nedlouho trvajici udalosti, které jsou populdrni

zejména v médiich, ¢i na internetu (ku piikladu blizici se hurikdn zvysuje zajem o doku-
menty pojednavajici o této tématice, ¢i jinych prirodnich katastrofach).

A /B testovani

Jelikoz ma Netfliz velky pocet predplatiteli, je jednoduché testovat rtizné konfigurace mo-
delu pomoci A/B testovani. Obecné se jedna o experiment, pii kterém jsou testovaci sub-
jekty rozdéleny do dvou skupin a kazdé skupiné je prezentovan prakticky stejny obsah, az
na jednu proménnou. Po ubéhnuti pfedem stanoveného ¢asového tseku jsou vysledky obou
variant srovnany a na zakladé této analyzy se poté urci, kterd varianta je vhodnéjsi.

Zpusob realizace tohoto typu testovani na streamovaci platformé Netfliz pak probiha
tak, Ze jsou predplatitelé rozdéleni do nékolika bunék, kde doporucovani uzivatelim v ramci
kazdé bunky zprostiedkovava jen minimalné upraveny doporucovaci model. Poté jsou sle-
dovany metriky jako délka pobytu na strance, délka vybéru poradu ¢i filmu ke sledovani
a podobné. Na zakladé téchto metrik je poté vybran takovy model, ktery poskytoval pti
doporucovani obsahu nejrelevantnéjsi doporuceni. Zajimavy je tedy fakt, Ze testovani je
provadéno za béhu aplikace na skutecnych uzivatelich, nikoliv vybranych testovacich sub-
jektech, a vede k drastickym vylepSenim presnosti doporuceni, které se odrazi na neustalém
rustu platformy. [12]
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Kapitola 3

Umelé neuronové sité

Umeélé neuronové sité jsou inspirovany biologickymi neurony, které se jsou zakladnim sta-
vebnim prvkem nervové soustavy. Hlavni ¢asti téchto siti jsou propojené uzly zvané neurony.
Na umély neuron mizeme nahlizet jako na matematickou funkci s jedinym vystupem y a m
vstupy x, pricemz hodnota kazdého z téchto vstupt je modifikovana vahovym koeficientem
w, jehoz hodnota se upravuje béhem faze uceni sité. Kazdy neuron muze rovnéz obsahovat
uzel pro predpéti (bias) xg. Na Obrazku 3.1 vidime obecnou podobu takového neuronu.

Wo

Obrazek 3.1: Model umélého neuronu.

5

Matematicky lze tedy vystup jednoho neuronu zapsat nasledovné:

y = 9(u) = g(f(Z, D)), (3.1)

kde f predstavuje bazovou funkci a g funkci aktivaéni [27]. Nejcastéji vyuzivana bazova
funkce je podle [13] linedrni bézova funkce (LBF), zapsano:
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m
u = Z Tiw; = T - W, (3.2)
i=1

Misto skalarnfho souc¢inu pouzitého v rovnici 3.2 je také mozné pouzit souc¢in maticovy,
kdy jsou oba vektory & a w0 povazovany za sloupcové (transponovany vektor Z! je tedy
radkovy):

u = i, (3.3)

Neurony jsou zpravidla organizovany do vice vrstev. Mezi vstupem a vystupni vrst-
vou se nachdzi libovolny pocet skrytych vrstev (muze byt i nulovy). V pfipadé, ze jsou
neurony jedné vrstvy propojeny vzdy pouze s neurony primo nasledujici vrstvy, tak tvori
fizeny acyklicky graf a jsou znamy jako dopfedné neuronové sité [28]. Rovnéz existuji reku-
rentni neuronové sité, které umoznuji propojeni neuronu ve stejné vrstvé a nebo propojeni
s neurony kterékoliv predchozi vrstvy [21].

3.1 Trénovani umélych neuronovych siti

Pr1i trénovani neuronova sit pro kazdy vstup vypocita vystup. Ztratova funkce tento vystup
vyhodnoti a optimalizator poté na zakladé ztratové funkce upravi parametry sité tak, aby se
hodnota ztratové funkce zmensila. Pred zac¢dtkem trénovani jsou parametry sité zpravidla
inicializovany nahodné podle néjakého rozlozeni. Existuje vice zptisobti, jak uéit neuronovou
sit, pricemz v praci se budu zabyvat pouze uc¢enim s ucitelem, protoze tento zpisob uceni
je vyuzit implementovanym modelem.

Pri trénovani modelu se déle setkavame s tzv. hyperparametry. Jedna se o hodnoty
ovlivnujici prubéh trénovaci faze modelu, jejichz vhodnou tpravou lze dosdhnout lepsich
vysledkt pri evaluaci modelu. Na rozdil od parametri sité, které jsou upravovany v prubéhu
trénovani sité, jsou hyperparametry nastaveny pred zahdjenim trénovani.

Uceni s ucitelem

Pri uceni s ucitelem ma sit k dispozici datovou sadu s ukazkovymi daty. Trénovaci data
sestavaji z dvojic vstupt a pozadovanych vystuptu. Algoritmus pii uceni s uéitelem analyzuje
trénovaci data a poté poskytne odvozenou funkci, kterou lze pouzit pro predpovéd vystupni
hodnoty pro kazdy platny vstup [22].

Datova sada se zpravidla rozdéluje na tri ¢asti, pricemz konkrétni pomér rozdéleni se
podle [9] muze lisit v zévislosti na velikosti datové sady nebo ptipadu uziti:

1. Trénovéaci sada — obvykle 70% dat, slouzi pro trénovani neuronové sité

2. Valida¢ni sada — obvykle 15% dat, slouzi pro vyhodnoceni modelu nezavisle na
trénovacich datech za ticelem dalsiho ladéni hyperparametru (viz 4.2)

3. Testovaci sada — obvykle 15% dat, slouzi ke koneénému vyhodnocen{ modelu na
dosud nevidénych datech

Pocet epoch pak urcuje pocet prichodu datové sady pri trénovani. Jelikoz je pfi pre-
chodu mezi epochami zachovino nastaveni parametrii neuronové sité, tak je opakovanim
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trénovaciho procesu modelu dalsimi dpravami parametri umoznéno potencionalné zvysit
presnost doporuceni. Pri volbé prili§ velkého poctu epoch vsak muze dojit k tzv. pretréno-
vani, pri kterém lze pozorovat vysokou presnost na trénovaci sadé, avSak pti evaluaci modelu
na testovacich datech odchylka doporuceni znac¢né narusta. Pokud chceme stanovenim vel-
kého poctu epoch umoznit modelu rozpoznévat v datech komplexnéjsi vzory (patterns), ale
dochéazi poté k pretrénovani, tak lze tento problém resit zavedenim regularizace, o které je
mozné docist se vice v sekei 4.2.1.

Proces trénovani neuronové sité zpravidla konci poté, co je dosazen predem stanoveny
pocet epoch a nebo naptiklad v pripadé, ze nedosSlo ke zméné hodnoty ztratové funkce
v poslednich nékolika epochéch na validaéni sadé. [28]

3.1.1 Evaluac¢ni metriky

Evalua¢ni metriky slouzi k vyhodnocovani modelu. Mezi nejcastéji vyuzivané metriky ra-
dime MAE (mean absolute error), definovanou jako pramérny absolutni rozdil mezi pred-
povézenymi a skutecnymi hodnocenimi, zapsano:

Zu,i |eu,z - Ru,z|

MAE =
N Y

(3.4)

kde e, ; je predpovéd hodnoceni polozky ¢ uzivatelem u, R, ; je skutecné hodnoceni a
N je celkovy pocet hodnoceni v testovaci sadeé.

Dalsi ¢asto uzivanou metrikou je MSE (mean square error), znaéici stFedni kvadratickou
odchylku. Tato klade vétsi diiraz na vyssi hodnoty absolutnich chyb. Jeji zapis je nasledujici:

Zu,i (e%i - Rui)z
N

MSE = (35)
Metrika MSE je mimo jiné mezikrokem k vypoctu RMSE (root mean square error), kdy
pouze odmocnime MSE:

RMSE = vMSE (3.6)

Vsechny zminéné evalua¢ni metriky je rovnéz mozné pouzit jako ztratové funkce, jejichz
hodnotu se snazime minimalizovat v pribéhu trénovani neuronové sité.

3.1.2 Optimalizatory

V prubéhu trénovani neuronové sité se jeji parametry upravuji za tucelem nalezeni pokud
mozno minima ztratové funkce. Pravé optimalizator na zakladé koeficientu uceni (viz 4.2.2)
a ztratové funkce urcuje, jak moc a které parametry sité upravit tak, aby se hodnota ztratové
funkce zmensila. Problém, se kterym se u optimalizace muzeme setkat, je Ze i v pripadé,
ze budeme provadét optimalizaci nekonecné dlouho, tak se dostaneme pouze do lokalniho
minima ztratové funkce, nikoliv globalntho. Optimalizatorta existuje nékolik a jejich volba
zavisi predevsim na konkrétnim pripadu uziti.

Gradientni sestup

Gradientni sestup (gradient descent) je uzivany napti¢ Sirokou Skdlou matematickych pro-
blémt. Divodem je hlavné rychlost tohoto algoritmu, jeho robustnost a flexibilita. Gradient
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je vektor, jehoz slozky tvori parcialni derivace funkce podle jednotlivych vstupi, ktery nam
urcuje, jak by zména ve vahovém ohodnoceni nebo jiném parametru ovlivnila hodnotu ztra-
tové funkce. Princip gradientniho sestupu je zachycen na Obrazku 3.2, kde J je ztratova
funkce a Jyin(w) je globdlni minimum ztratové funkce.

J(w) Initial

’/ Gradient

1
1
1
1

Obrazek 3.2: Princip gradientniho sestupu. Prevzato z [23].

Jak moc a v jakém sméru jsou jednotlivé parametry upraveny se urc¢uje na zakladé kroku
v opaCném smeéru nez urcuje gradient ztratové funkce, zapsino:

Aw; = —nﬂ

sy (3.7)

kde 7 je koeficient uceni (viz 4.2.2), w; je j-té slozka vektoru parametri w a Aw; znaci
zménu jednoho parametru. Pokud by jako ztréatova funkce byla vyuzita metrika MSE (viz
Rovnice 3.5), tak lze vztah pro vypocet zmény jednotlivych parametru zapsat:

1
ij = nﬁ Z 2:Ej(Ru7i — eu,i) (3.8)

U,

Parametry jsou poté upraveny po kazdém prichodu datovou sadou nésledovné:
W= W+ A (3.9)

Namisto vypoctu vsech gradientt az po pruchodu celou datovou sadou je mozné sadu
rozdélit na davky (batches) a vypocty provadét po téchto davkach. Tato varianta gradient-
niho sestupu se nazyva stochasticky gradientni sestup (stochastic gradient descent).

Bez velikosti davky by se parametry sité upravovaly pouze po prichodu celou datovou
sadou. Stanovenim velikosti davky tedy umoznime neuronové siti, aby parametry upravovala
Castéji. Je rovnéz dulezité vzit v ivahu, ze upravovanim vah pfed priuchodem celou datovou
sadou vytvarime v datech Sum, ktery ale zpravidla na proces trénovani nema negativni
efekt.

Velikost davky do urcitého bodu také souvisi s rychlosti zpracovani vzorka a tudiz dél-
kou procesu trénovani. Vétsina knihoven zprostredkovavajicich linearni algebraické operace,
které jsou pouzivany pri trénovani, totiz vyuziva vektorizace za ucelem urychleni vektoro-
vych a maticovych operaci. Tim se vSak navysSuji naroky na pamét systému, a jelikoz pri
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rozdéleni datové sady na davky neni v paméti zapotfebi udrzovat celou datovou sadu, ale
pouze jeji ¢ast, jsou vypocetni operace zpracovany rychleji.

Adam

Adam (adaptive moment estimation) je optimaliza¢ni algoritmus zalozeny na gradientnim
sestupu, ale na rozdil od néj nevyuziva pouze gradient z aktualniho kroku. Tento algorit-
mus pouzivam v ramci implementovaného faktoriza¢niho modelu, jelikoz s jeho vyuzitim
dosahuje model nejlepsich vysledkti. Detailnim popisem tohoto algoritmu se v praci zabyvat
nebudu. Vice informaci je dostupnych v ¢lanku [17].

3.2 Vyuziti u doporucovacich systémaii

Neuronové sité je mozné u doporucovacich systému vyuzit riznymi zpusoby. V praci se
budu zaméfovat na jejich vyuziti pro kolaborativni filtrovani pomoci faktorizace matic (viz
2.1.2). Pii faktorizaci matice hodnoceni R na matici uzivatela U a matici polozek I totiz
muzeme vektor charakteristik (embeddings) uzivatele U; a vektor charakteristik polozky I;
reprezentovat jako vrstvy neuronové sité. Vystupem sité je pak vektor predpovézenych hod-
noceni vSech uzivatelti pro polozku j. Pro specifikaci konkrétni polozky, pro kterou chceme
predpovéd provést, je mozné polozku predat na vstup sité formou one-hot reprezentace,
o které se lze docist vice v ¢lanku [3].

Obrazek 3.3: Dopredna neuronova sit pro kolaborativni filtrovani pomoci faktorizace matic.
U je matice uzivatelii a U; je vektor charakteristik uzivatele. I je matice polozek a I; je
vektor charakteristik polozky.

Priklad takové sité je ilustrovan na Obrazku 3.3, kde m je celkovy pocet uzivateld,
n celkovy pocet polozek a k je dimenzionalita vektoru charakteristik uzivateli a polozek.
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Jedna se o doprednou sit, pficemz na vstup sité prichazi one-hot vektorova reprezentace
polozky z;, kde j-t4 dimenze tohoto vektoru bude 1 a ostatni 0. Vystup této sité, tedy vektor
pfedpovédi hodnoceni e; polozky j vSemi uzivateli by pak bylo mozné zapsat nasledovné:

ej = U(lz;) (3.10)
Pro ziskdni predpovédi hodnoceni polozky e;; uzivatelem ¢ vyndsobime vektor pred-

povédi pro polozku one-hot vektorovou reprezentaci uzivatele x;, kde i-t4 dimenze tohoto
vektoru bude 1 a ostatni 0, zapsano:

em' = :EZTGJ' (3.11)
Odhad hodnoceni e; ; se poté porovnd se skutecnym hodnocenim R; ; a v zavislosti na

velikosti chyby pak optimalizator upravi parametry sité (slozky vektort U; a I;) tak, aby
se odchylka odhadu hodnoceni oproti skute¢nému hodnoceni zmensila.
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Kapitola 4

Navrh a implementace systému
pro doporucovani filmu

V této kapitole se lze docist o ndvrhu a implementaci systému, se kterym souvisi volba
konkrétni doporucovaci techniky, vybér vhodné datové sady pro ucely trénovani modelu a
volba vhodné knihovny, ktera tento model implementuje.

4.1 Faktorizacni model

V dobé psani této prace jsou podle [4] témér vSechny doporucovaci systémy, které doporu-
Cuji filmy, z urcité ¢asti zalozeny na kolaborativnim filtrovani. Divodem je vysoka efektivita
téchto systému a pomérné vysoka presnost doporucovani. Pro kolaborativni filtrovani exis-
tuje vice pristupti zminénych v sekci 2.1. Piistupy zalozené na paméti jsou oproti pristuptim
zalozenych na modelech sice zpravidla jednodussi na implementaci, ale podle [24] dosahuji
horsich vysledkii. Rozhodl jsem se proto vyuzit faktorizacni model, o jehoz principu se lze
docist v sekci 2.1.2.

Neuronova sit, na které je model doporucovaciho systému implementovany v ramci
této prace postaven, muze byt pomérné jednoduchd, a to proto, ze data, na kterych je
sit trénovana, nejsou komplexni. Jedna se pouze o trojice slozenych z uzivateld, polozek a
hodnoceni. Vyuzita neuronova sit je popsana v sekci 3.2.

Faktoriza¢ni model je jiz implementovany v ramci nékolika volné dostupnych knihoven,
pricemz v praci se budu zamérovat na ty, ktery byly pii tvorbé doporucovaciho systému
vyuzity. Jako ztratovou funkci jsem zvolil MSE (viz 3.5) a pro optimalizdtor jsem zvolil
Adam (viz 3.1.2).

4.1.1 Open-source knihovny

Poté, co byl zvolen model, na kterém bude doporucovaci systém zaloZen, byla provedena
analyza nékolika knihoven, které systémem pozadovanou funkcionalitu jiz ¢aste¢né imple-
mentuji. Nékteré z knihoven obsahuji spiSe kostru pro tvorbu model, zatimco ostatni uz
v sobé tyto modely maji zcela naimplementovany.
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Torch

Torch' je knihovna pro strojové uceni napsina objektové v jazyce C++. Pro zjednoduseni
Uprav jiz existujicich algoritmii a uleh¢eni tvorby novych algoritmt a metod byla p¥i navrhu
zvolena moduldrni strategie a logika byla dle [6] rozdélena do nésledujicich tfid:

e DataSet — stara se o praci s daty, af uz statickymi nebo dynamickymi

e Machine — slouzi napriklad pro reprezentaci neuronovych siti, kdy na zakladé vstupu
a parametru poskytne vystup

e Trainer — pouziva se pro ladéni parametri tfidy Machine na zdkladé danych kritérii
a datové sady, kterou poskytuje tiida DataSet

e Measurer — slouzi pro evaluaci neuronové sité t¥idy Machine

Nejprve se tedy pomoci tiidy DataSet vytvoii nékolik trénovacich prikladid, které se
predaji na vstup tiidy Machine, kterd predstavuje neuronovou sit. Vystup tfidy Machine
je poté vyuzit tfidou Trainer pro ladéni parametri neuronové sité.

PyTorch

PyTorch? je védecky vipocetni bali¢ek zaloZeny na Torch, ktery navic pro urychleni vy-
pocti umoznuje vyuziti grafickych karet. Je to také jedna z preferovanych platforem pro
hluboké uceni stavénych pro podporu maximalni flexibility a rychlosti [26]. Knihovna je
navrzena tak, aby byla intuitivni a jednoduchd pro adaptaci. Protoze se jednd o nativni
Python balicek, tak se velmi jednoduse zahrnuje do jinych balickt, moduli, nebo jiz existu-
jicich aplikaci. U implementovaného doporucovaciho systému tuto knihovnu vyuzivim pro
serializaci modelu, aby nebylo nutné pii kazdém spusténi aplikace sit natrénovat znovu.

Spotlight

Spotlight® poskytuje jiz naimplementované reprezentace doporucovacich modelf pro kolabo-
rativni filtrovani nebo doporucovani zalozené na sezeni. Rovnéz obsahuje uziteé¢né nastroje
pro ziskédvani i generovani datovych sad [18].

Tato knihovna je systémem v ramci této prace pouzita pro implementaci faktorizac-
niho modelu. Zdrojovy koéd pro tuto prejatou implementaci modelu je soucasti prilohy této
prace, jelikoz jej bylo nutné upravit pro ucely experimentii. Ve svém jadru knihovna vyuziva
knihovnu PyTorch pro reprezentaci jednotlivych vrstev neuronové sité a pro jiz naimple-
mentované optimalizatory, které urcuji, jak upravovat na zakladé ztratové funkce parametry
sité.

4.1.2 Zvolena datova sada

Aby bylo mozné experimentovat s doporuc¢ovacimi technikami, je nutné ziskat data, ktera
v sobé zahrnuji polozky, uzivatele a reakce uzivateli na nékteré tyto polozky. Reakce se déli
na explicitni, kdy uzivatel poskytl zpétnou vazbu naptiklad formou hodnoceni hvézdickami,

"http://torch.ch/
*https://pytorch.org/
3https://github.com/maciejkula/spotlight
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anebo implicitni, mezi které patii prohlizeni polozky, ¢as straveny na strance, pridani si
polozky do seznamu prani apod.

Zvolena datova sada pochéazi z nekomeréniho systému pro doporucovani filma zvaného
MowvieLens®. Obsahuje 1 000 209 hodnoceni, ktera udélilo 3 707 filmtim 6 041 uZiva-
teld, spolu s informaci o tom, kdy bylo hodnoceni provedeno, coz je nutné naptiklad pri
trénovani doporucovacich systému zalozenych na sezeni. Hodnoceni nabyva celo¢iselnych
hodnot z rozsahu od 1 do 5. Vétsina datovych sad se potyka s problémem nerovnomérného
rozprostieni hodnoceni, vyjimkou neni ani tato datova sada, jak lze vypozorovat z Obrazku
4.1. Podle [5] mezi nékteré z duvoda patii:

e Pokud je film hodnocen zaporné, i kdyz naptiklad malym poctem hodnoceni, tak je
nepravdépodobné, Ze se na néj budou divat dalsi uzivatelé a tudiz zaporna hodnoceni
nebudou pribyvat.

o Pokud se film uzivateli nelibil, tak neni pravdépodobné, Ze se bude obtézovat udélenim
zaporného hodnoceni.

o Naopak v pripadé, ze se uzivateli film libil, tak ¢asto poskytne kladné hodnoceni.

Rozlozeni hodnoceni napfi¢ datovou sadou

350000 4

300000 +

250000 4

200000 4

150000 -

Pocet hodnoceni

100000 -

50000 ~

1 2 3 4 5
Pocet hvézditek

Obrazek 4.1: Rozlozeni hodnoceni napri¢ MovieLens datovou sadou

Dusledky tohoto problému v datovych sadach pak po natrénovani modelu zpusobi, ze
model prevazné doporucuje filmy, které jsou popularni. Uzivatelim pak nejsou navrhovany
filmy naptiklad nepopularnich zanra nebo s kontroverzni tématikou, i kdyz by se jim mohly
libit, jelikoz na né nepripada dostateény pocet hodnoceni. Tento konkrétni problém lze do
uréité miry Tesit napiiklad zavedenim penalizace filmt s vysokym poc¢tem hodnoceni.

Tuto datovou sadu jsem se rozhodl pouzit pfi trénovani modelu primarné proto, ze
se s ni i v soucasné dobé provadi mnoho experimentl a to umoznuje provést objektivni

‘https://movielens.org
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posouzeni presnosti mnou implementovaného modelu v porovnani s ostatnimi FeSenimi.
O tomto srovnani se lze docist vice v kapitole 6.

4.2 Ladéni hyperparametri modelu

V této sekci jsou rozebrany hlavni konfigurovatelné hyperparametry a ukazan vyvoj pres-
nosti v zavislosti na jejich apravach pfti vyuziti faktorizacnitho modelu z knihovny Spotlight.

4.2.1 Mira regularizace

Regularizace je technika, jejimz ti¢elem je zabranovat pretrénovani modelu tak, ze penalizuje
ztratovou funkci. Regularizacnich technik existuje vice, pri¢emz v ramci této prace jsem se
setkal s L2 regularizaci. Rovnice 3.8 pro vypocet zmény jednotlivych parametri sité se pti
vyuziti L2 regularizace upravi takto:

1
ij = 'r]N Z 2$j(Ru,i — eu,i) + )\wj, (41)

U,

kde A je regularizacéni koeficient. Pokud je zvolend mira regularizace s ohledem na da-
tovou sadu a dalsi parametry prilis nizka, tak muze dojit k velmi brzkému pretrénovani
modelu a tim model dosahuje vyrazné horsich vysledku. Na druhou stranu pfi volbé prilis
vysoké hodnoty se k idedlnimu nastaveni parametri modelu také nemusime priblizit.

Vhodna hodnota tohoto parametru se zpravidla odviji od po¢tu prvkia v datové sadé a
poc¢tu epoch. V priipadé, ze datova sada obsahuje mélo dat a nebo je zvolen mensi pocet
pruchodi, tak neni riziko pretrénovani tak vysoké, a pro tento parametr lze zvolit nizsi
hodnotu. V opacném pripadé zase riziko pretrénovani nardsté, a proto je pii pozorovani
negativni zmény v metrikdch presnosti doporuceni zapotiebi zvolit vyssi hodnotu. [16]

1.05 ~

1.00 A

RMSE

0.95

0.90

0-85 T T T T T T T T
0 2 4 6 8 10 12 14

Poéet epoch

Obrazek 4.2: Odchylka RMSE u valida¢ni sady v zavislosti na L2 regularizaci.
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Na Obrazku 4.2 Ize pozorovat vyvoj presnosti na valida¢ni sadé s vybranymi hodnotami
pro L2 regularizaci. Nejlepsi vysledky model dosahoval pro hodnotu L2 regularizace le — 5.
Avsak stejné jako tomu je i u vétsiny ostatnich hyperparametri, koneéné volba hodnoty
zavisi predevsim na pripadu uziti modelu.

4.2.2 Koeficient uceni

Dalsi konfigurovatelny parametr pii trénovani modelu je koeficient uceni (learning rate),
ktery ndm umoznuje ovlivnit, jak moc jsou pfi jednotlivych pruchodech datovou sadou
(nebo davkach) upravovany parametry sité.

1.15 ~

1.10 ~

1.05 ~

RMSE

1.00 ~

0.95 A

0.90 A

0.85 A

0 2 4 5] 8 10 12 14
Pocéet epoch

Obrazek 4.3: Odchylka RMSE u valida¢ni sady v zavislosti na koeficientu uceni.

V pripadé, Ze pro tento hyperparametr zvolime prili§ vysokou hodnotu, tak se model ani
nemusi priblizit k vhodnému nastaveni vah, protoze Upravy parametra sité v jednotlivych
krocich budou prili§ markantni. Nizkd hodnota konverguje k spravnému reseni, ale to pouze
s dostatecné velkym poc¢tem pruchodi. Pokud by totiz byl pocet prichodi s ohledem na
zvolenou hodnotu koeficientu uceni zanedbatelny, tak se parametry modelu od pocatec¢niho
nastaveni zméni pouze minimalné, coz také mit za nésledek Spatnou presnost modelu pti
doporucovani. Vyvoj presnosti na valida¢ni sadé pro vybrané hodnoty koeficientu uceni n
je zachycen na Obréazku 4.3. Nejlepsi vysledky model dosahoval pro hodnotu n = le — 3.

4.2.3 Dimenzionalita vektoru uzivatelu a filmu

Vyznam dimenzi vektoru charakteristik uzivateld a filmi je pred nami skryt. Obecné lze
Fici, ze ¢im vice dimenziondlni tyto vektory jsou, tim detailnéjsi vzory (patterns) mohou byt
zachyceny v parametrech sité. V piipadé, kdy by byla dimenzionalita vektora pfilis mala,
tak model zase nema k dispozici dostatecny pocet parametrii pro reprezentaci téchto vzoru

v datech a doporuceni budou spiSe ndhodné [20].
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Na Obrazku 4.4 si 1ze v§imnout odchylky na valida¢ni sadé pro zvolené hodnoty poctu
dimenzi k. Odchylka po 15 pruchodech datovou sadou byla nejmensi pro dimenzionalitu
k= 128.

— k=64
1.00 4 k=128
— k=256
0.98
0.96
W .94 -
=
o
0.92
0.90
0.88
0.86 |
T T T T T T T T
0 2 4 6 8 10 12 14

Pocet epoch

Obrazek 4.4: Odchylka RMSE u valida¢ni sady v zavislosti na po¢tu dimenzi vektora uzi-
vateld a filma.
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Kapitola 5

Experimenty a jejich vliv na
kvalitu doporuceni

Tato kapitola obsahuje informace o provedenych experimentech, jejich ucelu a vlivu na
doporucovani filmt. V prvni ¢asti se zaméfuje na experimenty s hyperparametry modelu.
Déle je zde proveden experiment se zvolenou datovou sadou. Motivaci téchto experimentta
je predevsim dalsi zlepseni odchylky pri doporucovani.

5.1 Klesajici koeficient uceni

Pro prvni experiment jsem se rozhodl zamérit na hyperparametr koeficient uceni a vliv jeho
uprav na vyslednou presnost modelu. Namisto vyuziti konstantniho koeficientu uceni se po
kazdém prichodu datovou sadou koeficient ucéeni n pro budouci epochu zmensi vynasobenim
koeficientem r, zapsano:

N(t+1) = T (5.1)

Pocatecni hodnotu pro koeficient uceni 79 jsem na zakladé vysledkt v sekci 4.2 nastavil
na le — 3. Z Obrazku 5.1 lze vypozorovat, ze pii stanoveni koeficientu r na hodnotu 0.95
se oproti konstantnimu koeficientu uceni zlepsila odchylka RMSE o priblizné 0.01, jelikoz
klesajici hodnota koeficientu uceni oddalila pretrénovani tim, ze pti poslednich epochach
optimalizator upravoval parametry sité jen minimalné.

5.2 Uprava rozlozeni hodnoceni v datové sadé

Pro dalsi experiment jsem vybral rozlozeni hodnoceni v datové sadé. Jelikoz jsou filmy i
uzivatelé v modelu reprezentovany formou k-dimenzionalnich vektort, predpovéd hodno-
ceni je vzdy vysledkem skalarniho soucinu téchto vektort. Pro tcely tohoto experimentu
feknéme, Ze jsou uzivatelé i filmy 2D vektory a jejich dimenze predstavuji zanry, podobné
jako v sekci 2.1.2.

Protoze jsou hodnoceni v MowvieLens datové sadé dostupné pouze v rozsahu od 1 do
5, tak je vektorovy prostor uzivateli a filmi omezen tim, Ze jejich skalarni souc¢in musi
také byt v rozsahu od 1 do 5. Je tedy zadouci zménit rozlozeni hodnoceni v datové sadé
z toho dosavadniho na rozsah od —2 do 2, coz umozni modelu ve fazi trénovani pracovat
s obsahlejsim rozsahem moznych hodnot pro jednotlivé dimenze vektoru filmu a uzivatelt.

27



1.00 ~

0.98

0.96

0.94

RMSE

0.92 A

0.90

0.88

0.86 -

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Pocet epoch

Obrazek 5.1: Odchylka presnosti RMSE na validacni sadé s jednotlivymi hodnotami pro
koeficient 7.

Na Obrazku 5.3 je ilustrovan rozdil pti vyuziti jednotlivych rozsahii. Pomoci ziskanych dat
zobrazenych na Obrazku 5.3 je mozné ovérit, ze tento experiment zlepsil odchylku RMSE
o priblizné 0.007.
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Zanr 2

zanr 1
(a) Rozlozeni datové sady od 1 do 5, kde tihel @ muze dosahovat maximalné 90°.
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Zanrl

(b) Rozlozeni datové sady od —2 do 2, kde tihel 8 muze dosahovat maximéalné
180°.

Obrazek 5.2: Ilustrace rozdilu velikosti vektorového prostoru pri rozdéleni datové sady.
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Obrazek 5.3: Odchylka presnosti RMSE na valida¢ni sadé s rozlozenim hodnoceni od 1 do
5 a poté od —2 do 2.
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Kapitola 6

Zhodnoceni a porovnani s jiz
existujicimi resenimi

V této kapitole se nachazi zhodnoceni vysledkii modelu implementovaného v ramci této
prace a jeho srovnani s ostatnimi modely natrénovanymi na stejné datové sadeé.

6.1 Dosazené vysledky

Po volbé doporucovaci techniky a implementaci této techniky pomoci volné dostupné
knihovny jsem se pokusil nalézt idedlni kombinaci hyperparametri pro dosazeni co nej-
vysSi presnosti pii doporucovani (viz 4.2). Nésledné jsem zacal provadét rizné experimenty
za icelem dalstho zlepsSeni presnosti (viz 5), které mély na kone¢nou presnost modelu kladny
efekt.

Pribéh trénovani vysledného modelu je formou metriky RMSE u jak trénovaci, tak
testovaci sady pro 40 epoch zachycen na Obrazku 6.1. Vysledna odchylka RMSE testovaci
sady je u serializovaného modelu rovna 0.8490 a MAE dosahuje hodnoty 0.6676.
Tyto vysledné metriky jsou pouzity pri porovnavani s ostatnimi resenimi v sekci 6.2.

6.2 Srovnani presnosti doporuceni

Po zaznamenani dosazenych vysledkt jsem hledal jina feseni, kterd vyuzivala stejnou da-
tovou sadu, aby bylo mozné provést objektivni srovnani presnosti modelu.

6.2.1 Kaggle

Jelikoz je datova sada, kterd je pouzivana pri trénovani modelu v této praci, volné pristupna
na strance Kaggle', tak je mozné provést objektivni srovnani presnosti doporuceni modelu
s jinymi TfeSenimi na této strance.

Uzivatel jftavares” sestrojil doporucovaci systém nad datovou sadou MowieLens zalo-
Zeny na, pristupu kolaborativniho filtrovani mezi uzivateli za pomoci algoritmu k-nejblizsich
sousedil, o kterém se lze doéist vice v élanku [25]. Vyuzil k tomu knihovny Surprise®. Model

"https://www.kaggle.com/
"https://www.kaggle.com/jftavares/movielens-im-with-scikit-surprise
3http://surpriselib.com/
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Obrazek 6.1: Odchylka RMSE u trénovaci a testovaci datové sady vysledného modelu.

implementovany timto uzivatelem dosahoval presnosti RMSE 0.8923 a MAE 0.7012, tedy
v porovnanim s mnou natrénovanym modelem horsich vysledki.

Pro dalsi porovnani jsem zvolil doporucovaci systém, ktery vytvoril uzivatel indralin’.
Vyuzil jiz pripravenou implementaci techniky obsazenou opét v knihovné Surprise.

Na rozdil od feseni predchoziho uzivatele se rozhodl vyuzit pristup zalozeny na modelech
namisto pamétového pristupu. Rovnéz kromé hodnoceni vyuzil pri trénovani modelu také
metadata obsazena v datové sadé, jako napiiklad vék a pohlavi uzivateld, ¢i zanry filmua
a léta jejich vydani. Tato tprava se evidentné osvéddila, protoze po natrénovani dosahoval
model presnost RMSE 0.6991 a MAE zase 0.5412, coz je lepsi, nez model implementovany

v ramci této prace.

6.2.2 Papers With Code

Na strance Papers With Code® 1ze nalézt vysledky existujicich feSeni mimo jiné v podobé
odchylky RMSE.

‘https://www.kaggle.com/indralin/movielens-project-1-2-collaborative-filtering
“https://paperswithcode.com/sota/collaborative-filtering-on-movielens-1m
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Tabulka 6.1: Odchylka RMSE na testovaci sadé pro 10 nejlepsich feseni na

Papers With

Code.
Poradi | Nazev RMSE | Rok
1. Sparse FC 0.824 | 2018
2. CF-NADE 0.829 | 2016
3. I-AutoRec 0.831 | 2015
4. GC-MC 0.832 | 2017
5. I-CFN 0.8321 | 2016
6. NNMF 0.843 | 2015
7. IGMC 0.857 | 2019
8. U-CFN 0.8574 | 2016
9. Factorized EAE 0.860 | 2018
10. Factorization with dictionary learning | 0.866 | 2016

Podle vysledku zachycenych v Tabulce 6.1 mnou implementovany model dosahuje pru-
mérné presnosti v porovnani s ostatnimi fesenimi prezentovanymi na této strance.
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Kapitola 7
Zaver

V této praci je popsano mnozstvi technik, pomoci nichz je mozné sestrojit funkéni dopo-
strojové uceni s pomoci neuronovych siti.

Cilem prace bylo navrhnout a implementovat doporucovaci systém zalozeny na technice
kolaborativniho filtrovani a provadét experimenty nad timto systémem za icelem dosazeni
co nejvétsi presnosti pri doporuc¢ovani. Pro implementaci systému jsem zvolil faktorizacni
model zalozeny na neuronovych sitich. Ladéni hyperparametri tohoto modelu a provedené
experimenty mély na vysledky kladny vliv a proto je implementovany systém schopny pired-
povédét hodnoceni, které uzivatel filmu udéli, s odchylkou RMSE 0.8490. Tato presnost je
v porovnani s jiz existujicimi resenimi pracujicimi se stejnou datovou sadou prumérna.

V pripadé budouciho vyvoje systému by bylo zajimavé experimentovat s jinymi dopo-
ruc¢ovacimi technikami. Mozné by bylo také dale experimentovat s hyperparametry modelu
nebo odlisnymi datovymi sadami a analyzovat disledky zmény presnosti pri stejném na-
staveni hyperparametri, jako napriklad vliv rozlozeni udélenych hodnoceni v datové sadé.
V neposledni fadé by bylo mozné napriklad vyuzit superpocita¢ a zvolit takovou konfigu-
raci hyperparametri, kterd by na bézném stroji zpusobila velmi dlouhou dobu trénovani,
ale pomohla by k dalsimu zlepsSeni presnosti.
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Priloha A

Obsah CD

Na pfilozeném CD je mozné najit tyto materialy:
e Zdrojové soubory programu: recommender_system/src
e Zkompilovana aplikace: recommender_system/build
e Zdrojové soubory technické zpravy: recommender_system/latex

e Zkompilovana technicka zprava: recommender_system/thesis

Soubor recommender_system/src/lib/spotlight/factorization/explicit.py ob-
sahuje upravenou implementaci prejatého modelu z knihovny Spotlight (viz 4.1.1). Kvuli
experimentum byl totiz nutny zasah do zdrojového kédu knihovny. Upravené radky jsou
rfadné oznaceny.
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Priloha B

Manual

Zkompilovand aplikace je obsazena ve slozce build. V této slozce se také nachazi jiz predem
serializovany model. Pro znovu natrénovani modelu je vyzadovano pripojeni k internetu pro
stazeni datové sady.

Spusténi ze zdrojovych soubori

Pokud neni predem zkompilovand aplikace spustitelnd, je zapotiebi ji spustit ze zdrojovych
souborti. K tomu je zapotiebi nainstalovat spravce bali¢cku Conda' pro instalaci zavislosti.

Vsechny potiebné knihovny lze poté nainstalovat vytvorenim nového virtualniho pro-
stredi piikazem conda env create -f environment.yml provedenym ze slozky se zdrojo-
vym kédem. Je mozné, ze budou poté pro spusténi chybét nékteré systémové knihovny, které
jsou vSak odlisné pro jednotlivé systémové instalace a nelze je zde vSechny vypsat. Po sta-
zeni vSech zavislosti je nutné aktivovat nové virtualni prostiedi prikazem conda activate
a poté je mozné aplikaci spustit piitkazem python3.6 main.py také ze slozky se zdrojovym
kédem.

Ovladani

Pri spusténi aplikace bez parametru se nejprve aplikace pokusi v pracovnim adresari na-
jit serializovany model. Pokud serializovany model nebude existovat, tak bude natrénovan
znovu. V piipadé, ze serializovany model existuje, ale uzivatel chce, aby se model natrénoval
znovu, je zapotiebi vyuzit odpovidajici prepina¢ -t.

Vystupem aplikace je evaluace modelu pomoci metrik MAE a RMSE. Ve zdrojovém
kédu je fixné nastaven seed, ktery zajistuje stejny vysledek i pii znovu natrénovani modelu.

"https://docs.conda.io/en/latest/
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