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Abstrakt

Tato prace se zabyva problematikou vyuziti neuronovych siti pro doporucovani filmi. Je
zde obecné popsan princip vyuziti neuronovych siti u strojového uceni a rovnéz jsou zde
shrnuty zakladni i pokrocilé techniky pro tvorbu doporucovacich systémt. Jadrem prace je
navrh, implementace a zhodnoceni systému, jehoz cilem je doporucovani filmu na zdkladé
dat vydolovanych z uZivatelskych profili CSFD (Cesko-Slovenské filmové databéze). Pro
splnéni tohoto 1ucelu systém vyuziva explicitni faktoriza¢ni model zalozeny na kolabora-
tivnim filtrovani mezi polozkami k co nejpresnéjsimu odhadu hodnoceni, které by uzivatel
filmu po jeho shlédnuti udélil. Prace déle fesi souvislost obsahlosti datové sady a presnosti
doporuceni a demonstruje tuto presnost analyzou zpétné vazby uzivateli.

Abstract

This thesis covers the topic of utilizing neural nets for recommending movies. The principle
of using neural nets with machine learning and both the general and the advanced tech-
niques of creating a recommender system are also covered in the thesis. The core of the
thesis is the design, implementation and finally the evaluation of a system for movie recom-
mendations based upon the data mined from the user profiles from the CSFD (Czech-Slovak
film database). In order to accomplish this goal the system utilizies an explicit factorization
model based on collaborative filtering between items to predict an accurate rating that the
user would presumably give to a movie after watching it. This thesis also describes the
relation between dataset size and prediction accuracy and demonstrates this accuracy by
analyzing user feedback.
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Kapitola 1

Uvod

Lidé casto spoléhaji na doporuceni ostatnich pii kazdodennim rozhodovani o rutinnich za-
lezitostech, jako napriklad kterou knihu si prec¢ist nebo na ktery film se podivat. Naptiklad
zameéstnavatelé zase zohlednuji doporuceni z predchozich firem pri hledani novych zamést-
nancu. V zZivoté clovék zkratka celi nespocet rozhodnutim a proto vznikla potieba tech-
nologie, 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 systémt. 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 zdklade
uzivatelova profilu doporu¢i vyhovujici film. Tento profil sestava z informaci, které uzivatel
poskytne pri spusténi aplikace, kdy je vyzvan k vybéru nékolika filmu, které jiz zhlédnul a
hodnotil.

Kapitola 2 se zabyva obecnym popisem doporucovacich systému a jejich vyznamem.
Také se zde lze docist o principu fungovani neuronovych siti a nékterych jejich konkrétnich
variant, jako naptiklad konvolu¢nich neuronovych siti. Dale kapitola nastinuje zptisob jejich
uziti u doporucovacich systému. Rovnéz jsou rozebrany jednotlivé techniky doporucovani
spolu s jejich klady i zapory, které do velké miry ovliviuji oblast jejich vyuziti.

V ramci 3. kapitoly se potykame s problémem ziskani vhodné datové sady, ktera je
pro spravnou funkcionalitu systému naprosto klicova. Je zde také popsan proces objevovani
znalosti, jehoz hlavni soucésti je dolovani dat.

V kapitole 4 se lze docist o nékolika modelech vyuzivanych pti doporucovani, spolu
s informacemi o faktorizacnim modelu zalozeném na mélké neuronové siti, ktery je vyuzivan
v ramci aplikace. Déle se v ni vyskytuje srovnani vybranych open-source knihoven urcenych
pro konstrukci doporucovacich modelt a zdivodnéni vybéru konkrétni knihovny pro aplikaci
samotnou.

Implementaci aplikace pro doporucovani filmi se zabyva kapitola 5. V této ¢asti textu se
vysvétluje proces trénovani explicitniho faktoriza¢niho modelu a také jednotlivé parametry,
které lze pii vyvoji ladit za ic¢elem zvysSeni presnosti tohoto modelu.

V kapitole 6 je zhodnocena efektivita doporucovaciho systému jak z objektivni stranky;,
kde je analyzovana presnost doporucovani z matematického hlediska, tak z té subjektivni,
kdy byli nékteri uzivatelé vybrani pro testovani dotazani, zdali jim aplikace opravdu dopo-
rucuje relevantni filmy.

V zavéru se nachazi shrnuti vysledki a z nich vyplyvajicitho pfinosu prace, novych
poznatkt a vycet pripadnych vylepseni, které by mohly aplikaci dale obohatit.



Kapitola 2
Doporucovaci systémy

Doporucovaci systémy jsou softwarové nastroje a techniky, které poskytuji ndvrhy polo-
zek, které by mohly s nejvétsi pravdépodobnosti uzivatele zajimat. Tyto ndvrhy souvisi
s Cinnostmi, které vyzaduji, aby se uzivatel uréitym zpusobem rozhodl. Napriklad jakou
hudbu si poslechnout, jaky ¢lanek si precist, ktery darek zakoupit a podobné. Typicky se
doporucovaci systém zaméruje pouze na jednu z téchto kategorii a odpovidajicim zpiso-
bem se tomu prizpusobi navrh, uzivatelské rozhrani i technika doporucovani, kterou systém
implementuje. [36]

Funkce doporucovacich systému

e Prodej vétsiho poctu polozek, nez by bylo mozné bez vyuziti doporucovaciho sys-
tému, kterého je mozné dosdhnout, protoze doporucené polozky zpravidla reflektuji
uzivatelovy potreby.

e Prodej méné znamych polozek, na které by uzivatel bez doporuceni nemusel nikdy
narazit. Napiiklad streamovaci platforma Netfliz! ma zéjem na piedstaveni celého
svého katalogu filmu a serialt, nejen téch popularnich. [18]

e Zlepseni zazitku uzivatele tim, ze mu systém poskytne relevantni a zajimava doporu-
¢eni, které casto souvisi s privétivéjsim uzivatelskym rozhranim.

e Udrzovani uzivatelt, jelikoz uzivatelé maji tendence byt loajalni vici aplikaci, ktera
si jej pamatuje a prizptsobuje se mu.

Zjednodusené lze na personalizovana doporuceni nahlizet jako na seznamy hodnoceni
polozek. Aby mohl systém zjistit toto hodnoceni, musi od uzivateli ziskdvat informace
o jejich preferencich. Tento proces je bud explicitni, kdy je uzivatel pfimo dotédzan na jeho
nazor na urcitou polozku, nebo implicitni, kdy se tyto informace odvozuji od uzivatelovy
¢innosti. Podle [36] se v dnesnich pokroé¢ilych systémech muzeme také setkat s kombinaci
téchto pristupi.

Polozky predstavuji objekty, které doporucovaci systém doporucuje. Tyto polozky lze
charakterizovat naptiklad 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. Prikladem polozek s nizkou tirovni slozitosti mohou byt
naptiklad novinky, webové stranky, knihy, ¢i filmy. Mezi slozitéjsi polozky pak lze zaradit
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fotoaparaty, mobilni telefony, pocitace, dale extrémné slozité polozky jako pojisténi, financni
investice, ¢i pracovni nabidky. [32]

O wuzivatelich doporucovaciho systému se shromazduje pestré spektrum charakteristik.
Tyto charakteristiky lze strukturovat riznymi zpusoby a to, které informace modelovat se
odviji od volby doporucovaci techniky. Napiiklad u kolaborativniho filtrovani jsou uzivatele
modelovani jako jednoduchy seznam obsahujici hodnoceni polozek timto uzivatelem. Uzi-
vatele lze rovnéz popsat pomoci vzoru v jejich chovani (behavior patterns) a data mohou
zahrnovat vztahy mezi jednotlivymi uzivateli spolu s mirou davéryhodnosti téchto vztaht
[36].

Polozky a uzivatele spojuji interakce, které v sobé obsahuji dilezité informace o vztahu
mezi uzivatelem a polozkou. Asi nejpopularnéjsi zptsob shromazdovani dat o interakcich
je formou hodnoceni [13]. Hodnoceni muze mit nékolik podob, jako napriklad celo¢iselné
rozmezi mezi 0 az 5 hvézdickami, ordindlni hodnoceni (silné souhlasi, neutralni, souhlasi) a
nebo binarni hodnoceni, kdy je uzivatel jednoduse dotazan, zdali se mu dané polozka libila
nebo nikoliv.

2.1 Neuronové sité

Umélé neuronové sité 1ze nejadekvatnéji charakterizovat jako vypocetni modely s obrov-
skou paralelni distribuovanou strukturou, které jsou schopny se uéit a tudiz zobecnovat.
Zobecnénim se mysli poskytnuti smysluplnych vystupt pro vstupy, které nebyly zpracova-
vany v prubéhu uceni. Tato schopnost zprostredkovava skrze neuronové sité schopnost resit
slozité a rozsahlé tlohy, které by bez nich nékdy nebylo mozno vyftesit [28]. V praxi vSak
neni mozné, aby neuronova sit docilila feseni samostatné. Namisto toho je zapotiebi sit
integrovat do systému, kde bude vykonédvat ¢innost vedouci k feseni urcéitého podproblému,
na kterou je dand sit stavéna.

Sité sestavaji z elementarnich ¢asti (Casto oznacovanych jako bunky nebo neurony), které
se skladaji ze tii zédkladnich komponent. Prvni komponentou je mnozina spoji, pricemz
kazdé z téchto propojeni méa vlastni vahu a silu, kde signal z; na vstupu spoje j pfipojeny
k neuronu k je vynasoben vahovym ohodnocenim wy;. Druhou ¢ast piedstavuje scitac, ktery
provadi soucty vstupnich signélu vdhové ohodnocenych jednotlivymi spoji neuronu. Posledni
zakladni komponenta je aktivac¢ni funkce, kterd omezuje amplitudu vystupu neuronu na
specifikovanou koneénou hodnotu. [22]

Model neuronu znazornény na obrizku 2.1 rovnéz zahrnuje externé aplikovany bias by,
jehoz ucelem je zvyseni nebo snizeni celkového vstupu aktivacni funkce. Uvazujme neuron
zapsany takto:

Y = bias + Z input * weight, (2.1)

Hodnota Y muze nabyvat hodnot od —oo do 4+o00. Neuron nezna meze této hodnoty, a
proto nevi, kdy se mé aktivovat a kdy ne. Z tohoto divodu jsou soucasti neuronu aktivaéni
funkce, které analyzuji hodnotu Y a na zakladé toho rozhodnou, jestli by vnéjsi spoje mély
povazovat neuron za aktivovany, nebo nikoliv.

Aktivac¢nich funkei existuje nékolik druhu, v dobé psani této prace mezi nejéastéji vy-
uzivané patii sigmoid a ReLU. Oproti historicky uzivanym aktivacnim funkcim poskytuji
vice rovnomérné rozprostieny a kontinudlni vystup. [42]
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Obréazek 2.1: Nelinearni model neuronu. Prevzato z [22].

Sigmoid

Funkce sigmoid pretransformuje jakékoliv redlné ¢islo z daného rozsahu a vrati vystup
v rozsahu od 0 do 1, pfipadné —1 do 1. Mimo oblast neuronovych siti se vyuzivad pro
binarni klasifikaci u regresivnich modelii a ve statistice se pouziva jako funkce kumulativni
distribuce [34]. Pfikladem funkce sigmoid je logisticka funkce, zapsané jako:

1

1y exp(—av) (2:2)

p(v) ;

kde a je parametr urcujici sklon funkce. Pri vyuziti této aktivac¢ni funkce nebo napriklad
hyperbolické tangenty, mize pti velkém poctu vrstev v neuronové siti dochazet ke ztratam
gradientu, které zpomaluje a v nékterych pripadech tiplné znemoznuje jakékoliv dalsi uc¢eni
sité, protoze nedochdzi k dostateénym tpravam vahovych ohodnoceni spoju [34].

RelLU

Tento problém eliminuje funkce ReLU (rectified linear unit), kterd umoznuje modelim
zalozenych hlubokych nebo konvoluénich neuronovych sitich rychlé a efektivni trénovani.
Jeji matematicky zapis je velice jednoduchy:

fe) = {‘"” v (2.3)

0 jinak

Funkce je tedy linedrni pro hodnoty vétsi nez 0, ale na druhou stranu je nelinearni,
protoze zéaporné hodnoty vzdy vraci 0 [5]. Vyhodou této funkce je také fakt, ze je naprosto
bandlni na implementaci. Napriklad v knihovné Python ji lze naimplementovat pouze po-
moci navratové hodnoty funkce max(0.0, x).



Hluboké neuronové sité

Jednd se o druh umélé neuronové sité, kterd ma vice nez jednu skrytou vrstvu mezi svymi
vstupy a vystupy. Kazda skryta vrstva vyuziva aktivacni funkci pro mapovani svého vstupu
z podfazené vrstvy na skaldrni stav, ktery je poté predavan vrstvé nadfazené. [23]

Pridanim jedné nebo vice skrytych vrstev do architektury sité je mozné z dat odvodit
i podrobné informace a statistiky. Zdrojové uzly ve vstupni vrstvé poskytuji odpovidajici
vstupni signaly, které se predavaji neurontim v druhé vrstvé, vystupy z neuronu druhé
vrstvy jsou zase preddvany jako vstupy tfeti vrstvé a tak déle. [23]. Vystup posledni vrstvy
se poté sklada z celkové odezvy sité na vstup poskytnut prvni vrstvou.

Rekurentni neuronové sité

Rekurentni neuronové sité se od feedforward siti lisi zejména v tom, ze obsahuji aspon jednu
smyc¢ku zpétné vazby (feedback loop) [22]. Takova sit se tedy muze skladat naptiklad pouze
z jedné vrstvy neuront, kde kazdy neuron predava svij vystup na vstup vSech ostatnich
neuront.

Konvoluéni neuronové sité

Konvolu¢ni neuronové sité jsou specialnim druhem neuronovych siti, které se pouzivaji pro
zpracovani dat se zndmou mrizkovitou topologii. Tradi¢ni neuronové sité vyuzivaji nasobeni
matic mezi matici parametrii a odliSnym parametrem popisujicim interakci mezi kazdou
vstupni a vystupni jednotkou (kazda vystupni jednotka se tedy dostane do kontaktu se
vstupni). [19]

Konvoluéni sité naopak zpravidla maji mensi pocet takovych interakci. Napiiklad pii
zpracovani obrazu mize na vstup prijit milién pixelid, detekovat vSak casto chceme pouze
malé, podstatné vlastnosti jako napriklad okraje, které zabiraji pouze desitky nebo stovky
pixeld. Diky tomu lze uklddat mensi pocet parametrii, coz snizuje jak pamétové pozadavky
modelu, tak jeho efektivitu. Rovnéz to znamena, ze pro vypocet vstupu je potfeba mensiho
poctu operaci.

2.1.1 Zpusoby uceni

Primarnim divodem vyuzivani neuronovych siti je schopnost se ucit ze svého prostiedi a
vylepsovani svého vykonu pomoci neustilych tprav. Proces ucCeni neuronové sité zacind
stimulaci svym okolim, na zakladé které pak podstupuje zmény a upravuje své promeénlivé
parametry [23]. Dusledkem téchto zmén pak neuronova sit na své okoli (vstupy) reaguje
novym zpusobem. Pro zahrnuti schopnosti se u¢it do neuronovych siti existuje mnoho al-
goritmi uceni.

Uc¢eni s ucitelem

Mezi dalsi paradigmata uceni lze zaradit uceni s ucitelem. Ucitel v tomto ptipadé pred-
stavuje sadu trénovacich prikladii, pro néz zna vstupy a odpovidajici vystupy. Pii predani
stejnych vstupt neuronové siti mizeme prostrednictvim ucitele urcit rozdil mezi skutec¢nym
a siti predpovézenym vystupem. Za tcelem snizeni rozdilu mezi témito vystupy dochazi ite-
rativné k Upravam parametri neuronové sité a v optimalnim pripadé se snazime docilit,
aby neuronova sit emulovala chovani ucitele, tedy poskytovala stejné vystupy. Nikoliv vsak



zapamatovanim si spravnych vystupi v paméti, nybrz nauceni se principu, na jehoz zdkladé
mapovani vstupu na vystup probiha. [22]

Uceni bez ucitele

V tomto pripadé neexistuje zadny ucitel, ktery by dohlizel na proces uceni neuronové site,
nicméné existuje nezavisld metrika kvality reprezentace, kterou se sit musi naucit, a para-
metry sité jsou tudiz optimalizovany s ohledem na tuto metriku.

2.1.2 Vyuziti u doporucovacich systémiu

Neuronové sité se u doporucovacich systému vyuzivaji pro tvorbu vlozek (embeddings),
které vychazeji z informaci o uzivatelich a polozkach. Tyto vlozky jsou zpravidla vysoce
dimenzionalni vektory, a jejich skalarni souc¢in by mél odpovidat mire zaujatosti uzivatele
viiéi konkrétni polozce. V praxi to funguje tak, ze jsou tyto vlozky tvoreny z dat ziskanych
z datové sady, coz znamenad, ze kazdy uzivatel a polozka je reprezentovana svym vlastnim
vektorem, ktery je pri trénovani upravovan na zakladé uzivatelovych interakci s polozkami
[32]. Témeér nikdy vsSak v datové sadé nemdme informace o vSech takovych interakcich
(naptiklad neexistuje ¢lovék, ktery by hodnotil vSechny filmy). Jelikoz ale méme vektorovou
reprezentaci uzivatele a vektorovou reprezentaci polozky, se kterou neprisel do kontaktu,
lze provést skalarni soucin téchto dvou vektori a z vysledku lze odvodit, zdali je polozka
pro uzivatele relevantni, ¢i nikoliv.

2.2 Kolaborativni filtrovani

Jedné se o popularni doporucovaci algoritmus, ktery zaklada své predpovédi a doporucéeni na
hodnoceni nebo chovani ostatnich uzivatela systému. Klicovy predpoklad pro implementaci
tohoto algoritmu je moznost vybirat a shromazdovat nazory ostatnich uzivatelt zptisobem,
ktery by umoznil smysluplnou predpovéd preferenci aktivniho uzivatele. [37]

Hodnoceni se sklada z asociace dvou prvki, a to uzivatele a polozky. Jeden zptusob
zobrazeni téchto hodnoceni je matice (viz tabulka 2.1), kde sloupce reprezentuji filmy a
radky uzivatele.

Tabulka 2.1: Matice hodnoceni. Prazdné bunky znamenaji, ze dany uzivatel film nehodnotil.

Pan prstenu | Spiderman | Avatar | Smrtonostna past
Uzivatel 1 5 2 3
Uzivatel 2 4 4 3
Uzivatel 3 3 1 2 5

Vyhodou tohoto zptusobu doporucovani oproti doporucovanim zalozeném na obsahu je
to, Ze jsou typicky do doporuceni zahrnuty i subjektivni informace jako styl a kvalita po-
lozek, coz v mnoha pripadech zvysuje kvalitu doporuceni. Rovnéz doporucovaci systémy
zalozené na kolaborativnim filtrovanim funguji pro polozky témér jakéhokoliv typu, véetné
téch, pro které je slozitd automatickd extrakce sémantickych atributi (videa a zvukové
stopy).

Asi nejvétsi nedostatek tohoto zptsobu doporucovani se projevi v pripadé, kdy se mezi
obsah zaradi nova polozka. Tato polozka nemuze byt uzivateli nikdy doporucena, protoze



ostatni uzivatelé jesté neméli moznost polozku ohodnotit. Komplikace mize také nastat
v pripadé, kdy se uzivateluv vkus vyrazné lisi od ostatnich [20]. V této situaci systém
nemuze provést zadna dobra doporuceni, protoze neexistuji uzivatelé s podobnym profilem.

Prestoze je kolaborativni filtrovani mezi uzivateli velice efektivni, tak se pri nartsta-
jicimu poctu uzivatelt Spatné skaluje. Za tcelem rozsiteni kolaborativniho filtrovani i na
aplikace s robustnéjsi uzivatelskou zakladnou bylo zapottebi vyvinout novy algoritmus. [13]

Pii implementaci kolaborativniho filtrovani (collaborative filtering) lze vybirat z néko-
lika moznych pristupii. Mezi nejpopularnéjsi se fadi vyuziti nizko dimenzionalnich faktori-
zacnich modelii. Obecné se techniky kolaborativntho filtrovani déli na dva proudy, vyznacené
na obrazku 2.2.

Advantage/

Techniques Definitions Disadvantage

Advantage
Easy creation and
explanability of results

Find similar users based on cosine
similarity or pearson correlation
and take weighted avg. of ratings

Performance reduces
when data is sparse.
So, non scalable
Collaborative
Filtering (CF)

Advantage
Dimentionality
 reduction deals with
missing/ sparse data

Use machine learning to find user ¢

ratings of unrated items. e.g. PCA, i

SVD, Neural Nets, Matrix o
Factorization

Di
} Inference is intracable
because of
hidden/latent factors

Obrazek 2.2: Typy piistupt ke kolaborativnimu filtrovani [20].

2.2.1 Pristup zalozeny na paméti

Tento pristup lze rozdélit na dva hlavni druhy, a to filtrovani mezi uzivateli, které funguje na
zékladé vyhledani uzivatele s podobnymi hodnocenimi a doporuci polozky, které si takovy
uzivatel oblibil. Druhy zpusob funguje na zdkladé doporucovani polozek, které se podobaji
tém, které uzivatel v minulosti ohodnotil kladné.

Kosinova podobnost a Pearsonova korelace

Nejpouzivanéjsimi metodami vypoc¢tu u tohoto druhu kolaborativniho filtrovani jsou kosi-
nova podobnost a Pearsonova korelace, ktera je oproti kosinové podobnosti invariantni vici
pridani konstanty ke vSem prvkam. Tyto metody nabyvaji hodnot v rozsahu od 1.0 pro
uzivatele, kteti se perfektné shoduji, do —1.0 pro uzivatele s naprosto odlisnymi preferen-
cemi [24]. Negativni hodnoty zpravidla nemaji efekt na zvyseni presnosti predpovédi pri
trénovani (v piipadé vyuziti faktorizacnich modell) a proto se ¢asto zanedbévaji.



Necht w; ) oznacuje podobnost mezi uzivatelem ¢ a uzivatelem k. Déle v; ; oznacuje
hodnoceni, které uzivatel ¢ udélil polozce j, pficemz v; ; = 7 v piipadé, Ze uzivatel polozku
nehodnotil. Poté muze byt Pearsonova korelace vyjadrena takto (pfevzato z [24]):

> (vig — vi) (Vg — vk)

Ui = (2.4)
\/Zj(vi,j —v3)? 30 (vkj — vk)?
A kosinova podobnost pak takto:
cos(uj, u;) = 2k Vi Vi (2.5)

\/ZZL:I U@'Q,k > ket sz',k

Nyni lze provést predpovéd uzivatelova nazoru na neohodnocené polozky pomoci nasle-
dujici rovnice:

v, ;=K Z Uj V) (2.6)

'Uk,j#?

K-nejblizsich sousedti

Shlukovani K-means se vyuziva pro iterativni rozdéleni nepopsanych dat do jedné ze sku-
pin reprezentovanych proménnou K podle podobnosti v zadanych rysech. Vystupem toho
algoritmu jsou také centroidy shluki, které lze vyuzit pro popis novych dat. [39]

Algoritmus zac¢ind s pocateénimi odhady pro centroidy, které lze bud nahodné vyge-
nerovat nebo vybrat z datové sady. Nasledné iteruje mezi dvéma kroky. V prvnim kroku
dochéazi k prirazeni datovych bodu k nejbliz§imu centroidu na zakladé kvadratické Eukli-
dovské vzdalenosti.

Necht je ¢; kolekei centroidi v mnoziné C' a funkce dist() vraci Euklidovskou vzdélenost
mezi dvéma body. Poté je kazdy datovy bod x prifazen ke shluku podle funkce:

argmin dist(c;, x)> (2.7)
c,eC

V dalsim kroku se centroidy prepocitaji podle priméru vsech datovych bodu pridélenych
k ur¢itému shluku, formalné takto (prevzato z [39]):

1
Ci = IS Z T (2.8)

¢ :L“»;ES»;

kde S; je soubor prirazeni datovych bodi ke kazdému i-tému centroidu shluku.

Algoritmus mezi témito kroky iteruje do doby, nez jsou splnény podminky pro ukon-
¢eni, napriklad lze stanovat maximalni pocet iteraci. Je zaruceno, ze tento algoritmus bude
konvergovat k vysledku, ktery vsak miize byt lokalni optimum, coz nemusi nutné znamenat,
ze se jednd o nejlepsi mozny vysledek. [39]

Slope One

Slope One je dalsi z doporucovacich algoritmu. Vyuziva jednoduchou formuli, kterd pouze
odecitd prumérné hodnoceni dvou polozek a tento vysledny rozdil si zapamatuje [31]. Kdyz
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pak uzivatel hodnoti néjaké polozky, lze tento rozdil vyuzit k predpovédi hodnoceni dalsich
polozek.

Existuji dvé verze tohoto algoritmu. Prvni verze zvand Weighted Slope One pii vypoctu
zohlednuje vahu ziskanou skrze pomocnou funkci. Bi-polar Slope One pak vyuziva ¢iselnou
hranici odvozenou od prameérného hodnoceni uzivatele, ktera urcuje, kdy ma byt hodnoceni
zadano uzivatelem interpretovano kladné a kdy uz zaporné.

Necht je dev;j, rozdil v primérném hodnoceni mezi polozkami j a k, P(u); je neznamé
hodnoceni uzivatele u pro polozku j a R; je soubor polozek ohodnocenych danym uzivatelem
[31]. Poté lze zapsat:

Tij — Tik
dev; i = —_— 2.9
ik Z card(I;i) (2.9)
uiEIjk
kde funkce card() vraci vahu definovanou poétem uzivatel ktefi ohodnotili obé polozky.
Predpovéd hodnoceni pak vychazi ze vztahu (prevzato z [31]):

 Dker, (devjk + ur)ci

W),
P (u); = ZkeR]- ” (2.10)

2.2.2 Pristup zalozeny na modelech

Pii tomto pristupu jsou modely pro kolaborativni filtrovani vyvinuty pomoci algoritmu
pro strojové uceni, které predvidaji uzivatelovo hodnoceni pro jednotlivé polozky. Tyto
algoritmy lze rozdélit do dvou skupin, a to algoritmy zalozené na faktorizaci matic a pak
algoritmy zalozené na hlubokém uceni (deep learning).

Latentni faktorové modely

vvvvv

na faktorizaci matic [27]. Ve své podstaté faktorizace matic charakterizuje jak polozky,
tak uzivatele pomoci vektori, které se sklddaji z faktori odvozenych od interakci mezi
polozkami a uzivateli, naptiklad hodnoceni.

| ow-Rank Matrix Factorization:

o | Movies " I
f0)

f3)

Users

|] Users

f(i)

User Factors (U)
() 5401984 BIAOLA|

Movies [l

Obrézek 2.3: Tlustrace faktorizace matic [30)].
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Faktoriza¢ni modely pak mapuji uzivatele a polozky na spolecny latentni faktorovy pro-
stor f tak, ze interakce mezi nimi jsou modelovany jako vnitini sou¢iny v tomto prostoru.
Kazd4 polozka i je spojena s vektorem ¢; € R/ a kazdy uzivatel u je spojen s vektorem
pu € RT (viz obrazek 2.3. Vysledny skalarni souin téchto vektorti oznacovin qiTpu zachy-
cuje interakci mezi uzivatelem u a polozkou 7, kterd vyjadiuje uzivateliiv zdjem o polozku.
Rovnéz lze provést aproximaci hodnoceni uzivatele u udélené polozce i, zapséno (prevzato
z [27]):

72ui = qZ'Tpupu (211)

Velkou soucasti tohoto vypoctu je jiz drive zminéné mapovani polozek na uzivatele.
Tuto ¢innost provadi doporucovaci systém a vysledkem tohoto mapovani je model, ktery
lze vyuzit pro predpovéd hodnoceni (mapovani se tedy neprovadi pokazdé, kdyz chceme
predpovédét hodnoceni polozky uzivatelem). Pro konstrukei takového modelu lze vyuzit
techniku dekompozice zndmou jako SVD.

SVD

Jedna se o techniku faktorizace matice, pomoci které se matice redukuje pouze na jeji
podstatné slozky. Casto se vyuziva pro zjednoduseni uréitych maticovych operaci jako je
inverze. U kolaborativniho filtrovani se vyuziva jako metoda zjednodusSovani dat pri strojo-
vém uceni. SVD lze také vyuzit u linedrni regrese metodou nejmensich ¢tvercia, u komprese
obrazu a pro odstranéni Sumu datové sady.

Necht A je matice m x n, kterou chceme rozlozit, U je matice m x m, X je diagonalni
matice m xn a V7 je matice transponovand k matici n x n. Pro matice s hodnotami v oboru
realnych ¢isel pak plati:

A=Ux2xVT (2.12)

Sloupce matice U obsahuji levé singularni vektory ptuvodni matice A vyjadiujici vztah
mezi uzivateli a latentnimi faktory. Sloupce matice V' zase obsahuji pravé singularni vek-
tory, které reprezentuji podobnost mezi polozkami a latentnimi faktory. Diagonéalni hodnoty
v matici % oznacujeme jako singularni hodnoty ptivodni matice A a tyto vyjadiuji silu kaz-
dého z latentnich faktortu. [4]

Pro vyuziti této techniky vsak nesmi v matici hodnoceni chybét zadné hodnoty, coz
vSak neni prakticky nikdy mozné, jelikoz se témétr vzdy najde uzivatel, ktery nehodnotil
chybéjicich hodnoceni [20]. Tato metoda se vsak prokézala jako neprilis efektivni, jelikoz
casto dochazi ke zkresleni dat disledkem nepresnosti. Nynéjsi metody se zaméruji na mode-
lovani pouze na zékladé vypozorovanych hodnoceni, pricemz se snazi zamezit pretrénovani
zahrnutim regularizacniho parametru [25]. Za tcelem ziskani vektoru faktoru systém mini-
malizuje kvadratickou odchylku na sadé znamych hodnoceni:

min > (rui — @ pa)” + Allpal* + ail1?), (2.13)

q*,p*
(u,0)eK

kde K je trénovaci sada para (u,i), pro které je zndmo hodnoceni r,;. Systém sesta-
vuje model pomoci zobecniovani téchto predeslych hodnoceni takovym zptsobem, ktery by
umoznil jejich vyuziti pri predpovidani budoucich hodnoceni. Proto je dulezité, aby nedoslo
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k pretrénovani, k ¢emuz slouzi pravé konstanta A. Tato konstanta ma kontrolu nad mirou
regularizace a jeji hodnota se zpravidla odviji od ktizové validace.

Nayjit presné reseni, diky kterému by hodnota sumy 2.13 byla minimélni, je velmi slozité.
Existuji vsak techniky, diky kterym lze nalézt piiblizné feSeni. Patii mezi né napiiklad
stochasticky gradient descent nebo stfidava metoda nejmensich ¢tverc.

Stochasticky gradient descent

Gradient descent je optimaliza¢ni algoritmus, ktery je ¢asto vyuzivan v oboru strojového
uceni. Jedna se o jednoduchy iterativni proces, pfi kterém je nutné znét funkci ceny (cost
function) a pocatec¢nich hodnot pro optimalizaéni proménné. Pri kazdé iteraci se prepocte
gradient funkce ceny s ohledem na optimaliza¢ni proménné a tyto proménné v ramci kaz-
dého kroku upravi tak, aby se blizil konvergenci funkce ceny (viz obrazek 2.4). Je vSak
dulezité zohlednit fakt, ze gradient descent zarucuje konvergenci k lokdlnimu minimu, ni-
koliv globalnimu (i kdyz muze konvergovat i tomuto minimu). [35]

Starting

f(x) A / Paint
N

Iteration 3

\ Iteration 4
\

Conveargence

Obréazek 2.4: Ukéazka algoritmu gradient descent vedouci ke konvergenci k lokalnimu mi-
nimu. Pfevzato z [35].

Bylo prokazano, ze gradient descent funguje dobie pii optimalizaci faktoriza¢nich mo-
delt [16]. AvsSak v pfipadé, Ze je dimenzionalita ptivodni matice hodnoceni vysokd, tak pocet
parametru, které je zapotrebi optimalizovat, vysoce narusta.

Stochasticky gradient descent (déle jen SGD), je jedna z nepfeberného mnozstvi variant
této techniky. Zatimco u klasického gradient descentu je pri prepoctu gradientu funkce ceny
nutné secist ceny vsech vzorku v sadé, u stochastické varianty je pri kazdé iteraci vyuzivana
cena pouze jednoho ndhodného vzorku v sadé. Aby tato metoda fungovala, je vSak nutné
zarucit, aby byl ndhodny vzorek zvolen opravdu ndhodné, tedy poradi tohoto vzorku v ramci
sady urcit nejlépe pomoci generatoru ndhodnych cisel s velkou periodou.
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Stridava metoda nejmensich ctverct

Jednd se o dvou krokovy iterativni optimaliza¢ni algoritmus. Na rozdil od SGD nemiize
pii vypocetnim kroku dojit ke vzdaleni se od minima funkce ceny, v nejhorsim piipadé
zustane hodnota stejna. Vratme se k rovnici 2.13, kterou chceme minimalizovat. V pripadé,
ze jednou kazdou z matic ¢* a p* ve vzorci upevnime (uc¢inime neménnymi), ziskdme dvé
kvadratické tlohy, které lze tesit prfimo, pricemz vysledky téchto tloh vedou ke konvergenci
k lokalnimu minimu funkce ceny. Navic tim, Ze jsou na sobé tlohy nezavislé, lze cely proces
paralelizovat a dosdhnout tak vysoké efektivity [16].

Prekazky souvisejici s datovou sadou

Data ziskana kolaborativnim filtrovanim jsou ovlivnéna napiiklad tim, ze nékteri uzivatele
udéluji obecné vyssi hodnoceni nez ostatni, nebo Ze jsou nékteré polozky hodnoceny klad-
néji nez ostatni, a to nemusi byt zrovna z diavodu kvality. Z toho vyplyva, ze by nebylo
moudré vyuzivat hodnoceni z interakci qiTpu bez modifikaci. Namisto toho se dobre navr-
zeny doporucovaci systém pokousi o identifikaci ¢asti téchto hodnot, vii¢i kterym by mohli
uzivatelé byt zaujati. Odhad miry této zaujatosti (ddle bias) predpovidaného hodnoceni r;
lze vyjadrit takto:

bui = b+ b; + by, (2.14)

kde bias tykajici se hodnoceni r,; je oznacovan b,; a zahrnuje v sobé jak vliv uziva-
telt tak polozek. Odchylky od primérného hodnoceni uzivatele a primérného hodnoceni
polozky jsou znaceny b, a b;. Celkové primérné hodnoceni je pak znaceno . Pro zahrnuti
biasu do rovnice pro predpovéd 2.11 muze systém efektivnéji vykonavat uceni na zikladé
minimalizace funkce kvadratické odchylky vychazejici z 2.13 (prevzato z [3]):

Jnin 7 (rui == b= b= alp)® E Al P+ lllP 03400, (215)
T (ui)eK

Dale je slozité zjistit, jakym zplisobem jsou jednotlivé vlastnosti hodnocenych polozek
reprezentovany v jednoduché ¢iselné formé, kterou uzivatelé poskytuji (hodnoceni na stup-
nici od 1 do 5). Kvili tomu nejsme vétsinou schopni odvodit na zakladé ¢eho je uzivateli
dand polozka doporucena, zdali napiiklad podle zanru nebo podle popularity, ale pouze
podle vystupu uréité vypocetni operace. Do jisté miry lze tento problém eliminovat ana-
lyzou pripadnych textovych hodnoceni priloZzenych k filmtm, toto vSak znac¢né komplikuje
strukturu doporucovaciho systému, a c¢asto je pro tuto ¢innost zapotiebi implementovat
doporucovacich systému nékolik.

2.3 Doporucovani zalozené na obsahu

Systémy implementujici doporucovani zalozené na obsahu analyzuji popisy polozek, které
v minulosti uzivatel hodnotil, a sestavi uzivatelsky profil na zakladé vlastnosti téchto polo-
zek. Tento profil je strukturovanou reprezentaci uzivatelovych zajmua a systém jej vyuziva
pro doporuceni novych a zajimavych polozek. Napiiklad pokud uzivatel kladné hodnoti
film zarazen mezi komedie, tak mu systém muze doporucovat filmy pravé z tohoto zanru.
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COLLABORATIVE FILTERING CONTENT-BASED FILTERING
Read by both users

FZ__ o Read by user
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Similar articles
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Recommended
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Read by her,
recommended to him!

Obrazek 2.5: Znazornéni rozdilu pristupt pro doporucovani [7].

Obecny rozdil mezi timto druhem filtrovani a kolaborativnim filtrovani lze vidét na obrazku
2.5.

Prvni krok doporucovaciho procesu vykonava analyzator obsahu, ktery extrahuje prvky
z nestrukturovanych dat, prevede je do strukturované podoby jako polozky a néasledné jej
ulozi do repozitafe polozek. V dalsi fazi se na soubor polozek oznacenych urc¢itym hodno-
cenim aplikuje algoritmus uceni s ucitelem za tcelem vygenerovani prediktivniho modelu.
Tento model reprezentuje uzivatelsky profil a je ulozen do profilového repozitare. Poté fil-
trovaci komponent pro polozku, kterou aktivni uzivatel jesté neohodnotil, posoudi, do jaké
miry by uzivatele mohla nové polozka zajimat. Profil, ktery vérné odrazi uzivatelovy prefe-
rence, je obrovskou vyhodou pro efektivitu tohoto procesu. [32]

Jedna se o prvni velky krok v oblasti skalovatelnych doporucovacich systému [32]. Na-
misto podobnosti mezi uzivateli vyuziva podobnosti mezi vzorky hodnoceni polozek. Tedy
za predpokladu, ze dvé polozky kladné i zaporné hodnoti stejni uzivatelé, tak jsou po-
vazovany za podobné. Uzivateli se poté doporucuji polozky, které jsou podobné tém, jez
kladné hodnotil. Ve své obecné struktuie je tato metoda podobnd filtrovani zalozeném na
obsahu, na rozdil od ni vSak podobnost nezaklada na datech ziskanych z polozek, nybrz na
uzivatelovych preferencich.

Sam o sobé vsak tento druh doporucovani nic neresi, opét se potykame s problémem
¢asové narocnosti vypoctu podobnosti mezi polozkami. ZlepsSeni spoc¢iva v tom, ze predzpra-
covany doporucovaci model je daleko efektivnéjsi nez u predzpracovaného modelu u kola-
borativniho filtrovani mezi uzivateli, jelikoz uzivatelské preference se mohou s ¢asem ménit,
zatimco dvé polozky zustavaji podobné i se zménami v hodnoceni, a to zejména pokud jim
byl téchto hodnoceni udélen velky pocet.
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Kapitola 3

Dolovani dat a tvorba datové sady

Moderni pocitacové systémy shromazduji data v témér nepredstavitelné rychlosti z velmi
sirokého rozsahu zdroja. Tohle obrovské mnozstvi dat je diky pokroktim v modernich tech-
nologiich daleko snadnéjsi ukladat, a to jak z hlediska efektivity, tak ceny. Vétsina téchto
dat vSak kvuli svému objemu neni zpravidla nikdy analyzovana zptsobem, ktery by mohl
poskytnout nové znalosti ¢i klicové informace. Tento nedostatek vedl ke vzniku dolovani
dat. Proces objevovani dat, jehoz je dolovani dat pouze soucasti, se podle [21] sklad4 z né-
sledujicich kroku (ilustrace viz 3.1):

Data Sources

D Data Store Prepared
E — Data Pauterns
A

L]
]

4

D [:] —® Knowlcdge

w0

¥

Integration Sclection & [data Interpretation

I_:I Preprocessing Mining & Assimilation

Obrazek 3.1: Proces objevovani znalosti. Pfevzato z [3].

1. Oc¢isténi dat — V tomto kroku je z dat vyfiltrovin Sum a nekonzistentni data.

2. Integrace dat — V této fazi mohou byt kombinovany rtizné zdroje dat. Spolu s pred-
chozim krokem jsou vyuzivany pro predzpracovani, pricemz vyslednad data jsou poté
prenesena do datového ulozisté.

3. Vybér dat — Zde se z databaze vyberou relevantni data pro analyzu, piipadné jinou
¢innost, pro kterou jsou potieba.

4. Transformace dat — Pii tomto kroku jsou data preménéna tak, aby byla dobfe
analyzovatelna, pomoci agregac¢nich nebo sumarizac¢nich operaci.

5. Dolovani dat — Klicovy proces, pii kterém jsou na transformovana data aplikovany
ruzné inteligentni metody, jejichz icelem je extrahovat vzory (patterns) z téchto dat.

16



6. Vyhodnoceni vzort — Pii této fazi jsou z extrahovanych vzort ziskanych v pred-
chozim kroku vybrany ty, které jsou relevantni pro dalsi analyzu.

7. Reprezentace znalosti — Na zavér jsou analyzou ziskané znalosti vizualizovany a
presentovany uzivateli.

3.1 Predzpracovani dat

Databéze jsou vysoce nachylné k Sumu, ztratadm a poruseni konzistence dat. V rdmci procesu
predzpracovani dat se provadi ¢isténi dat, které nékteré z téchto jevl odstrani napriklad
doplnénim chybéjicich, nebo odstranénim nesouvisejicich hodnot. Tato ¢innost ulehcuje
analyzu ziskanych dat a zaroven zvysuje divéryhodnost znalosti objevenych touto analyzou.
21]

Daéle je zapotiebi odstranit nadbyteéné atributy, které by mohly zkreslovat presnost
modelu. Prestoze je nyni mozné uklddat zdznamy s velkym mnozstvim atributii, ne vzdy
je to zadouci. S narustajicim poctem atributd totiz tmeérné narusta riziko, ze vysledky
ziskané trénovanim z téchto dat nebudou spolehlivé. K eliminaci tohoto problému slouzi
redukce dat. Mezi nejéastéji vyuzivané strategie pro redukci dat se podle [3] fadi redukce
dimenzionality (viz obréazek 3.2).

YA

y 0

Obrazek 3.2: Znézornéni procesu redukce dimenzionality [40].

Predpoklddejme ze mame k dispozici datovou sadu reprezentovanou matici X o velikosti
n x D obsahujici n datovych vektoru z; (i € 1,2,...,n) s dimenzionalitou D. Déle predpo-
kladejme, ze tato datova sada ma vnitini dimenzionalitu d (kde d < D). Techniky redukce
dimenzionality transformuji tuto datovou sadu X s dimenzionalitou D do nové datové sady
Y s dimenzionalitou d. Nékteré aspekty datové sady jako napriklad vnitini dimenzionalita
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d zpravidla nejsou predem zndmy a proto jsme nuceni si jejich hodnoty odvodit sami na
zékladé uréitych predpokladi, které se lisi podle uzité techniky redukce. [41]

3.2 Dolovani dat

Dolovani dat predstavuje analyzu velkého mnozstvi dat za tcelem extrakce neznamych a
potencionalné zajimavych vzora. Tento proces zpravidla zahrnuje vyuziti ruznych databa-
zovych technik jako prostorové indexy (spatial indices) [8]. Takto ziskané vzory mohou byt
interpretovany jako shrnuti vstupnich dat a lze je déle vyuzit napriklad pfi strojovém uceni,
nebo prediktivni analyze.

Klasifikace

Klasifikace je jeden z nejcastéjsich zpusobu vyuziti dolovani dat [15]. Pfedstavuje hledéni
modelu (nebo funkce), ktery popisuje a rozdéluje datové t¥idy ¢i koncepty. Tento model
je zaloZen na analyze sady trénovacich dat a je pouzit pro predpovéd zafazeni objektu
v datové sadé, které jesté nejsou zarazeny do zadné skupiny. Odpovida ¢innostem, které se
déji ¢asto v bézném zivoté. Napriklad v nemocnici je zddouci, aby pacienti byli rozdéleni do
skupin podlé toho, jak velké riziko onemocnéni jim hrozi. Déle ku prikladu miizeme chtit
klasifikovat predméty studenta podle toho, s jakou znamkou je absolvoval. Pro provedeni
téchto ¢innosti lze vyuzit vicero moznosti, mezi které se radi naptiklad:

e Spojovani nejblizsich sousedi — Tato metoda zavisi na propojeni trénovacich pri-
kladi a jejich oznaceni s nejblizsim neklasifikovanym piiznakem (naptiklad prevahuje-
li v okoli pfiznaku z oznaceni A a B pravé oznaceni A, tak bude klasifikovan do skupiny
A).

e Klasifika¢ni pravidla — Zde hledame pravidla, kterd miazeme vyuzit pro zarazeni
neklasifikovaného priznaku.

e Klasifikac¢ni strom — Jeden zptlisob generovani klasifika¢nich pravidel je skrze stro-
movou strukturu nazyvanou jako klasifika¢ni ¢i rozhodovaci strom.

Regresivni analyza

Regresivni analyza se u dolovani dat vyuziva jako spolehlivd metoda slouzici pro identifikaci
proménnych, které maji vliv na zkoumané vzory. Pomoci regrese lze s pomérné vysokou
jak spolu tyto faktory souvisi. [16]

Aby bylo mozné regresivni analyzu provést, je zapotrebi definovat zdvislou proménnou,
o které lze predpokladat, ze je ovliviiovina jednou nebo vice nezavislymi proménnymi. V
ramci této prace se vyuziva linearni forma regrese jako ztratova funkce pri trénovani modelu,
o kterém se lze docist vice v sekci 5.1.

3.3 Implementace skriptu pro shromazdéni dat
Pro shromézdéni dat byl vyuzit proces extrakce a vytvareni strukturované reprezentace dat

z webové stranky zndmy jako web scraping. Vyuziva se predevsim tehdy, pokud majitel
téchto dat neposkytuje oteviené aplikac¢ni rozhrani (API) k pfistupu k témto dattum. Pied
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pristoupenim k této varianté bylo ucinéno nékolik pokusti o kontaktovani zodpovédnych
osob prostiednictvim formuladfe na webové strance CSFD, kde byl vysvétlen tcel vyuziti
dat a jaké pripadné uzitky by mohl doporucovaci systém trénovany na téchto datech portalu
prinést, bohuzel vSak na tyto pokusy nikdy nepfisla odpovéd.

Pro implementaci skriptu, ktery doloval data z CSFD, byl zvolen programovaci jazyk
PHP, jelikoz pro néj existuje Siroké mnozstvi open-source knihoven, které jsou tvoreny
préavé pro tento ticel. Pro funkcionalitu dolovani byla do skriptu zahrnuta knihovna Goutte',
ktera je postavena na PHP HTTP klientovi Guzzle”. Skript dostal jako parametr, zdali ma
dolovat filmy, nebo uzivatele spolu s jejich hodnocenimi a zaroven pocet polozek, po jejichz
zpracovani se ma ukoncit. Dolovana data byla ukladana do MySQL databaze, ktera se poté
exportovala do HDF5 formatu binarnich dat pro zpracovani pfi trénovani modelu.

Pri nésledné implementaci doporucovaciho systému byla pomoci tohoto skriptu ziské-
vana dalsi data a experimentoval tak s presnosti doporucovani vlivem velikosti datové sady
(viz kapitola 5.3).

3.4 Vysledna trénovaci sada

Aby byla datova sada dobie vybalancovand, shromazdovala se data pouze o takovych fil-
mech, které mély vice nez 1000 hodnoceni, a zaroven byly zvefejnény pozdé€ji nez v roce
1920. Pti doporucovani je vzdy z pohledu doporucovaciho systému jistéjsi, kdyz doporudi
film, ktery hodnotilo kladné vétsi spektrum lidi, nez film, ktery je sice hodnocen kladné,
ale malym pocCtem uzivatelu.

Zaroven se pri kolekci dat o uzivatelich ignorovali uzivatelé s po¢tem hodnoceni vétsi nez
5000 a mensi nez 50, a to z toho duvodu, Ze je pro algoritmus uceni daleko lepsi vychézet
z dat od 50 uzivatelli, kde kazdy provedl 100 hodnoceni, nez jednoho uzivatele, ktery jich
provedl 5000. V opac¢ném pripadé, kdy by datova sada obsahovala velky pocet uzivatelt
s nizsim poctem hodnoceni, byla by matice hodnoceni velmi fidka a vyskytovalo by se v ni
mnoho nevyplnénych hodnot. S timto faktem by se model slozité vypotradaval, protoze to
zhorsuje jeho schopnost vyhleddvat uzivatele s podobnym profilem.

O filmech byla shromazdovéna nésledujici data: identifikdtor CSFD, nazev, rezisér, rok
natoceni, prumérné hodnoceni, odkaz na plakat a zanry. O uzivatelich nebyla shromaz-
dovéna témét zadna data (aby zfistali anonymni) mimo jejich identifikitoru na CSFD a
seznamu hodnoceni, které filmim udélili. Graf rozlozeni hodnoceni napii¢ datovou sadou
lze vidét na obrazku 3.3.

Dtisledkem dolovani vznikla datova sada obsahujici data o 4350 filmech. Tyto filmy
hodnotilo 1479 uzivatel celkem 732483 hodnocenimi. Z grafu 3.3 lze vycist, Ze rozlozeni
hodnoceni neni tplné idedlni a prevazuji hlavné hodnoceni v rozsahu 3 — 5 hvézdicek.

"https://github.com/Friends0fPHP/Goutte
Zhttps://github.com/guzzle/guzzle
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Obrazek 3.3: Rozlozeni hodnoceni v hvézdickach od 0 do 5 napii¢ datovou sadou.
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Kapitola 4

Systém vytvarejici doporuceni
filmua

V této kapitole se 1ze docist o navrhu aplikace pro doporucovani filmt, se kterym souvisi
volba vhodného modelu pro tento konkrétni pripad uziti a volba vhodné knihovny, ktera
vyhovujicim zptsobem implementuje zvoleny model. Nakonec zde jsou rozebrany doporu-
covaci systémy komercéné vyuzivany svétovymi technologickymi firmami, které slouzily jako
inspirace pri navrhu a nasledné implementaci aplikace.

4.1 Navrh aplikace

vvvvv

dem na vydolovanou datovou sadu a problematiku poskytovani filmovych doporuceni bude
poskytovat nejlepsi vysledky. Tento vybér byl inspirovan jiz existujicimi feSenimi, o kterych
se lze docist v sekci 4.3.

Vybér modelu

V dobé psani této prace jsou podle [7] témér vSechny doporucovaci systémy, které doporu-
¢uji filmy, z urcité ¢asti zalozeny na kolaborativnim filtrovani. Divodem je vysoka efektivita
téchto systému a pomérné vysoka presnost doporucovani. Pro kolaborativni filtrovani exis-
tuje vicero pristupu (zminénych v sekci 2.2, jelikoZ je vSak zadanim specifikovano, aby byla
pro doporucovani vyuzita neuronova sit, bylo nutné vyuzit pristup zalozeny na modelech.

Neuronovych siti je nespocet druhu, které lze témér donekonecna uréitym zptisobem
upravovat, ¢i vylepsovat. Neuronova sit, na které je model doporucovaciho systému im-
plementovany v ramci této prace postaven, muze byt pomérné jednoducha, a to proto, ze
data, na kterych je sit trénovand, nejsou komplexni. Jednd se pouze o trojice slozenych
z uzivateld, polozek a hodnoceni.
hlednuji ¢asovou posloupnost interakci. Poté by vsSak bylo nutné, aby se v datové sadeé
vyskytovala informace o ¢asu vzniku interakce. P¥i dolovani dat z CSFD nebylo mozné tato
data ziskat.

Hluboka neuronova sit by sla pro doporucovaci systém také pouzit, jeji vyhodou je
detailnéjsi rozbor vztahti mezi uzivateli a polozkami (a tim presnéjsi doporucovani), diky
vyuziti vice skrytych vrstev. Datova sada vsak neobsahuje velké mnozstvi metadat a im-
plicitni data se o uzivatelich také nebudou shromazdovat. Diisledkem toho by sit neméla
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dostatek informaci k analyze vztaht a trénovani by se vyrazné prodlouzilo z duvodu vyssiho
poctu vrstev. Proto byl tento pristup zavrhnut.

Po zvazeni vsech téchto skutec¢nosti byl nakonec vybran explicitni faktorizacni model
vyuzivajici techniku kolaborativniho filtrovani.

4.2 Srovnani open-source knihoven

Poté, co byl zvolen model, na kterém bude doporucovaci systém zalozen, bylo provedeno
srovnani nékolika knihoven, které aplikaci pozadovanou funkcionalitu jiz ¢astecné imple-
mentuji. Nékteré z knihoven obsahuji spise kostru pro tvorbu modelt, zatimco ostatni uz
v sobé tyto modely maji naimplementovany.

Torch

Torch' je knihovna pro strojové u¢eni napsana objektové v jazyce C++. Pro zjednoduseni
Uprav jiz existujicich algoritmii a uleh¢eni novych algoritmt a metod byla pti ndvrhu zvolena
moduldrni strategie a logika byla dle [10] rozdélena do nasledujicich trid:

e DataSet — Tato trida zpracovava jak statickd a dynamicka data bud ulozenim do
paméti, pripadné je ukldda na disk, kdyz je datova sada velmi rozsahla.

e Machine — Tato ¢ast knihovny predstavuje ¢ernou skiinku, kterd obdrzi vstup s voli-
telnymi parametry a na jeho zakladé poté poskytne vystup. MiiZe se jednat o instanci
neuronové sité nebo napriklad Markovovského modelu.

e Trainer — Tato tfida se vyuziva pro vybér optimalnich parametra pro vstup do tfidy
Machine na zédkladé danych kritérii a datové sady.

e Measurer — Objekt této tiidy zapisuje do specifikovanych soubort, které nas pii stro-
jovém uceni mohou zajimat, jako napriklad hodnotu stfedni kvadratické odchylky,
velikost klasifikacni chyby apod.

Nejprve se tedy vytvori nékolik trénovacich prikladu, které se predaji jako vstup do
stroje (machine), neboli ¢erné skrinky. Tento stroj vypocita vystup, ktery je poté vyuzit
trénovacim prvkem pro ladéni parametri, na zakladé nichz stroj vystup pocita. Nékteré
stroje lze vsak trénovat pouze urcitymi typy trénovacich prvki.

V dobé psani této prace je nejvétsim konkurentem této knihovny TensorFlow? od firmy
Google. Na rozdil od této knihovny nevyuziva statické grafy a tim umoznuje vyvojarim
a vyzkumnikiim zménit chovani neuronové sité za béhu. Objektivni srovnani casu délky
kroku jednotlivych knihoven je zndzornéno v tabulce 4.1.

http://torch.ch/
*https://www.tensorflow.org/
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Tabulka 4.1: Cas délky kroku v milisekundach pro étyii konvoluéni modely pomoci rozdil-
nych knihoven. Prevzato z [17].

AlexNet | Overfeat | OxfordNet | GoogleNet
Caffe 324 823 1068 1935
Neon 87 211 320 270
Torch 81 268 529 470
TensorFlow 81 279 540 445

PyTorch

PyTorch? je védecky vypocetni bali¢ek zalozeny na Torch, ktery pro své vypoéty vyuziva silu
grafickych karet. Je to také jedna z preferovanych platforem pro hluboké uceni stavénych
pro podporu maximéalni flexibility a rychlosti [38]. Knihovna je navrzena tak, aby byla
intuitivni a jednoduchéd pro adaptaci. Protoze se jedna o nativni Python balicek, tak se
velmi jednoduse zahrnuje do jinych balickt, modulti, nebo jiz existujicich aplikaci.

Light FM

LightFM* vytvaii reprezentace uzivateli a polozek za pomoci faktorizace. Po provedeni
skalarniho souc¢inu téchto vektort ziskdme hodnoceni, které odrazi kvalitu potencionalniho
doporuceni polozky danému uzivateli.

Metoda linearni faktorizace, kterou LightFM vyuziva, je vypocetné velmi efektivni, 1ze
pri ni vSak narazit na problémy pii zahrnuti velkého mnozstvi nesouvisejicich, ¢i v nékte-
rych pripadech redundantnich metadat. Proto v pripadé, kdy je zapotiebi, aby doporucovaci
systém pii doporucovani zohlednoval i detaily ve vztazich mezi jednotlivymi uzivateli a po-
lozkami, musime vyuzit nelinedrni reprezentac¢ni funkce, jako napiiklad hluboké neuronové
sité. [29]

Spotlight

Spotlight® poskytuje Sirokou sadu stavebnich blokii pro ztratové funkce (vyuzivajici jak
regresivni tak klasifika¢ni pristupy), reprezentace (faktorizacéni reprezentace, sekvencni mo-
dely) a uziteéné nastroje pro ziskévani i generovani datovych sad [30]. Cilem této knihovny
je rychlé objevovani a prototypovani novych mélkych i hlubokych doporucovacich modelt.
Vyuziva pro to volné dostupnou platformu pro hluboké uceni PyTorch, zminénou v sekci
4.2.

TensorFlow

TensorFlow je systém pro strojové uceni, ktery vyuziva grafy toku dat k reprezentaci vy-
poctu, sdileného stavu a operaci, které tento stav upravuji. Mapuje uzly tohoto grafu pres
mnoho zafizeni ve shluku a v rdmci téchto zarizeni skrze jednotlivé vypocetni zatizeni. Ves-
kerd komunikace mezi vypocty je vyjadrena explicitné, coz umoznuje provedeni vypoctia
nezavisle na sobé a zaroven paralelné (viz 4.1). [1]

3https://pytorch.org/
‘https://github.com/lyst/lightfm
*https://github.com/maciejkula/spotlight
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Obrazek 4.1: Schéma grafu toku dat vyuzivaného systémem TensorFlow. Prevzato z [1].

Vsechna data v TensorFlow jsou modelovana pomoci takzvanych tensoru, coz jsou n-
dimenziondalni pole obsahujici prvky konkrétniho primitivniho datové typu, jako naptiklad
¢islo s plovouci fadovou ¢arkou nebo celé ¢islo [17]. Tensory predstavuji vstupy a vystupy
béznych matematickych operaci vyuzivanych v algoritmech strojového uceni.

Mnoho algoritmi uceni k trénovani vyuzivaji urc¢itou formu SGD (viz kapitola 2.2.2).
V pripadé TensorFlow provadi rozlisovaci algoritmus BFS (breadth-first search) napfic sta-
vovym prostorem za ucelem identifikace vSech zpétnych cest ze ztratové funkce. Poté pro-
vede soucty vSech ¢astecnych gradientu (vedouci k minimu ztratové funkce). V ramci této
funkcionality mohou uzivatele implementovat Sirokou skalu optimaliza¢nich prvki, které
vypocitaji nové hodnoty parametri v kazdém trénovacim kroku.

TensorRec

TensorRec’ je doporucovaci algoritmus vychézejici z TensorFlow (viz podsekce 4.2) a Li-
ghtFM (rozebrano v podsekci 4.2) s jednoduchym aplika¢nim rozhranim pro trénovéani a
predvidani hodnoceni, ktery se podoba jinym obecné zndmym nastrojum pro strojové uceni
v jazyce Python. Zaroven poskytuje flexibilitu pro experimentovani s reprezentacemi dat a
ztratovymi funkcemi, coz umoznuje prizplisobit doporucovaci systém riznym typam uziva-
tela a polozek. [26]

Doporucovani jsou ohodnocovany zpracovanim vlastnosti uzivatelil a polozek za tcelem
vytvoreni dvou nizko dimenzionalnich vektori, neboli jejich reprezentaci. Skalarni soucin
téchto dvou vektord je pravé hodnoceni vztahu mezi uzivatelem a polozkou, kde vyssi
hodnoty znamenayji lepsi predpovédi (viz obrazek 4.2).

Algoritmus vyuzit pro generovani reprezentaci, zvany jako reprezentac¢ni funkce, muze
byt libovolné upraven. Lze jej preménit napriklad na linedrni transformacni funkci a nebo
na hlubokou neuronovou sit. Volba této funkce se odviji zejména od vyuzité datové sady.

Vybér knihovny

Jelikoz byl jako implementacni jazyk aplikace zvolen Python, vybiralo se mezi knihovnami
Spotlight a TensorRec. Nakonec byla vybrana knihovna Spotlight, protoze poskytuje vice
druht trénovacich modelu (jak explicitni, tak implicitni, ale i sekven¢ni), pricemz TensorRec
umoznuje vyuzit pouze jeden predem dany typ modelu. Zaroven v sobé Spotlight obsahuje
siroké spektrum ztratovych funkci, které lze pii trénovani modelu vyuzit. TensorRec je
v tomto ohledu zna¢né omezen, a to pravé z duvodu, Ze je nékteré ztratové funkce velmi
slozité prevést do TensorFlow graft, ze kterych knihovna vychazi.

Shttps://github.com/jfkirk/tensorrec
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Obrazek 4.2: Princip algoritmu TensorRec. Prevzato z [26].

Zptsob, jakym jsou modely v ramci knihovny Spotlight implementovany, byl peclivé
analyzovan, coz bylo nutné miniméalné pro zahrnuti funkcionality doporucovani uzivateli,
ktery se jesté nevyskytuje v datové sadé. Detailni informace o tom, jakym zptisobem tento
explicitni faktoriza¢ni model funguje se lze docist v sekci 5.

4.3 Existujici reseni

V této sekci se 1ze docist o srovnani s existujicimi komeréné implementovanymi fesenimi,
konkrétné firmami YouTube' a Netflir, které zvetejnily informace o architektuie svych do-
porucovacich systémi.

4.3.1 YouTube

Doporucovaci systém na strance YouTube sestava ze dvou neuronovych siti, kde jedna
generuje kandidaty pro doporuceni a druha tyto kandidaty ohodnocuje (viz obrazek 4.3).
[12]

Generovani kandidatua

Sit, kterd generuje kandidaty, je postavena na principu kolaborativniho filtrovini popsaného
v kapitole 2.2. Cerpa data z uzivatelovy historie aktivity na strance a vyuzivé je jako vstup.
Vystupem jsou pak stovky videi, které by mohly uzivatele zajimat, s pomérné vysokou
presnosti.

Asi nejdulezitéjsim prvkem pti doporucovani YouTube videi je zaméreni se na nové na-
hrany obsah. Vyzkumy opakované ukazuji, ze uzivatelé uprednostnuji novéjsi obsah, avsak

"https://www.youtube.com/
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Obrazek 4.3: Architektura doporucovaciho systému vyuzivaného na YouTube. Prevzato
z [11].

nikoliv za cenu relevance vici jejich zajmim. Kromé doporucovani novinek je rovnéz di-
lezité do doporucovani zahrnout virdlni (viral) videa, kterd jsou v konkrétnim okamziku
v uzivatelové demografické skupiné vysoce popularni. U strojového uceni se vSak casto pro-
jevuje bias vuc¢i minulosti, protoze jsou trénovany tak, aby predpovidaly budouci chovani
ze starsich prikladd. Aby se tomuto dalo zabranit, predava se modelu pfi trénovani stari
prikladu jako slozka. [11]

Trénovaci priklady poskytnuty modelu jsou vybirany ze zhlédnuti vSech videi a nejen
téch videi, které systém doporucuje. V opacném pripadé by se novy obsah objevoval jen
s tézi a doporucovaci systém by byl velmi predpojaty vici nékterym videim [12]. Pokud
uzivatelé naleznou videa i jinym zptusobem nez prostiednictvim doporuceni, je nutno tento
objev rychle propagovat ostatnim uzivatelim prostfednictvim kolaborativniho filtrovani.

Dalsim dilezitym postiehem, ktery zlepsil relevanci doporuceni bylo generovani static-
kého poctu trénovacich prikladt pro kazdého uzivatele, coz zabranilo skupiné vysoce ak-
tivnich uzivateli, aby byli vdhové nadhodnoceni pfi uziti ztrdtové funkce [12]. Zadrzovani
nékterych informaci od klasifikatoru je rovnéz velmi dtlezité, aby nedoslo k pfetrénovani
modelu.

Hodnoceni kandidatua

Za ucelem poskytnuti co nejlepsich doporuceni je vsak zapotrebi vyuzit druhou neuronovou
sit, kterd vystupni videa z prvni neuronové sité sefadi dle ¢iselného hodnoceni, které se
odviji zejména od detaili o uzivateli a jednotlivych videich [11]. Tento pfistup zarucuje, ze
jsou doporuceni vybirdna z opravdu sirokého rozsahu a zaroven jsou vybirana jen ta, ktera
by mohla byt pro uzivatele zajimava.

V modelu pro hodnoceni kandidati jsou vyuzivany stovky vlastnosti, pricemz nejvétsi
obtizi je urcit jak posloupnost uzivatelskych akci souvisi s hodnocenim videa. Z pozorovani
s videem samotnym a videi jemu podobnymi. Mezi tyto signaly patii napriklad pocet videi,
které uzivatel zhlédnul na konkrétnim kandale, kdy naposled uzivatel zhlédnul video na
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toto téma a podobné. Rovnéz je dllezité propagovat informace z generovani kandidatt do
tohoto modelu, patfi mezi né naptiklad zdroje, které video nominovaly a jaké hodnoceni
videu udélili. Systém rovnéz zohlednuje, pokud uzivateli bylo doporuceno video na které
se nepodival. Pfi znovu nacteni stranky snizuje miru relevance tohoto videa a umisti jej
na méné prominentni misto v seznamu doporucenych polozek nebo jej ze seznamu vyjme
Uplné. [11]

4.3.2 Netflix

Prizkum spotiebiteli ukazuje, ze prumérny predplatitel Netflixu ztraci zajem o sledovani
po 60 az 90 sekundéch vybirani, pficemz 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 Netflix Siroky rozsah algoritmu tvorici komplexni doporucovaci systém (viz
4.4). [18]
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Real-Timea Training -~
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Obréazek 4.4: Architektura hybridniho modelu vyuzivaného firmou Netflix [14].

Doporucovaci systém je vyuzit prevazné na hlavni strance, kterd se sklada ze sekci
(fadk1), jako jsou zénry, nejleps$i vybéry a v neposledni fadé napiiklad popularni tituly.
Uzivatelé, kterf se rozhodnou zhlédnout urcity titul, pochdzi z 80% prévé z této stranky a
zbylych 20% pak filmy a seridly vybird na zdkladé vyhledavani nazvu a klicovych slov [2].

Personalizovany vybér

Algoritmus personalizovaného vybéru 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 serialy, ddle bere v ivahu
oblibené herce ¢i reziséry a podobné. Schopnost algoritmu poskytovat osobni doporuceni je
vSak z ¢asti limitovdana kombinaci s faktorem popularity titula. [2]
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Nejlepsi videa

Sekce nejlepsich videi pak na rozdil od predeslého algoritmu nezohlednuje cely katalog, ale
pouze na hlavicku katalogu (tituly s nejkladnéjsim ohlasem). Z tohoto vybéru pak vybere
ty, které nejvice odpovidaji uzivatelovym preferencim.

Trendy

Na strance rovnéz existuje sekce zamérujici se na docasné trendy v rozsahu nékolika mi-
nut az po dny. Tyto trendy jsou velmi efektivni pro predpovéd potencionalné zajimavych
tituli pro uzivatele, zejména v kombinaci s malou davkou personalizace [18]. Tento algo-
ritmus identifikuje zejména takové trendy, které se opakuji kazdych par mésici, ale maji
pouze kratkodoby efekt (napriklad zvySeny zdjem o romantické filmy pobliz dne svatého
Valentyna). Déle bere v tivahu jednorazové nedlouho trvajici udalosti, které jsou populdrni
zejména v médiich, ¢ na internetu (ku prikladu blizici se hurikdn zvysuje zajem o doku-
menty pojedndvajici o této tématice, ¢i jinych prirodnich katastrofach).

ReSeni problému studeného startu

Doporucovaci systém sice dosahuje uspokojivych vysledki pro uzivatel s dlouhou historii
vyuzivani sluzby, problém vsak nastava v situaci, kdy prichazeji novi uzivatelé, o kterych
systém nemd prakticky zadné informace. Pocet zrusenych predplaceni je ve skupiné novych
uzivateli nejvétsi, a to zpravidla dusledkem toho, Ze je prvni mésic ve sluzbé zdarma [2].
Tohle obdobi je velmi dilezité, protoze kdyz uzivatel zacne Netfliz vyuzivat i po této dobé,
tak statisticky zustane predplatitelem delsi dobu. Proto se firma snazi neustéle vylepsovat
a hledat nové modely, které by zlepsily miru relevance doporuceni pro nové uzivatele.

V dobé psani této prace je pro ziskani informaci o uzivateli pii prvni aktivaci uctu
zobrazen dotaznik, ktery umoznuje uzivateli vybrat filmy, ¢i seridly, které se mu libily.
Stejnym zplisobem je fesen problém studeného startu i v aplikaci pro doporucovani filmt
v ramci této prace.

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, pfi kterém jsou testovaci sub-
jekty rozdéleny do dvou skupin a kazdé skupiné je prezentovan prakticky stejny obsah, az
na jednu proménnou. Po ubéhnuti predem stanoveného ¢asového tseku jsou vysledky obou
variant srovnany a na zdkladé této analyzy se poté urci, kterd varianta je vhodnéjsi (viz
obréazek 4.5).

Zpusob realizace tohoto typu testovani na streamovaci platformé Netfliz pak probihd
tak, Ze jsou predplatitelé rozdéleni do nékolika bunék, kde doporuc¢ovani uzivateltim v ramci
kazdé bunky zprostredkovava jemné upraveny doporucovaci model. Poté jsou sledovany me-
triky jako délka pobytu na strance, délka vybéru poradu ¢i filmu ke sledovani a podobné.
Na zdkladé téchto metrik je poté vybran takovy model, ktery poskytoval pii doporuco-
vani obsahu nejrelevantnéjsi doporuceni. Zajimavy je tedy fakt, ze testovani je provadéno
za béhu aplikace na skuteénych uzivatelich, nikoliv vybranych testovacich subjektech, a
vede k drastickym vylepsenim presnosti doporuceni, které se odrazi na neustalém rustu
platformy. [18]
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Obrézek 4.5: Princip A/B testovani u webové stranky, kde je analyzovin pocet registraci
u jedné a druhé varianty [9].
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Kapitola 5

Implementace aplikace

Jako implementac¢ni jazyk aplikace byl zvolen Python. Tento programovaci jazyk se stava
jednim z nejpopularnéjsich jazykt pro védécké vypocty, zaroven vsak pronikd i do odvétvi
komercniho vyvoje. Vdéci za to své vysokoturoviové interaktivité a mimo jiné svému bo-
hatému ekosystému védeckych knihoven. Jedné se o dobrou volbu pro vyvoj algoritmi, ¢i
naptiklad datovou analyzu. [33]

Pro tvorbu doporucovaciho systému v jazyce Python existuje mnoho knihoven, které
jsou proveéreny i vyuzivany jak védci, tak bohatou komunitou vyvojart tohoto odvétvi.
Proto bylo rozhodnuto vyuzit nékteré z téchto knihoven pti vyvoji aplikace.

Jelikoz Spotlight poskytuje vybér z nékolika moznych modelid pro proces trénovani, bylo
zapotiebi zvolit ten nejvhodnéjsi pro aplikaci v ramci této prace. Obecné lze vyuzit jak fak-
toriza¢ni model, tak sekvencni. Zvolen byl pravé faktorizacni model, ptricemz o zdtivodnéni
vybéru tohoto modelu pro aplikaci se 1ze docist vice v sekci 4.1.

Faktorizacni modely jsou k dispozici dva, a to explicitni a implicitni. Vzhledem k tomu,
ze aplikace neshromazduje informace o uzivatelovych interakcich za béhu aplikace, byl vy-
bran explicitni faktoriza¢ni model. Explicitni data pro systém uzivatel zada pri prvotnim
spusténi aplikace, kdy je vyzvan k vybéru oblibenych film1, které v historii zhlédnul, z pre-
dem definovaného poctu tituli. Na zakladé této volby muze nasledné model provést dopo-
ruceni a ¢astecné se timto eliminuje problém studeného startu.

Princip doporucovani

Princip predpovédi mozného hodnoceni, které uzivatel polozce udéli, je zaloZen na faktori-
zaci matic. Obecny postup je nasledujici:

1. Zacne se s trojicemi slozenych z uzivatell, polozek a hodnoceni, které predavaji infor-
maci o tom, ze uzivatel ¢ hodnotil polozku j hodnocenim r.

2. Nasledné se uzivatelé i polozky prevedou do vysoce dimenziondlnich vektora cisel.
Uzivatel by tedy mohl byt reprezentovan vektorem [0.3, -1.2, 0.5] a polozka vek-
torem [1.0, -0.3, -0.6], pricemz by se skaldrni soucin téchto dvou vektori mél
rovnat puvodnimu hodnoceni

3. Myslenka je poté takova, ze kdyz provedeme skaldrni soucin vektoru uzivatele s vek-
torem polozky, kterou v minulosti neohodnotil, dostaneme odhad hodnoceni této po-
lozky danym uZivatelem [30]
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5.1 Trénovani modelu

Trénovani modelu zalozeného na tomto principu se provadi pomoci SGD (viz sekce 2.2.2).
P1i vyuziti knihovny Spotlight probiha proces nasledovné:

1. Zacne se s reprezentaci uzivatelt a polozek ndhodné vybranymi vektory. V pripadé,
ze by vektory nebyly vybrany nahodné, nebo naptiklad vynulovany, tak nebude SGD
fungovat. Hodnoty uvniti téchto vektoru se samoziejmé neustale upravuji v priabéhu
trénovani modelu.

2. Poté se prochazeji trojice uzivateld, polozek a hodnoceni obsazené v datové sadé a
pro kazdou takovou trojici se vypocte priblizné hodnoceni skaldrnim souc¢inem vektort
uzivatele a polozky, které se poté porovna se skuteénym hodnocenim z datové sady.

3. Pokud je priblizné hodnoceni ptilis malé, upravi se vektory uzivatele a polozky tak,
aby se hodnoceni zvysilo. V opa¢ném pripadé se upravi tak, aby se hodnoceni snizilo.

4. Tento proces se opakuje do doby, nez se presnost modelu pti predvidani hodnoceni
ustali. [30]

Model samotny pro zpracovavani uzivatelu a polozek vyuziva bilinearni neuronovou sit
slozenou ze ¢tyt vrstev. Prvni vrstva reprezentuje uzivatele a tfet{ vrstva bias vici uziva-
teltim, zatimco druhé vrstva reprezentuje polozky a ¢tvrtd vrstva zase bias vici polozkam.
Spolecné tyto vrstvy zprostredkovavaji predpovédi hodnocend.

5.2 Metriky presnosti modelu

Kvalitu doporucovaciho systému lze odvodit srovnanim predpovédi s testovaci sadou zna-
mych hodnoceni. Mezi nejéastéji vyuzivanou metriku radime MAE (mean absolute error),
definovanou jako prumérny absolutni rozdil mezi predpovézenymi a skuteé¢nymi hodnoce-
nimi, zapsano:

Zu,i |pu,i — Tuyi

MAFE =
N )

(5.1)

kde py; je predpovéd hodnoceni polozky ¢ uzivatelem u, r,; je skutecné hodnoceni a N
je celkovy pocet hodnoceni v trénovaci sadé.

Dalsi ¢asto uzivanou metrikou je RMSE (root mean square error), znacici stfedni kvad-
ratickou odchylku. Tato klade vétsi diiraz na vyssi hodnoty absolutnich chyb. Jeji zépis je
nasledujici:

2
i\Pu,i — Tuyi
— \/zu,xpj,v s 5.2

5.3 Parametry modelu

K vytrénovani modelu doporucovaciho systému je vyuzita datova sada z CSFD, o které se
lze docist v sekci 3.4. V pribéhu testovani presnosti doporucovani se upravovaly parametry
modelu tak, aby byla vysledna stiedni kvadratickd odchylka co nejmensi. Vysledné hodnoty
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téchto parametri, které jsou uvedeny v nasledujicich sekcich, jsou idealni pro piipad uziti
a datovou sadu v rdmci této prace, coz nemusi znamenat, zZe jsou tyto hodnoty vhodné
univerzalné pro rizné modely.

Velikost datové sady

Faktor, ktery dokéze snad nejvice ovlivnit presnost doporucovacitho modelu, je velikost
datové sady. Pri malych velikostech je vyvodit z interakci mezi uzivateli a filmy urcity vzor
témér nemozné, zatimco v pripadé velkych datovych sad se mtizeme potykat s problémy
jako prilis dlouhy c¢as trénovani a nebo pretrénovani.

Vyvoj stiedni kvadratické odchylky s poétem interakei

Stiedni kvadraticka odchylka
LS

0 100000 200000 300000 400000 500000 600000 700000 800000
Pofet interakci v ramci datové sady

Obrazek 5.1: Graf vyvoje stfedni kvadratické odchylky pii zméné poctu interakci.

Nejvétsi vliv na presnost doporucovani modelu mélo ptiblizné prvnich 50000 vzorki,
poté se jiz presnost zvétsovala pouze zanedbatelné. Pri sadé o tak malém poctu prvku jako
naptiklad 10000 by bylo mozné piesnost vylepsit ipravou dalsich zminovanych parametri,
zejména miry regularizace, pomoci které zabranujeme pretrénovani modelu (viz graf 5.1).

Pro vysledny model byla vyuzita celou datova sada vydolovani z CSFD, tedy 732483
vzorki. Jelikoz se model trénoval pomérné rychle, nebylo nutné vzorky snizovat. Zaroven
mi vSak nepfislo jako klicové vzorky zvysovat, jelikoz zmény v kvadratické odchylce pti
doporucovani byly nad urcitou hranici minimalni.

Epocha

Epocha urcuje pocet prichodi celé datové sady algoritmem. Jakmile algoritmus zpracuje
vSechny vzorky z datové sady, tak je epocha u konce.

Pri volbé malé epochy neni model dostatecné presny, v pripadé Ze zvolime parametr
epochy naopak ptilis velky, tak by v ptripadé volby nevhodného parametru regularizace
mohlo dojit k pfetrénovani. Vhodny pocet priichodii se v tomto pripadé pohybuje v rozsahu
od 10 do 15 (viz graf 5.2).
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Vyvoj stiedni kvadratické odchylky s poétem epoch
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Obrazek 5.2: Graf vyvoje stfedni kvadratické odchylky pii zméné poctu epoch.

Nakonec bylo zvoleno 10 prichodi, jelikoz kratsi doba snizovala pfesnost modelu a vyssi
hodnota zvysSovala presnost modelu pouze minimélné, pricemz vyrazné prodluzovala dobu
trénovani.

Objem varky

Objem varky (batch size) je celkovy pocet trénovacich vzoru v jedné varce. Jelikoz nelze
za vyuziti rozumného mnozstvi systémovych prostredkil vlozit do modelu celou datovou
sadu najednou, je zapotiebi ji rozdélit na mensi ¢asti zvané varky. Varka pak reprezentuje
zlomek celé datové sady, kterd je zpracovavand modelem ve stejnou dobu.

Vyvoj stiedni kvadratické odchylky s velikosti davky
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Obrazek 5.3: Graf vyvoje stfedni kvadratické odchylky pri zméné objemu varky.
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Z grafu na obrazku 5.3 lze vypozorovat, ze pii volbé velkého mnozstvi objemu varky
dochéazelo k markantnimu zvyseni kvadratické odchylky. Divodem je fakt, Ze se vahova
ohodnoceni upravuji po zpracovani kazdé varky, a protoze pri velkém objemu varky vahova
ohodnoceni upravila radové az deseti-tisickrat méné nez pii malém objemu, tak se presnost
modelu vyrazné zhorsila.

Po tomto zhodnoceni se nastavil objem varky 1024, ktery umoznoval optiméalni rychlost
trénovani a vyuziti paméti, pricemz dosahoval dobré presnosti.

Regularizace

Regularizace je technika, jejimz tiCelem je zabranovat pretrénovani modelu tak, ze penalizuje
ztratovou funkci. Existuji dva druhy regularizace. Prvnim druhem je L1 regularizace, pfi
které se vétsina vah rysil vstupu vynuluje. Druhd je L2 regularizace, ktera funguje tak, ze
vynuti u vah malé hodnoty a proto nejsou vahy rysa uplné zanedbany. Z tohoto divodu je
L2 regularizace efektivnéjsi v pripadé, ze vSechny ze vstupnich rysa ovliviuji vystup. [25]

Viyvoj stiedni kvadratické odchylky se zménou sily regularizace
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Obrazek 5.4: Graf vyvoje stfedni kvadratické odchylky pii zméné sily regularizace.

V pripadé, ze je zvolend sila regularizace pfilis nizka, tak dochazi k velmi brzkému
pretrénovani modelu. Na druhou stranu pri volbé prilis vysoké hodnoty neni model viibec
presny, jelikoz je datova sada prilis zobecnéna. Idedlni hodnota sily regularizace se odviji
od poctu prvku v datové sadé. V pripadé, ze datova sada obsahuje malo dat, tak riziko
pretrénovani neni tak vysoké a pro tento parametr lze zvolit vyssi hodnotu. V opac¢ném
pripadé riziko pretrénovani nariista, a proto je zapotiebi zvolit mensi hodnotu.

Jelikoz je datovéa sada zpracovavand modelem pomérné velkd a pri volbé prilis vysoké
sily regularizace dochézelo k pietrénovani (viz graf 5.4), tak byla zadana hodnota 1% 107°.

Rychlost uceni

Rychlost uceni urcuje rozsah zmén, které se provedou pri kazdém kroku vyhledavani feseni
optimalizac¢ni tlohy. Jedna se o asi nejvice podstatny parametr, ktery ma obrovsky vliv
na presnost doporucovani. Béhem trénovani je pri zpétné propagaci chyby proveden odhad
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toho, do jaké miry je vAhové ohodnoceni daného uzlu za tuto chybu zodpovédné (viz graf
vyvoje 5.5). [6]

Vyvoj stiedni kvadratické odchylky se zménou rychlosti uceni
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Obrazek 5.5: Graf vyvoje stfedni kvadratické odchylky pri zméné parametru rychlosti ucen.

Obecné plati, ze pri vybéru prilis velké hodnoty parametru uceni bude model sice vy-
trénovan rychle, ale s neoptimélnim vihovym ohodnocenim jednotlivych uzli v ramci neu-
ronové sité. Na druhou stranu v pripadé volby mensiho parametru uceni lze dojit k opti-
malnéjsim vahovym ohodnocenim, které vsak potrva delsi dobu ziskat. Konkrétni hodnota
se pak odviji od toho, v jakém rozsahu jsou hodnoty jednotlivych interakci. U této prace
této préce se jedns o rozsah od 0 do 5 odpovidajici stupnici hodnoceni na CSFD, pokud by
byl rozsah jiny, musel by se tento parametr také upravit.

Serializace modelu

Pro provedeni doporuceni musi mit doporucovaci systém k dispozici model, ktery jako
vstup obdrzi sadu hodnoceni uzivatele, pro kterého se ma doporuceni provést, a jako vy-
stup poskytne uzivateli filmy, které by ho mohly zajimat. Tento model vSak musi byt jiz
vytrénovany, protoze v pripadé, ze by se model mél trénovat z datové sady pokazdé, kdyz
chce uzivatel néco doporucit, tak by to trvalo velmi dlouhou dobu. Na druhou stranu v pti-
padé, Ze by model vytrénovany nebyl, tak by neposkytoval zadna smysluplna doporuceni.
Proto je treba model vytrénovat jednou a poté serializovat do formétu, kterému aplikace
rozumi. Je k tomu vyuzivana funkcionalita knihovny Spotlight.

Trénovani modelu z kompletni datové sady se tedy nikdy nedéje za béhu aplikace, ny-
brz je k aplikaci pribalen mezi zdrojovymi soubory uz predem pripraveny model vychazejici
z datové sady CSFD, ktery je nasledné aplikaci pouze nacéten. Z tohoto diivodu nelze pro-
vadét doporuceni pro filmy, které nejsou zahrnuty v této datové sadeé.

K trénovani modelu vsak dochazi po poskytnuti explicitnich dat uzivatelem pri spusténi
aplikace, nikoliv vSak z celé datové sady, ale pouze z téch nové ziskanych. Déje se tak pro to,
aby byl model schopen vytvorit latentni faktorovou reprezentaci uzivatele pro bilinearni sif,
na které je zalozen. V opac¢ném pripadé by nebylo mozné zahrnout uzivatelem poskytnuta
data do doporucovaciho procesu.
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5.4 Uzivatelské rozhrani

Aby bylo mozné od uzivateli ziskat explicitni data, na zakladé kterych by model poté
uzivateli doporucil film, tak bylo zapotiebi do aplikace zahrnout grafické rozhrani. Toto
rozhrani slouzi uzivateli k vybéru nékolika filmt, které jiz vidél a hodnotil kladné nebo
zaporné, pricemz plati, ze ¢im vice filmt uzivatel pred zacatkem doporucovani vybere, tim
relevantnéjsi poté doporuceni bude. Aby doporucovaci systém nepouzival naprosto ndhodné
filmy, musi uzivatel vybrat alespon dva filmy, protoze naptiklad v pripadé, kdy by uzivatel
vybral pri spusténi aplikace pouze jeden film, tak dusledkem toho, Ze model o uzivateli
nema dostatek informaci, bude doporucovat prevazné polozky, které jsou ostatnimi uzivateli
hodnoceny kladné a zaroven jsou popularni.

[ ) @® Doporu&ovani filmu

Dalsfi filmy Provést doporuceni

Mezi supy (1964)
Film obliben

PUMPARI
OD ZLATE PODKOVY

Reznici (2003)
Film obliben

Mozek v plamenech (2016)
Film neobliben

e e

PERFECT
SENSE

To, co dycham (2007)
Film obliben

Obréazek 5.6: Snimek grafického rozhrani aplikace pro doporucovani filma.
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Pro implementaci grafického rozhrani byl vyuzit baliéek TkInter'. Rozhrani, které lze
vidét na obrazku 5.6, je velmi jednoduché a sklada se pouze z hlavniho okna, ve kterém
jsou jako seznam miizek s plakaty prezentovany ndhodné serazené filmy z mnoziny vsSech
4350 dostupnych v rdmci datové sady. Pokud chce uzivatel poskytnout zpétnou vazbu i pro
dalsi filmy, je to mozné prostrednictvim tlacitka, které obnovi seznam, pricemz predchozi
informace o zhlédnutich zustavaji ulozeny.

Doporuceni filmt

Po vybéru zhlédnutych filmi jsou tyto informace zpracovany predany modelu, ktery se poté
na nové ziskanych datech dotrénuje. Jelikoz je model jiz serializovan a nemusi se trénovat na
celé datové sadé, nybrz pouze na uzivatelové vstupu pri spusténi, tak doporuceni probéhne
témér okamzité a uzivateli je poskytnut seznam 16 filmi, které by jej mohly zajimat.

V pripadé, ze uzivatel nékteré z doporucenych filmu jiz vidél, muze opét zvolit, zdali
je hodnotil kladné, ¢i zaporné, a znovu kliknout na odpovidajici tlac¢itko pro dotrénovani
modelu a poskytnutych novych doporuceni.

"https://wiki.python.org/moin/TkInter
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Kapitola 6

Zhodnoceni a porovnani
s existujicimi resenimi

Jelikoz objektivni presnost doporucovaciho systému na zakladé hodnoty stfedni kvadratické
odchylky (viz sekce 5.2) nemusi nutné vypovidat o relevantnosti doporuceni polozek uziva-
telim a také proto, ze to vyzaduje zadani, bylo osloveno nékolik osob, zdali jsou s vysledkem
doporuceni spokojeni. O vysledcich tohoto dotazovani je mozno zjistit vice v sekci 6.2.

6.1 Presnost modelu

Vysledna stiedni kvadratickd odchylka pro serializovany model vyuzivany aplikaci je 0,764
hvézdicek. Tato odchylka je odvozena od rozdilu mezi predpovézenym hodnocenim polozky
danym uzivatelem a skutecnym hodnocenim polozky. Findlni konfigurace modelu a jeho
parametru, ktera k této hodnoté RMSE vedla, je popsana v sekci 5.3.

7 této hodnoty vyplyva, ze by méla aplikace teoreticky byti schopna doporucit uzivateli
film hodnoceny na stupnici od 0 do 5 hvézdicek (stupnice hodnoceni na CSFD) s odchylkou
necelé jedné hvézdicky. Presnost doporucovani se dle této hodnoty miize zdat pomérné
vysokd, bylo vSak nutné tuto presnost provéfit na skuteénych uzivatelich.

6.2 Zpétna vazba uzivateli

Prestoze je objektivni presnost modelu pomérné vysoka, nemusi to nutné znamenat, ze mo-
del poskytuje smysluplnd doporuceni. Pro zhodnoceni, zdali aplikace opravdu doporucuje
relevantni filmy, byla vybrana testovaci sada uzivatelu.

Celkem bylo osloveno 13 testovacich subjektu, kterym byla poskytnuta aplikace pro
doporucovani. Kazdy subjekt pred samotnym procesem doporuceni pii spusténi aplikace
vybral primérné 7 filmad, které jiz v minulosti zhlédnul a hodnotil kladné.

Na zékladé tohoto vybéru bylo poté uzivateli doporuceno 16 filmt, sefazené od nejvys-
kol podivat se a ohodnotit libovolny z doporucenych filmu v rozmezi od 0 do 5 hvézdicek.
Na zakladé zpétné vazby poskytnuté uzivatelem se poté provedl rozdil mezi hodnocenim
ziskanym zpétnou vazbou a hodnocenim, které predpoveédél pro danou interakci uzivatele a
filmu doporucovaci model. Primér téchto rozdilt po zahrnuti hodnoceni vsech dotazovanych
uzivatel byl roven 1,065 hvézdicek.
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Rozdéleni testovacich subjektit podle odchylky jejich hodnoceni a hodnoceni systému
lze pozorovat na grafu 6.1 (odchylku 4 a 5 hvézdicek nezvolil zadny z uzivatell).

Zpétna vazba na odchylku pfi doporucovani

» Odchylka 0 hvézdicek
® Odchylka 1 hvézdicka
n Odchylka 2 hvézdicky

Odchylka 3 hvézdidky

Obrézek 6.1: Graf rozdéleni testovacich subjektt podle stanovené odchylky hodnoceni.

Tento vysledek potvrzuje skutecnost, ze presnost modelu odvozend z metrik jako je
stredni kvadraticka odchylka zpravidla presné neodpovidd mite relevance doporuceni, které
takovy model poskytuje. Daleko lepsim zptsobem pro testovani kvality doporuceni je na-
priklad A/B testovani, zminéné v kapitole 4.3.2. Pro to by vSak byla nutna vétsi testovaci
sada uzivatelu.

6.3 Srovnani s existujicimi resenimi

Zakladem kazdého doporucovaciho systému je datova sada, ze které jsou doporuceni odvo-
zovana. Firmy, které se na trhu pohybuji uz nékolik let a shromazduji jak explicitni, tak
implicitni data o uzivatelich, maji k dispozici datové sady obrovskych rozmért, které jsou
mnohonasobné vétsi a obsahuji vice metadat, nez mnou ziskand datova sada. V dusledku
trénovani modeli na téchto datech jsou modely uzivané napiiklad firmou Netflix daleko
presnéjsi a efektivnéjsi, nez model, ktery vyuzivim v této aplikaci.

Mimo jiné YouTube ani Netflix 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 pro tyto systémy jednoduché, protoze uzivatelé in-
teraguji s doporuc¢ovanym obsahem primo v ramci aplikace. Je tedy mozné napriklad shro-
mazdovat informace o tom, které filmy uzivatel vyhleddval, ktery zanr filmi méa v posledni
dobé nejradéji a podobné.
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Kapitola 7
Zaver

V této praci je popsano siroké spektrum postupti, pomoci nichz je mozné sestrojit funkéni
doporucovaci systém. Patii mezi né statistické metody jako je faktorizace matic, ale i slo-
analyzovany nejpouzivanéjsi druhy filtrovani vyuzivané témito systémy, konkrétné filtro-
vani zalozené na obsahu a mezi uzivateli, které odrazeji, jakym zptisobem jsou vnimany
vztahy mezi uzivateli a polozkami pii trénovani modelu. Také zde byly rozebrany problémy
souvisejici s trénovanim takového modelu, jako je ziskani vhodné datové sady a nebo po-
stupy vedouci k maximalizaci presnosti doporucovani, které odrézi jemné upravy parametru
trénovaného modelu.

Cilem prace bylo shromézdit data z Cesko-Slovenské filmové databaze a na zakladé
téchto dat navrhnout a implementovat doporucovaci systém pro doporucovani filmt. Vy-
sledné datova sada v sobé obsahovala informace o 4350 filmech, které hodnotilo 1479 uziva-
tellt napii¢ 732483 interakcemi. Stfedni kvadratickd odchylka se pii vyuziti této datové sady
a peclivych zménach v parametrech modelu rovnala 0,764. To znamend, Ze je teoreticky do-
porucovaci systém schopny predpovédét hodnoceni, které uzivatel filmu udéli, s odchylkou
necelé jedné hvézdicky.

Pomérné vysoka presnost modelu se projevila také pri zpétné odezvé uzivateli na do-
poruceni. Prestoze nebyl model tak presny, jak indikovala metrika, byl vysledny prameérny
rozdil mezi predpovézenymi a skutecnymi hodnocenimi 1,065. Konkrétné se v 11 z 13 pfi-
padi doporuceny film testovacimu subjektu skutec¢né libil. Prisuzuji tento tispéch také faktu,
ze model nezohlednoval pouze hodnoceni filmu, ale zaroven jeho popularitu. Dosel jsem také
k zavéru, ze pri upravach parametri modelu by bylo daleko efektivnéjsi vychazet z vysledkt
testovani na uzivatelich (naptiklad A/B testovani), namisto statistickych metrik.

V pripadé budouciho vyvoje aplikace by bylo zajimavé experimentovat s jinymi druhy
modelt pro doporucovani, napiiklad sekvenénimi, které pii trénovani zohlednuji, ze se vkus
uzivatele mlize s ¢asem ménit. Mozné by bylo naptiklad také rozsitit datovou sadu, domni-
vam se vsSak, ze zpozorovat znatelnou zménu v presnosti doporuceni by bylo pravdépodobné
az pri vyssich desitkdch miliénu interakei.

40



Literatura

1]

[10]

[11]

Abadi, M.; Barham, P.; Chen, M.; aj.: TensorFlow: A system for large-scale machine
learning. In 12th { USENIX} Symposium on Operating Systems Design and
Implementation ({OSDI} 16), 2016, s. 265—-283.

Amatriain, X.; Basilico, J.: Recommender systems in industry: A netflix case study.
In Recommender systems handbook, Springer, 2015, s. 385—419.

Bramer, M.: Principles of Data Mining, roénik 180. Springer, 2007.

Brownlee, J.: A Gentle Introduction to Singular- Value Decomposition for Machine
Learning. [Online; navstiveno 14.12.2018].

URL https://machinelearningmastery.com/singular-value-decomposition-
for-machine-learning/

Brownlee, J.: A Gentle Introduction to the Rectified Linear Unit (ReLU) for Deep
Learning Neural Networks. [Online; navstiveno 11.4.2019].

URL https://machinelearningmastery.com/rectified-linear-activation-
function-for-deep-learning-neural-networks/

Brownlee, J.: How to Configure the Learning Rate Hyperparameter When Training
Deep Learning Neural Networks. [Online; navstiveno 29.1.2019].

URL https://machinelearningmastery.com/learning-rate-for-deep-
learning-neural-networks/

Calderon, P.: An Overview of Recommendation Systems. [Online; navstiveno
12.3.2019].
URL http://datameetsmedia.com/an-overview-of-recommendation-systems/

Chakrabarti, S.; Ester, M.; Fayyad, U.; aj.: Data Mining Curriculum: A proposal.
Intensive Working Group of ACM SIGKDD Curriculum Committee, roénik 140, 2006.

Chopra, P.: The Ultimate Guide To A/B Testing. [Online; navstiveno 4.5.2019).
URL https:
//www.smashingmagazine.com/2010/06/the-ultimate-guide-to-a-b-testing/

Collobert, R.; Bengio, S.; Mariéthoz, J.: Torch: A modular machine learning software
library. Technickd zprava, Idiap, 2002.

Covington, P.; Adams, J.; Sargin, E.: Deep Neural Networks for YouTube
Recommendations. In Proceedings of the 10th ACM conference on recommender
systems, ACM, 2016, s. 191-198.

41


https://machinelearningmastery.com/singular-value-decomposition-for-machine-learning/
https://machinelearningmastery.com/singular-value-decomposition-for-machine-learning/
https://machinelearningmastery.com/rectified-linear-activation-function-for-deep-learning-neural-networks/
https://machinelearningmastery.com/rectified-linear-activation-function-for-deep-learning-neural-networks/
https://machinelearningmastery.com/learning-rate-for-deep-learning-neural-networks/
https://machinelearningmastery.com/learning-rate-for-deep-learning-neural-networks/
http://datameetsmedia.com/an-overview-of-recommendation-systems/
https://www.smashingmagazine.com/2010/06/the-ultimate-guide-to-a-b-testing/
https://www.smashingmagazine.com/2010/06/the-ultimate-guide-to-a-b-testing/

[12]

[13]

[19]

[20]

[25]

[26]

Davidson, J.; Liebald, B.; Liu; aj.: The YouTube video recommendation system. In
Proceedings of the fourth ACM conference on Recommender systems, ACM, 2010, s.
293-296.

Ekstrand, M. D.; Riedl, J. T.; Konstan, J. A.; aj.: Collaborative filtering
recommender systems. Foundations and Trends® in Human—Computer Interaction,
roénik 4, ¢. 2, 2011.

Fang, Z.; Zhang, L.; Chen, K.: Hybrid Recommender System Based on Personal
Behavior Mining. arXiv preprint arXiv:1607.02754, 2016.

Fayyad, U. M.; Piatetsky-Shapiro, G.; Smyth, P.; aj.: Advances in Knowledge
Discovery and Data Mining. the MIT Press, 1996.

Foley, B.: What is Regression Analysis and Why Should I Use It? [Online; navstiveno
16.4.2019].
URL https://www.surveygizmo.com/resources/blog/regression-analysis/

Girija, S. S.: Tensorflow: Large-scale machine learning on heterogeneous distributed
systems. Software available from tensorflow.org, 2016.

Gomez-Uribe, H. N., Carlos A: The Netflix Recommender System: Algorithms,
Business Value, and Innovation. ACM Transactions on Management Information
Systems (TMIS), ro¢nik 6, ¢. 4, 2016: str. 13.

Goodfellow, I.; Bengio, Y.; Courville, A.: Deep Learning. MIT Press, 2016,
http://www.deeplearningbook.org.

Grover, P.: Various Implementations of Collaborative Filtering. [Online; navstiveno
18.11.2018].

URL https://towardsdatascience.com/various-implementations-of-
collaborative-filtering-100385c6dfe0

Han, J.; Pei, J.; Kamber, M.: Data mining: concepts and techniques. Elsevier, 2011.
Haykin, S.: Neural networks: a comprehensive foundation. Prentice Hall PTR, 1994.

Hinton, D. L., Geoffrey; dalsi: Deep neural networks for acoustic modeling in speech
recognition. IEEFE Signal processing magazine, roénik 29, 2012.

Huang, S.: Introduction to Recommender System. Part 1 (Collaborative Filtering,
Singular Value Decomposition). [Online; navstiveno 28.11.2018].

URL https://hackernoon.com/introduction-to-recommender-system-part-1-
collaborative-filtering-singular-value-decomposition-44c9659c5e75

Khandelwal, R.: L1 and L2 Regularization. [Online; navstiveno 18.1.2019].
URL
https://medium.com/datadriveninvestor/11-12-regularization-7f1b4fe948f2

Kirk, J.: TensorRec: A Recommendation Engine Framework in TensorFlow. [Online;
navstiveno 12.4.2019].

URL https://hackernoon.com/tensorrec-a-recommendation-engine-
framework-in-tensorflow-d85e4£0874e8

42


https://www.surveygizmo.com/resources/blog/regression-analysis/
http://www.deeplearningbook.org
https://towardsdatascience.com/various-implementations-of-collaborative-filtering-100385c6dfe0
https://towardsdatascience.com/various-implementations-of-collaborative-filtering-100385c6dfe0
https://hackernoon.com/introduction-to-recommender-system-part-1-collaborative-filtering-singular-value-decomposition-44c9659c5e75
https://hackernoon.com/introduction-to-recommender-system-part-1-collaborative-filtering-singular-value-decomposition-44c9659c5e75
https://medium.com/datadriveninvestor/l1-l2-regularization-7f1b4fe948f2
https://hackernoon.com/tensorrec-a-recommendation-engine-framework-in-tensorflow-d85e4f0874e8
https://hackernoon.com/tensorrec-a-recommendation-engine-framework-in-tensorflow-d85e4f0874e8

[27]

[36]

[37]

[38]

[39]

[40]

[41]

[42]

Koren, B. R. V., Yehuda; Chris: Matrix Factorization Techniques for Recommender
Systems. Computer, roénik 42, ¢. 8, 2009: s. 30-37.

Krose, S. P., Ben: An introduction to neural networks. Citeseer, 1993.

Kula, M.: Metadata Embeddings for User and Item Cold-start Recommendations. In
Proceedings of the 2nd Workshop on New Trends on Content-Based Recommender
Systems co-located with 9th ACM Conference on Recommender Systems (RecSys
2015), Vienna, Austria, September 16-20, 2015., CEUR Workshop Proceedings,
rocnik 1448, editace T. Bogers; M. Koolen, CEUR-WS.org, 2015, s. 14-21.

URL http://ceur-ws.org/Vol-1448/papers.pdf

Kula, M.: Spotlight. https://github.com/maciejkula/spotlight, 2017.

Li, S. W. J., Jingjiao: A Slope One collaborative filtering recommendation algorithm
using uncertain neighbors optimizing. In International Conference on Web-Age
Information Management, Springer, 2011, s. 160-166.

Melville, P.; Sindhwani, V.: Recommender Systems. Encyclopedia of Machine
Learning and Data Mining, 2017: s. 1056-1066.

Pedregosa, F.; Varoquaux, G.; Gramfort, V.; aj.: Scikit-learn: Machine learning in
Python. Journal of machine learning research, ro¢nik 12, ¢. Oct, 2011: s. 2825-2830.

Raschka, S.: Logistic Regression: Why sigmoid function? [Online; navstiveno
4.4.2019].
URL https://sebastianraschka.com/faq/docs/logistic-why-sigmoid.html

Reshef, R.: How do you build a “People who bought this also bought that”-style
recommendation engine. [Online; navstiveno 18.12.2018].

URL https:
//datasciencemadesimpler.wordpress.com/tag/alternating-least-squares/

Ricci, F.; Rokach, L.; Shapira, B.: Recommender systems: introduction and
challenges. Springer, 2015.

Schafer, J. B.; Frankowski, D.; Herlocker, J.; aj.: Collaborative filtering recommender
systems. Springer, 2007.

Shetty, S.: What is PyTorch and how does it work? [Online; navstiveno 22.4.2019].
URL https://hub.packtpub.com/what-is-pytorch-and-how-does-it-work/

Trevino, A.: Introduction to K-means Clustering. [Online; navstiveno 7.1.2019].
URL https://www.datascience.com/blog/k-means-clustering

Uberoi, A.: Introduction to Dimensionality Reduction. [Online; navstiveno 3.3.2019].
URL https://www.geeksforgeeks.org/dimensionality-reduction/

Van Der Maaten, L.; Postma, E.; Van den Herik, J.: Dimensionality reduction: a
comparative. J Mach Learn Res, ro¢nik 10, 2009: s. 66-71.

Walia, A. S.: Activation functions and it’s types-Which is better? [Online; navstiveno
14.3.2019].

URL https://towardsdatascience.com/activation-functions-and-its-types-
which-is-better-a9ab5310cc8f

43


http://ceur-ws.org/Vol-1448/paper4.pdf
https://github.com/maciejkula/spotlight
https://sebastianraschka.com/faq/docs/logistic-why-sigmoid.html
https://datasciencemadesimpler.wordpress.com/tag/alternating-least-squares/
https://datasciencemadesimpler.wordpress.com/tag/alternating-least-squares/
https://hub.packtpub.com/what-is-pytorch-and-how-does-it-work/
https://www.datascience.com/blog/k-means-clustering
https://www.geeksforgeeks.org/dimensionality-reduction/
https://towardsdatascience.com/activation-functions-and-its-types-which-is-better-a9a5310cc8f
https://towardsdatascience.com/activation-functions-and-its-types-which-is-better-a9a5310cc8f

Priloha A

Obsah CD

Na prilozeném CD je mozné najit tyto materialy:
e Zdrojové soubory programu: CSFDRecommenderSystem/src

e Exportovana datova sada z MySQL: CSFDRecommenderSystem/dataset

Zkompilovana aplikace: CSFDRecommenderSystem/build

Zdrojové soubory technické zpravy: CSFDRecommenderSystem/latex

Zkompilovana technicka zprava: CSFDRecommenderSystem/thesis
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Priloha B

Manual

Zkompilovand aplikace je obsazena ve slozce build. Pro spravnou funkci aplikace je nutné,
aby se spolu ve slozce s aplikaci nachazel soubor movies. tsv obsahujici informace o filmech.
V opac¢ném pripadé by bylo mozné filmy prezentovat pouze na zakladé identifikdtoru, coz
by nebylo moc uziteéné. Dale v pripadé, ze se nebude ve slozce s aplikaci nachazet soubor
model.dat obsahujici serializovany model, tak proces doporucovani potrva o dost déle,
jelikoz bude nejprve zapotiebi model vytrénovat. Avsak aby bylo mozné model takovymto
zpusobem trénovat, musi se ve slozce s aplikaci nachazet také soubor interactions.txt
obsahujici seznam interakci mezi uzivateli a filmy v ramci datové sady.

Spusténi ze zdrojovych soubori

Pokud neni predem zkompilovana aplikace spustitelnd na uzivatelové platformé, je zapo-
tfebi ji spustit ze zdrojovych souborti. K tomu je zapotifebi nainstalovat verzi Pythonu
kompatibilni s verzi 3.6 a mit k dispozici nédsledujici knihovny:

e Spotlight - implementuje doporucovaci model (viz sekce 4.2)
o requests' - slouzi pro stahovani plakatd filmi

e numpy’ - pro matematické operace s vektory

e sklearn® - implementuje strojové uceni

e Pillow" - pro upraveni velikosti stazenych plakatt

Vsechny potfebné knihovny lze nainstalovat piikazem pip3 install -r requirements.

provedenym ze slozky CSFDRecommenderSystem/src. Je mozné, ze budou poté pro spusténi
chybét nékteré systémové knihovny, které jsou vsak odlisné pro jednotlivé systémové insta-
lace a nelze je zde vSechny vypsat. Po stazeni vsech zavislosti lze aplikaci spustit prikazem
python3 app.py také ze slozky CSFDRecommenderSystem/src.

"https://github.com/kennethreitz/requests
2https://github.com/numpy/numpy
3https://github.com/scikit-learn/scikit-learn
“https://github.com/python-pillow/Pillow
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Ovladani

Aby bylo mozné doporuceni provést, tak uzivatel musi nejprve vybrat nejméné dva filmy.
Tyto filmy se vybiraji ze seznamu plakatu prezentovanych ve formé miizky. Pro vybér
filmu, ktery se uzivateli 1ibil, se na odpovidajici plakéat klikne levym tlac¢itkem mysSi. Naopak
pro vybér filmu, ktery se uzivateli nelibil, se na odpovidajici plakat klikne pravym tlacitkem
mySi. V pripadé, ze uzivateli prezentovany vybér filmu nestaci, tak muze nacist dalsi filmy
stiskem tlacitka Dal8i filmy.

Jakmile je uzivatel spokojen se svym vybérem filmu, tak pro provedeni doporuceni
musi stisknout tlacitko Provést doporu€eni. Po stisku tohoto tlacitka budou uzivateli
prezentovany doporucené filmy, které lze opét oznacit jako jiz zhlédnuté, a pripadné pozadat
o nova doporuceni (nova doporuceni lze vyzddat i bez vybéru dalsich filmia opétovnym
stiskem tlacitka Provést doporuéeni).
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