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Abstrakt

Odporicacie systémy si velmi délezité pri vyhladavani réznych poloziek naprie¢ internetom.
Existuje mnoho algoritmov pre vytvaranie odporuceni. Cielom tejto prace bolo najst vhodné
datové sady a vytvorit aplikdciu, ktora ich dokaze spracovat. Nasledne porovnat datové sady
spolu s vybranymi algoritmami odportcacich systémov.

Abstract

Recommender systems are very important in searching for items all over the internet. There
are many algorithms for creating recommendations. The main goal of this thesis was to
find suitable datasets and make application, which would process them. After that, chosen
algorithms for recommender systems are compared with selected datasets
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Kapitola 1

Uvod

Pocitacova veda, internet a veci, ktoré si s tymito pojmami spéaté, sa stavaju neoddelitelnou
sucastou nasho zivota. Vdaka internetu st nam informécie coraz viac dostupnejsie. S tymto
sa spaja aj problém najdenia dat pre konkrétneho uzivatela. Preto informacné systémy,
internetové obchody a mnoho dalsich odvetvi, ¢im dalej tym viac zacinaji vyuzivat odpo-
rucacie systémy. Odporucacie systémy st algoritmy, ktoré pracuju s velkym mnozstvom dat
(zvicsa o uzivateloch a produktoch) a snazia sa odporucit uzivatelovi produkt, ktory by
mu vyhovoval. V niektorych odvetviach hraji odporicacie systémy velmi vyznamna tlohu.
Ako priklad uvedme firmu Netflix, ktord organizovala vyzvu, pricom jej cielom bolo vy-
tvorit algoritmus pre odporiucaci systém tak, aby bol efektivnejsi ako ich vlastny. Hlavnou
finanénou odmenou bolo jeden milién dolarov.

Tato bakalarska préica sa venuje metédam pre vytvorenie odporicacich systémov. Kon-
krétne algoritmom kolaborativneho filtrovania, ktoré vyzaduju model. St to c¢asto pouzi-
vané metody, velmi efektivne pre pouzitie. Cielom prace je vytvorit aplikaciu, ktord dokaze
spracovat dodanu datovu sadu, vytvorit k nej potrebné statistiky a umoznif uzivatelovi
ohodnotit polozky. S tymito hodnoteniami méze uzivatel vytvarat modely niektorych z al-
goritmov pre odporucacie systémy a porovnavat ich pomocou statistik, ktoré mu vytvorena
aplikacia poskytne.

V kapitole 2 st zhrnuté pristupy odporicacich systémov. Dalej st popisané jednotlivé
problémy, ktoré nastavaji pri zavedeni tychto systémov do praxe. Nésledne metriky, ktorymi
dokazeme meraf a porovnavat ich presnost a tiez mozné pristupy k rozdeleniu datovej sady
na trénovaciu a testovaciu. Nakoniec je zosumarizovanéd problematika optimalizicie hyper-
parametrov. Nasledujica kapitola 3 stru¢ne popisuje existujiice implementacie jednotlivych
algoritmov v jazyku Python. Implementécia a navrh vyslednej aplikacie st podrobnejsie po-
pisané v kapitole 4. Obsahom kapitoly 5 je vyber datovych sad a experimentovanie s nimi
na konkrétnych algoritmoch pomocou vytvorenej aplikacie.



Kapitola 2
Odportcacie systémy

,Odporicacie systémy su systémy, ktoré st navrhnuté tak, aby pouzivatelovi odporicali veci
na zaklade mnohych faktorov. Tieto systémy predpovedaji najpravdepodobnejsi produkt,
ktory si uzivatelia s najvicsou pravdepodobnostou kupia a maji on zdujem [27] Tu sa
dostavame k dileme Long-tail popularite poloziek. obrédzok 2.1 zobrazuje tento problém.

¥

Popularita

Produkty

Obr. 2.1: Grafické zndzornenie Long tail problému. Prevzaté z [28]

Na obrazku 2.1 vidime grafické znazornenie problému. Na osi y sa nachadza popularita
a na osi x prvky. Z grafu je vidiet, Ze popularnych prvkov je menej nez tych nepopularnych.
A préave tlohou odporicacich systémov je posuniit hranicu medzi tymito dvoma skupinami
produktov tym, ze uzivatelovi odporucia menej oblibeny prvok, ktory je v nejakom smere
bud podobny k jednotlivému popularnemu prvku, alebo patri do skupiny prvkov, ktoré ma
uzivatel v oblube. Posunutim hranice tiez prispejeme k diverzifikdcii prvkov (jednoduché
systémy st navrhnuté tak, aby odporucali iba populdrne prvky). Na zdklade tohto mozno
pozorovat, aké uzitoéné odporucacie systémy si.[28]



2.1 Delenie odporicacich systémov

Podla [10] sa odportcacie systémy delia na: demograficky zaloZené odporucacie systémy,
systémy zalozené na vedomosti, systémy zalozené na obsahu a Kolaborativne filtrovanie.

2.1.1 Demograficky zaloZzené odporicacie systémy

Demograficky zalozené odporticacie systémy vytvaraji obraz o uzivatelovi z jeho demogra-
fickych informacii (vek, pohlavie, plat, krajina narodenia atd.). Na zéklade tychto informacii
sa vytvoria skupiny uzivatelov s podobnymi demografickymi poznatkami. Pri registracii no-
vého uzivatela a ziskani danych informaécii sa uzivatel, na zdklade jeho demografie, zaradi
do prislusnej skupiny. Nasledne st mu odporuc¢ané polozky patriace do tejto skupiny. Na
rozdiel od kolaborativnich a obsahovo zalozenych systémov nemusia mat demograficky za-
lozené odporucacie systémy ziadnu historiu interakcii medzi uzivatelom a polozkami, t.j
netrpia studenym Startom 2.2. [7]

2.1.2 Systémy zalozené na vedomosti

Tieto systémy sa pouzivaja pri uzivateloch a polozkich, medzi ktorymi nedochidza k castej
interakcii, napriklad kipa domu, hladanie prace atd. Znamena to, ze systém nemé ziadnu
histériu vzajomnych stretov, pretoze uzivatel vyhladava dand skupinu produktov len zdan-
livo. Preto na zaciatku tieto systémy vyzaduji od uzivatela vyplnit vstupny formular, v
ktorom sa definuje dana polozka ako napriklad typ prace, mesto v ktorom sa prica nacha-
dza. Na zaklade tychto informécii sa algoritmus snazi vytvorit tzv. ,Domain Knowleage“.
Tato vedomost je kniznica (subor) pravidiel, ktoré vytvorime z kazdej ziskanej informécie.
7 jednotlivych pravidiel sa vytvori jeden dotaz na databdzu, ktory sa vyuziva na ziskanie
poloziek pre daného uzivatela. Ten taktiez moze zlepSovat vyber tym, ze ho zGzi, alebo vy-
berie najlepsiu polozku, na zaklade ktorej sa dotaz upravi. Podobne ako pri demograficky
zalozenych odporucacich systémoch netrpia tieto metédy studenym Startom 2.2 .[15]

2.1.3 Systémy zalozené na obsahu (Content based)

Systémy zalozené na obsahu vyzaduju informacie bud o produkte (Zaner, autor, herci),
vtedy hovorime o uzivatelsko-orientovanom modeli, alebo o uzivatelovi (vek, pohlavie, kra-
jina), ktory nazyvame polozkovo-orientovany model.Ich cielom je snaha vytvorit model,
ktory predpovedd na zaklade dostupnych informacii mozné interakcie medzi uzivatelmi a
polozkami[20]. Vyhodou tychto systémov je, Ze si vedia poradit s problémami, ktoré maja
metody kolaborativneho filtrovania. Dokéazu predikovat odporucenia polozkam, dokonca aj
takym, ktoré eSte nik neohodnotil. Ak aj konkrétny uzivatel neohodnotil Ziadnu polozku,
nie je problém mu nejaké odporuéit. Dalsou vyhodou je, ze systémy zalozené na obsahu sa
dokazu vysporiadat so zmenou preferencii uzivatela v kratkom case. Nevyhodou spomina-
nych metdd je, Ze si zavislé na metadatach o polozkach. To znamena, ze vyzaduju atribuity
poloziek a niekedy aj atributy uzivatelov pre to, aby mohli vykonat odporucenie. [17]

Polozkovo orientovany (item centred) model

Je velmi podobny s demograficky zalozenymi systémami. Pri tychto modeloch si kladieme
otazku ,Kolkym uzivatelom sa bude pacit tato polozka?“. Odpoved sa zistuje na ziklade
atribitov, ktoré pozname o uzivateloch. Napriklad vieme, ze Zenam sa viac pacia romantické



filmy a naopak muzom su blizsie sci-fi filmy. Avsak tento model nie je prilis presny vo svojich
odhadoch, pretoze sice uzivatelia mozu mat rovnaké atribity, no nemusia mat rovnaké
preferencie.[20)]

Uzivatelsky orientovany (user centred) model

Uzivatelsky orientovany model pracuje s atributmi, ktoré st o produktoch znadme. Na za-
klade interakcie uzivatela s uréitym produktom (¢i uz zakipenie alebo kladné ohodnotenie)
sa vyhladaju a odporucia produkty, ktoré si ¢o najpodobnejsie danému produktu. Na zis-
tenie podobnosti sa pouzivaji metriky na meranie vzdialenosti medzi produktami. Tieto
metriky si spominané v 2.1.3. User centred model nepotrebuje data od ziadneho iného
pouzivatela a je Specificky pre konkrétneho pouzivatela. Vyhodou je, ze model trpi vy-
razne menej studenym Startom nez kolaborativne filtrovanie. AvSak, ak data nie st urcené
spolahlivo, méze dojst k nespravnym odporucaniam.[20]

Algoritmi pre najdenie podobnosti

Su to jednoduché algoritmy, ktoré nachiadzaju najblizsie body k bodu, pre ktory ich hla-
dédme. V pripade odporicacich systémov sa takto hladd podobnost prvkov, na zaklade ich
vektorov. Struc¢ne povedané, pomocou algoritmov pre najdenie podobnosti, niektoré typy
odportucacich systémov dokazu néjst podobné polozky.

Jackardov index Jackardov index pocita podobnost dvoch mnozin. Vysledok je desa-
tinné ¢islo v rozmédzi od 0 po 1. V [13] je Jackardov index vyjadreny ako:

J(A,B) = |ANB|/|AU B|

Ak sa vysledok, po dosadeni do tohto vzorca rovnd 1 znamend to, Ze mnoziny su identické
(ich prvky st rovnaké), 0 znamend, Ze sa tam ziadna podobnost nenachddza. Metéda sa
vyuziva, ked interakénd matica obsahuje bindrne hodnoty (napr. iba reflektuje ¢i si uzivatel
zakupil produkt). Ked obsahuje kompexnejsie dita (napr. hodnotenia), tak je vysledok
nepresny.[13][22]

Kosinusova vzdialenost Meria vzdialenost medzi vektormi uzivatelov/poloziek, pomo-
cou kosinusu z uhla medzi nimi. V odporicacich systémoch sa musia prazdne hodnoty
nahradit nulami vo vektoroch. V [6] je spominany vzorec pre najdenie kosinusovej vzdiale-

nosti:
(@) A+ B
cos(a) = ————
| Al | B|
Kde A a B st vektory, ktoré porovnavame. Na rozdiel od Jackardoveho indexu sa tu mensi

vysledok rovnd mensej vzdialenosti.

Euklidovska vzdialenost V tejto metdde sa pocita vzdialenost pomocou pytagorovej
vety (Obsah Stvorca zostrojeného nad preponou (najdlhsou stranou) pravouhlého trojuhol-
nika je rovny stctu obsahov $tvorcov zostrojenych nad jeho odvesnami.). Vzdialenost je tu
dand ako priama ¢iara medzi bodmi, ktorych vzdialenost poc¢itame. V [8] je ukdzany vzorec
pre vypocet euklidovskej vzdialenosti v n-dimenziondlnom priestore:

vzdialenost(A,B) =




Euklidovska vzdialenost je pomerne Casto vyuzivana, dokonca v niektorych algoritmoch je
predvolena. Vyhodou st vSeobecne podavané dobré vysledky a spolahlivost. [8]

Pearsonov korelac¢ny koeficient Vysledkom tejto metriky je ¢islo v rozmédzi -1 a 1,
kde -1 znamen4 silne negativnu korelaciu, 0 znamend ziadnu korelaciu a 1 znamend velmi
silnt korelaciu. V [9] sa spomina tento vzorec, ktory pocita podobnost medzi uzivatelom U

a uzivatelom V:
Zzgluv (Tui—7) (Tvi—75)

\/Zze[uv Vi—Ty \/Z’Le[uv Tui— Tu)Q

Kde I, predstavuje pole poloziek, ktoré sii spoloéne hodnotené uzivatelmi U a V. 7, a
Ty predstavuji priemerné hodnotenie uzivatela U alebo V na polozku i v I,,,,. Hodnotenia
danych uzivatelov na tu isti polozku i predstavuji vo vzorci premenné r,; a r,; . Taktiez v
[9] sa spomina vzorec pre vypocet vzdialenosti dvoch poloziek:

ZuaULj (Tui— m)(rvj r])
\/ZUEU” Tui—77 \/ZUEUZ] Tuj— rJ)Q

Kde U;; predstavuje pole uzivatelov, ktori spolo¢ne hodnotili polozky i a j. 7; a 7 predsta-
vuje priemerné hodnotenia na polozky i a j v U;;. Hodnotenia uzivatela na polozky i a j st
premenné ry; a 7y;. |9

PCC(U,V)

PCC(i

2.1.4 Kolaborativne filtrovanie

Kolaborativne filtrovanie je metdda, ktord je najviac pouzivana. Pracuje vylucne s mi-
nulymi vzajomnymi pdsobeniami medzi uzivatelmi a polozkami, ktoré st zaznamenané v
interakénej matici. Tiez nevyzaduje ziadne dodato¢né informécie o uzivateloch ani o poloz-
kéch a vyhladdava mozné vztahy medzi tymito polozkami. Toto je vyhodou oproti obsahovo
zalozenym metédam, pretoze uzivatel nemusi zadavat ziadne osobné informacie, stacia iba
interakcie s polozkami, vedie to k istej miere zachovania sikromia. Kolaborativne filtrovanie
sa rozdeluje do dvoch dalsich metéd a to: metéda zalozend na modeli a metdéda zalozena
na pamati.

Met6da zaloZzena na paméti

Algoritmy pre tito metédu pracuju s velkymi maticami, ktoré reprezentuju interakcie medzi
uzivatelmi a polozkami. To znamend, ze pouzivaju iba data z interakénej matice. Z tychto
dat sa snazi najst urciti podobnost ¢i uz medzi hodnoteniami viacerich uzivatelov, alebo
podobne hodnotenych poloziek k polozke hodnotenej prave jednym uzivatelom.

Uzivatel-uzivatel V tomto spdsobe odporicania sa pracuje s vektorom kazdého uzi-
vatela, v ktorom st zaznamenané interakcie s réznymi polozkami (ohodnotenie polozky).
Medzi tymito uzivatelmi sa snazime ndjst podobnost s vyuzitim technik pre najdenie najk-
ratsej vzdialenosti 2.1.3. Po najdeni podobnosti sa ku konkrétnemu uzivatelovi ponecha iba
K-najblizsich susedov a odporicia sa najpopuldrnejsie prvky medzi nimi.

Polozka-polozka Metdda sluzi na hladanie poloziek, ktoré si podobné k polozke ohod-
notenej uzivatelom kladne. Podobnost sa v tomto pripade neberie ako to, ¢i sa dve polozky
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Obr. 2.2: Grafické zndzornenie techniky uzivatel-uzivatel. Prevzaté a upravené z[20]

rovnaké na zaklade ich vlastnosti. Vybera sa podla toho, ¢i iny uzivatel neohodnotil dani
polozku rovnako ako referenc¢ny uzivatel, berie ohlad aj na podobné polozky, ktoré hodno-
til rovnako. V pripade ak sa také vyskytnu, tvrdime, Ze tieto dve polozky st rovnaké. Po
néjdeni podobnych poloziek si ponechame K-najblizsich susedov.
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Obr. 2.3: Grafické zndzornenie techniky polozka-polozka. Prevzaté a upravené z[20]

V prvej ¢asti obrazku 2.3 je vidiet, preferovant polozku uzivatela, pre ktorého sa vytvara
odporicanie. V druhej casti je zndzornené, ze kazda polozka je reprezentovana vlastnym
stipcom v interakénej matici. V tretej Casti sa da pozorovat k-najblizsich susedov k prefe-
rovanej polozke.



Metéda, ktora vyzaduje model

Metdda, ktorda vyzaduje model vyzaduje iba informacie z interakénej matice a snazi sa
pomocou Faktorizacia matic najst vztahy medzi hodnoteniami.

Faktorizacia matic Tento algoritmus sa snazi rozdelit velmi riedku interakéni maticu
na mensie matice. Jednu pre uzivatela a druht pre polozky — vysledkom skalarneho stc¢inu
tychto dvoch matic musi byt matica, na zaklade ktorej boli tieto 2 matice vytvorené . Nech
M je matica interakcii. Potom chceme tiito maticu rozdelif na :

M=~U-IT

Pricom U je matica uzivatelov a I je matica poloziek. Tieto matice mézu byt doplnené bud
rucne a to tak, ze spolofnost ma najatych Tudi, ktori zadavaji polozkdm vlastnosti (napr.
pri filme, vlastnosti ako dramatickost, humor ...), alebo pomocou strojového ucenia, kde
systém vyplni maticu za nas, takzvanymi skrytymi vlastnostami, ,kedZe st naucené a nie
dané, sice maji matematicky zmysel, ale ziadnu intuitivnu interpretaciu (¢loveku je tazké
az nemozné tomu porozumiet).“ [20]

| ‘ } Latentna dimenzia

"o
>
o
[ . . - -
= Interakéna n Rekonstruovana Matica chybovosti n
;E matica interakéna matica
=
[ =
1 L 1
m poloZiek | m
Predpoklada sa, Zze interakéna Vektorovému sucinu matice uzivatelov Plus chyba
matica je rovna : a transponovanej matice poloziek pri rekonstrukeii

Obr. 2.4: Grafické zndzornenie faktorizacie matic. Prevzaté a upravené z[20]

RozlozZenie podla singularnych hodnét (Singular value decomposition (SVD))
Je metdda, ktora je jednou z najpouzivanejsich pre odporicacie systémy. Vitazny tim si-
taze organizovanou firmou Netflix, spominanou v ivode, pouzil ako svoj vyherny algoritmus
prave SVD. Tento algoritmus sa vo vSeobecnosti pouziva na zmensovanie dimenzi{ v strojo-
vom uceni. V odporucacich systémoch sa tato metdéda vyuziva na faktorizaciu matic 2.1.4.
SVD sa snazi rozlozif velkt interakénii maticu na vektorovy stacin troch mensich matic:

M[mxn] = U[mxr]z[rxr] (‘/[nxr})T
kde:

e U je ortogonélna lava singuldrna matica, m je pocet uzivatelov v interakénej matici M
a r je jej hodnost. Tato matica udava vztah medzi uzivatelmi a latentnymi faktormi.



o ¥ su singuldrne hodnoty, je to diagondlna matica (nenulové hodnoty ma iba na dia-
gondle). ¥ opisuje silu ndjdenych latentnych faktorov, r je hodnost interakénej matici
M

e V st pravé singuldrne vektory, n je pocet poloziek v interakénej matici M a rje jej
hodnost. Tato matica udava podobnost medzi polozkami a latentnymi faktormi.

Nevyhodou tejto metédy je, ze oproti ALS a SGD je znaéne pomald, no efektivnejsia.[26]

Stochastické gradientné klesanie (Stochastic gradient descent (SGD)) Je me-
téda faktorizacie matic, ktord iterativne znizuje RMSE(root mean square error). Cielom
tejto metddy je iterativne najst také matice uzivatelov a poloziek, kde RMSE bude ¢o naj-
mensie. V kazdej iteracii pouzivame metdédu gradient descent 2.5 . Iterujeme az do vtedy,
dokial chyba nedosiahne optimalnu hodnotu. D4 sa to vyjadrit vzorcom, pouzitym z [20]:

(U.1) = axgmin(>_(U)(I)" - M)
i,J

Avsak pri tejto metéde moze dojst k problémom overfitting alebo underfitting, pre riedkost
dat v interakénej matici. Overfitting nastava vtedy, ked sa model prili§ naviaze na data,
ktoré mame k dispozicii. Ak pribudne v matici nejaky novy prvok, vypocitand hodnota
nebude vyhovujica, pretoze matice st prilis naviazané na predoslé data. Underfitting vznika
pri neschopnosti systému najst v interakénej matici stvislosti medzi datami. Pre vyhnutie sa
tejto chybe existuje doplnok, takzvand regularizicia, taktiez spomenuta v [20], k predoslému
VZOrcu:

1 T « 2 2
(U, 1) = argmin (3 (U (1)" = Miy) + 53 (Ui)* + D _(Li)?)
0, i,k 7.k
Kde « predstavuje parameter ucenia sa, v ktorom ur¢ujeme chybu. Ak chceme, aby bola
¢o najviac objektivny (nie zamerany iba na vopred dané hodnoty) je potrebné ho zvysit.
Nasim cielom je nastavit tento parameter niekde medzi. Vyhodou tohto algoritmu je, ze je
rychly a pomerne jednoduchy.[20]

SGD zalozené na zaujatosti (Bias Stochastic Gradient Descent (B-SGD)) Je to
velmi podobnd metdda ako Stochastické gradientné klesanie (Stochastic gradient descent
(SGD)). Rozdiel je v tom, ze B-SGD vyuziva ind cielovi funkciu pre minimalizaciu. Al-
goritmus sa snazi vyuzit zaujatost uzivatelov a poloziek. Toto dokazeme transformovat do
vzorca, ktory sa spomina [5]:
b@j :M+bi+bj

Kde zaujatost hodnotenia uzivatela i a polozky j (b; ;) sa pocita ako priemerné hodnotenie
naprie¢ celym algoritmom () pripocitané k suc¢tu priemerného hodnotenia uzivatela i a
polozky j vzhladom k priemernému hodnoteniu (b; a b;). Ako priklad pouzijeme hodnotenie
filmu F uzivatelom U. Priemerné hodnotenie v ddtovej sade je 3.5. Priemerné hodnotenie F
je o 0.5 vyssie ako priemer. U hodnoti kriticky, a teda jeho priemerné hodnotenia st o 0.3
menej ako priemer. Celkova zaujatost teda bude 3.7 (3.5 + 0.5 - 0.3 ). Vzorec pre vypocet

.....

(U.1) = axgmin > [(U)(I)" = bij = Mij] + 5 (3 (Ui k) + (1, 1)) + 5 + 13

ij ik
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Gradientné klesanie (gradient descent) Je algoritmus vyuzivany pre najdenie lokal-
neho minima diferenciovatelnej funkcie. Funguje tak, Ze iterativne ndjde gradient daného
bodu, potom ho vyskéluje pomocou koeficientu ucenia a odc¢ita vysledni hodnotu od aktu-
alneho bodu. V [19] je pouzitd nasledovna rovnica :

P(n+1) = P, —nAf(Py)

Kde P je krok, n je pocitadlo pre kroky, n je koeficient ucenia. V [19] sa spomina tento
algoritmus:

1. Vyber si zaciato¢ny bod.
2. Vypocitaj gradient v tomto bode.
3. Urob krok v opa¢nom smere gradientu.

4. Opakuj krok 2 a 3 pokial nie je dosiahnuté maximélny pocet krokov, alebo dizka
kroku je mensia ako tolerancia.

Leaming rate: 0.1 Learning rate: 0.3 Learning rate: 0.8 Learning rate: 0.9

iterations: 24 iterations: 8 iterations: 15 iterations: 33
result:2.0413 fesult-2.0115 fesult-2.0055 result-2.0055

Obr. 2.5: Grafické znazornenie gradientného klesania s roznymi hodnotami koeficientu uce-
nia. Prevzaté z [19]

Alternovanie najmensich Stvorcov (alternating least squares (ALS)) Je to me-
téda velmi podobna SGD algoritmu. Rovnako ako SGD, sa s maticou uzivatelov a maticou
poloziek, ktoré st na zaciatku ndhodne naplnené, snazi iterativne dojst k najlepsej faktori-
zovanej podobe interakcnej matice. Rozdiel oproti SGD metdde nastava v tom, ze ALS v
kazdej iteracii najprv optimalizuje jednu z matic bud uzivatelov alebo poloziek s tym, ze
t&4 druhd matica ostane zafixovana. V [2] sa spomina vSeobecny postup tejto metody:

1. Inicializuj maticu pre uzivatelov a maticu pre polozky.
2. Zafixuj maticu poloziek, a optimalizuj maticu uzivatelov znizovanim RMSE.

3. Zafixuj maticu uzivatelov, a optimalizuj maticu poloziek znizovanim RMSE.

W

. Opakuj krok 2 a 3 az k oprimédlnemu vysledku.
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Vyhodou alternovania najmensich stvorcov je, ze pretvara problém, ktory bol nekon-
vexny (pretoze matica uzivatela aj polozky si nezndme) na konvexny (pretoze jedna z matic
bud uzivatela alebo polozky je fixnd) a ten mo6ze byt vyrieseny optimalne. To znamena, ze
algoritmus m4 iba jedno lokdlne minimum, ktoré je aj globalnym, takze sa nemoze stat, ako
pri nekonvexnom probléme, ze by algoritmus nasiel lokdlne minimum a to by ale nebolo
globélnym. Dalsou z vjhod je, ze ALS dokaze ratat paralelne, pretoze rata vlastnosti kazdej
polozky nezavisle od inych poloziek a taktiez vlastnosti uzivatela od inych uzivatelov.[5]

Véahove alternovanie najmensich stvorcov (WALS) Vo svojej podstate je Wals velmi
podobnd Alternovanie najmensich $tvorcov (alternating least squares (ALS)), pouziva ale
inu cielovu funkciu. Tato metdda sa snazi optimalizovat kolaborativne filtrovacie algoritmy
pre datové sady, ktoré obsahuji implicitné hodnotenia'. Kedze z tychto hodnoteni nie je
jasné ¢i sa uzivatelovi polozka pécila (uzivatel mohol napriklad kipit darcek niekomu aj
napriek tomu, ze sa mu dand polozka nepaci) Wals vyuziva rézne tirovne spolahlivosti tak,
ze je dand polozka preferovana uzivatelom. v [3] je spomenuty tento vzorec :

(U, 1) = argmin Y _[ei; (U)(1;)" = Mij)] + %(Z(Uu k)2 + (I, k)%)
i ik

Kde ¢;; meria spolahlivost predikovanej hodnoty. V [4] sa okrem inych spomina aj tento
vzorec pre vypocet spolahlivosti:
Cij = 1+ Qarij

v ktorom sa dovera kazdym hodnotenim zvysuje. ZvySovanie dovery kontroluje kon-
stanta «a, ktord podla experimentov z toho istého zdroja mala dobré vysleky pri hodnote
40.[3][4]

2.1.5 Hybridné pristupy

Hybridné pristupy kombinuji 2 a viac metdéd za tcelom ziskania ¢o najviac personifiko-
vaného vysledku. Kombinuju sa, lebo kazdy pristup ma svoje plusy a minusy. Preto sa
tento pristup snazi pouzit len silné stranky kazdej z metdd, ktoré spaja. Podla [10] sa hyb-
ridné systémy delia na: vahové, prepinajice, zmiesané, kombinacia sivislosti, kaskadové,
rozsirenie suvislosti a meta-levelové.

Vahovy Hybridny pristup Pre tento pristup sa zadefinuji algoritmy, ktoré st schopné
mat najlepsie vysledky pri odportucani daného datasetu. Vahovy pristup pomocou ¢isla
presnosti algoritmov vypocita vahu. Nasledne zoberie vystupy oboch algoritmov a pomocou
vahy ich kombinuje. V [24] je spomenuty tento vzorec:

pui =Y (op*p))
f

Kde p je predikcia, u a i st indexy pre uzivatelov a polozky, ¢ je pocCet pouzitych algoritmov
a oy je vaha pre konkrétny algoritmus.

mplicitné hodnotenia st hodnotenia ktoré uzivatel udeli nepriamo. Napriklad nejaké televizna stanica
vysiela rézne programy a ako hodnotenie od uzivatela berie dlzku sledovania daného programu. Opakom
Implicitnych hodnoten{ su explicitné, kde uzivatel priamo zadd hodnotenie (zadd hodnotenie na nejakej
skale)
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Prepinajici Hybridny pristup Tato metéda musi maf vopred zadefinované pravidla,
aky algoritmus sa ma pouzit pri danej situécii. Prikladom je prihlasenie sa nového uzivatela.
Vyuziva sa preto, aby sme sa vyhli problému tzv. studeného startu pri kolaborativnom
filtrovani, preto pouzijeme nejaki z obsahovo zalozenych metdd.

Zmiesany Hybridny pristup V tomto pristupe sa rozdeli datova sada na zaklade uziva-
telov a ich preferencii na mensie kandidatne datové sady. Pre kazdu z tychto sad sa vyberie
najlepsia metdda, ktord pre nu bude mat najlepsi vykon. V podstate to znamend, ze tento
pristup vezme ako vstup sadu kandidédtnych datovych sad a jeho vystupom bude predikcia.
[16]

Pristup kombinaciou stvislosti Kombinacia sivislosti znamena, ze kombinujeme al-
goritmy. Funguje tak, ze jeden (hlavny) algoritmus vyzaduje stvislosti napr.obsahovo zalo-
zené odporucacie systémy a sekundarny algortimus bude hlavnému tieto stivislosti dodévat -
bud mu injektované. Napriklad stvislosti ziskané pomocou faktorizdcie matic budi dodané
hlavnému algoritmu, ktory s nimi bude pracovat spolu s vlastne ziskanymi.[16]

I hlavny -
profil uZivatelov > vny > odporuéenie
algoritmus
A
vlastnosti
aditivny . pridané
’ algoritmus - vlastnosti

Obr. 2.6: Grafické zndzornenie hybridného pristupu Kombindciou suvislosti. Prevzaté a
upravené z [16]

Kaskadovy hybridny pristup Kaskddovy hybridny pristup definuje hierarchiu odpo-
rucacich systémov tak, ze hlavny odporicaci systém produkuje priméarny vysledok - hruby
zoznam odportcani a pomocou sekundarneho odporicacieho systému sa tieto odporicania
spresnuju. [17]

Rozsirenie stivislosti Tento pristup zrefazuje 2 metédy odporucacich systémov tak, ze
sekundarny model generuje hodnotenia uzivatelov, ktoré sa nasledne pouziji v hlavnom
systéme na predikovanie findlnych odporuceni. Rozsirenie siivislosti dokaze zlepsit vykon
odportcacieho systému bez potreby menit hlavny model.[16]

Meta-levelovy pristup Podobne ako Rozsirenie stvislosti meta-levelovy pristup zreta-

zuje 2 metédy do jednej. Rozdiel je ale v tom, ze hlavny model tejto metdédy neberie ako
vstup iba hodnotenia vyprodukované sekunddrnym modelom ale cely model. [17]
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2.2 Problémy pri vytvarani odporuacacich systémov

Ro6zne metédy v odporicacich systémoch pracuji s réznymi typmi dat. Niektoré pouzivaju
metadata o produktoch a uzivateloch a iné si zas vystacia iba s interakénou maticou. Toto
prindsa aj problémy, ktoré niektoré algoritmy zvladajt lepsie a iné horsie. Casto sa to da
vyriesit pomocou hybridnych odporicacich systémov. V [10] st spominané tieto problémy:
problém chladného Startu, problém riedkosti dat, skdlovatelnost, roznorodost a habituacény
efekt.

slabé alebo Ziadne
predikcie

oWy
uzZzivatelia

mala historia
interakcii

slaba dovera

nowve hodnotenia

Obr. 2.7: Grafické zndzornenie troch hlavnych pri¢in problémov ktoré vznikaji v odporu-
¢ovacich systémoch. Prevzaté a upravené z [30]

Problém chladného startu Pojem chladného Startu je prevzaty z automobilového prie-
myslu.Sivisi to so situdciou, ked motor nie je spravne zahriaty z ¢oho vznikaji problémy.
Akonahle sa zahreje na urcitu teplotu, za¢ne pracovat bez problémov. V podstate rovnaky
problém nastéva aj v odporicacich systémoch, ked je do interakénej matice pridany bud
novy uzivatel alebo polozka. Nemaju ziadne interakcie a pre metédy ako kolaborativne
filtrovanie je problém najst adekvatne odporucenie.[10]

Problém riedkosti dat Tento problém nastava pre nedostatok dat v interakénej matici,
pretoze priemerni pouzivatelia maji tendenciu ohodnotit méalo poloziek. Toto vedie k prazd-
nym alebo nezndmym interakcidm (az 99% takychto interakcii). Takto prézdne matice si
jednym z hlavnych problémov v odporucacich systémoch a st pric¢inou neschopnosti najst
suseda, tym padom vedd k mmnozstvu slabych odportceni. Tiez sa to spaja s problémom
pokrytia dat, ked je méalo percent ohodnotenych poloziek v systéme, pre ktoré mdze byt
vytvorené odporicenie.[17]

Problém skalovatelnosti V dnesnej dobe je tento problém ovela citelnejsi, pretoze ko-
mercéné produkty, ktoré vyuzivaji odporicacie systémy obsahuji mnozstvo uzivatelov a
poloziek. Problém skalovatelnosti spoc¢iva v tom, ze algoritmus sa s narastajicim poctom
uzivatelov zacne chovat inak, ako je od neho ocakdvané. Ked ma systém problém so ska-
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lovatelnostou, zac¢ne byt presnost jeho odporicani coraz horsia. Tiez nastani problémy,
aké systém nemal ked bolo uzivatelov menej. V [21] sa spomina delenie tohto problému
na: hardverovy problém skalovatelnosti a softvérovy problém skdlovatelnosti. Hardvérovy
problém sa da vyriesit zvySenim vypocetnej sily na strane serveru. Softvérovy sa da opravit
tym, Ze sa pouzije iny algoritmus, ktory by to zvladal lepsie. Pravdou ale je, ze nie vzdy
na dany problém existuje riesenie. Je to problém, pre ktorého riesenie bude v budicnosti
potrebné vynajdenie novych algoritmov.[21]

Problém s roznorodostou odportéani Tento problém suvisi s polozkami, ktoré su
prilis podobné. V [21] je spomenuty priklad s cukrom - ak uzivatel kupuje pravidelne na
stranke cukor, automaticky ako dand stranku otvori, mu bude odporicany cukor (inych
znaciek atd.). Ak sa toto stava vzdy, hrozi, ze zékaznik prejde na ind stranku, kde mu buda
polozky odporicané roznorodejsie. Jednym z rieSeni, je odporudit zakaznikovi produkty,
ktoré nie st podobné, ale si pre uzivatela zaujimavé.[21]

Habituacny efekt Je problém, ktory vznika pri marketigovych stratégiach. Ked v uzi-
vatelskych rozhraniach, za icelom ¢o najvicsej predajnosti produktov, méa uzivatel dostup-
nych mnozstvo informacii o polozkach napr. pocet hodnoteni, obrazky polozky, informacie
o polozke atd. Akonahle uzivatel pride do kontaktu s takymto masivnym mnozstvom infor-
macii, ¢asto dochadza k tomuto efektu, ktory vacsinou kondi tzv. fenoménom bannerovej
slepoty. Co znamend, Ze hoci je odporiéenie optimalne z hladiska algoritmu, algoritmus
moze produkovat nespravne vysledky.[10]

2.3 Meranie presnosti algoritmov pre odporucacie systémy

Délezitou ¢astou odporucacich systémov je meranie presnosti (kvality) jednotlivych met6d.
Kazda datova sada je rozdielna. Lisi sa v mnohych aspektoch ako st velkost, hustota hod-
noteni (pri odporucacich systémoch) a iné. Z toho dévodu neméd kazdy algoritmus rovnaki
presnost na jednej datovej sade. Je preto nesmierne dolezité ohodnotit ich vykon. Prave
k tomu sa pouziva meranie ich kvality. Casto pouzivané meranie je priemer. Priemer je
zlomok spravnych odporuceni v pomere k vSetkym moznym odporuceniam.

Podla [21] sa metriky pre meranie priemeru odportcacich systémov delia na statistické
a metriky presnosti podpory rozhodovania sa. Vhodnost pouzitia tychto metrik zavisi na
vlastnostiach datovej sady a typu tlohy, ktoré dané odporucacie systémy plnia.[21]

2.3.1 Rozdelenie datovej sady

Pre predikovanie hodnoteni pomocou metdéd kolaborativneho filtrovania, kde je potrebny
model, sa musi datova sada rozdelif na trénovaciu sadu a testovaciu sadu. Trénovacia sada
slizi pre vytvaranie - "trénovanie"modelu. Testovacia sltzi na otestovanie presnosti daného
modelu. Pomer v akom treba rozdelif datovii sadu zalezi na algoritme a na mnoho aspetk-
toch, ktoré stuvisia s danou datovou sadou. Trénovacia sada obsahuje vsetky polozky, len
z niektorych st zdmerne odobrané hodnotenia - tieto hodnotenia sa nachadzaji v testova-
cej sade. Ako z nazvu testovacej sady vyplyva, tdto sada slizi na trénovanie (vytvarania
modelu) na dannych déatach, a pomocou konkrétnych metrik sa testuje ich presnost na
testovacej sade. V [23] sa spdsoby delenia détovej sady delia na: ponechanie posledného,
uzivatelské-casové /globalne rozdelenie (Temporal User/Global Split), ndhodné rozdelenie a
uzivatelské rozdelenie.
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Ponechanie posledného

Metdda ponechania na posledného, ako vidime v nazve, ponechdva posledné hodnotenie
uzivatela pre testovanie, ostatné hodnotenia st ponechavané na trénovanie. Vyhodou tejto
metddy je, ze ponechdva maximélny pocet hodnoteni pre trénovanie. Na opacnej strane je
dat na testovanie malo, pretoze pri testovani s danou testovacou sadou sa nemusi reflektovat
efektivita pre uzivatela.[23]

Uzivatelske/globalne rozdelenie (Temporal User/Global Split)

Tento postup rozdeluje interakcie podla percent na zédklade ¢asovej znacky (napr. 20 percent
hodnoteni uzivatela je pouzitych pre testovanie). Avsak podla [23] sa tento postup deli na:
uzivatelské-casové a globalne rozdelenie.[23]

Uzivatelské-Casové rozdelenie Uzivatelské-casové rozdelenie je znacne podobné me-
téde ponechania na posledného. Rozdiel nastdva v tom, ze toto rozdelenie ponechéva na
testovanie viac ako jedného posledného.[23]

Globalne rozdelenie Globdlne rozdelenie definuje ¢asovii znacku, ktord je rovnaka pre
vsetkych uzivatelov. VSetky hodnotenia ktoré boli uskuto¢nené za tymto bodom sa pone-
chavaju ako testovacie data.[23]

Nahodné rozdelenie

Tento pristup rozdeluje datovi sadu na testovaciu a trénovaciu ndhodne. V minulych od-
porucacich systémoch sa pre testovaciu sadu vyberala prave jedna polozka, teraz sa ich
vybera viac.[23]

Uzivatelské rozdelenie

Uzivatelské rozdelenie je menej pouzivand metoda, ktora rozdeluje datovi sadu na zéklade
uzivatelov, nie poloziek. Princip tohto pristupu spociva v tom, zZe niektori uzivatelia su
(spolu so vSetkymi hodnoteniami) ponechani pre testovanie a ostatni st pouziti na tréno-
vanie. Tato stratégia sa da pouzit iba pri metédach, ktoré netrpia studenym startom a teda
vedia urobit predikciu aj pre nového uzivatela.[23]

2.3.2 Statistické metriky

Casto pouzivané metriky si RMSE a MAE. Pracuje sa s nimi dobre, pretoze obe tieto
metddy pracuji s hodnoteniami na tej istej skale ako povodné hodnotenie. [18]

Mean average error (MAE)

Jednou z hlavnych charakteristik MAE je, ze ak sa vyskytni nejaké extrémne chybové
hodnoty, tak ich rovnomerne rozlozi na ostatné hodnotenia. Pre toto sa MAE vyuziva prave
vtedy, ked sa hladd presnost odportcacich systémov a velmi sa neprikladd na délezitosti
odlahlych hodnét.[18]

1 X

’f‘uiER
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Kde R je cast interakénej matice (testovacie data), ry; je predikované odporucenie a 7; je
realne hodnotenie.

Root mean square error (RMSE)

Té4to metrika oproti MAE je omnoho viac néchylnejsia na ovplyvnenie odlahlymi hodno-
tami. Dévodom je, Ze nevyuziva absolitne hodnoty a teda ich umocnuje na druhi. Odmoc-
nina sa nasledne vyrata az z vysledneho ¢isla.[18]

1
RMSE = = Tui — 'Fui 2,
7 ;E:R( )

Kde R je cast interakénej matice (testovacie data), ry; je predikované odporucenie a 7,
je redlne hodnotenie. RMSE je v porovnani s MAE vyuzivand viac, pretoze pracuje so
zapornymi hodnotami, teda ich nerobi absolitnymi.

2.3.3 Metriky presnosti podpory rozhodovania sa

Medzi ¢asto pouzivané metriky presnosti podpory rozhodovania sa, patria podla [21] tieto:
spatné hodnodenie (reversal rate), vazené chyby, Receiver Operating Characteristics (ROC)
a Precision Recall Curve (PRC), presnost, recall a f-meranie(meassure). Tieto metddy
klasifikuji polozky tak, ze vnimaju postup predikcie ako bindrne operacie, ktoré odlisuju
"dobré"predpovede od tych zlych. Pre priklad sa moze pouzit uzivatel, pre ktorého je zadefi-
nované dobré hodnotenie polozky 4 a viac, pri skdle od 0 do 5. Pomocou nejakeho algoritmu
odportucacich systémov sa zisti predikcia, ktoré je 4.5, v tom pripade sa berie predikcia ako
dobré, v pripade ak by predikcia bola mensia ako 4 sa berie ako zla. Presnost sa da vypo-
¢itat ako:

Spravne ohodnotené polozky

Presnost =
Celkovy pocet poloziek

Recall sa da vyjadrit ako:

Spravne ohodnotené polozky
Recall =

Celkovy pocet uzitoénych poloziek

F-meranie poméaha jednoducho zlacit presnost a recall do jednej metriky. Vysledok po-
rovnava algoritmy s ddtovymi sadami velmi lahko. F-meranie sa d& definovat ako:[21]

2PR
P+R

F-meranie =

2.4 Optimalizacia hyperparametrov

Cielom optimalizacie hyperparametrov v strojovom uceni je najdenie hyperparametrov pre
vytvorenie nejakého modelu, ktorych vysledkom je najlepsia presnost na overovacej datovej
sade. V [12] je Optimalizacia hyperparametrov znazornend tymto vzorcom:

. .
&" = argmin f(zx)
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Kde f(x) reprezentuje hodnotu, ktori algoritmus mimimalizuje (V pripade odporicacich
systémov ide najcastejsie o 2.3.2 alebo 2.3.2), x* reprezentuje sadu hyperparametrov, ktoré
sa ladia pricom x patri mnozine X. Z pohladu odportcacich systémov ide hlavne o: parame-
ter ucenia sa (learning rate), regulariza¢ny parameter a pocet faktorov v maticiach uzivate-
lov a poloziek. Vysledkom tohto algoritmu je najlepsia kombinacia parametrov. Problémom
v hladani optimalnych hyperparametrov je, ze pri kazdej kombinacii vstupnych paramet-
rov musime vytrénovat model na trenovacej sade a nasledne vyratat presnost na testovacej
sade. Je to Casovo naroc¢ny proces. Metody pre ladenie hyperparametrov si napriklad:
Mriezkové hladanie (grid search) a ndhodné hladanie, tieto 2 s sice o nieco lepsie ako
manualne hladanie, avsak este lepsou metdédou je Bayesovska optimalizacia pre hladanie
hyperparametrov([12]

2.4.1 Bayesovska optimalizacia pre hladanie hyperparametrov

Tento pristup si oproti mriezkovému hladaniu (grid search) a ndhodnému hladaniu uchovéva
vysledky minulych merani, ktoré vyuziva pre najdenie novych hyperparametrov, ¢o budua
spustené v dalsej iterdcii. Prave preto je potrebych na najdenie optiméalnych hyperparamet-
rov ovela menej iterdcii trénovania modelu[12]. V [12] sa spominaju tieto kroky fungovania
Bayesovskej optimalizacie.

1. Vytvor docCasny model cielovej funkcie.
N&jdi hyperparametre, ktoré maju najlepsie vysledky na docasnom modeli.
Aplikuj tieto hyperparametre na cielovia funkciu,

Aktualizuj ndhradny model zahfnajici nové vysledky.

orok N

opakuj kroky 2-4 pokial nie je dosiahnutych maximélnych iterédcii alebo nevyprsal cas.

Ako je mozné vidiet na algoritme spomenutom vyssie, na zaciatku sa vytvori tzv. do-
¢asny model. V [25] je definovany tento model ako: “pravdepodobnostnd reprezentacia cie-
Tovej funkcie”. Co znamen4, ze model je trénovany na hyperparametroch a skére cielovej
funkcie na nich. Matematicky zapisané:

P(skére cielovej funkcie | hyperparameter)

Formalizacia Bayesovskej optimalizacie sa nazyva Sekvenéna modelovo-zalozend opti-
malizacia. Sekvencéna v nazve znamend, ze v tejto metdde bezia pokusy jeden po dru-
hom. Kazdy raz bezia s vylepSenymi hyperparametrami pomocou pouzitia Bayesovskej
optimalizacie[12]. V [12] je spomenutych 5 aspektov sekvencnej modelovo-zaloZenej opti-
malizécie:

e Doména hyperparametrov, v ktorych sa ma vyhladavat.

o Cielova funkcia, ktora berie ako vstup hyperparametre a jej vystupom je hodnota,
ktorti chceme minimalizovaf.

e Docasny model cielovej funcie
o Kritéria, pre rozhodovanie ktoré hyperparametre sa vybert z doc¢asného modelu

o Zaznam, ktory pozostava z parov v tvare (hyperparameter, vysledok), ktoré st vyuzi-
vané algoritmom pre aktualizdciu do¢asného modelu
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Obr. 2.8: Grafické znazornenie ndhradnej funkcie (modré pozadie) na cielovej funkeii (modréa
Ciara). Prevzaté z [25]
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Kapitola 3
Existujtice riesenia

Ako sa odportcacie systémy zacali coraz viac dostavat do popredia, zaroven vznikali aj
mnohé implementacie metdéd v nej obsiahnutej. Tieto implementécie st naprogramované v
roznych jazykoch. V pythone je naimplementovanych niekolko takychto kniznic.

3.1 Surprise

Surprise je open-source kniznica pre vytvaranie odporucacich systémov. Pracuje s datami s
explicitnymi hodnoteniami. Nazov Surprise je odvodeny z nazvu Jednoduchy pythonovsky
engine pre odporucacie systémy (Simple Python Recommendatlon System Engine). V [11]
sa spominaju tieto ucely preco bol tento balik vytvoreny:

e Dat uzivatelom kontrolu nad ich experimentami. Velku rolu v tomto zohrava ich
dokumentécia. Snazili sa ju vytvorit precizne a Cisto, aby vytkli kazdy detail algortmu.

e [ahka praca s datovou sadou.
o Lahka implementacia napadov novych algoritmov.
o Kritéria, pre rozhodovanie ktoré hyperparametre sa vybera z doc¢asného modelu

e Spristupnit prostriedky na meranie, analyzovanie a porovnavanie vykonu algoritmov.
Krizova validédcia sa spusta velmi jednoducho.

Vyhodou Surprise kniznice, tak ako je spomenuté vyssie, je praca s datovou sadou. Nacitanie
sady je intuitivne a pracuje sa s nou dobre. Pre vytvorenie enginu pre odporiucaci systém je
tato kniznica dobrou volbou, pretoze okrem iného niektoré kritické casti algoritmov, ktoré
mé v sebe implementované su pisané v jazyku C (Je vSeobecne zndme, Ze ak projekty,
ktorych implementacia je pisand v tomto jazyku st napisané kvalitne, tak bezia velmi
rychlo). Dalsou z vyhod tejto kniznice je, Ze st v nej implementované hlavné algoritmy pre
odportcacie systémy ako vidime v tabulke 5.1. Z pouzivatelského hladiska je dokumentacia,
ako je spomenuté v bodoch vysSie, velmi dobre a kvalitne spracovani. Obsahuje nielen
informéacie o pouzivani danej kniznice ale aj detailne spracované funngovanie jednotlivych
algoritmov z matematického a teoretického hladiska.
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3.2 Pyspark

Ako sa pise v jeho dokumentécii' Pyspark je rozhranie pre Apache Spark v Pythone. Nie-
lenze umoznuje uzivatelovi pisat aplikdcie v Sparku s pouzitim pythonu, ale poskytuje mu
cely ekosystém Sparku ako Spark SQL, DataDrame, Streaming, MLIlib (Strojové ucenie)
a Spark Core. Velkou vyhodou Pysparku je, ze syntax pri praci s datovou sadou je velmi
podobna Pandas syntaxi. To znamend, ze ak uzivatel poznad syntax Pandas balika, tak
prakticky vie hned pracovat v Pysparku s datovou sadou. Dalsou vyhodou je, ze v priebehu
programu sa da lahko pracovat a konvertovat Pyspark datovi sadu na Pandas datovi sadu
a naopak.

ALS | SVD | SGD | Pearsonov Euklidovska | Kosinusova

korela¢ny koeficient | vzdialenost | vzdialenost
Pyspark | v | X X v v X
Surprise | Vv v v v X v

Tabulka 3.1: implementované metédy Kolaborativneho filtrovania a ¢ast implementovanych
metdd pre najdenie podobnosti v knizniciach Pyspark a Surprise

3.3 Recmetrics

Z dokumentécie” je zjavné, Ze Recmetrics je Python kniznica hodnotiacich metrik a diagnos-
tickych néstrojov pre odporticacie systémy. To znamend, ze pracuje skor na vizualizaciu dat
a Statistiky datovej sady pred aj po predikovani odporuceni. Recmetrics dokaze spracovat
détovua sadu, aby bol program schopny vizualizovat veci ako: Long tail problém, pokrytie,
statistiky o tom kolko poloziek nebolo odporucenych uzivatelovi a mnoho dalsich.

3.4 TensorFlow Recommenders

TensorFlow Recommenders je kniznica® pre vytvaranie odportic¢acich systémov pomocou
TensorFlow. Dokéaze pomoéct s celou tvorbou odporucacieho systému, ¢o zahfna: pripravu
dat, formulaciu modelu, trénovanie dat, testovanie modelu a jeho nasadenie. Je postaveny
na systéme Keras. Cielom je mat jemni krivku ucenia sa, a zaroven stéle dokaze poskytovat
flexibilitu pri vytvarani zlozitych modelov ako hlboka faktorizacia matic.

"https://spark.apache.org/docs/latest/api/python/
https:/ /github.com /statisticianinstilettos/recmetrics
https://www.tensorflow.org/recommenders/examples/quickstart
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Kapitola 4
Navrh a implementacia aplikacie

Jednou z casti tejto prace bola prezentacia vysledkov pomocou aplikacie. Este pred zacatim
navrhu aplikacie bolo potrebné nastudovat si informécie ohladom odporucacich systémov.
Tieto poznatky st zhrnuté v 2. Tato kapitola sa bude zaoberat navrhom a implementaciou
aplikdcie a budu predstavené kniznice, ktoré boli vyuzité pre jej implementaciu. Aplikacia
je vytvorend ako webové rozhranie. Pomocou webového rozhrania sa lahko pracuje s trans-
forméaciou dat a ich naslednou vizualiziciou. Co je velmi ddlezita vlastnost, ktort vyuziva
aj tato aplikacia.

4.1 Vyuzité technolégie

KniZnica pandas Pandas' je open-source kniznica v prostredi python. Umoziiuje pracu
s datami, ktoré st ulozené v réznych formatoch. Praca s datami je moznd pomocou objektu
Dataframe, ktory mé v sebe integrované indexovanie. Pomocou tohto objektu je s ddtami
mozné robit veci ako ich agregovanie, spajanie objektov, menit jej tvar a mnoho dalsich.
Velkou vyhodou je, ze je velmi dobre optimalizovany pre vykon tak, ze kritické pasdze kédov
su pisane v Cythone alebo v jazyku C.

Kniznica flask Flask je mikro webovy framework napisany v jazyku Python”. Mikro
neznamend, ze ma slab funkcionalitu. Znamena to, ze cielom je udrzat jeho jadro lahké a
udrzatelné. Vyhodou je, Ze podporuje pracu s kniznicami, ktoré lahko umozinuji perzistenciu
dét (napr. sqlalchemy). Vyhodou tiez je moznost vyuzivat Sablony pri praci s html stitborom
(napr. Sabléna pre navigacni listu). Sablény je mozné pouzit vdaka enginu Ninja.

Chart.js Charts.js® je kniZnica napisana v jazyku Javascript. Umoziiuje z dodanych dat
vykreslovat interaktivne grafy. Dava moznost vyberu z réznych typov grafov ako kolacovy,
linedrny, stipcovy a mnoho dalsich. TieZ je moznost prispésobovat zmeny grafov na zdklade
roznych interakcii od uzivatela.

Surprise Je kniznica pisana v jazyku Python pre odporucacie systémy. Viac je o nej
pisané v kapitole 3.1. KniZnica je pouzitd z [11].

"https://pandas.pydata.org/about /index.html
https:/ /flask.palletsprojects.com/en/2.1.x/
Shttps:/ /www.chartjs.org/docs/latest,/
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BayesOptimalization Kniznica®’, napisana v jazyku python. Umoziiuje hladat optimalne

hodnoty pre hyperparametre v niekolkych krokoch. Vyuziva Bayesovskil optimalizaciu.

4.2 Struktidra aplikacie

Aplikécia je strukturovand podla vzoru MVC (model view controller).

View je cast, ktord je zodpovednd za vizualizidciu déat, inak povedané je to uzivatelské
rozhranie. V tejto aplikacii je implementovany pomocou znackovacieho jazyka HTML spolu
enginom, ktory umoznuje pouzit flask, Ninja. Pomocou Ninja je vytvorena sabléna pre na-
vigacnu listu. Na pracu s interakciami uzivatela, ktoré boli potrebné pri urcitych strankach
bol vyuzity jazyk Javascript. Prehladnost a krajsi vzhlad je dotvoreny prevazne pomocou
frameworku Bootstrap. Niektoré detaily boli dotvarané jazykom CSS.

Model méa na starosti celt logiku dat. To znamend, ze vstupy od uzivatela, transformuje
na data, ktoré maji nejakd vypovedni hodnotu. Flask je zvoleny ako néstroj, s ktorym
je implementovany model. Jeho vstupom st v tejto aplikacii primarne siubory, v ktorych
je ulozena vybrand datova sada. Perzistenciu ddt ma na starosti trieda datasets, v ktorej
st ulozené ndzov stboru, nazvy potrebnych stipcov v ddtovej sade a dalsie rozne interné
zélezitosti, ako data potrebné pre vykreslenie stranky so statistikami. Z tejto datovej sady
sa nasledne robia rozne statistiky, ako hustota alebo velkost. Pripravuju sa data pre zobra-
zovanie grafov a vytvaraji sa odporicania pre danu sadu.

Controller prepaja vstupy od uzivatela s modelom. V aplikacii sa na to pouzivaju pro-
tokoly GET a POST. Pomocou formularov uzivatel zada pozadované parametre, ktoré siu
nésledne pomocou spomenutych protokolov predané modelu.

4.3 Implementacia

4.3.1 Spracovanie dat od uzivatela

Na zaciatku je od uzivatela vyzadovany vstupny formular, v ktorom je potrebné vyplnit
informécie o datovej sade a samozrejme samotny stibor, ktory ju obsahuje(ak je potrebné
aj subor s metaditami o stipci pre polozky). Formular je zndzorneny na obrazku 4.1. Po
vyplneni a odoslani tohto formulara sa data spracuvavaju nasledovne:

1. Najskor sa skontroluje, ¢i boli vyplnené vsetky povinné polia (nézov pre stipec uziva-
telov, poloziek, hodnoteni a sibor s hodnoteniami). Ak st zadané aj iné, ako napriklad
separator pre subor s metadatami o polozkach, skontroluje sa ¢i bol zadany aj dany
subor. Ak je vSetko v poriadku urobi sa docasné instancia triedy datasets (nie je to
trieda Dataset) a ulozia sa tam vSetky premenné.

2. Otestuje sa, ¢i su vlozené subory forméatu json alebo csv. Test prebicha tak, Ze sa z
objektu pre stubor, ktory bol vyziadany z formularu, vezme atribat content_type. Ten
vrati typ suboru. Ak daného typu nie st, vyvola sa chybova hlaska.

3. Urobi sa pomocny Dataframe zo siboru s hodnoteniami, pomocou metédy z knizice
pandas read__csv alebo read_json zalezi na type stiboru. Zavol4 sa jej atribut columns,
ktory vrati zoznam stlpcov a otestuje sa ¢i sedia nazvy, ktoré uzivatel zadal.

“https://github.com/fmfn/BayesianOptimization
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4. Ak je zadany aj subor pre metadata o polozkach, urobi sa identickd kontrola ako v
kroku 3. Rozdiel je len v kontrolovanych stlpcoch (v tomto stibore sa kontroluje stlpec
s id poloziek, stlpec s ndzvami poloziek a ak je potrebné aj stlpec so zénrami).

5. Ak je vsetko v poriadku vytvori sa z danych datovych sad instancia triedy Dataset.
Tato trieda slizi na pracu s datovou sadou. Dokaze vytvarat statistiky o sade, pridavat
hodnotenia, aj uzivatelov a taktiez vytvarat modely odportcacich systémov. Tato
trieda sa ulozi pomocou datovej serializacie pickle. Jej nazov sa ulozi.

6. Nakoniec sa docasnd instancia triedy datasets ulozi. Pomocou vygenerovaného id danej
instancie sa vytvori nazov, ktory ma tvar: ndzov siboru + id.

Welcome!
.
Please add file/files with data, which will be analyzed

User Column name Item Column name Rating Column name

user_id rating
Item names Column name (dataset with descriptions, optional) Item id Column name (dataset with descriptions, optional) Name to show

name
separator (optional) Genre Column name (dataset with descriptions, optional) Separator in genre column (dataset with item descriptions,

optional)

file with data file with item descriptions (optional)

Vybrat sibor  nie je vybrany Ziadny stbor Vybrat stibor  nie je vybrany Ziadny stubor

* files with data must be in csv or json format
Obr. 4.1: Ukazka formulara vo vyslednej aplikécii.

4.3.2 Trieda Dataset

Dataset je internd trieda, ktora slizi na spracovanie datovej sady, reprezentaciu dat a vy-
tvaranie modelu.

Tvorba instancie triedy sa riesi pomocou konstruktora danej triedy. Pri zavolani kos-
truktora je potrebné zadaf paramentre, ktorymi su :

o Daétovy ramec s interakénou maticou (povinny).

o Nézvy stlpcov v danom détovom rameci. Konkrétne ndzov pre stipec uzivatelov, polo-
ziek a hodnoteni (povinné). V pripade, ze je v danom ddtovom ramci stipec s ndzvami
poloziek, tak je pozadovany jeho nazov (ak by nebol zadany, vymazal by sa a teda by
sa zobrazovalo id polozky namiesto jej ndzvu).

o Daétovy ramec s metadatami o polozkach (nepovinné).
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o Nézvy stlpcov v ddtovom rdmei s metaddtami. Ide o ndzov stipca s id jednotlivych
poloziek a ndzvami poloziek (povinné v pripade, ze bol uvedeny dany datovy ramec).
Volitelnou polozkou je stlpec so zanrom, alebo inou vlastnostou danej polozky.

Algoritmus prebieha tak, Ze v prvom rade sa zmenia nazvy stlpcov v ddtovom rdmei s
interakénou maticou (pretoze kazda datova sada ma iné nazvy, a teda pre lepSiu pracu s
nimi ich premenujeme vseobecne). Premenuju sa nasledovne: ndzov stipca s uzivatelmi sa
premenuje na user_id, s polozkami na item_id, s hodnoteniami na rating id a ak je v
danom ramci aj stlpec s ndzvami poloziek, tak sa premenuje na name. Vysledok sa ulozi
do atribitu triedy dataset. Ak je zadany aj rdamec s metaddtami premenuje sa jeho stipec
s ndzvami na name a stipec zanrov (ak st zadané) na genre. Dalej sa tieto dva ramce (ak
su zadané oba) musia spojit do jedného a to pomocou metédy v kniznici pandas merge, na
zéklade id poloziek. Takto spojeny ramec sa ulozi do atribatu name and_id_item. Nako-
niec sa predpripravia atribaty trained result dict a hyperparams_result, ktoré si pouzité
pre ulozenie vysledkov z hladania hyperparametrov a vysledkov predikovanych odporuceni.

4.3.3 Pridavanie hodnoteni do datovej sady

Na stranke sa zobrazi sto ndhodne vygenerovanych poloziek, ktoré uzivatel dokaze ohodno-
tif pomocou posuvnej listy. Data sa na pozadi zbieraju do slovnika, ktory méa tvar:

"id_polozky" : [meno_polozky, hodnota_ohodnotenial]
Ak je v ramci aj stipec pre Zéner tvar je takyto :
"id_polozky" : [meno_polozky, hodnota_ohodnotenia, zaner]

Takyto slovnik sa posiela do modelu, ktory bud iba pridda hodnotenia do ramca, alebo
rovno aj vytvori model na zdklade, ktorého predikuje odporucenie. Zélezi, akii moznost
zvoli uzivatel pri odoslani dat. Pridanie do slovnika prebieha v metdde triedy Dataset
make__dat_with_name tak, ze sa vytvori uzivatel (ak uz nieje vytvoreny). Id uzivatela je
ulozené v atribite danej triedy wser id. Id poloziek, hodnotenie, id uzivatela a ak je po-
trebny aj nazov polozky, tak sa na zaciatku ukladaji do pomocného datového rdmca, ktory
sa nasledne pomocou funkcie concat spoji s atribiitom danej instancie Dataset. Zadava-
nie hodnoteni v aplikacii je zobrazené na obrazku 4.2. Vytvaranie modelu odporticacieho
systému je blizsie popisané v 4.3.5.

AXk je zvolena moznost tvorby modelu, je potrebné ho najskor vytrénovat na aktualnych
datach (aj pridanych). Nésledne sa zavold metéda find_predictions z triedy Dataset, pomo-
cou ktorej sa predikuju data. Tato funkcia berie ako vstupné parametre: cestu kde sa maju
ulozit predikované data’, model , ktory je uloZeny v instancii datasets a nézov pouzitého
algoritmu (pre uloZenie do slovnika). Funkcia sa vykonava v nasledovnych krokoch :

1. Na zaciatku sa vezme aktudlny datovy ramec a vezmu sa z neho vsetky neohodnotené
polozky referenc¢ného uzivatela. (Ten bol pridany vtedy, ked prvykrat nieco ohodnotil
a kazdé nasledovné hodnotenie sa priddvalo uz iba jemu.)

2. Nasledne sa prida k datovej sade s neohodnotenymi polozkami stipec s predikovanymi
hodnoteniami. Do tohto stlpca sa postupne pridavaju hodnotenia, ktoré su vytvarané
pomocou metédy daného modelu s ndzvom predict.

SPri viidsich datovych sadach je predikovanie dét zdihavé, a preto je vihodné ich ulozit a pri rovnakgch
déatach zbytocne nepredikovat znova.
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3. 7 datovej sady s predikciami sa vytvoria Statistiky, ktoré sa ulozia do slovnika. Ukla-
daju sa tam tieto data: top 10 odporuceni (jeho hodnoty st ndzov danej polozky,
predikované hodnota a ak je zadany Zaner, potom aj jeho nazov). Dalej je ulozend
Statistika o pocte predikovanych hodnot v rozmedzi hodnotenia (jej hodnoty st skala
hodnotenia a pocet predikcii v nej obsiahnutej). Slovnik sa napokon ulozi do paméte
(pod nazvom, ktory je ako argument met6édy) pomocou funkcie pickle. Tieto data st
aj vystupom metody.

Po ziskani dat z tejto metddy sa zobrazia Statistiky predikovanych odporuceni. Vykresli
sa tabulka s top 10 odporuceniami. Dalej sa zobrazi tabulka s po¢tom predikovanych hodnét
na skalach hodnotenni. Nésledne je vyobrazeny stfpcovy graf reprezentujtci dand tabulku.
Ak je zadany aj zaner, tak sa vykreslia grafy s poc¢tom predikovanych hodnoteni pre zédner
v danom rozmedzi a aj percentudlne zastipenie poc¢tu hodnoteni kazdého zanra napriec
skalou. Tieto grafy sa menia na zéklade kliknutia uzivatela na stipec v grafe, ktory zobrazuje
pocet hodnoteni v konkrétnom rozmedzi. Vystup mézeme vidiet na obrazku 4.3.

Please add some recomendations

Lo [ 500 Lo

Suki da yo!
genres: Hentai

Tono to Issho 1.5
genres: Comedy, Historical, Parody, Samurai, Seinen

.
Majokko Shimai no Yoyo to Nene Movie Extra: Hatsukoi - Mikako Komatsu
genres: Music

[ J non rated

Amazing Nuts!
genres: Adventure, Music, Police, Romance, Sci-Fi

Lupin IlI: Lupin Ansatsu Shirei
genres: Action, Adventure, Comedy, Shounen

o o]

Obr. 4.2: Ukazka zaddvania hodnoteni v aplikécii.

4.3.4 Kopirovanie hodnoteni

Funguje podobne ako hodnotenie poloziek. Rozdiel je v tom, ze pri vybere odkopirova-
nia hodnoteni sa na zaciatku uzivatelovi zobrazi formular, v ktorom ma vlozit id ¢loveka,
ktorého hodnotenia chce odkopirovat. Uzivatel ma na vyber tlac¢idla s ndhodne vybranymi
identifikatormi Iudi, ktori hodnotili 29 az 89 poloziek. Po kliknuti na niektoré z tychto tla-
c¢idiel sa do formuldra vyplni identifikacné ¢islo zvoleného uzivatela. Nésledne sa zobrazi
okno s polozkami, ktoré boli ohodnotené danym uzivatelom. Kopirovanie funguje rovnako
ako klasické zadévanie hodnoteni, len sa namiesto zanru zobrazi hodnotenie. Taktiez je moz-
nost kliknif na tlacidlo, ktoré zobrazuje vlastné aktualne hodnotenie. Po kliknuti nan sa
odkopiruje hodnotenie. Nasledne sa zasli hodnotenia a uzivatelovi sa zobrazi okno s tabul-
kou so stipcami: meno polozky (zobrazia sa iba polozky, ktoré sa neohodnotili), hodnotenie
vybraného id, predikované hodnotenie a RMSE predikcie.
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# MEme prediction genres

1 Seven Samurai [The Magnificent Seven) [Shichinin no samurai} [1954) 48355T16019183548 Action|Drama
2 Shawshank Redemption, The (1984) 4.925198006120864 Drama
3 Sanjuro [1962) 4.910478186610473 Action|ddventure
4 Sunset Bhd. (a.k.a Sunset Boulevard) (1950) 4805352074782 Film-Naoir
§  Usual Suspects, The (1985) 4.8990653230945656 Crirme| Thriller
&  Godfather, The (1972} 4. B897OE730014007 Action|Crime|Drama
7 Clase Shave, A (1935) 4.820571242315474 Animation|Comedy|Thriller
a8 ‘Wrang Trousers, The (1993) 4 BB061896208659 Animation|Comedy
9  Schindlers List (1993) ABEINHANTIII0G Dirama|War
10 Rear Window (19564) 4BEEZTIHIAEZIZ3D Mystery| Thrilles
range number of items
[2.0, 2.5) 58
[2.5, 3.0) 272
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Obr. 4.3: Ukazka statistiky vytvorenej pomocou aplikicie pouzitej v tejto praci.
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4.3.5 Vytvaranie modelu

Za ucelom vytvorenia modelu, pomocou niektorého z algoritmov, slizia metédy implemen-
tované v triede Dataset a to : train_model svd, train_model als a train_model sgd. V
tychto metddach sa volaju funkcie pre tvorbu modelov pomocou pozadovanych algoritmov
z kniznice surprise. VSetky tieto metédy beru ako vstupné parametre: koeficient ucenia a
pocet krokov, ktoré sa maji vykonat. Tieto funkcie mozu byt volané bud z uzivatelského ro-
zhrania, kde uzivatel zada aky algoritmus chce pouzit pre vytvorenie modelu, a sdm nastavit
parametre s akymi chce vytrénovat model. Alebo sa funkcia vola pri zadavani hodnotent,
ak uzivatel zada tlacidlo s algoritmom. Vtedy sa tato metdda vold s parametrom ucenia, sa
ktory mé hodnotu 0.005 a poétom krokov 10. Tieto hodnoty boli usiidené z experimentov.
Data sa trénuju vzdy z aktualneho ramca v instancii triedy Dataset. Po vytrénovani sa
ulozi model daného algoritmu do inStancie triedy datasets (ak je uz vytrénovany iny model
daného algoritmu, tak sa jednoducho prepise).

4.3.6 Hladanie hyperparametrov

Hladanie hyperparametrov v tejto aplikécif slizi na ndjdenie (odhadnutie) najlepsich hyper-
parametrov, ktoré sa daju zadat pri trénovani modelu. Jedné sa o hyperparameter ucenia sa
a pocet evaludcii pri jeho vytvarani. V uzivatelskom rozhrani je na vyber hladanie optimal-
nych hyperparametrov, bud iba pre jeden konkrétny algoritmus (SGD, ALS, SVD) alebo
najlepsia kombinacia zo vsetkych algoritmov. Ukéazka vyberu pre hladanie hyperparametrov
je na obrazku 4.4

please choose which algorithm you want train your model with, or you want

to find best solution
[0 [on [ s [

Obr. 4.4: Ukazka vyberu algoritmu pre hladanie hyperparametrov.

Implementéacia je v metode find__hyperparams, ktora berie ako parametre: textovi skratku
algoritmu, pre ktory chceme ladit parametre (sgd, als, svd ak chceme pre vSetky tak pouzi-
jeme all) a $kalu hodnoteni od a do. Skéla hodnoten{ sa ziskava tak, 7e zavolame v ddtovom
rameci na stipci hodnoteni metédu min, pre zistenie hodnoteni od a maz pre zistenie hod-
noteni do. Funkcia pre ndjdenie hyperparametrov funguje tak, ze na zaciatku sa rozdeli
aktualny datovy ramec v danej instancii na testovaciu a trénovaciu. Nasledne sa vytvori
instancia triedy BayesianOptimization z kniznice BayesianOptimization. Ako atribity tejto
funkcie je potrebné nastavit parametre, ktorymi st: black box funkcia, ta sa bude opétovne
volat v iterdacidch pri hladani, dalej parametre, ktoré sa budu ladit a pocet iterdcii potreb-
nych pre vykonanie. Ulohou black box funcie je vytrénovat model s parametrami, ktoré
chceme ladit (zavisi na algoritme) a jej vystupom je RMSE daného modelu. Predvoleny po-
Cet iterdcii pre BayesianOptimization je 10 (proces hladania je velmi zdlhavy a viac iteréci
by to zbytocne predfiovalo). Vysledkom funkcie pre najdenie hyperparametrov je slovnik
daného algoritmu, v ktorom si hodnoty parametrov, ¢as, RMSE z kazdej iteracie. Tento
slovnik sa ulozi interne pomocou pkl pre spdtné nahliadnutie k vysledkom. Po najdeni hy-
perparametrov sa uzivatelovi zobrazi okno s tabulkou hodnét najlepsej iteracie a grafy, kde
je v prvom vykreslena zavislost parametru ucenia sa vo¢i RMSE, v druhom zavislost poctu
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krokov vo¢i RMSE a v tretom zavislost ¢asu vo¢i RMSE (ak bola vybratd moznost hladania
pre vSetky algoritmy, tak sa v rovnakych grafoch vykreslia zdvislosti vSetkych algortimov
rozlisené farbami).

4.3.7 Vymazanie hodnoteni

V aplikacii je moznost vymazania hodnoteni referen¢ného uzivatela. Logika vymazania
hodnoteni funguje tak, ze sa atribut to_ train inStancie triedy Dataset, v ktorom je ulozena
interakéna matica a hodnotenia uzivatela, prepise na hodnoty atribitu name__and__id_ item,
kde je ulozena ¢isto len interakénd matica (bez hodnoteni daného uzivatela).

4.3.8 Funkcia aplikacie

Cielom aplikécie je spracovat uzivatelom zadand datovi sadu a taktiez mu umoznit vyto-
vorit predikciu odporucenia pomocou 3 metéd kolaborativneho filtorvania, a to ALS, SGD
a SVD. Uzivatel moéze zadat rozne datové sady a v priebehu prace s aplikaciou ich moze Tu-
bovolne menit. Statistiky o predikovanych odporuceniach a datovych sadéch si moze spétne
prezerat a analyzovat ziskané data.
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Kapitola 5

Experimenty

Po implementécii sa aplikiacia mohla pouzit na experimenty s algoritmami, ktoré vyuziva a
taktiez s vybranymi datovymi sadami.

5.1 Datové sady a ich predspracovanie

Nosnou castou tejto prace bolo vybrat si spravne datové sady. VsSeobecne datova sada
pre odporucacie systémy je interakénd matica'. To ¢i okrem interakénej matice obsahuje
datova sada aj iné informécie, ako metadata o uzivateloch, alebo polozkach, explicitné resp.
implicitné data zalezi na konkrétnom algoritme, ktory sa pouziva na odporucanie poloziek.

TAato praca je zamerand na 3 algoritmy a to: stochastické gradientné klesanie (SGD), roz-
lozenie podla singularnych hodnét (SVD), alternovanie najmensich stvorcov (ALS). Tieto
algoritmy patria do skupiny metéd kolaborativneho filtrovania, ktoré vyzaduju model, a
teda potrebuju iba interakéntit maticu. Cielom pri hladani datovych sad boli 2 kritéria a to

e Velkost datovej sady.
o Hustota hodnoteni datovej sady.

Na zéklade tychto 2 zretelov sa nasledne hladali datové sady, podla toho, aky maju
vplyv na dany algoritmus atd. Boli vybrané tieto datové sady:

MovieLens 1M Této détova sada pochddza zo zdroja [1]. Obsahuje hodnotenia uziva-
telov na filmy. Pozostava z troch suborov, kde prvy obsahuje interakénd maticu, druhy
obsahuje metadata o polozkach a treti metadata o uzivateloch. V tejto aplikacii st vyuzité
iba dva z nich a to interak¢na matica a metadata o polozkach. Ako je zjavné z nazvu, tato
détova sada obsahuje nieco viac ako milién hodnoteni.

Aby vytvorena aplikdcia dokazala spracovat data obsiahnuté v tychto siiboroch, bolo
predom nutné urobif par zmien. Prva zmena sa tykala zmeny typu stborov. Ich pévodny
typ bol dat. AvSak aplikacia dokaze spravovat iba stubory typu bud csv, alebo json. Zmena
bola vykonana pomocou kniznice Pandas, kde sa z daného stiboru vytvoril datovy ramec,
ktory sa nasledne ulozil ako csv stbor. Toto suviselo aj s pridanim hlavicky s nazvami
jednotlivych stlpcov, ktoré bolo nutné pridat do daného ddtového ramca.

'Pod pojmom interakén4 matica v stibore je mysleny taky siibor, ktory pozostéva zo stipcov pre uzivatela,
polozky a hodnotenia. Samozrejme moze obsahovat aj iné stlpce ako zaner a nézov polozky.
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Anime databéza hodnoteni Je prevzaté zo stranky kaggle”. Obsahuje hodnotenia uzi-
vatelov na rézne anime postavy. Pozostava z jedného stiboru, ktory obsahuje interakéni
maticu, zdner a aj nazov polozky. Toto je vyhoda, pretoze aplikdcia nestraca Cas so spdja-
nim datovych rdmcov z réznych stuborov.

Pre tiato datovia sadu neboli potrebné ziadne tpravy.

Yester Yester je diatova sada prevzatd z [14]. Obsahuje hodnotenia uzivatelov na vtipy.

V stbore boli potrebné tpravy, ako zmenit format, pretoze format siborov je xls. Zmena
formétu bola vykonana podobne ako pri MovieLens 1M. Ako dalSie sa musel upravit text
vtipov, ktory bol v inom stubore, agregovat k identifikatoru vtipu. Taktiez bolo potrebné
vymagzat niektoré hodnotenia, kedze boli irelevantné. Napriklad ¢islo bolo mimo $kaly hod-
notenia.

Book-Crossing datova sada Book-Crossing Dataset je pouzity zo zdroja [29]. Obsahuje
hodnotenia uzivatelov na knihy. Okrem zmeny typu stiborov, ktord bolo potrebné vykonat,
sa museli vykonat iba zmeny ako v Moviel.ens 1M.
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Obr. 5.1: Graf znazornujuici pocet uzivatelov, majucich dany pocet hodnoteni.

https://www.kaggle.com/datasets/CooperUnion/anime-recommendations-database
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pocet hustota uzivatelov | pocet skala
hodnoteni uzivatelov | poloziek | hodnotenia
MovieLens 1M 1000 209 | 4.47% 6040 3952 1-5
Anime databdza hodnoteni | 6 337 241 | 0.92% 73 516 12 294 1-10
Yester 114 181 | 10.83% 7 699 158 -10 - 10
Book-Crossing datova sada | 1 149 780 | 0.000015% | 278 858 271379 | 1-10

Tabulka 5.1: Porovnanie ddtovych sad s ich velkostami a hustotami.

5.2 Hladanie hyperparametrov

Nemenej dolezitd vec pri trénovani modelu je néjst tie spravne hyperparametre. Pri tomto
hladani sa v aplikacii vyuzila kniznica BayesOpt, jej pouzitie v aplikacii je podrobnejsie
popisané v 4.3.6.

Ako s prvou sadou sa experimentovalo s Anime databaza hodnoteni. Najlepsie vysledky
pre trénovanie pri tejto sade mal SVD algoritmus. Je vidiet, ze hustota ma obrovsky vplyv na
RMSE algoritmov. Ako pozorujeme na obrazku 5.2 v druhom grafe, k najlepsiemu vysledku
sa dostal v 35 kroku. Na tretom grafe badame, ze SVD algoritmus je extrémne pomaly. Ked
porovname nieco okolo 100 itericii ALS a SGD oproti 90 iterdcidam SVD vidime, ze SVD
je casovo zlozitejsie. Zaujimavostou je, ze parameter ucenia sa ma najlepsie vysledky pri
malej hodnote ako 0.0005. Taktiez je vidiet, ze pri vyssich dochddza bud k overfittingu,
alebo underfittingu.
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Obr. 5.2: Rozptylovy graf znazornujici skiimané parametre vo¢i RMSE na Anime databaza
hodnoteni.

Ako druhé sada bola skimand Yester. Als bol algoritmus, ktory mal najlepsie vysledky.
Je zrejmé, ze ani pocet evaludcii a ani pocet krokov nemé nejaky signifikantny dopad. Na
oboch grafoch (1. a 2. zlava), ktoré si zndzornené na obrazku 5.3, st body ALS algoritmu
takmer linedrne
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Obr. 5.3: Rozptylovy graf znazornujici skimané parametre vo¢i RMSE na datovej sade

Yester.

Dalej sa sktimali hyperparametre MovieLens 1M sady. Tu bol opét najlep$im algoritmom
SVD. Tak ako v prvom pokuse, vieme posudit rovnaké veci. A teda, parameter ucenia sa
je najmensi pre optimalny vysledok. Tiez nie je potrebné vykonat prilis vela evaluacii. V
danom pripade, ich staci 58, dokonca pri 35 krokoch nie je velky rozdiel v RMSE (nieco cez
0,1). Vysledky st zndzornené na obrazku 5.4.
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Obr. 5.4: Rozptylovy graf znazornujici skiimané parametre vo¢i RMSE na datovej sade

MovieLens 1M.

Posledné skiimana datova sada bola Book-Crossing datova sada. Najlepsim algoritmom
bol SGD. Tato metdéda je velmi rychla, ¢o pozorujeme aj v predoslych experimentoch. Z
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grafov, ktoré si vyobrazené na obrazku 5.5 je vidiet, Ze optimalne hodnoty parametrov st
idealne. Ked je hodnota nastavenia parametrov mensia, graf ma tendenciu klesat. Naopak ak
ju zvysime, tak méa graf tendenciu rast. Je mozné usidit, ze pomocou bayesvského hladania
hyperparametrov sa naslo lokdlne minimum.
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Obr. 5.5: Rozptylovy graf znazornujiuci skimané parametre vo¢i RMSE na détovej sade
Book-Crossing datova sada.

velkost | hustota najlepsia | parameter | kroky | RMSE percentualne
metdéda | ucenia sa vodi skale hodnotenia
MovieLens 1M | 1 000 209 | 4.47% SVD 0.0013 56 17.2%
Anime 6 337 241 | 0.92% SVD 0.005 30 11.3%
Yester 114 181 | 10.83% ALS 0.01 7 18.7%
Book-Crossing | 1 149 780 | 0.000015% | SGD 0.005 30 33.8%

Tabulka 5.2: Porovnanie vysledkov najlepsich metéd a kombinacie paramterov s ich velkos-
tami a hustotami.

Ako je vidiet v tabulke 5.2, da sa vo vseobecnosti povedaf, Ze kombinacia 30 krokov a
hodnota 0.005 pre parameter ucenia sa, je v tychto pokusoch dominujica. Taktiez je z grafov
zrejmé, ze vysledky algoritmu ALS st od hodnoty 0.004, takmer konstantné. Znamena to,
ze pocet evaludcii a hodnota parametru ucenia sa nemaju na ttito metédu velky vplyv. SGD
algoritmus je extrémne rychly. SVD metéda je spolahliva, avak velmi zdihava na vypodet.
Preto je na zvazenie jej pouzitie oproti napriklad ALS, ktoré podédva kvalitné vysledky za
zlomok casu. Ak je datova sada prili$ riedka, tieto algoritmy nedokdzu dobre predikovat,
ako vidime pri Book-Crossing sade (Aj ked pravdou je, Ze tdto sada ma extrémne nizku
hustotu).
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5.3 Predikcia hodnoteni

Pri vytvarani predikcii sa testovali dve veci, a to: samotné predikcia hodnotenia na zdklade
poloziek, ktoré uzivatel vlozi (testovalo sa, ¢i dokdzu algoritmy detekovat zdmerné hod-
notenie jedného zdnru). V druhom experimente sa skiimalo, ¢i nejaky algoritmus dokaze
zaznamenat zadmerné kopirovanie hodnoteni iného uzivatela. Hodnoty hyperparametrov pre
trénovanie modelu boli pouzité z merania spominaného vyssie.

1. V tomto experimente boli pouzité datové sady anime 5.1 , filmova databdza Movielens
5.1 a databaza hodnotenia knih 5.1 (pretoze tieto sady obsahuju aj Zaner polozky).
Ako prva sa testovala filmova databdza. Ohodnotilo sa dvadsat ndhodnych filmov
so zanrom komédia. VSetky boli ohodnotené piatimi, ¢o predstavuje najlepsie mozné
hodnotenie. Ako je mozné vidiet na grafoch 5.6 algoritmus SVD vedel najlepsie zde-
tekovat hodnotenie polozky jedného zanru a predikoval najviac hodnoteni na skéle 5
pre zaner komédia.

Pocet hodnoteni Zanru komédia v jednotlivych skalach hodnotenia

SVD 5GD ALS
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Obr. 5.6: graf znazornujuici predikcie hodnét pre zaner komédia na sade MovieLens 1M.

Identicky test bol vykonany na anime datovi sadu, kde bolo ohodnotenych 20 hodno-
teni taktiez zanru komédia. Ohodnotené boli hodnotou 10, ¢ize najvac¢sim moznym.
Na obrazku 5.7 badame, Ze najlepsie predikoval hodnotenia SVD algoritmus.

Treti pokus bol experimentovany na datovej sade MX Books. Kde sa nehodnotil za-
ner, ale autor Stephen King. Taktiez sa hodnotilo 20 jeho diel s maximélnym moznym
ohodnotenim 10. SGD algoritmus vedel najlepsie zdetekovat dané hodnotenia a pre-
dikoval hodnotenia najblizsie k maximu pre daného autora. Vysledky tohto pokusu
mozeme vidiet na grafe 5.8

Ako je zjavné z pokusov, potvrdili sa vysledky hladania hyperparametrov, ktoré sa
zhrnuté v tabulke 5.2. Tiez je zrejmé, ze takéto vysledky by nebolo mozné zosumari-
zovat, ak by sme neohodnotili viac poloziek, pretoze tieto algoritmy trpia chladnym
startom.
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Obr. 5.7: graf znazornujuci predikcie hodndt pre Zéner komédia na sade Anime databaza
hodnoteni
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Obr. 5.8: graf znazornujaci predikcie hodnot pre autora Stephen Kinga na sade Book-
Crossing datova sada.

2. Dalsim experimentom bolo skopirovanie hodnoteni niektorého z uzivatelov (par sa
vynechalo na otestovanie). Pre tento experiment boli pouzité sady s hodnoteniami
na filmy a na anime postavy. Kopirovali sa uzivatelia, ktori ohodnotili 90 poloziek.
V experimente sa ohodnotilo 70 poloziek a 20 sa zdmerne vynechalo, néasledne sa
vypocitala chybovost v percentach tak, ze sa spocitala RMSE kazdého algoritmu a ta
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sa predelila po¢tom celych ¢isel v skdle hodnotenia. Vysledky st zhrnuté v tabulke 5.3.
Pri datovej sade s filmami boli vSetky algoritmy rovnako tspesné. V pripade datovej
sady anime mal ALS problémy, vyrazne zaostal za SGD a SVD algoritmami. Dalej je
z tabulky zrejmé, Zze hustota sad ovlplyvnila ich presnost. Pri hodnoteniach filmov je
priemernd chyba 22%, narozdiel od anime, kde je chyba 16%. Pri tomto experimente
je, ale potreba zvazit, Ze nie kazdy uzivatel hodnoti vzdy vsetko ¢o sa mu paci kladne.

movies dataset | anime dataset
ALS | 22.0% 20.3%
SGD | 22.29% 14.2%
SVD | 22.25% 14.1%

Tabulka 5.3: tabulka znazornujica chybovost v percentach jednotlivych algoritmoch na
datovych sadach pre hodnotenie filmov a hodnoteni anime. Pri kopirovani uzivatela, ktory
hodnotil 90 poloziek.

5.4 Zhrnutie experimentov

Ako je pochopitelné z vykonanych experimentov, kazdy zo skiimanych algoritmov mé lepsie
vysledky v inych situdcidch. SGD algoritmus je velmi rychly a dokonca mal najlepsie vy-
sledky RMSE pri sade s hodoteniami knih. D4 sa povedat, ze algoritmus ALS je univerzalny,
to znamend, Ze je pomerne rychly, dosahuje kvalitné vysledky, ktoré boli pri réznych kombi-
naciach hyperparametrov na réznych datovych sadach linearne. SVD metéda mala kvalitné
vysledky pri sadach s vysokou hustotou. Slaba stranka tejto metddy je, Ze je extrémne
pomald.

Pri vybere algoritmu je potrebné hladat spravny algoritmus pre vykonanie predikcii.
ALS algoritmus je univerzalnym a dosahuje kvalitné vysledky za rdznych okolnosti, a preto
ho povazujem za najlepsi zo skiimanych.

37



Kapitola 6

Zaver

Tato bakalarska praca sa venovala opisu a porovnaniu metéd pre vytvorenie odporicacich
systémov. Cielom bolo vytvorit aplikiciu, ktord umozni uzivatelovi spracovat datovii sadu a
vytvorit predikciu hodnoteni pomocou niektorych z algoritmov. Taktiez poskytniat moznost
porovnat vysledky tychto algoritmov pomocou réznych statistik. Pozornost bola upriamend
na algoritmy kolaborativneho filtorovania, ktoré vyzaduja model.

V prvej casti tejto prace si zhrnuté jednotlivé algoritmy odporucacich systémov. Pre-
vazne sa rozoberaji metddy kolaborativneho filtrovania. Okrem algoritmov st tu zhrnuté
metriky pre meranie presnosti predikcii, pristupy k rozdeleniu datovej sady pre testovanie
a trénovanie. Tatiez si spomenuté problémy, ktoré vznikaju pri odporucacich systémoch,
princip pre hladanie optimalnej kombinécie hyperparamterov a nakoniec existujice imple-
mentacie tychto metdd v jazyku Python.

V druhej casti je popisany navrh a implementacia vyslednej aplikacie, vyber datovych
sad a experimenty. Experimenty boli rozdelené do dvoch casti, kde v prvej casti sa porovna-
vali kombinacie datovych sad s algoritmami pomocou vysledkov hladania hyperparametrov.
V druhej casti sa testovali vytvorené predikcie hodnoteni.

Kazdy algoritmus mé svoje vyhody, no taktiez aj slabé stranky. Preto je pracu mozné
rozsirit o hybridné pristupy, ktoré vyuzivajua kladné c¢asti z pouzitych metédd a eliminuji tie
zaporné. Dalej je pracu mozné prepisat do programovacieho jazyka R, ktory je pre pracu s
datami vytvoreny.
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