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V praci sa zaoberame témou personalizovaného odporu€ania vyuzitim Skalovatelnej
architektury. Zameriavame sa na doménu novinovych clankov, ktora ako aj iné domény na
Internete, pozaduje aktualne odporu€ania generované v realnom cCase s nizkou odozvou.
Prave personalizované odporucanie je jeden z prostriedkov ako eliminovat informacnu
zahltenost’ pouzivatelov a poskytnut im privetivej§i zazitok pri pouzivani informacnych
systémov. Vdaka personalizovanému odporuc¢aniu vieme poskytnut pouzivatelom nie len
informacie, ktoré hladaju efektivnejSie a rychlejSie, ale aj informacie, ku ktorym sa &asto
beZnou navigaciou nedopracovali a mézu byt pre nich prijemne prekvapivé.

Analyzujeme existujuce pristupy, modely pouzivatela a architektury, ktoré su vyuzivané pri
Skalovatelnom personalizovanom odporucani. Navrhujeme vlastnu hybridnd metodu
odporucania, zohladiujucu obsah novinovych ¢lankov, kontext a spravanie pouZivatelov.
Vyrazny vplyv v navrhovanej metdde ma aj popularita a aktualnost novinovych ¢&lankov. V
navrhovanej metdde vyuzivame Skélovatelné algoritmy a poskytujeme flexibilny navrh
systému, schopného adaptacie podfa aktualneho zataZenia. Metddu a overenie sme
realizovali na platforme Plista ORP.
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Our thesis deals with personalized recommender systems and their scalability. Thesis
focuses on the domain of news articles, which as any other popular domains on the Internet
has to deal with real-time recommendations on a large scale. Personalized
recommendations are one of the ways how to reduce information space and eliminate users'
information overload. Recommendations can help users find desired information easier and
more efficiently, which improves the overall user experience. Additionally, recommendations
can lead to surprising or serendipitous information discoveries for users, which they would
otherwise miss and never encounter with the regular navigation.

We analyze existing approaches to recommendation, user models and architectures of
scalable recommender systems. We propose our own method of scalable hybrid
recommender system, incorporating the content of news articles, users' context and
behavior. Popularity, recency and trendiness of articles are also significant aspects which the
method takes into account. We use scalable algorithms and propose design of a flexible
recommender system capable of adapting to it's current workload. We implemented and
evaluated proposed method on Plista ORP platform.
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1 Uvod

Problém informacénej zahltenosti a neustéle rastuceho objemu dat je pritomny takmer vo
vSetkych doménach — napr. multimédia, novinové Clanky alebo socialne siete. Zauzivanym
sposobom ako odbremenit pouzivatefov informacnych systémov je vyuZitie odporucani.
InSpiracia pochadza zo situacii z bezného zivota. Napriklad pri konfrontacii s novou
doménou, v ktorej mame minimum znalosti, sa ¢asto spolahneme na ludi, ktori su v danej
oblasti zorientovani a maju o nej hilbSie znalosti. Tento jav mézeme preniest aj do oblasti
informacnych technolégii, kde pouZivatelia dbéveruju spravnemu odhadu odporucacich
systémov a spoliehaju sa na generované odporucania. Pomocou nich vieme redukovat
objem prezentovanych informacii, a tak ulahcit a zefektivnit pracu pouzivatela so systémom.

Odporucacie systémy sa zvyCajne vyskytuju v systémoch, ku ktorym paralelne pristupuje
vela pouzivatelov a objem prehliadaneho obsahu je tak velky, Zze je nutné ho zuzit a
personalizovat. Problémom pri realizovani personalizovaného odporuéania v redlnom Case
je jeho vypocltova naroCnost na systémové zdroje. V on-line systémoch, kde c¢lovek
interaguje so systémom frekventovane za pomerne kratku dobu, je nutné reagovat na akcie
pouzivatela nanajvy$ v stovkach ms tak, aby pouzZivatel systém predCasne neopustil z
dovodu frustracie a pomalej odozvy. V jednom okamihu je nutné v realnom €ase spracovat
velké mnozstvo dat a poziadaviek prichadzajucich z viacerych zdrojov. Jednym z rieSeni,
ako urychlit spracovanie tychto dat, je ich predpocCitavanie na pozadi alebo v Case, ked
systémy nie su az tak zatazené. Toto rieSenie ale nie je vyuZitelné vo vSetkych pripadoch a
doménach, napr. pri dynamickom rychlom raste sprav na socialnej sieti, kde v
najvytazenejSom momente systémy nestihaju predpocCitavat a zaroven aj pridavat obsah vo
forme novych dat. PokrodilejSim rieSenim je vyuzitie paralelizacie a distribuovanych
systémov, ktoré su schopné rozdelit vypoéty medzi viacero uzlov v sieti. Podla oblasti
zaujmu tieto systémy vyuzivaju napriklad GPU, siete s architekturou vzajomnej komunikacie
klientov (angl. peer to peer) alebo davkové spracovania dat su len niektorymi z nich.

Prave z tychto dévodov je velmi dblezitym aspektom odporucacich systémov ich softvérovy
navrh, architektura a aspekt Skalovatelnosti, ktory obSirne analyzujeme v ramci celej prace.
V kapitole 2 analyzujeme pristupy ku personalizovanému odporucaniu a modelovaniu
pouzivatela. Zameriavame sa najma na Kkolaborativne a hybridné odporucacie systémy,
obohatenie odporucCani o kontext a vyuzitie spatnej vazby. V kapitole 3 diskutujeme
o roznych spbsoboch, ktorymi je mozné dosiahnut Skalovatelnost systému. V kapitole 4
opiSeme existujuce Skalovatelné odporucacie systémy z komercnej aj akademickej sféry.
V kapitole 5 S$pecifikujeme ciele a oc€akavania naSej prace na Skalovatelnom
personalizovanom odporu¢acom systéme. Obsahom kapitoly 6 je navrh metddy hybridného
personalizovaného odporucacieho systému, ktorého realizaciu opisujeme v kapitole 7 a
overujeme v kapitole 8. Zhodnotenie naSej prace uvadzame v kapitole 9.



2 Personalizované odporucanie

Velké rozSirenie Webu ajeho pouzivatelov so sebou prinieslo aj narast popularity
odporuc€acich systémov. Ludia nemaju dostatok c¢asu, znalosti alebo sil na to, aby
porozumeli vSetkym oblastiam, o ktoré sa zaujimaju v beZznom Zivote. Personalizované
odporucania zmenSuju inak rozsiahly informacny priestor pouzivatefov a Setria ich Cas.
Jednoduchou cestou skrateného vyberu pomahaju pouzivatelom vybrat si z velkého
mnozstva udajov tie, ktoré ich skutoCne zaujimaju a reflektuju ich preferencie. Na
odporucacie systémy sa abstraktnejSie mbézeme pozriet ako na filtre informaéného priestoru.
Vdaka vzajomnej prepojenosti webovych sluZieb nie je dnes naroné obohatit’ pouZivatelské
profily z externych sluzieb a vytvorit tak modely, ktoré presnejSie kopiruju pouzivatelove
zaujmy.

Primarnou funkciou odporucacieho systému je poskytnutie odporucani pouzivatefom.
Kra€ovou zloZzkou odporu€acich systémov je predikcia hodnotenia jednotlivych objektov
pouzivatelom resp. predikcia preferencii pouzivatela. V doméne odporucacich systémov
figuruju 3 mnoziny — pouzivatelia, odporu¢ané objekty a akcie resp. transakcie. Odporucacie
systémy obvykle predikuju hodnotenie R pouZzivatela User, ktoré prislucha objektu Item.

R:User X Item — Rating

Dominantnymi sa stali tri pristupy k odporucaniu: pristup zalozeny na obsahu, kolaborativny
pristup a hybridny pristup. V kapitole si postupne predstavime jednotlivé pristupy,
analyzujeme ich problémy, vyhody a nevyhody. Tiez ukaZzeme ako je mozZné modelovat
preferencie pouzivatela, zachytavat spatnu vazbu alebo vylepSit proces odporucania
pridanim kontextu pouzivatela.

2.1 Odporucéanie zalozené na obsahu

Systém, ktory odporuca objekty na zaklade podobnosti obsahu objektov, ktoré sa v minulosti
pouzivatelovi pacili, vyuzZiva odporuCanie zaloZzené na obsahu. Podobnost medzi
jednotlivymi objektmi je ur€ena na zaklade vlastnosti objektov. Tieto systémy analyzuju
mnoZzinu dokumentov resp. objektov, za u€elom vytvorenia vhodnej reprezentacie, modeluju
preferencie pouzivatelov na zaklade ich spravania a hodnotenia. Nasledne hladaju zhody
v modeli pouzivatela s vlastnostami odporu€¢anych objektov. Vyskum v tejto oblasti vyuziva
znalosti z oblasti vyhladdvania informacii a strojového ucenia.

Tintarev et al. ponukaju vysoko uroviiovy pohlad na najCastejSiu architekturu odporucacieho
systému zalozeného na obsahu zobrazenu na Obr. 1 (Tintarev et al. 2011). V procese
odporucania opisaného vyS$Sie identifikuju 3 hlavné komponenty:

* Analyzator obsahu — data, ktoré zastupuju mnozinu potencialne odporucanych
objektov, su Casto uchovavané bez akejkolvek Struktury, atak je nutné ich
predspracovat a extrahovat relevantné informacie. Vystupom analyzatora je
Strukturovana reprezentacia objektov, ktora je ziskana technikami extrahovania
informacii, a s ktorou dalej pracuje odporucaci komponent a komponent modelujuci
pouzivatela.
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* Komponent modelujuci pouZivatela — vstupom su reprezentativne data
o pouzivatelovych preferenciach, ktoré sa snazi zovSeobecnit za ucelom vytvorenia
pouzivatelského profilu. Vyuzivaju sa tu techniky strojového ucenia, ktoré na zaklade
v minulosti ohodnotenych objektov vytvaraju model pouzivatela.

* Odporucaci komponent — hlavny komponent generujuci odporucania, na zaklade
hladania zh6éd medzi modelom pouZivatela a mnozinou potencialne odporucanych
objektov. Uréenim podobnosti medzi vektorovou reprezentaciou modelu pouZivatela
a odporu¢anymi objektmi vytvara zoznam odporucanych objektov.

Trénovacie priklady Spitna vdzba
pouzivatela p pouzivatela p

Reprezentacia UCENIE MODELOV . .
s |:> oy <:| Spatna vézba

Model pouZivatela p
Spétné vézba
Strukturované pouzivatefa p
reprezentéacia
objektov -

Profily

(modely)
pouzivatelov

Nové objekty

ANALYZATOR OBSAHLJ

Pouzwatel p

. Model pouZivatela p
Deskriptory

objektov

Zdroj dokumentov a ODPORUCACI Zoznam odporuéenych
informacii KOMPONENT objektov

Obr. 1 Architektura odportcacieho systému zaloZeného na obsahu (Tintarev et al. 2011)

Odporu¢ané objekty su reprezentované mnozinou vlastnosti, ktoré ich popisuju. Pri
multimedialnom obsahu to méze byt autor, Zaner alebo rok vydania. Vyhodou je jednoducha
aplikacia technik strojového uc€enia vo fdze modelovania pouzivatefa, ak maju objekty
rovnaku reprezentaciu. Tieto objekty su neskdr reprezentované formou termov resp.
kfaCovych slov, ktoré bez wvyuZitia sémantickej analyzy prinasaju problémy, pretoze
pocCitacové systémy ich porovnavaju iba ako textové retazce. Naj¢astejSou reprezentaciou
objektov je vektorovy (angl. Vector Space Model) model s vyuzitim TF-IDF vahovania, na
ktory nadvazuje kosinusova podobnost pri vypocéte podobnosti dokumentov resp. objektov.
Modelovanie pouZivatela je realizované technikami strojového ucenia, ktoré napr. pri
textovych  dokumentoch  vytvaraju klasifikatory objektov. Dalej su  vyuZivané
pravdepodobnostné metddy, Bayesovské klasifikatory (Rendle et al. 2009; Zhang and Koren
2007), rozhodovacie stromy alebo algoritmy hfadania najblizSich susedov (k-NN) (Tintarev et
al. 2011; Pazzani and Billsus 2007).

Vyhodou pri vyuziti odporucania zalozeného na obsahu je absolutna nezavislost od
hodnoteni objektov inymi pouZivatelmi, pretoZze metdédy vyuzivané pri obsahovo zaloZzenom
odporuc¢ani vyuzivaju iba hodnotenia konkrétneho pouZivatela. Pri tychto systémoch sa
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neobjavuje problém riedkych matic hodnoteni pouZivatefov, ani problém studeného Startu
nového objektu. Takisto systém dokaze odporucit aj nepopularne polozky, alebo naplnit
preferencie unikatnych a Specifickych pouzivatelov. Vdaka vhodnej reprezentacii vieme
objasnovat’ dévody, pre ktoré sme dané objekty odporudili. Naopak, problémom je studeny
Start nového pouzivatela, pre ktoreho nemame na zaciatku dostatok hodnoteni, aby sme
poznali jeho preferencie. Nevyhodou pri odporu¢ani zalozenom na obsahu je predpoklad
moznosti extrakcie informacii a vlastnosti z objektov, ¢o nie je trividlna uloha, napr. v
doméne multimédii. Prikladom méze byt popisanie obsahu videa na webe. NasStastie su
Casto k dispozicii metadata (napr. autor, kategodria), ktoré bliZzSie charakterizuju ich obsah.
Okrem extrakcie informacii sa tento problém vyskytuje aj pri samotnej reprezentacii obsahu.
Pouzivatelov vkus je mozné reprezentovat pomocou funkcie ceny (angl. cost function), ktora
pracuje s vlastnosti obsahu. Ak nevyuzivame pokro€ilu previazanost a sémantiku, pri tomto
pristupe je naro&né generovat prekvapivé odporucania. Spominany problém je oznaCovany
aj ako priliSnad prispdsobivost odporuc€acich systémov (angl. overfitting), kedy systém
odporuca objekty presne podobné preferenciam pouzivatefa. Pri tvorbe odporucacieho
systému je Casto poZadovana aspon minimalna doménova znalost alebo kooperacia
s doménovymi expertmi.

2.2 Kolaborativne filtrovanie

Uspesnejsou a rozsirenejSou technikou odportéania je kolaborativne filtrovanie, ktoré je
zalozené na zakladnom predpoklade zdielania zaujmov a preferencii medzi pouzivatelmi
v bududcnosti, ak v minulosti vyjadril podobné preferencie (napr. hodnotenim produktov
v elektronickom obchode). Inak povedané predikcia hodnotenia a generovanie odporucani je
zaloZzené na hodnoteniach a spravani pouZivatelov v odporu¢acom systéme. V
kolaborativnom pristupe generovania odporu¢ani dominuje matica hodnoteni -
pozostavajuca z mnoziny pouzivatelov, mnoziny hodnotenych objektov a mnozinou
hodnoteni (aj predikovanych). Hodnotenia mézu odzrkadlovat okrem priameho hodnotenia
na vymedzenej Skale aj zachytenie urcitej interakcie pouzivatela s objektom — kliknutia alebo
otvorenia. Problémom je riedkost’' matic hodnoteni, ktori odporucacie systémy prekonavaju
redukciou vysokého poctu dimenzii vyuzitim faktorizacie matic alebo zhlukovania. Vyplyva z
malého prekryvu spolo¢ne hodnotenych objektovo pri poetnych mnozinach pouzivatelov a
objektov.

Jednym z rozSirenych deleni kolaborativnych odporu€acich systémov je ich rozdelenie na:

* Odportucacie systémy vyuZivajuce model - vytvaraji modely, ktoré st zodpovedné za
generovanie odporucani napr. formou klasifikatorov, faktorizacie matic alebo
neurénovych sieti. Vyhodou je ich Skalovatelnost (za cenu presnosti odporuéani),
jednoduchsia implementacia, jednoduché pridavanie novych objektov do systému a
moznost objasnenia odporu¢ani. Hlavnou nevyhodou tohto pristupu je naroény
proces tvorby modelu z pohladu zdrojov, strata pouzitelnych informacii pri redukcii
priestoru.

* QOdporucacie systémy pracujuce s pamétou - pracuju s maticou hodnoteni objektov
pouzivatelmi, vyuZivaju v8etky hodnotenia zaznamenané pred procesom
generovania odporuc¢ania (odporucania su vzdy aktualne). Pri odporucani sa urcuje
podobnost medzi objektmi alebo pouzivatelmi. Vyhodou je ich relativne vySSia
presnost alahSie dosiahnutelna aktualnost odporucani. Problémom pri Cisto
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pamatovom pristupe je slaba Skalovatelnost pri riedkych maticiach hodnoteni
velkych datovych mnozin, pri pridani nového objektu do systému, je nutné
prepocitanie odporucani.

Odporucacie systémy pracujuce s pamatou mézeme dalej rozdelit na dve skupiny, a to:
zaloZzené na podobnosti pouZivatelov a zaloZzené na podobnosti objektov, s ktorymi
pouzivatel interagoval. Prvou metddou v kolaborativnom odporuc¢ani bolo odporucanie
zalozené na podobnosti pouzivatelov, vyuZitim algoritmu hladania k — najblizSich susedov —
k-NN (Ekstrand 2010). Algoritmus k-NN je mozné implementovat jednoducho, dosahuje
dostatoCne presné odporucania atak sa aj v dneSnych Casoch teSi velkej obfube. BliZSi
pohfad prinaSame v kapitole 2.2.1. Pri rozhodovani medzi metdédami vyuZivajuacimi
podobnost’ pouzivatefov alebo objektov, je treba zohladnit' viacero aspektov, medzi ktoré
patria: prekvapivost, vysvetlitelnost, presnost, efektivnost a stabilita odporu¢ani (Desrosiers
and Karypis 2011).

V tradicnom kolaborativnom odporu€ani na zaklade podobnosti pouzivatelov su pouzivatelia
reprezentovani N dimenzionalnym vektorom objektov, kde N je pocCet objektov v systéme.
Jednotlivé zloZky vektora potom predstavuju vztah resp. hodnotenia objektov pouZivatelmi —
pozitivhe alebo negativne. Aby systém neodporucal len globalne najpopularnejsie objekty, je
obvyklé vyuzit metdodu IDF, ktora znizi vahu pozitivnych hodnoteni pri najpopularnejSich
objektoch, a menej rozSirené objekty sa tak stanu relevantnejSimi. Vysledny vektor je pri
tomto spdsobe u vacsiny pouzivatefov prili§ riedky. Pri generovani odporu¢ani systém urci
najpodobnejSich zakaznikov, na zaklade podobnosti hodnoteni jednotlivych objektov, Casto
vyuzitim napr. metriky kosinusovej podobnosti (alebo zhlukovanim). Pri vyuziti tohto postupu
je vypocCet velmi narocny, aj pri zohfadneni riedkych vektorov pouzivatelov je v priemere
ohranicitelny ako O0(m + n), kde n je pocCet objektov a m je pocCet pouzivatefov. Vyplyvajuci
problém slabej Skalovatelnosti je mozné riesit' technikami redukcie dimenzionality priestoru
alebo redukovanim velkosti datovej mnoziny (nahodny vyber ur€itého poctu pouZzivatelov).
Techniky maticovej faktorizacie, ktoré redukuju pocet dimenzii pri odpori¢aniach su velmi
popularne a my ich blizSie analyzujeme v kapitole 2.2.2. Pri vyuziti zhlukovania systém
zhlukuje pouzivatelov do segmentov, v ktorych sa nachadzaju pouZivatelia s podobnymi
preferenciami. Vyhodou zhlukovania je jeho Skalovatelnost a vykon, pretoze narocnejSiu
Cast vypoctu je mozné realizovat off-line. Nevyhodou je nizSia kvalita odporucani.

Dalsim spdsobom ako hladat podobnych pouzivatelov na zaklade ich doterajsich
preferencii, je preniest tuto ulohu na hladanie podobnosti medzi objektami, s ktorymi
interagovali jednotlivi pouZivatelia. Pristup odporuc€ania zalozeného na podobnosti objektov
sa najprv objavil v akademickej sfére v systéme GrouplLens odporu¢acieho novinové ¢lanky
(Rucker et al. 1997), pricom v komerénej sfére bol spopularizovany americkym gigantom
Amazon (Linden et al. 2003). Spolo¢nost Amazon personalizuje obsah elektronického
obchodu, emailov alebo webovych stranok pre kazdého pouzivatela. Namiesto toho aby
odporucacie systémy Amazonu urCovali podobnych pouZivatelov pre konkrétneho
pouzivatela, Amazon vyuziva porovnavania hodnotenych a nakupenych objektov
jednotlivych pouzivatelov kinym objektom v systéme. Tento postup velmi pomaha
Skalovatelnosti odporucacieho systému, ktoru analyzujeme v kapitole 4.1.3.

Ak sa vratime naspat ku vyzvam a problémom kolaborativheho pristupu, musime spomenut
aj problém tzv. ovci, a to Ciernej — pouzivatel, ktory je unikatny resp. vystredny, nesuhlasi
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svojimi preferenciami so Ziadnymi inymi, a Sedej — pouzivatel, ktorému systém konzistentne
nedokaze najst podobnych pouzivatelov (Su and Khoshgoftaar 2009; Shi et al. 2014a).
Nutné je budovat aj mechanizmy ochrany pred manipulaciou hodnotenim (angl. shilling
attack) — pridavanim enormného mnozstva pozitivnych hodnoteni k vybranému objektu, a
zaroven poskodzovanie konkurencie formou negativnych hodnoteni. V urlitych metdédach sa
vyskytuje aj problém dlhého chvosta a prehnanej preferencie popularnych objektov
(Cremonesi et al. 2012).

Kolaborativny pristup bol vyuzity aj v distribuovanych a paralelnych systémoch (Schelter et
al. 2013; Zhang et al. 2011; Han et al. 2004), kde je vyhodou Skalovatelnost systémov,
rychlejSia odozva systémov, ktoré pracuju s velkymi datovymi mnoZinami. Je tu priestor
vyuzit viacero algoritmov simultanne, vysSSia stabilita systémov. Karydi a Margaritas
analyzovali pristupy vyuzivajuce paralelné modely OpenMP a MPI, vyuzitie grafickych
vypoctovych jednotiek (GPU) pri kolaborativnych systémoch (Karydi and Margaritis 2014).
Pre odlisnu architekturu GPU tieto systémy prinasaju obrovské zrychlenia vypoctov, ak su
realizované cez maticovo vektorové operacie. Pri vyuziti GPU je preferovana technoldgia
CUDA" spolu s pristupmi vyuzivajucimi modely — najcastejsie SVD a SGD. Paralelné
a distribuované systémy prinaSaju implementaénu zataz, kedy ju nutné rieSit pristup do
pamate, synchronizaciu a superenie o zdroje. BlizSi pohlad na distribuované odporucacie
systémy a ich Skalovatelnost prinasame v kapitole 3.

Shi et al. ponukaju sumarizaciu dalSich moznosti a existujucich prac, ktoré okrem priamych
hodnoteni vyuzivaju aj informacie zo socialnych sieti, tagy, geoloka&né informacie,
multimedialny obsah, recenzie alebo komentare (Shi et al. 2014a). Spbsoby vyuzitia
socialnych sieti za ucCelom zvySenia presnosti odporuc€ani pri kolaborativnom pristupe
skumali Yang et. al, ktori upozoriuju na problémy spaté so sukromim pouzivatefov a
preferenciou off-line pristupu trénovania modelu, kedy systémy neobsahuju najaktualnejsie
informacie o pouzivateloch (Yang et al. 2013). Okrem popularnych a overenych pristupov ku
kolaborativnemu odporucaniu, ktoré blizSie analyzujeme v najblizSich podkapitolach existuju
aj odporucacie systémy vyuzivajlce napr. grafové alebo genetické algoritmy, hibkové uéenie
neuronovych sieti alebo faktorizaciu tenzorov (Bobadilla et al. 2013; Shi et al. 2014a;
Deshpande and Chitrakant 2014; Demovic et al. 2013).

v v s

2.2.1 Algoritmy hladajuce najbliz§ich susedov

NajpopularnejSou metddou z kategorie kolaborativneho odporuc€ania vyuzivajuceho pamat
boli dlhodobo odporu¢ania pomocou hladania najblizSich susedov. Medzi vyhody patri
jednoducha implementacia a efektivnost — bez zdihavych faz trénovania modelov. Prave
tento pristup je analogicky najpodobnejsSi beznému Zivotu, kde sa spoliehame na rady
a odporucanie nasich znamych alebo priatelov.

Pri realizacii metody hladania najblizSich susedov je nutné definovat, ¢i vyuzijeme pristup
zalozeny na podobnosti objektov alebo pouZivatelov, a i vyuZijeme regresnu alebo
klasifikaCnu metdédu. Pri diskrétnych hodnoteniach typu paci sa mi anepadi sa mi, je
vhodnejSie pouzit' klasifikaéni metddu. Ak pracujeme so SirSou Skalou Ciselnych hodnoteni —
napr. ohodnotenie od 0 do 10 regresna metdéda méze byt vhodnejsia (Tintarev et al. 2011).

! http://www.nvidia.com/object/cuda_home_new.html
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Pri kolaborativnom odporucani na zaklade podobnosti pouzivatelov predikujeme hodnotenie
objektu i pouzivatelom p r,; . Vyuzivame hodnotenia objektu i pouzivatelmi, ktori su
najpodobnejsi pouzivatelovi u. Tychto pouZivatelov nazyvame najbliZSimi susedmi. Potom
rovnica

f'ui =p1 <ZUENi(u) Wuvh(rvi)>
ZveNi(u)lwuvl

vyjadruje predikované hodnotenie #,; vyuzitim normalizacie hodnoteni h(r,;) susedov
pouzivatela N; s ovahovanymi podobnostami w,, medzi pouzivatelom u a jeho susedom v
(Tintarev et al. 2011).

Algoritmus hladania najblizSich susedov pozostava z 3 cCasti, ktorymi su normalizacia
hodnoteni pouZivatelov, vypocet ovahovanych podobnosti a selekcia susedov.

Normalizacia hodnoteni

Tak ako mobze kazdy CElovek ohodnotit jednotlivé objekty rézne, rovnako ma aj kazdy
pouzivatel svoju vlastnu Skalu hodnoteni. Niektori pouZivatelia mézu pri pat hviezdickove;j
hodnotiacej Skéle udelovat hodnotenie 5 (najlepsi) vSetkym objektom, ktoré ich zaujali, zatial
€o ini pouzivatelia udelia rovnaké hodnotenia len par objektom za ich celu dobu pdsobenia
v odporu€acom systéme. Vznikaju tak rozdiely v hodnoteniach, a na to aby sme odstranili
subjektivny prvok hodnotiacej Skaly musia byt pouzivatelské hodnotenia normalizované.
V praxi su najpouzivanejSie 2 postupy: z-hodnotenie (angl. Z-score) a Centrovanie na stred
(angl. mean-centering).

Myslienka pri metode centrovania na stred je jednoducha — zisti, i je hodnotenie pozitivhe
alebo negativne pri porovnani s priemernym hodnotenim konkrétneho pouzivatela. V opise
metod uvazujme odporucania zalozené na podobnosti pouzivatelov. Pri centrovani na stred
vieme transformovat hodnotenie pouzivatela r,; na normalizované hodnotenie h(ry;)
odcitanim priemerného hodnotenia vSetkych objektov 7, od hodnotenia r;.

h(ry) = 1y — 1
kde ako 7; figuruju priemerné hodnotenia objektu i vSetkych pouzivatelov v systéme.
Vyhodou centrovania na stred je, Ze priamo vidime pouzivatelovu polaritu vztahu k objektu
resp. Ci je pozitivny alebo negativny. Pri vyuZiti metddy z-hodnotenia okrem odstranenia
rézneho vnimania priemernej hodnoty hodnotenia pouZivatelmi pracujeme aj s rozdelenim
hodnoteni pouzivatela na hodnotiacej Skale. Do rovnice tak vstupuje smerodajna odchylka
hodnoteni pouzivatela u oznaCovana oy,.

Tui — Ty
h(ry) =
u

Desroisiers a Karypis uvadzaju v (Desrosiers and Karypis 2011) aj hrani¢né pripady, kedy
mbdze mat normalizacia hodnoteni negativnhe alebo neodakavané ucinky. Su to napr.
situacie, kedy mame k dispozicii pre pouzivatela malo hodnoteni, alebo vacsina z nich je
prili§ pozitivna.
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Vypocet vah susedov

Vypocet vah susedov, resp. ich vyplzvu poskytuje mozZnost priradit vahu vybranym susedom
pri predikcii hodnotenia objektu. Vypocet ovahovanych podobnosti je kriticky pre algoritmus
hladania najbliZzSich susedov, pretoZze vplyva na presnost a vykon odporucacieho systému.
V kapitole kolaborativneho odporuania sme si uz predstavili kosinusovu podobnost.
Zauzivanou metddou vypocCtu podobnosti je aj Pearsonovou korelaény koeficient. Pri
zohfadneni a eliminacii vplyvu globalneho priemerného hodnotenia a rozloZeni hodnoteni je
mozné podobnost medzi pouzivatefom u a susedom v pomocou Pearsonovho koeficientu
vypocitat' nasledovne:

Zielu,,(rui - @) (rvi - Fv)

—~\2 —
\/Zielw(rui — ) Zieluv(rvi — 13)?

sim(u,v) =

kde I,,, predstavuje zjednotene mnozinu objektov hodotenu pouzivatemi v a v. Do uvahy je
vhodné brat silu ovahovanych podobnosti, kde je ¢asté znizit vahu podobnosti, ak vznikla
vypo¢tom malej vzorky spoloCnych hodnoteni. Druhym aspektom, ktory umoZznuje zvysit
presnost odporu¢ani pri vahovani podobnosti je ich variacia resp. rozloZenie hodnoteni,
kedy upravujeme variaciu o frekvenciu vyskytov vybranych hodnoteni metdédou IDF.

Selekcia susedov

Kru€ovou Castou algoritmu je aj poCet k najblizSich susedov a podmienky, podla ktorych ich
algoritmus vyberie. Proces selekcie je obvykle realizovany v dvoch fazach:

1. VSeobecny krok vyberu resp. pred filtrovanie najpravdepodobnejSich susedov
2. Vyber susedov pre konkrétne odporu€anie jednotlivych objektov.

Predfiltrovanie kandidatov na k —najblizSich susedov je nutné realizovat najma kvoli velkosti
mnoZziny pouzivatelov alebo objektov v systéme, pretoze nie je mozné pracovat so vSetkymi
datami v pamati. Spracovanie vSetkych pouzivatelov v systéme je pri algoritme hladania
k najblizSich susedov zbytocné, pretoze do uvahy sa berie len mnozina najpodobnejSich
pouzivatelov. Tento krok je realizovany off-line a v urlitych ¢asovych intervaloch byva
mnoZzina kandidatov aktualizovana. Na predfiltrovanie je mozné vyuZit niektord z 3 zndmych
metdd, pripadne ich kombinacie:

* Top-N filtrovanie — pre kazdého pouZivatela (alebo objekt) eviduje zoznam iba N
najblizSich susedov aj s ovahovanim podobnosti.

* Filtrovanie hranicou — vyber vSetkych najblizSich susedov, ktorych ovahovana
podobnost’ presahuje ur€itd hranicu. Jedna sa o flexibilnejSi pristup, ale aj tu je
problém spravneho nastavenia hranice vyberu.

* Negativne filtrovanie — odstranovanie vybratych susedov, ktory spadaju do vopred
vymedzenych Kritérii, napr. prisluSnost k inej vekovej skupine.

Po vybrati kandidatov na najbliz§ich susedov nasleduje finalny krok vyberu, a to uréenie
k —najblizSich z nich, ktori maju najvy$Sie vahy podobnosti. Otdzkou zostava ako urcit
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parameter k tak, aby sme dosiahli ¢o najvysSiu presnost odporucani. Parametrizovanim a aj
hladanim optimalneho k v algoritme k — najblizSich susedov sa zaoberali Batista a Silva, kde
pri evaluacii na 31 datasetoch vyhodnotil ako najlepSie parametre pre k 5 a 11 (Batista and
Silva 2009).

Hlavnym problémom pri vyuziti algoritmov hfadania najblizSich susedov v on-line
odporucacich systémoch je ich naroCny a slabo Skalovatelny proces vypoctu. VyuZitim
hybridného algoritmu ClustKnn na rozhrani pristupov vyuzivajucich model a pamat je
realizovat vypoctové naroCné operacie off-line, pomocou parametrizovatelného zhlukovania
(parametrom je mozné urlit pomery medzi presnostou alebo Casovou efektivnostou)
(Rashid et al. 2006). Na zhlukovanim vytvorené modely Rashid et. al aplikuju Standardnu
metddu hladania najbliz§ich susedov, vyuzivajucu Pearsonov korelaény koeficient, ¢im
redukuju on-line zlozku vypoctu z obvyklych O (mn) na 0(m). m predstavuje velkost mnoZziny
odporucanych objektov a n velkost mnoziny pouzivatelov odporucacieho systému.

Jednym z rieSeni slabej Skalovatelnosti pristupu hladania najblizSich susedov je distribucia
vypoctov na viacero strojov a delenie dat na particie (Formoso et al. 2014). Distribuciou dat
na jednotlivé stroje a pridanim invertovanych indexov dokazali zvysit Skalovatelnost tohto
pristupu, odozvu a efektivitu odporu€acieho systému. Jednotlivé stroje pracovali s
podmnozinou profilov pouzivatelov, ¢o sa pri Standardnom objeme hodnoteni objektov
ukazalo ako efektivnejSi pristup, pri porovnani s distriblciou na zaklade objektov v
odporu¢acom systéme.

Pri tvorbe grafov najblizSich susedov Park et. al vyuzili postup tzv. nenasytného odporucania
(angl. greedy filtering), ktorym vytvorili efektivny a Skalovatefny systém, dosahujuci az 6
nasobné zrychlenie vocli ustadlenym metdédam hladania najblizSich susedov pri velkych
datovych mnozinach (Park et al. 2013). Ich metéda sa spolieha prefixovd kontrolu
podobnosti vektorov pouzivatefov, vdaka ktorej je mozné vytvorit aproximativne grafy
reprezentacie najblizSich susedov.

2.2.2 Metody vyuzivajuce latentné vlastnosti

Tieto metddy sa snazia odhalit a vyuzit latentné vlastnosti resp. identifikovat vzory
spravania, ktoré vedu k zaznamenanym hodnoteniam objektov pouZzivatelmi v odporucacich
systémoch. Spadaju sem metdédy vyuzivajuce neurénové siete, Latentnu Dirichletovu
Alokaciu (Lin et al. 2013; Chen 2010), PLSA alebo faktorizacie matic. Masové rozSirenie
vyuzitia pristupov na redukovanie dimenzii (Sarwar et al. 2000) v datovych mnozinach
priniesla sutaz z roku 2006 o 1 milién dolarov organizovana spolo¢nostou Netflix (Bell and
Koren 2007). Spopularizovala najma metédy faktorizacie matic a ukazala ich presnost a
Skalovatelnost.

Faktorizacia matic

Faktorizacia matic je technika rozkladania a redukcie dimenzie matic definovana v linearne;j
algebre. V doméne odporucacich systémov faktorizacie matic modeluju pouzivatelov
a objekty do spolo¢ného priestoru, kde su interakcie pouzivatefov s objektmi modelované
ako ich produkt. Vznikaju tak vektory jednotlivych objektov g; a pouzivatelov p, . Pre
jednotlivé objekty alebo pouzivatelov zlozky vektorov definuji nakolko napifa objekt alebo
pouzivatel zlozky vektora — latentné faktory, &i uz pozitivne alebo negativne. Vysledny
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skalarny sucin tychto dvoch vektorov odraza pouzivatelov zaujem o vlastnosti konkrétneho
objektu i a predikuje hodnotenie pouZzivatela 7;.

R
Twi = 4 Pu

Zaujimavé je pozriet sa prave na to, ako je mozné definovat latentné vlastnosti interakcie
pouzivatelov s objektmi. V doméne vyhladavania informacii je ¢asto vyuzivana metéda SVD
(angl. Singular Value Decomposition), ktora je frekventovana aj kvlli svojej Skalovatelnosti
(Sarwar et al. 2002; Spiegel et al. 2009). Na Obr. 2 je znazornena dekompozicia matice V,
na dve menSie matice W a H, ktorych sucinom je mozné ziskat naspat pévodnu maticu V.

W Vv
H

Obr. 2 Faktorizacia Matice V

SVD (angl. Singular Value Decomposition)

Pri vyuZiti metddy SVD v sutazi Netflix Koren et. al obohatili vSeobecnu definiciu z dvodu
kapitoly faktorizacie matic o pridanie prvkov predikujucich hodnotenie objektov, zavislé Cisto
na pouzivatelovi alebo objekte, ateda nie na vzajomnej interakcii (Koren et al. 2009).
Pouzita funkcia predikcie hodnotenia 7,,; je tak obohatena o zakladnu predikciu hodnoteni
formou vyuZitia priemernych hodnoteni.

fui=u+bi+bu+qiTpu

Na to aby sa model naucil predikovat zlozky b,,, b;, q; a p, minimalizuju chybu hodnoteni
nad uz znamymi trénovacimi hodnoteniami. Cielom systému je ale predikovat noveé
hodnotenia a tak je minimalizacia chyby doplnena o regularizaény parameter «.

min > (== b= b)? +ay(by® + b2+ 1 qill2 + 12
(u,i)eK

Na samotnu minimalizaciu sa €asto vyuziva bud algoritmus SGD (angl. Stochastic gradient
descent) alebo ALS (angl. alternating least squares). SGD je popularnejSou volbou z dévodu
relativnej rychlosti, efektivity a nenaro¢nosti na implementaciu. Algoritmus SGD prechadza
v8etky hodnotenia v trénovacej mnozine dat, priom pre kazdé hodnotenie r,; vypocita
predikované hodnotenie #,; a chybu predikcie e,; = r,,; — #,;- Nasledne algoritmus modifikuje
parametre posunom k dotycCnici derivacie:

¢ bu<_bu+Y'(eui_a4'bu)
* by<bi+ y-(eyi—asby)

* qieqit+ v-(ey pPu—asqp)
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* Pu<cPut V(6w qi—as py)

Vyhodou pouzitia ALS je moznost jednoduchSej paralelizacie vypoctu, pretoze pracuje
oddelene s jednotlivymi vektormi objektov, pripadne pouzivatelov. ALS je vhodné pouzit aj
v systémoch pracujucich s implicitnou spatnou vazbou, kde su matice interakcii riedke
a algoritmus SGD prechadzajuci vSetky latentné vlastnosti nie je vhodné pouzit (Koren et al.
2009).

SVD++

Koren neskor vylepsil svoju pévodnu metédu SVD o zapracovanie implicitnej spatnej vazby,
ktoru je lahSie ziskat od pouzivatela ako explicitnd (Koren 2008). SVD ++ vyuZiva
analogicky postup k metéde SVD, ale funkcia predikujuca hodnotenie je doplnena o zlozku

1
interpretujicu normalizovanu implicitnu spatna vazbu [R(wW)|™2 Xjereu) Y;-

1
Tui =@+ b+ by + qlT(pu + |R(w)| 2 ZjeR(u)yj)

Metddy vyuzivajuce SVD su lahko rozsiritelné o funkciu modelovaniu ¢asu a dynamickych
zmien modelu pouzivatela v priebehu ¢asu (Koren et al. 2009), ¢o sa ukazuje ako velmi
efektivne zlepSenie kvality resp. presnosti odporucani.

2.2.3 Learning to rank

Predchadzajuce pristupy pri odporuCaniach sa snazili ¢o najpresnejSie predikovat
hodnotenia objektov pouzivatelmi. Alternativny postoj k odporu€aniu pochadza z oblasti
vyhladavania informacii, kde je ciefom usporiadat objekty v takom poradi, aby ich pouzivatel
¢o najrychlejSie dokazal zuzitkovat. Alternativny pohlad na funkciu, resp. ciel odporucacieho
systému je najdenie najlepSieho mozZného usporiadania mnoZiny objektov pre jednotlivych
pouzivatelov. Uc&enie usporaduvania je technika strojového ucenia s ucitefom (angl.
supervised learning), Cize je nutna pritomnost trénovacej datovej mnoziny.

Pri ur€ovani kvality a efektivnosti sa na vyhodnocovanie pouzivaju iné metriky ako pri
predchadzajucich pristupoch. Popularnymi sa stali MRR (angl. Mean reciprocal rank), MAP
(angl. Mean average rank) alebo (N)DCG (angl. (Normalized) Discontinued cumulative gain).
Spolo¢nou ¢&rtou metrik je explicitné pouzitie pozicie usporiadania. Normalizovné DCG
(NDCG), vyuziva normalizaciu parametrom Z, (maximalna dosiahnutelnd hodnota)
a dosahuje hodnoty z rozmedzia 0 az 1 Pri evaluacii k-tej pozicie zoradenych objektov 7 ju
vieme vypocitat pomocou nasledujuceho vztahu, kde g()predstavuje hodnotenie objektu
a n(j) je logaritmicky parameter znevyhodnujuci klesajucu poziciu:

1< .
NDCG@k(m, 1) = Z—kz Gz —17))nG)
j=1

NDCG je €asto vyuzivana priamo aj pri minimalizacii funkcii straty (angl. loss function), resp.
systémy sa prave snazia tuto metriku optimalizovat (Sun et al. 2012; Balakrishnan and
Chopra 2012). Existujuce pristupy metody u€enia sa usporaduvania je mozné rozdelit do
troch kategorii. Kritériom delenia su 4 zakladne komponenty technik strojového ucenia
vyuzivanych pri metdde learning to rank, viditelné na Obr. 3. Kld€ovymi komponentmi su
priestor vstupu, priestor vystupu, priestor hypotézy a funkcia straty (angl. loss function).
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Vstup X Vystup Y

X ¥ Pravdivé ohodnotenie

Funkcia straty |

Predikcia y=h(x)

Obr. 3 Komponenty strojového uc¢enia metddy learning to rank

Bodové (angl. pointwise)

Pri bodovom pristupe mézeme hovorit o redukovani problému zoradovania objektov na
regresiu jednotlivych objektov, kde odhadujeme skdre objektu. Do ucenia vstupuju jednotlivé
vektory vlastnosti objektov, priCom vystupom je relevancia, urCena pre kazdy dokument
zvlast. Tento pristup je velmi podobny k vyuzitiu spatnej vazby k relevancii. Bodovy pristup
nezohladnuje zavislosti medzi dokumentmi, a tak je finalna pozicia neviditelna pre funkciu
straty. Bodovy pristup je podla pouzitych algoritmov mozné delit na algoritmy zaloZené na
regresii, klasifikacii alebo ordindlnej regresii. Zastupcom kategdrie vyuZivajuci ordinalny
bodovy pristup pri kolaborativnom filtrovani je ramec OrdRec, v ktorom Koren a
Sill predikovali distribaciu hodnoteni objektov nie priamou s hodnotou, ale jej poziciou
v zoradenom zozname hodnoteni (Koren and Sill 2011).

Parové (angl. pairwise)

PokrocCilejSi a popularnejSi je parovy princip, v ktorom algoritmy nepredikuju stupen
relevancie jednotlivych objektov, ale urcuju relativne poradie medzi parmi objektov
s ohfadom na predikované hodnotenie pouzivatela. V parovom pristupe algoritmy definuju,
ktory z dvojice objektov je pre pouZivatela relevantnejSi, resp. ktory ohodnoti vySSim
hodnotenim. Cielom pri parovom pristupe je minimalizovat mnozstvo nespravne
predikovanych resp. klasifikovanych dvojic dokumentov. Popularnymi sa stali algoritmy
vyuzivajuce neuronové siete, perceptrény, podporovanie (angl. boosting) alebo SVM, akymi
su napr. Frank, AdaBoost, RankSVM (Chapelle and Chang 2011). V kolaborativhom
odporucani bol parovy pristup prvy raz vyuzity v (Pessiot et al. 2004). Pouzili funkciu straty,
ktora brala do uvahovy parové preferencie medzi jednotlivymi odporu¢anymi dvojicami
objektov resp. minimalizovali klesajuci gradient. Trénovanie modelu realizovali offline so
zlozitostou O (npvk), a generovanie samotnych odporucani on-line s O(p(k + h)), pricom n —
poCet pouzivatelov, p —pocCet parov objektov, v — velkost mnoziny moznych hodnoteni, k —
poCet dimenzii objektov, h — top h najlepSich odporuc¢ani, ¢im dosiahli linearnu zlozZitost' a
Skalovatelnost metody. Ich evaluacie priniesli v metrike MRE, v porovnani s vtedy
Standardnymi metédami kolaborativneho odporucania (SVD), nefakane neuspokojivé
vysledky, ktoré navrhovali vylep$it normalizaciou a regularizaciou. Algoritmus RankSVM
vyuzili v (Sun et al. 2012), kde vyuzZili metdodu learning to rank prvykrat v hybridnom
odporuc¢ani. Pouzili metédu TFI — DF na reprezentaciu pouzivatefov a objektov vo
vektorovej forme a minimalizovali metriku NDCG. Hybridnou kombinaciou dokazali na
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Standardnej datovej mnozine Movielens® prekonat jednotlivé metédy alebo iné learning to
rank algoritmy takmer o 8%.

Zoznamové (angl. listwise)

NajpokrocilejSou metdédou je zoznamovy pristup, ktorého vstupom je celd mnoZina objektov
a algoritmus predikuje ich tzv. pravdivé ohodnotenie (angl. ground truth). Podla pouzitej
funkcie straty je mozné rozdelit tento pristup do dvoch katego6rii, ato postupy priamo
optimalizujice evaluaéné metriky a postupy, ktoré neoptimalizuji funkciu straty na zaklade
priameho vztahu s evaluaénymi metrikami. Popularnymi metédami su napr. RankCosine,
alebo Listnet (Shukla et al. 2012; Xia et al. 2008; Niek 2014).

Zrychlenim procesu ucenia algoritmu Listnet pouzitim technolégie Apache Spark sa
zaoberali (Shukla et al. 2012), ktori pomocou paralelizacie jednotlivych iteracii klesajuceho
gradientu zefektivnili proces uc€enia sa Listnet algoritmu. Distribuciou procesu ucenia
algoritmu ListNet realizoval (Niek 2014). Niek vyuzil programovaci model MapReduce, ktory
priniesol oCakavané zlepSenie pri obrovskych datovych mnozinach. Pri malych datovych
mnoZzinach sa samotna rézia a distribucia vypoctov resp. uloh ukazala ako spomalujuci prvok
celého systému. Obe prace preukazovali linearnu zavislost od rastu mnoziny dat. M6zeme
povedat, Ze paralelizacia alebo distribucia vypoC€tu pri pristupe learning to rank, je
perspektivnou metddou, ktora spifia priame poziadavky $Skalovatelnosti odportgacich
systémov.

2.3 Hybridny pristup

V predchadzajucich kapitolach sme predstavili metdédy kolaborativneho odporu€ania
a odporucania zalozenom na obsahu. Okrem tychto pristupov, s ktorymi su spaté ich
nevyhody a vyhody, existuju aj dalSie metody tvorby odporu€ani - napr. demografické,
komunitné alebo znalostné. Spravnym krokom sa ukazuje kombinacia viacerych pristupov,
kde je mozné eliminovat nedostatky jednotlivych metdd a vytvorit' tak UuspesSnejSiu metddu
odporucania (Bell and Koren 2007).

Odporucacie systémy kombinujice viacero pristupov klasifikujeme ako hybridné odporucacie
systémy. Kombinované metdédy nemusia byt nutne viacerych druhov. Tieto systémy je
mozné kategorizovat do 7 nasledujucich kategérii (Kassak 2014; Burke 2007). Obaja autori
prizvukuju déslednu analyzu a pozorovanie konkrétnej domeény, za ucCelom vyberu
najvhodnejSieho druhu hybridného odporucacieho systému, ako aj funkcie jednotlivych
komponentov odporucania v hybridnom systéme. NizSie uvadzame zoznam kategorii s
opisom metddy, prikladmi existujucich systémov a vysledkov Burkeho evaluacii systému
odporucajuceho restauracie realizovanom na datovej mnozine 280 000 hodnoteni.

2.3.1 Vahované

Burke povazuje vahovanu metdodu za najjednoduchSiu a najuniverzalnejSiu. Linearnou
kombinaciou viacerych hodnoteni (ovahovanim tychto hodnoteni) objektov pochadzajucich
z réznych odporu€acich metdéd vznika vahovana metdda odporu€ania. Pri vybere statickej
linearnej vahovanej rovnice sa obvykle uvaZuje o zjednoteni alebo prieseku odporuc¢anych
objektov. Pri Burkeho evaluacii sa ukazalo empirické nastavenie vah jednotlivych metdd ako

2 https://movielens.org/
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neCakane neefektivne aiba v 1/3 pripadov prinieslo zlepSenie oproti pouzitiu jednotlivych
metod samostatne. Ukazkovym prikladom je systém P-Tango, vyuZivajuci priemer
ovahovanych metod, ktory odporucal novinové ¢lanky v dennikoch Worcester Telegram a
Gazette Online (Claypool et al. 1999). Vahy v systéme P-Tango su dynamicky ur€ované na
baze pouzivatela, s moznostou ich definicie aj na urovni objektov. Modely vyuzivané pri
kombinacii kolaborativneho pristupu a odporu€ani na zaklade obsahu su udrziavané
separatne, ¢o umoznuje vyuZzitie Specifickych vylepSeni jednotlivych metdd. Claypool et. al
pre nového pouzivatela definuju rovnaku véhu jednotlivych modelov, ktord je neskér
optimalizovana znizovanim chyby predikcie hodnoteni.

2.3.2 ZmieSané

ZmieSany pristup pozostava zo zostavovania zoznamu odporu¢anych objektovo, ktoré su
vygenerované réznymi odporu¢acimi metédami do jedného unifikovaného zoznamu. Otazne
je, ako tieto odporucania spravne zoradovat, obvykle je pouZivana miera istoty pritomna pri
jednotlivych odporu€aniach. Problémom pri zmieSanom pristupe je naro¢nost spatného
overenia jednotlivych pouzitych metdd. Prikladom odporu€acieho systému vyuZivajuceho
zmieSany pristup je systém na odporucanie krstnych mien, ktory vyhral sutaz pre webovy
portal nameling.net (Glauber et al. 2013). Systém vytvara mnozinu odporucani z troch
pristupov, ato obsahovo zalozeného, kolaborativneho pristupu azvySnu vzorku mien
usporiada podla vSeobecnej popularity. Uspe$né sa ukazalo pouzitie tohto pristupu
v doméne odporu¢ania multimedidlneho obsahu skupinam (Kas3ak 2014), kde zvysil
presnost odporu€ani na poprednych prieCkach voéi vyuzitiu metdéd samostatne. Kassak
vyuziva dve metddy generovania odporucani, a to kolaborativne odporucania jednotlivcom
a obsahové odporucania jednotlivcom v skupinach, ktoré su neskér agregované do
vyslednych hybridnych odporu€ani prezentovanych pouzivatelom.

2.3.3 Prepinacie

Prepinaci pristup vybera len jednu z viacerych odporucacich metdéd v systéme na zaklade
situacie. Pre rbznych pouZivatelov, m6ze byt vybratd odliSna metdda. Predpokladom pri
prepinacom pristupe je pritomnost spofahlivého kritéria na zaklade ktorej, sa rozhodne o
vybere odporucacej metddy. Obvykle sa vyuziva miera istoty odporu¢eného objektu.
Prikladom prepinacieho odporucacieho systému je praca Jajvand et. al, ktori vytvorili systém
na odporucanie objavovania sluzieb v prostredi SOA (angl. service oriented architecture)
(Jajvand et al. 2013). Zameriavaju sa na vyuzitie histérie pouzivatela, namiesto opisovania
existujucich sluzieb. Preferovanou metédou odporucania je kolaborativne odporuacanie, ktoré
je v pripade neschopnosti generovania odporu€ani nahradené kontextovo obohatenym
odporu¢anim. NajvacSou vyhodou takéhoto hybridného systému je eliminacia problému
studeného Startu, a to z pohladu pouZivatela, ale aj webovej sluzby. Prepinacie pristupy
moZu okrem presnosti a pokrytia odporucani zvySit aj Skalovatelnost odporuéacieho
systému (Ghazanfar and Prugel-Bennett 2010).

2.3.4 Kombinované

Pri kombinovanom pristupe sa vyuzivaju informacie a vlastnosti ziskané z jedného zdroja, na
doplnenie metddy resp. jej algoritmu generovania odporu€ani zalozenom na inom zdroji.
Tento druh hybridného odporuc¢ania obsahuje iba jeden komponent generujuci odporucéania,
naopak odporucaci systém si len prepoziCia informacie z dalSieho zdroja, ktoré sam vyuziva
pri generovani odporucani. Vhodné je pouzit ho pri uz efektivnych odporu€acich systémoch,

22



ktoré chceme rozSirovat. Burke spozoroval pri vyuziti kombinovaného postupu len minimalne
ZlepSenie. Hydra je prikladom kombinovaného pristupu, v ktorom je kolaborativne
odporucanie obohatené o obsahové vlastnosti objektov (Spiegel et al. 2009). Konkrétne
experimenty boli realizované v doméne filmov, a suplementarnymi informaciami pri
kolaborativnom pristupe su informacie o filmoch a pouzivatefoch =z databazy IMDB.
NajlepSim sa ukdazal pristup vyuZivajuci kombinovanu metdédu implementovanu vyuZitim
algoritmov SVD a k-NN, ktora je vdaka faktorizacii cez SVD efektivna, rychla a zaroven
umoziuje extrakciu latentnych viastnosti medzi pouzivatelmi a filmami.

2.3.5 RozSirené

Podobne ku kombinovanému spdsobu Burke definuje kategoriu rozSirenych hybridnych
odporucacich systémov. Pri tomto spésobe je vstupom pre metdédu odporu¢ania mnozina
obohatena o pridavné informacie. Jedna sa ale uz o obohatenie pouzivatelskych dat vo
forme modelov, alebo kandidatov na odporucanie formou ur€itého vypoctu realizovaného
inou odporu¢acou metddou resp. komponentom. Proces rozSirovania je mozné realizovat
off-line, nezatazuje a nezvySuje komplexitu (dimenzionalitu) hlavnej odporucacej metddy a je
flexibilnej$i ako kombinovany pristup. Prikladom takéhoto pristupu pri odporucani reStauracii
je napr. zhlukovanie reStauracii do zhlukov vedlajSou metddou odporucania. Zhluk, ku
ktorému reStauracia prislicha mbézeme povazovat za rozSirenie odporucanych objektov —
reStauracii. Nasledne obohatime metédu odporucania o preferenciu restauracii z rovnakého
zhluku. Praktickym prikladom tohto pristupu je kombinovanie obsahovo =zaloZzeného
odporucania, ktoré neskér spracuva pridavnu informaciu o prislusnosti k jednotlivym zhlukom
metddou kolaborativneho odporucania (Kim 2003). Problémom rozSireného pristupu je
hladanie vhodnej reprezentacie vystupu a informacie ako takej z vedlajSich rozSirujucich
odporucacich metéd.

2.3.6 Kaskadové

Sekvenénym zoradenim a vytvorenim striktnej hierarchickej Struktury vzniké kaskadovy
model. V tomto modely sa vyuzivaju dalSie metdédy iba v situacii, kedy nadradena
odporucacia metoda priradila viacerym objektom rovnaké hodnotenie, resp. uzitonost' pre
pouzivatela. UZ existujuce predchadzajuce odporu€ania nezmeni, iba ich preusporiada.
Situacia s priradenou rovnakou hodnotou funkcie uzito€nosti nie je az takd Casta, pretoze
obvykle vieme vyjadrit uzitoCnost' v presnejSej mierke ako napr. hodnotenia na Skale 1 az 5.

Burke pri evaluacii kaskadového pristupu zmenil funkciu uzito€nosti, ktorej vystupom boli
diskrétne hodnoty, bez straty kvality odporucani. Vyuzil kaskadovanie dvoch odporucacich
metod a vysledky boli priaznivé, prekonavajuce iné hybridné kombinacie. Prikladom
hybridného kaskadového odporucacieho systému je systém odporucajuci hudbu pre mobilné
zariadenia (Lampropoulos et al. 2012). Vyuzivaju dvojuroviiovu hierarchiu, kde zakladom je
klasifikovanie zanru pomocou SVM, ktoré je nasledne upravené o dalSie kolaborativne
odporucanie. Tymto spésobom je kaskadovy model vyuzivany vzdy. V porovnani s Cisto
kolaborativnym pristupom s Pearsonovou korelaciou dosahuju az o 30% presnejSie
usporiadanie odporu¢anych pesniciek a metriku MAE znizuju o 10%.

2.3.7 Meta-urovinové

Systémy vyuzivajuce model pouzivatela nau€eny jednou odporicacou metédou ako vstup
pre dalSiu odporucaciu metddu, generujucu odporuc€ania, sa nazyvaju meta-uroviiové. Od
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kombinujuceho pristupu sa odliSuju v tom, Ze vstup do metddy generujucej odporucania
uplne nahradzuje model prisluchajuci metéde generujucej odporucania, ale pouZiva sa
nauceny model z prvej metdody. Meta-urovriovy pristup je limitovany aplikovatefnostou
vzhladom na doménu a ziskané data o pouzivateloch. Rovnako je limitovana aj mnozina
pouzitelnych metéd pri odporucani (Burke 2007), pretoze nutnym vystupom jednej
z pouzitych metdd je model, ktory vstupuje do dalSej techniky resp. fazy generovania
odporucani. Burke pri evaluacii 6 meta-uroviiovych kombinacii ani pri jednom nepozoroval
synergiu. Problémom bola slaba efektivita pristupov, ak boli pouzité jednotlivo, €o porusuje
predpoklad nutny pre efektivnost meta-uroviiovych systémov. Zastupcom meta-troviiového
systému je systém Fab, ktory odporuCa webovy obsah na zaklade analyzy dokumentov
(webové stranky) (Balabanovi¢ 1997). Systém Fab vyuZiva kolaborativne odporucania
zaloZzené na obsahu. Kazdy pouzivatel systému ma priradeného vlastného vyhfadavajuceho
agenta, ktory udrziava model pouzivatela a generuje odporuCania na zaklade informacii
o dokumentoch ziskanych zberajucim agentom, prehladavajucim webové indexy Alta Vista,
Inktomi a Excite. Balabanovi¢ navrhol danu architekturu, ktora okrem Skalovatelnosti prinasa
dalSie vyhody. Napriklad umozniuje vytvaranie modelu priemerného pouZivatefa a rieSi
problém studeného Startu.

2.4 Obohatenie odporucéani o kontext pouzivatela

Kontext je interdisciplinarne skimany subjekt, na ktorého definiciu existuje viacero pohladov.
Vo svete pocitaCov sa vyskytuje napr. pri dolovani dat, personalizacii, marketingu,
vyhladavani informécii. Pri elektronickom nakupovani je mozné bliZSie urcit vdaka kontextu
zamer nakupujuceho. Tento pristup zvolili v (Palmisano et al. 2008), kde vytvarali pre
pouzivatelov viacero modelov (toho istého pouzivatela) na zaklade kontextu nakupu. Pre
priklad, rozliSovali nakup knihy za u€elom sebavzdelavania sa v urCitom smere a nakup
knihy ako dar¢ek pre tretiu osobu. Adomavicius a Tuzhilin (Tintarev et al. 2011) povazuju za
najvhodnejsiu definiciu a klasifikaciu kontextu v doméne odporu€acich systémov pracu
Dourisha, ktory klasifikuje kontext z dvoch uhlov pohladu, a to reprezentacného
a interakéného (Dourish 2004). Pri reprezentatnom pohlade je kontext definovany ako
vopred znama, preddefinovana mnozina pozorovatelnych a identifikovatelnych atribatov nad
Strukturou, ktora sa vyrazne s ¢asom nemeni. Pri inferak¢nom pohlade predpokladame, Ze
spravanie pouzivatela zavisi od kontextu, ktory nemusi byt nutne pozorovatelny. Dourish
dalej predpoklada bidirekcionalny vztah medzi aktivitami a prinaleziacim kontextom, pri
ktorom boli aktivity realizované.

Majoritna Cast vyskumu odporuCacich systémov sa zameriava na odporucanie bez
zohfadhovania kontextu prisluchajucemu k pouzivatelovi. Ak uvaZujeme o kontexte
v doméne odporucacich systémov, mézeme upravit hodnotiacu funkciu R z ivodu kapitoly 2
nasledovne:

R:User X Item X Context — Rating

User a Item predstavuju mnozinu pouzivatefov a odporu€anych objektov, kontextualna
informacia asociovana s aplikaciou je zahrnuta v kontexte Context a Rating predstavuje
vyslednu mnozinu hodnoteni objektov pouzivatelmi. Kontext mdéze byt rézneho druhu,
a kazdy druh méze byt definovany Specifickou Strukturou, ktora odraza kontextualnu
informaciu. Jednym z popularnych spdsobov reprezentacie kontextu je forma hierarchickej

24



Struktdry (napr. stromov) (Palmisano et al. 2008; Adomavicius et al. 2005). Pri aplikacii
odporucajucej hudbu predstavuju mnozinu objektov pesnicky (nazov, autor, vydavatelstvo,
zaner, dizka, rok vydania) a mnozinu pouzivatelov pouzivatelia(ID, meno, adresa, pohlavie).
Kontextom moézZe byt napr. Cas prehravania alebo miesto prehravania. Hierarchicka
reprezentacia ¢asu potom vyzerd takto (granularitu je mozné urcit): den, tyzden, mesiac, rok.

2.4.1 Ziskavanie kontextualnej informacie
Mnozinu spdsobov, ako je mozné ziskat kontext pouzivatela resp. kontextualnu informaciu je
mozné definovat’ nasledovne (Tintarev et al. 2011):

* Explicitne — priamym oslovovanim relevantnych pouZzivatelov a zdrojov kontextualnej
informacie, za U&elom ziskania informacie (vypifianie webovych formularov alebo
dotaznikov),

* Implicitne — priamo zo ziskanych dat alebo prostredia, bez interakcie s pouZivatelom
(zmena polohy, ¢asova peciatka transakcie),

* Odvodenim — na zaklade Statistickych metéd alebo pomocou metéd dolovania dat,
ako napr. Bayesianovskych sieti (Palmisano et al. 2008) (identifikacia pouzivatela na
zdiefanom pocitaci spdbsobom pisania na klavesnici). Pri tomto spésobe je mozné
vyuzit aj latentné faktory resp. premenné, na implicitné odvodenie kontextualnej
informacie bez akejkolvek explicitnej znalosti kontextu.

Pri volbe vhodnych kontextualnych atributov odporu€aju Adomavicius et al. na zaciatok zvolit
Siroku mnozinu aspektov, definovanu doménovym expertom. Potom na zaklade ziskanych
dat arealizovanych Statistickych testov mdzeme naozaj zistit, Ci konkrétny kontext
pouZzivatela vplyva na aktivitu pouzivatela.

2.4.2 Vyuzitie kontextualnej informacie v procese odporuéania
Rozli€né pristupy vyuzitia kontextualnych informécii pri generovani odporu¢ani mozno podla
(Adomavicius et al. 2005)rozdelit do dvoch abstraktnych skupin:

* Odporucania na zaklade kontextovo riadeného dopytovania - Casto vyuzivané
v domeéne turistickych sprievodcov, kde najprv explicithe alebo implicitne ziskame
kontext (nalada pouzivatela, pocasie) a nasledne prezentujeme pouzivatelovi
najlepSie vysledky,

* Odporucéania na zaklade vyberu a odhadu kontextualnej preferencie — novsi spbsob
(Adomavicius et al. 2005), kedy je ciefom modelovat a nauCit sa pouzivatefove
kontextualne preferencie pozorovanim jeho interakcie so systémom za pomoci
strojového ucenia alebo dolovania dat.

Adomavicius a Tuzhilin druht skupinu dalej rozdeluju do troch kategorii (Obr. 4), podla toho
v ktorej faze generovania odporuc¢ani sa kontext spracuva.
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Obr. 4 Spésoby obohacovania odporucéani o kontext pri ich generovani (Tintarev et al. 2011)

Identifikované tri paradigmy vyuZitia kontextu su nasledovné:

* Filtrovanie kontextom pred generovanim odporucani alebo kontextualizacia
odporucanych objektov na vstupe je paradigma, kde kontextualna informacia riadi
vyber dat pre Specificky kontext. Najprv pomocou kontextu zvolime vhodnu mnozinu
hodnotenych objektov, resp. ich hodnoteni, u ktorych nasledne predikujeme
hodnotenia vybraného pouZivatela (ak chceme odporucat film v kontexte ¢asu na
sobotu vecer, do uvahy zoberieme iba hodnotenia vyjadrené v sobotu vecer). Pri
tomto spbsobe, kde mbze byt urCeny kontext priliS Specializovany, su vyuZivané
techniky kontextového zovseobecriovania alebo redukcie.

* Filtrovanie kontextom po generovani odporuc¢ani je opacnym pristupom, kde su uz
vygenerovaneé odporucania kontextualizované pre jednotlivych pouzivatelov pomocou
kontextualnej informéacie. Upravy formou kontextualizacie mozu byt bud filtrovacie —
odstranenie irelevantnych odporu¢ani v danom kontexte, alebo modifikujice poradie
odporucani. Tento pristup je dalej mozné rozdelit na techniky vyuzivajuce model
alebo heuristiky.

* Modelovanie kontextom alebo kontextualizacia odporu€ania zasahuje priamo do
modelovacich technik aje ¢&astou funkcie predikovaného hodnotenia pri
odporucanych objektoch.

Tieto paradigmy, resp. formy predikcie je mozné kombinovat. Kombinovanim viacerych
kontextualnych filtrov pred generovanim odporuani sa zaoberali Adomavicius et al.
a dosiahli priblizne o020% lepSie vysledky pri ich metéde segmentacie filtrovanim
(Adomavicius et al. 2005) v porovnani s klasickou metédou kolaborativneho odporuc¢ania.
Vyskum v tejto oblasti poukazuje na zefektivnenie kvality odporua€ani pri zahrnuti kontextu do
procesu ich generovania (Adomavicius et al. 2005; Palmisano et al. 2008; Zeng et al. 2012;
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Shi et al. 2014b). Adomavicius a Tuzhilin poukazuju na dva hlavné problémy resp. vlastnosti
kontextovo obohatenych odporuacich systémov — komplexitu a interaktivnost.
Kombinovanim tychto aspektov vznika potreba flexibilnych odporu€acich metod, ktoré
umoznuju pouzivatefom ziskat pre nich zaujimavé odporu€ania pomocou vhodnych
pouzivatelskych rozhrani. Zaujimavym flexibilnym odporu¢acim systémom je FlexRecs
(Koutrika et al. 2009), ktory oddeluje definiciu a samotné generovanie odporu¢ani. Umoznuje
deklarativne vyjadrenie odporucani vysoko uroviiovym parametrizovatefnym pristupom.
Dalsim prikladom flexibilného pristupu ku kontextovo obohatenému procesu odporaéania je
REQUEST?® - dopytovaci jazyk na odporiéania (Adomavicius et al. 2011). ZaloZeny je na
modeli inSpirovanom multidimenzionalnym kontextovo obohatenym odporucanim, ktory
vyuziva techniky OLAP*. Pomocou dopytovacieho jazyka umozZiuje presnejsie prispdsobenie
odporucani jednotlivym pouzivatelom vdaka flexibilnému spdsobu Specifikacie dopytu
odrazajuceho zaujmy pouzivatelov.

2.5 Problém studeného Startu

Studeny Start moze nastat v pripade, Ze odporucaci systém nie je schopny vygenerovat
spolahlivé odporuc¢ania kvoli nedostatku hodnoteni. Tento problém je mozné identifikovat
v troch rovinach, ato pridanie nového objektu do datového setu (Saveski and Mantrach
2014) pridanie nového pouzivatela, pre ktorého budeme musiet byt schopni generovat nové
odporucania (Nicta et al. 2014) a vznik novej komunity formou nového odporucacieho
systému (Bobadilla et al. 2013). Problém nového objektu vznika, ak do odporucacieho
systému prichadza novy objekt, ktory obvykle nema priradené hodnotenia pouzivatelov, Cize
je mala miera jeho odporucenia pouzivatefom. Ak objekt nie je odporu€any, pouZzivatelia si
ho nemusia vSimnut ambézu ho ignorovat, €o znamena ze neziskame hodnotenia
pouzivatelov. Tymto vznikd problém, ked sa odporucaci systém dostane do nekoneéného
kruhu. Castym rieSenim je uréenie a motivacia vybranych pouzivatelov, ktori hodnotia nové
objekty v systéme. Vacsim problémom je prichod nového pouzivatefa do systému.
Pouzivatelia nehodnotili ziadne objekty, takze odporucaci systém im nedokaze vygenerovat
odporucania. Aj po par inicialnych hodnoteniach je naro¢né vygenerovat presné odporucania
a pouzivatelia zostavaju frustrovani alebo opustaju systémy alebo webové portaly
vyuzivajuce odporucacie systémy. RieSenim je vyuzitie a obohatenie informacii z inych
zdrojov alebo vyuzitie hybridnych odporucacich systémov.

Vyuzitim dat zo socialnej siete Facebook® a zakladnych demografickych dat Nicta et al.
zvySili uspesSnost odporucani pre tzv. “studenych” pouzivatelov 3 az 6 nasobne v porovnani
so Standardizovanymi metrikami (angl. RMSE — Root mean square error) (Nicta et al. 2014).
Tento problém je pritomny v oboch rozSirenych typoch generovani odporucani (Liu 2011).
Liu ho rieSi vyuzivanim reprezentativnej vzorky objektov a pouzivatelov, ktoré prechadzaju
maticovou faktorizaciou. Vysledky overeni realizované v doméne multimédii (film a hudba)
vykazuju vysoku diverzitu a pokrytie odporucani jeho metdédou a zaroven v oboch typoch
problému studeného Startu prekonavaju zauzivané heuristické metody.

Problém studeného Startu je vyraznejSie pritomny v doméne kolaborativheho odporucania,
kde je model zaloZeny iba na predo$lych hodnoteniach objektov v systéme (Schein et al.

3 angl. Recommendation QUEry STatements
angl. Online Analytical Processing
https://www.facebook.com/
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2002). Hybridnou kombinaciou a pridanim odporu¢ani na z&klade obsahu mbzeme
eliminovat problém studeného Startu novych objektov datovych setov (Saveski and Mantrach
2014; Gunawardana and Meek 2008). Vyuzitim hybridného pristupu a pomocou faktorizacie
matic Saveski a Mantrach vytvorili rAmec, ktory podla overeni v doméne novinovych ¢lankov
prekonal existujuce pristupy krieSeniu studeného Startu odporu€anych objektov.
Gunawardna a Meek pouzili na rieSenie Statisticky pristup vyuZivajuci Boltzmannove
automaty pri modelovani korelacii medzi nahodnymi hodnoteniami (parova interakcia)
objektov pouzivatelmi, ktoré neskér prepajaju s asociovanymi obsahovymi informaciami
o objekte. Alternativnym pristupom, overenym v doméne odporucania mobilnych aplikacii je
ziskavanie informécii zo socialnych sieti (Twitter®) (Lin et al. 2013), kde autori pracovali
s fanusikmi na profiloch jednotlivych aplikacii a vytvarali modelové virtualne skupiny. Tymto
latentnym pristupom dokazali Lin et al. vo svojich experimentoch az o0 33% vySsie
odporucani vo€i zauzivanym metédam.

2.6 Model pouzivatela

Model pouzivatela reprezentuje informacie o individualnych pozivateloch aje nutny pre
schopnost adaptacie, resp. personalizovania generovanych odporuc¢ani. V adaptivnych
webovych systémoch modelujeme pouzivatelovu znalost, ciele, ulohy, predchadzajucu
skusenost alebo individualne rysy pouzivatela (povahové, osobnostné alebo kognitivne)
(Brusilovsky and Millan 2007). V personalizovanom odporu¢ani modelujeme pouzivatelove
zaujmy. Proces vytvorenia a udrziavania aktualneho modelu pouZivatela ziskavanim dat
réznymi spOsobmi, ako napr. implicitné sledovanie spravania pouzivatela alebo explicitné
vyZiadanie vstupu od pouZzivatela sa nazyva modelovanie pouzivatela.

Pri novych pouzivatefoch v systéme existuje problém studeného Startu, diskutovany
v kapitole 2.5. Jednym z moznych rieSeni, je moznost naucCit sa model pouzivatela od
ostatnych, jemu najpodobnejSich pouzivatelov v systéme. Tento proces pomocou EM
algoritmov (angl. Expectation-maximization) je ale vypoc¢tovo velmi naroény, najma kvoli
riedkej distribucii dat. Zhang a Koren predstavili alternativnu metdédu modifikdciou EM
algoritmov na ziskavanie informacii pre model pouzivatela pomocou Bayesovskeho
hierarchického modelu (Zhang and Koren 2007). Ich metdda priniesla ndsobné zniZenie
nutného podtu iteracii algoritmu pri riedkych datovych mnozinach. Skalovatelnost ich metddy
umoziiuje vytvorenie pol miliébna pouzivatelskych profilov zo sto miliGnov hodnoteni
v priebehu par hodin na jednojadrovom CPU. Pri hybridnom odporu€ani ako prvi vyuzili
vahovany model pouzivatelovych vlastnosti Symeonidis et al., ktori kombinovali a urCovali
vahy aj zpohladu jednotlivych pouzivatelov, ale aj medzi pouzivatelmi na zaklade
suvisiacich podobnych vlastnosti (Symeonidis et al. 2007). Tento model aplikovali na uz
existujuci model vytvoreny na zaklade predchadzajucich hodnoteni a vlastnosti objektov. Pri
evalu4cii nad Standardizovanymi datovymi mnozinami (MovieLens’ a EachMovie®) Uspesne
prekonali (0o 60% vySSia presnost, 020% vySSie pokrytie) klasické metody tvorby
pouzivatelskych profilov v kolaborativnom a obsahovo zalozenom odporucani.

Wang et al. pouzili pri kolaborativnom odporu¢ani hybridny model pouzivatela, kde je
konsStrukcia modelu uskuto€novand off-line na zaklade obsahu a demografickych informacii

6 https://twitter.com/
http://grouplens.org/datasets/movielens/
http://grouplens.org/datasets/eachmovie/
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(Wang et al. 2010). Vdaka tomu redukovali velkost dimenzii matic vlastnosti objektov
a pouzivatelov, ktoré vyuZzivali pri vypocte podobnosti medzi pouzivatelmi. Hybridny model
pouzivatela overovali vdoméne televiznych programov aj Ardissono et al, kde vyuzili
kombinaciu troch nezavislych heterogénnych expertnych modelov (Ardissono et al. 2004).
Explicitny model pouzivatela vypifany pri registracii, model vyuzivajuci stereotypy spravania
sa pouzivatelov (data ziskali z predchadzajucich sledovani spravania sa populacie
talianskych obc&anov) a tretim expertnym modelom bol dynamicky pravdepodobnostny
model, zalozeny na modelovani preferencii a kontextu pouzivatelov pomocou
Bayesianovskych sieti. Tieto modely boli nasledne kombinované aich efekt vahovany
mierou istoty, priCom s postupom &asu bol vysledny model ovplyviiovany najviac tretim,
dynamickym modelom. Kombinaciou Cd{iastkovych modelov dokazali zvySit efektivitu
odporucani vocéi stereotypnému modelu az 0 80%. V doméne elektronického nakupovania sa
ako efektivny ukazal behavioralny model pouzivatela od lwata et al., ktory modeluje
jednoduchu vlastnost zakaznikov — predchadzajuce nakupy, a je zaloZeny na principe
maximalnej entropie (lwata et al. 2007).

Gonzalez et al. vytvorili inteligentny model pouZivatela (angl. smart user model), ktory
zvySuje uroven a presnost personalizacie, zmensuje objem spracovanych informacii a
odhaluje pouzivatelove preferencie a emocionalny stav v otvorenych, distribuovanych a
prepojenych prostrediach (Gonzélez et al. 2005). Vyuzitim multi-agentovych systémov
a technik strojového ucenia (SVM angl. Support Vector Machines) navrhuju inteligentny
model vyuzivajuci znalosti zo systémov obklopujucich pouZivatela.

Zjednocovanim a agregaciou modelov pouzivatela z viacerych sluzieb sa zaoberal aj
Berkovsky (Berkovsky 2005; Berkovsky et al. 2008). Berkovsky definoval Styri najvacsie
problémy pri mediacii resp. spajani pouzivatelskych profilov z réznych systémov:

* Trhové a biznisové obmedzenia (napr. konkurencia),

* Zachovanie pouzivatelovho sukromia,

* Technické a praktické prekazky pri komunikacii s externymi systémami,

« Strukturalna heterogénnost a nekompletnost dat pouzivatelskych modelov.

Berkovsky v (Berkovsky et al. 2008) prezentuje ramec na rieSenie problému heterogénnosti
pouZzivatelskych modelov.

2.6.1 Distribuovany model pouzivatela

V doteraz prezentovanych pristupoch sa jednalo o centralizované modelovanie pouZivatela
(vo vyslednej podobe), ktoré je vdoméne odporu€acich systémov dominantné.
Distribuované modelovanie pouZivatela je preskimanou oblastou, kde boli navrhnuté rézne
ramce alebo systémy na vyuzitie vo vS8adepritomnom prostredi pre modelovanie pouzivatela
(Heckmann 2005; Specht et al. 2005; Vassileva 2001). Uniformnu reprezentaciu
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distribuovanych modelov je mozné prehliadat pomocou GUMO?, v ktorom je ako $tandard
zvoleny modelovaci jazyk UserML".

Presunutim modelu pouzivatela na stranu klienta sa zaoberali Bilenko a Richardson, a to
v doméne internetovej reklamy (Bilenko and Richardson 2011). Model je umiestneny
v cookies internetového prehliadaca, je transparentny a umoznuje vykonat zmeny v modely
priamo pouzivatelmi. Ich overenie realizovali vo vyhladavacom nastroji Bing'' spoloénosti
Microsoft'* a pri§li k zaverom, ktoré ukazuju Ze odstranenim serverovej Gasti z procesu
modelovania pouzivatelovych preferencii nestraca personalizacia reklamy na efektivite. Ako
negativum vidime obmedzenost' velkosti lokalneho uloziska — cookies dovoluju ukladat
obsah len do velkosti 4KB, Co v pripade zvySného miesta vyuzitom vyhladavacom Bing
predstavovalo miesto len pre priblizne 100 kfu¢ovych slov.

BrUMo™ predstavuje $pecializovany decentralizovany ramec na modelovanie pouzivatela
a personalizaciu (Sajgalik et al. 2013). Sajgalik et al. zvolili webovy prehliadag, konkrétne
doplnok webového prehliadaca Mozzila Firefox ako vhodné ulozisko pre model pouzivatela.
Vyhodou je jednoduchy pristup ku kompletnej historii a spravaniu sa pouzivatela na webe.
BrUMo je vyuzitelny aj pre odporuCanie na =zaklade obsahu, aj pre kolaborativne
odporucanie, vdaka zdielaniu modelu medzi sluzbami eliminuje problém studeného Startu.
V obmedzenych moznostiach uUloziska webového prehliadaa efektivne ukladaju stromy
doménovych a pouZzivatelovych zaujmov, kde listy predstavuju identifikované kfucové slova
charakterizujuce zaujmy pouZzivatela. Efektivhou implementaciou formou oznacenych
radixovych stromov je mozné ziskavat mnoziny najrelevantnejSich vahovanych termov
v stovkach mikrosekund. Modelovanie za ucelom personalizacie na strane klienta
v mobilnom zariadeni realizovali Gerber et al. vytvorenim Personisd (Gerber et al. 2010).
Jedna sa o ramec vyuZivajuci vypoctovu silu mobilnych zariadeni na vytvorenie kontextovo
obohatenych personalizovanych aplikacii. Nezanedbatefnou vyhodou pre pouZivatelov je
plné vlastnictvo ich modelu, s ¢im su spaté ale aj bezpecnostné rizika suvisiace s mobilnymi
zariadeniami. Cudzie aplikacie komunikuju s verejne dostupnym API, ktoré obsluhuje
PersonsisJ jadro aplikacie, ktoré umoznuje import a export ontologii. Ramec Personisd je
postaveny na zakladoch systému PersonisAD — aktivneho, skumatelného, distribuovaného
modelovacieho ramca pre kontextovo zavislé sluzby (Assad et al. 2007). VyuZitim systémov
P2P (angl. Peer to peer) sieti na distribuciu modelu pouzivatela vytvorili Paraskevopoulos
and Mentzas navrh plne decentralizovanej architektury na vytvaranie a udrZiavanie modelov
pouzivatelov (Paraskevopoulos and Mentzas 2014).

2.7 Spatna vazba

Na vytvorenie pouzivatelskych modelov je obvykle nutné zachytavat pouzivatelské
preferencie a spravanie pomocou spatnej vazby. V praxi sa na tvorbu modelov pouzivaju
Casto kombinacie oboch typov spatnych vazieb: implicitnej — nepriame akcie pouZivatela aj
explicitnej — priame hodnotenia. Kombinaciou oboch pristupov pomocou faktorizacie Koren
dokazal zlepSenie kvality generovanych odporu¢ani (Bell and Koren 2007; Koren 2010).
Defacto Standardnym pristupom vyjadrenie pouZivatelskych preferencii sa v doméne

® The General User Model Ontology
% User Modeling Markup Language
" www.bing.com
www.microsoft.com
13 http://brumo fiit.stuba.sk/?home.html
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odporucacich systémov ustélila explicitna spatna vazba vo forme hodnoteni (Jawaheer et al.
2014). Jawaheer et al. uvadzaju porovnanie pristupov z pohfadu aspektov délezitych pre
odporucacie systémy v tabulke 1. K urCitym aspektom ako napr. negativha polarita pri
implicitnej spatnej vazbe alebo 8kala merania uvadzame nizsie prace, ktoré ukazuju aj SirSie
pojatie uvadzanych aspektov.

Tab. 1 Vlastnosti spéatnej vdzby v odporucacich systémoch (Jawaheer et al. 2014)

Aspekt Explicitna spatna viazba Implicitna spatna vazba
Kognitivha namaha Ano Nie

Model pouzivatela Preferencie Miera istoty

Skala merania Poradie Pomer

Doménova zavislost Zavisla Nezavisla

Nachylnost na $um Ano Ano

Polarita Pozitivna aj negativna Pozitivna

Rozsah pouzivatelov Podmnozina pouzivatelov VSetci pouzivatelia
Transparentnost pre pouzivatela Ano Nie

Zaujatost (angl. bias) Skuseni pouzivatelia Nie

2.7.1 Explicitna spatna vazba

Preferovanym pristupom k zachyteniu spatnej vazby v doméne odporucacich systémov je
explicitna spatna vazba (Jawaheer et al. 2014), kde pouzivatel obvykle vyjadruje svoje
preferencie nad objektami formou hodnoteni. Tieto hodnotenia mézu byt réznej skaly, €i uz
binarne ako ,ano, paci sa mi to” a “nie, nepaci sa mi to” alebo viacurovriové hodnotenia na
Skale 1-10, percentualne hodnotenie alebo vyuZitie Likertovej Skaly. Z pohladu pouzivatela je
systém vyuZivajuci explicitnd spatnu vazbu transparentnejSi a dalSou vyhodou je lahké
zachytavanie pozitivnej aj negativnej spatnej vazby. Negativum tohto pristupu pre
pouzivatela je fakt, Ze nema z tychto hodnoteni ziaden priamy benefit, obera ho to o ¢as a
preto je nutné pouzivatefov stimulovat a motivovat k explicitnému prejavu ich preferencii. Na
prvy pohlfad sa moézZe zdat, Ze explicitné hodnotenia pouZivatelov budu presnejSim
vyjadrenim ich preferencii, ale v praxi a aj pri tomto spdsobe zberu spatnej vazby sa objavuje
nestabilita hodnoteni pouzivatelov a urcity Sum (Amatriain et al. 2009a; Jawaheer et al.
2010; Amatriain et al. 2009b), ktory je podla (Amatriain et al. 2009b) mozné odstranit
opatovnym prehodnocovanim objektov pouzivatelmi, ¢o je v praxi aplikovatelné iba na
obmedzenej vzorke dat. Druhym pristupom, ktory realizovali bola Ciasto¢na eliminacia Sumu
aj na strane dat, pripadne identifikacia “ruSivych” pouzivatelov, €o nevyzaduje dalSiu
interakciu zo strany pouzivatela, ale sta¢i na to, aby signifikantne vylepSili konzistentnost
ziskanych preferencii.

Okrem explicitnych hodnoteni odporu¢anych objektov, je mozné pri budovani
pouzivatelskych modelov vyuZit aj iné postupy zapracovania explicitnej spatnej vazby.
V (Szomszor et al. 2007) sa na malej vzorke dat vdoméne filmov ukazalo vhodné obohatit
mnoZzinu odporucanych objektov o tagy z externej sluzby kde bolo ich hlavhou motivaciou
vytvorit’ bohatsie profily pouzivatelov. Dal$ou entitou vyuzitelnou na zber explicitnej spatnej
vazby su recenzie a komentare pouzivatelov prislichajuce k odporicanym objektom. Garcia
Esparza et al. experimentoval so zaniknutou mikro blogovacou platformou Blippr, v ktorej
pouzivatelia vytvarali okrem priamych hodnoteni pomocou Stvorstupniovej Skaly aj kratke
recenzie a publikovali ich na svojom profile (Garcia Esparza et al. 2012). Evaluaciou ich
metddy na platforme Blippr prekonali tradi€né kolaborativhe odporucanie vo vSetkych
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datovych mnozinach, pri porovnavani metrik presnosti a pokrytia odporucani. Aciar et al.
realizovali odporuCanie na =zaklade pouZivatefskych recenzii v obmedzenej doméne
digitalnych fotoaparatov (Aciar et al. 2007). Numerické explicitné hodnotenia su vyuzivané
pri vypocte podobnosti medzi objektami alebo pouzivatelmi. Desroisiers a Karypis vylepsili
znamy algoritmus vypoc&tu podobnosti a korelacie SimRank (Jeh and Widom 2002)
o moznost vyuZitia nie numerickych hodnoteni pri vypocte podobnosti objektov. Ich dalSim
prinosom bola efektivita generovania odporucani v riedkych datovych mnozinach, kde ich
pristup vypoltu podobnosti pouZivatelov uvazuje vSetky dostupné hodnotenia vybranych
pouzivatelov a nie len spolo&né pre oboch pouzivatelov (Desrosiers and Karypis 2010).

Explicitné hodnotenie numerickymi hodnotami alebo intervalmi sa ukazuje ako intuitivne, ale
podla (Koren and Sill 2011) nereprezentuje pouzivatelski spatnu vazbu prirodzenym
spbsobom. Kazdy pouzivatel ma individualne mentalne nastavenu stupnicu pre hodnotenia,
¢o vyzaduje normalizaciu hodnoteni. Koren a Sill vytvorili ramec OrdRec v ktorom
nevyuzivaju priame hodnotenia objektov (ich €iselni hodnotu), ale pri faktorizacii matic
pomocou SVD++ algoritmu pracuju s poradim ohodnotenych objektov pouzivatelmi.

2.7.2 Implicitna spatna vazba

V praxi je implicitna spatna vazba €asto jedinou, ktora je pritomna v mnohych odporucacich
systémoch. Od pouzivatelov nevyzaduje ziadne dalSie Usilie a kognitivhu namahu, navySe
eliminuje mozny natlak a ovplyvnenie preferencii pouzivatela komunitou. Obvykle nevieme
priamo zachytit negativnu spatnu vazbu (pasivita pouzivatela k objektom neznamena nutne
negativhu preferenciu), ale domény, v ktorych je dostato¢na variabilita a objekty maju
podobnu granularitu je mozné negativnu spatna vazbu spravne predpokladat (Parra and
Amatriain 2011). Parra a Amatriain uvadzaju televizne serialy ako priklad vhodnej domény,
kde ak pouzivatel zhliadol iba jednu Cast, mézeme povedat, Ze serial ho nezaujal a vyjadril
tym svoje negativhe preferencie. Tento pristup nie je mozné opakovat vnapr. v
podobnej doméne filmov. NajCastejSim spOsobom, ako mébzeme pracovat s implicitnou
spatnou vazbou je monitorovanie ¢asu, ktory pouZivatelia stravia pri prezerani konkrétneho
objektu, percentualny objem precitaného obsahu alebo interakcia vo forme klikov alebo
pohybov mysi. Sledovanie pouzivatelovho spravania definovali Oard a Kim formou ramca
aplikovatelného bez zavislosti od domény (Oard and Kim 2001). Vymenované spravanie
pouzivatela analyzovali Claypool et al. so zameranim sa na odporuc¢acie systémy, priCom
Cas straveny na stranke urcili ako najspolahlivejsi faktor (Claypool et al. 2001). Hu et al.
odporucaju mapovat ziskanu implicitnd spatnu vazbu pouzivatela na explicitnd preferenciu
pouZzivatela, niz8ie uvedenym vztahom (je vhodné ho upravit pre konkrétnu doménu),

cui=14+alog(1+ %) (Hu et al. 2008)

kde c¢,; je pozorované spravanie a r, Vvyjadrenie miery istoty zaznamenaného
pouzivatelského spravania (Hu et al. 2008). Implicitnd spatnu vazbu je podla spomenutych
autorov v kapitole 2.7.2 vhodné modelovat binarne (Oard and Kim 2001; Koren 2010; Hu et
al. 2008). Rendle et al. modelovali odporu¢anie pomocou implicitnej spatnej vazby ako
predikciu personalizovaného usporaduvania objektov, vyuzitim algoritmu BPR (angl.
Bayesian personalized ranking) (Rendle et al. 2009). Porovnanim s metédami k-NN
a faktorizacie matic nad rovnakou datovou mnozinou, kde pévodnu explicitni spatnu vazbu
upravili na pseudo implicitnu, zvySili uspesnost predikovanych hodnoteni. Problémom pri
pracovani s implicitnou spatnou vazbou je vysoka miera Sumu (Gadanho and Lhuillier 2007).
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Korelaciu implicitnej spatnej vazby a explicitného hodnotenia pouZivatefom skumali
v doméne multimédii Parra a Amatriain, kde prisli k zaveru o vysokom prepojeni tychto
dvoch faktorov (Parra and Amatriain 2011). S pridanim sledovania €asu prehravania hudby
(aktualnost — angl. recentness) pomocou svojej metddy vylepSili schopnost predikcie
hodnotenia objektov az 0 10%.
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3 Skalovatelnost odporuéacich systémov

V kapitole skimame pojem Skalovatelnost odporu€acich systémov. UkaZzeme si, ako zvolit
vhodna architektiru systému, tak by bol Skalovatelny. Predstavime si S$pecifika
distribuovanych systémov a modelov, kde nadviazeme na kapitolu 2.6.1 Distribuovany model
pouzivatela. Pozrieme sa na pouzivané postupy a technoldgie, ktoré vyuziva aj komeréna
oblast, ako uvidime v kapitole 4.1.

3.1 Architektura distribuovanych systémov

Pod distribuovanym systémom rozumieme systém, ktorého komponenty komunikuju
pomocou siete aich akcie su koordinované prostrednictvom vymienania sprav. Medzi
problémy, ktoré sa vyskytuju pri distribuovanych systémoch sa radi otvorenost systému,
zlyhanie komponentov, transparentnost, S$kalovatelnost, komplexnost, bezpecénost,
heterogenita komponentov, paralelny pristup ku zdrojom - konkurencia, manazovatelnost
a nepredvidatelnost. Z pohladu architektury mézeme distribuované systémy rozdelit do
dvoch skupin, vyuzivajucich architektonicky Styl klient-server alebo peer to peer (Coulouris et
al. 2011).

Klient-server architektura

Tento typ architektury je v suCasnosti najrozSirenejsi. Vystupuju v niom dve entity, server —
ktory poskytuje vopred definovani mnozinu sluZieb a klient — ktory tieto sluzby vyuZiva.
Kazda entita plni odliSnu funkciu, priCom v pozicii klienta sa méze vyskytnut aj iny server.
Architekturu klient-server je dalej mozné rozliSovat, na zaklade toho, kde sa vykonava vacsia
a komplexnejSia Cast spracovania uloh, ¢im sa zadefinovali architektonické vzory. Pri tenkom
klientovi je snaha presunut ¢o najvacSie mnoZzstvo operacii na stranu servera, zatial ¢o klient
iba zadava ulohy a poziadavky na spracovanie. Tento scenar je bezny v doméne
distribuovanych odporucacich systémov. Alternativou je pouzitie tuéného klienta, kedy je
ur€ita Cast’ vypoctov presunuta priamo na stranu klienta. Vynikajucou ukazkou z domény
odporucacich systémov vyuzivajucich architekturu tuéného klienta je systém HyRec (Boutet
et al. 2014), ktory si bliZzSie predstavime v kapitole 4.2.2.

Peer to peer architektara

Decentralizované systémy, v ktorych méze byt vypoctova uloha vykonana ktorymkolvek
uzlom v sieti vyuZivaju tzv. peer to peer architekturu. VSetky uzly prijimaju a odosielaju data,
realizuju vypocCty a zohravaju rovnaku rolu v systéme. Architekturu typu peer to peer je
mozné vyuzit na distribuciu modelu pouzivatela (Paraskevopoulos and Mentzas 2014) alebo
aj pri navrhu Skalovatelného kolaborativneho odporucacieho systému (Gong et al. 2009).
Gong et al. rozdelovali datové mnoziny hodnoteni objektov v systéme priamo na jednotlivych
klientov odporu€acieho systému, ktori boli zodpovedni aj za vypoCet podobnosti a hfadanie
najblizSich susedov.

V suvislosti so Skalovatefnostou distribuovanych systémov definoval Brewer CAP teorém
(angl. consistency, availability, partition tolerance) (Fox and Brewer 1999), ktory suvisi so
zvySenou komplexitou distribuovanych a Skalovatelnych systémov. CAP hovori o tom, ze
kazdy distribuovany, sietovo prepojeny systém, vyuzZivajuci zdielané data méze garantovat
najviac 2 z 3 vlastnosti CAP, ktorymi su:
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* Konzistencia (angl. consistency) — v danom Case vidia vSetky uzly distribuovaného
systému rovnaké data.

* Dostupnost (angl. availability) — kazda poziadavka dostane spatnu vazbu o tom, &i
bola vykonana uspesne alebo zlyhala.

» Tolerancia vypadkov (angl. partition tolerance) — distribuovany systém pracuje
korektne nadalej aj po strate spravy alebo vypadku Casti systému.

Brewer poskytuje po 12 rokoch aj aktualnej$i pohfad na problém (Brewer 2012) a objasriuje
koncepty ACID (atomicita, konzistencia, izolacia a durabilita), BASE — ,byt druhym® (angl.
basically available, soft state, eventually consistent) a CAP. Je vhodné uviest problémy,
ktoré su spojené so spolahlivostou sieti v distribuovanych systémoch. P. Deutsch
identifikoval 8 mylnych predpokladov™, ktoré systémovi architekti a vyvojari ocakavaja pri
distribuovanych systémoch:

Siet je spolahliva.

Latencia je nulova.

Prenosové pasmo je neobmedzené.
Siet je zabezpeclena.

Topolodgia siete sa s Casom nemeni.
Systém spravuje jeden administrator.
Cena prenosu dat je nulova.

Siet’ je homogénna.

®NOOOAWDN =

Zlyhaniam siete sa v distribuovanych systémoch vyuZivajucich komunikaciu prostrednictvom
siete nevyhneme. Aj ked' su len relativne zriedkavé, je nutné ich explicitne oCakavat. Brewer
objasiuje, ze pocas vypadkov siete nie je nutné obetovat aspekty konzistencie alebo
dostupnosti uplne, ale vyuzitim flexibilnych a premyslenych technik je mozné optimalizovat
obe vlastnosti — konzistenciu, aj dostupnost’ distribuovanych systémov.

3.2 Skalovatelnost systémov

Systéem mézeme oznacit za Skalovatelny vtedy, ak pri zvySeni objemu pouzivatelov alebo
dat dokaze dalej fungovat bez badatefného poklesu vykonu a nutnych vyraznych
architektonickych alebo administrativnych zasahov. Z iného hladiska je Skalovatelny taky
systém, ktorého vykon narastie proporCne vzhladom k pridanému alebo vylepSenému
hardvéru. Algoritmus je Skalovatelny ak je efektivny aj pri velkych datovych mnoZinach
a dokaze vyuzit potencial systému — napr. distribuciou alebo paralelizaciou vypoctu.
Techniky Skalovania systémov je mozZné rozdelit do dvoch kategoérii, a to vertikaine
Skéalovanie a horizontalne Skalovanie.

Vertikalne Skalovanie, inak oznaCované ako aj Skalovanie do vysky resp. hore, je zvySovanie
vykonu pridavanim alebo vylepSovanim existujacich hardvérovych zdrojov napr. CPU alebo
pamate jedného pocitaCa alebo servera. Pri tomto pristupe je maximalna snaha
o paralelizaciu a vyuzitie vSetkych jadier CPU, vyuziva sa virtualizacia. Pri vertikalnom
Skalovani existuje pevna hranica, kedy dosiahneme limity jedného stroja a dalej uz nie je

" http://www.rgoarchitects.com/Files/fallacies.pdf
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mozné systém rozSirit. Horizontalne skalovanie, inak oznaCované ako aj Skalovanie do Sirky
resp. von, je proces pridavania dal$ich uzlov do systému. Castou praktikou je vyuZitie bezne
dostupnych pocitatov alebo serverov, namiesto obstaravania vykonnych serverov alebo
superpocitaov, ktoré spolu vytvoria vykonny klaster. Klaster je flexibilny, umozriuje
kontinualne vylepSovanie systému, distribuciu strojov na rbézne lokacie (do viacerych
datovych centier) a najma kontinualnu dostupnost systému.

Proces Skalovania systému je podla (Neuman 1994) mozné rozdelit do troch dimenzii —
numerickd (poCet pouzivatefov alebo objektov v systéme), geograficka (vzdialenost medzi
jednotlivymi  strojmi v systéme, pripadne ich distribdcia a administrativna (pocet
organizaénych jednotiek alebo administratorov spravujucich systém). Skélovanie prinasa
zmeny, ktoré ovplyvnuju systémy a to najma ich zatazenie, vykon, dostupnost, spofahlivost,
administrativu a cenu.

3.3 Databazy a distribuované uloziska velkého objemu dat

Data su v odporuc¢acich systémoch velmi cennym artiklom. Spolo¢nosti si ich chrania
a zdrahaju sa ich verejne poskytovat. Tieto data su ukladané v datovych uloziskach resp.
databazach, ktoré si od ich poCiatku presli vyraznymi zmenami spatymi s narastajucimi
narokmi na ich vykonnost.

Ak hovorime o Skalovani databazovych systémov, hovorime vacsinou o rozdefovani dat do
mensich mnozin. Delenie (angl. partitioning) datovej mnoziny je proces rozbijania logickych
datovych elementov do vacsSieho mnozstva entit za ucelom zvySenia vykonu, dostupnosti
alebo jednoduchs$ej udrzby. Uz SpecifickejSie mézeme hovorit o horizontalnom deleni (angl.
sharding). Pri horizontalnom deleni databazy duplikujeme databazovd schému na jednotlivé
stroje a nasledne data rozdelujeme na stroje v zavislosti od klu¢a dat, ktory je vhodné zvolit
tak aby bola distribucia dat ¢o mozno najrovhomernejSia.

Vyhodou relaénych databaz je pomerne flexibilna moznost zadefinovania datovej schémy,
ktora je neskér pri dopytovani sa do databazy obmedzena priliSnou fixaciou na datovu
normalizaciu. Vysledkom takéhoto modelovania dat je velké mnozstvo tabuliek, ktoré su
spajané pri dopytovani a znizuju vykon systému. Klasické relacné databazy su vhodnejSie
a lah8ie Skalovatelné vertikalne. Dodrziavanim ACID a dbanim najmd na konzistenciu je
vykon a Skalovatelnost relaénych databdz obmedzena. Celkovo mdzeme povedat, Ze
implementacia delenia datovej mnoziny je pri relaénych databaz ovela narocCnejsia ako pri
systémoch vyuzivajucich NoSQL, ktoré boli navrhované od zaciatku s ohladom na ich
horizontalnu Skalovatelnost.

NoSQL predstavuje alternativu ku klasickym relaénym databazam vyuzivajucich Standard
SQL na dopytovanie. Vznikli vacSinou ako prispdsobené rieSenia rozliCnych firiem
a organizacii, ktoré spinali ich $pecifické poziadavky. Jednotlivé NoSQL databazy su velmi
Specifické, nie su univerzalne ako rela¢né databazy a vyrazne sa od seba odliSuju. Spaja ich
prakticky iba absencia relatnej schémy. NoSQL databazy je mozné kategorizovat do 4
nasledujucich skupin:

 Stipcovo orientované databazy,

* Dokumentové databazy,

36



* Databazy typu klu¢/hodnota (angl. key/value),
* Grafové databazy.

Ako si ukazeme v kapitole 4.1 vdoméne odporuCacich systémov je priestor pre
kombinované vyuzitie jednotlivych typov NoSQL databaz.

Stipcovo orientované databazy

Stipcové databazy su najpodobnejSie relaénym databazam. Data organizuju do riadkov
a stipcov, ale vyuzivaju denormalizovany pristup. Tabulky byvaju v stipcovych databéazach
velmi Siroké a Casto aj riedke, pretoze jednotlivé riadky mézu v ramci databazovej tabulky
obsahovat rozliéné stipce. Popularnymi rieSeniami su distribuované uloziska Apache
HBase ®a Cassandra'®, ktoré s inSpirované projektom BigTable'’ spoloénosti Google.
V databézach je umozZnené vytvarat tzv. stipcové rodiny, ktoré agreguiju skupiny stipcov.

Dokumentové databazy

Do dokumentovych databaz su ukladané priamo celé objekty vo forme dokumentov, ¢asto vo
formate JSON alebo XML. Dokumentové databazy nemaju pevne stanovenu schému a preto
su vefmi flexibilnym rieSenim, & uz na fulltextové vyhladavanie alebo datovu analytiku.
Implementuju REST rozhrania a komunikuji pomocou HTTP protokolu. Vztahy medzi
dokumentmi je mozné modelovat mnozinou vnorenych sub-dokumentov alebo vyuzitim
vztahu otec — dieta. Popularnymi zastupcami su napr. MongoDB", Elasticsearch™ alebo
CouchDB?.

Databazy typu klaé/hodnota

Najjednoduchsim (z pohladu poskytovanej mnoziny operacii) zastupcom NoSQL technoldgii
su uloziska typu klfu¢/hodnota. Jedna sa v principe o velkiu hashovaciu tabulku, ktora
obsahuje unikatne kluCe pre jednotlivé zaznamy. Ukladané data su binarneho charakteru a
moZu predstavovat Ciselné hodnoty, mnoziny alebo polia. NajznamejSou databazou tohto
typu je UloZisko Redis®', ktoré od verzie 3 podporuje aj distribuovant implementaciu Redis
Cluster. O popularite rychlych ulozisk typu kli¢/hodnota v doméne odporucacich systémov
svedCi aj pouzitie modularnej databazy Voldemort spolonostou LinkedIn (Sumbaly et al.
2013), ktora bola ingpirovana distribuovanym aloZiskom spolo&nosti Amazon DynamoDB?.

Grafové databazy

Grafové databazy su zaloZzené na mysSlienke existencie vztahu medzi jednotlivymi entitami
v databaze. Data su uchovavané formou grafu s vrcholmi — objektmi a hranami — vztahmi
medzi objektmi. Hrany m6zu byt orientované a rovnako ako aj vrcholy, mézu mat' priradené
atribaty. Vyhodou grafovych databaz je efektivne vykonavanie grafovych algoritmov alebo
traverzovanie grafov. Rovnaké udaje je mozné ukladat aj vrelaénych databazach, ale
samotné dopytovanie je implementacne aj vykonovo narocCnejSie. Popularnymi zastupcami

15 http://hbase.apache.org/
http://cassandra.apache.org/
http://static.googleusercontent.com/media/research.google.com/cs//archive/bigtable-osdi06.pdf

8 https://www.mongodb.org/
https://www.elastic.co/

z:’ http://couchdb.apache.org/
http://redis.io/
http://docs.aws.amazon.com/amazondynamodb/latest/developerguide/Introduction.html
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kategérie grafovych databaz su Neo4j* alebo robustna distribuovana grafova databaza
Titan®*. Efektivnost grafovych algoritmov v databaze Neo4j na vaésich datovych mnoZinach
skumali v (Demovic et al. 2013), kde sa vhodne uké&zal algoritmus zjednocovania farieb,
s ktorym dosiahli uspokojivu presnost’ a Skalovatelnost odporucacieho systému.

3.4 Distribuované suborové systémy a spracovanie dat

Mnohé zo spomenutych distribuovanych NoSQL databaz vyuzivaju na ukladanie dat
distribuované suborové systémy, ktoré ukladaju nestrukturalizované data. V praxi sa podarilo
presadit trom technolégiam ato GFS od spolo¢nosti Google, S3 od spolo¢nosti Amazon
a HDFS (Hadoop Distributed File System) od organizéacie Apache (Seleng et al. 2011). My
sa blizSie pozrieme na distribuovany suborovy systém HDFS. HDFS bol navrhnuty na
ukladanie velkych datovych mnozin a spristupnenie dat pouzivatelom alebo aplikaciam
s velkou priepustnostou. Dizajnovany bol pre nasadenie v beZzne dostupnych pocitacoch
alebo serveroch a je prispdsobeny na vysoku urover chyb uzlov v sieti. V HDFS su metadata
ukladané separatne od samotnych dat na dedikovanom serveri - Namenode, ktoré popisuju
data uskladnené na inych serverov nazyvanych Datanodes. Serveri su plne prepojené
a komunikuju na zaklade TCP protokolu. HDFS vyuziva hierarchicku Struktiru ukladania dat
a vnutornu replikaciu dat na zabezpecenie spolahlivosti a zvySenie priepustnosti systému.
Spoloénost Yahoo® vyuZiva velké datové klastre obsahujuce az 40000 strojov poskytujucich
40PB on-line priestoru na ukladanie dat.

Mapreduce a Hadoop

Apache Hadoop *° predstavuje softvérovy ramec napisany v jazyku Java, umozfujuci
Skalovatelné distribuované spracovanie velkych datovych mnozin vyuzitim viacerych
vypoctovych jednotiek organizovanych do klastrov. Platforma Hadoop je velmi popularna a je
mozné na nej prevadzkovat Siroké portfélio Apache projektov ako napr. Mahout®” (nastroj
implementujuci techniky strojového uéenia), Hive ® (datovy sklad), Pig® (paralelizacia
vypoctovych uloh) alebo Spark, na ktory sa pozrieme detailnejSie. NajpopularnejSou sa ale
stala integracia s jednym z jeho uz dnes vnutornych komponentov — ramcom MapReduce
spracuvajucim data z HDFS.

MapReduce je programovaci model, ktory bol prvotne vyvinuty v spolo€nosti Google (Dean
and Ghemawat 2008) na spracovanie paralelizovatelnych problémov nad velkymi datovymi
mnoZinami. UmoZnhuje spracovavat Strukturované aj neStrukturované data. Programovaci
model je inSpirovany funkcionalnym jazykom Lisp, do ktorého vstupuje a vystupuje mnozina
kfu€ov a hodndt a pozostava a zdvoch operéacii. Funkcia map vykonava filtrovanie
a usporaduvanie dat, pricom funkcia reduce ma za ulohu spojit Ciastkové vysledky. Tieto
procesy su jednoducho paralelizovatelné a lahko distribuovatefné medzi viacero strojov.

ktory pozostava z nasledujucich operacii (Dean and Ghemawat 2008):

2 http://neo4j.com/
2 http://thinkaurelius.github.io/titan/
http://www.aosabook.org/en/hdfs.html
% https://hadoop.apache.org/
! http://mahout.apache.org/
2 http://hive.apache.org/
2 http://pig.apache.org/
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Kniznica MapReduce rozdeli data na vstupe do M casti. Toto rozdelovanie je
parametrizovatelné pouzivatefom a manaZuje ho pouzivatefova aplikacia. Nasledne
systém MapReduce vytvori vhodny pocet inStancii na jednotlivych strojoch.

Jedna zinStancii sa stane riadiacou (angl. master) — nadradenou riadiacou
jednotkou, ktora bude pracujucim inStanciam zadelovat ulohy spracuvajuce
podmnoziny dat, ¢i uz vo forme map alebo reduce operacii.

Pracujuca instancia, ktorej je priradena map operacia sparsuje vstupnu podmnozinu
dat. Mnozinu klu€ov a hodndt spracuje a medzivysledok nacita do pamate.

Takto naCitane medzivysledky su periodicky zapisované na disk, delené do R Casti na
zaklade deliacej funkcie. Toto rozdelenie je preposielané riadiacej inStancii, ktory sa
stara o preposlanie informacii dalej pracujucim inStanciam s ulohou reduce.

V momente, ked cCakajuca inStancia s ulohou reduce ziska informacie o lokacii
medzivysledkov na disku, ich pomocou volania vzdialenej procedury precita
a preusporiada.

Redukujuca (angl. reduce) inStancia iteruje cez usporiadané medzivysledky a posuva
dalej mnozinu klu€ov aj hodnét. Tento vystup je zapisany na koniec vystupu danej
datovej particie.

Ak vSetky map inStancie dokoncili svoju pracu, master sa vrati do klientskej aplikacie
a pokracuje v behu aplikacie.

User
Program

(1) fork .- . .. (1) fork
(Difork
) . L@
assign assign
i-‘i _-'map reduce
split 0 P /7*/4 ote Y @ output
3 _ s file 0
SplETH— (4) local write s
X (3) read
split 2

Splitssl = 7 > -
g /A »-| output
split4 [~ hV) - b file 1

Input Map Intermediate files Reduce Output
files phasr (on local disks) phase files

Obr. 5 Spracovanie tlohy v modely MapReduce (Dean and Ghemawat 2008)
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Hadoop a Mapreduce je v doméne odporu€acich systémov vyuzivany najma na davkové
spracovanie off-line trénovania modelu pouzivatela alebo u€enia sa odporuc¢acieho algoritmu
(Das 2007; Sumbaly et al. 2013; Amatriain 2013; Niek 2014; Schelter et al. 2013).

Spark

Apache Spark® predstavuije relativne mladu platformu vyuzitelni na rychle vypo&ty priamo v
pamati. Umozniuje distribuciu vypoctovych uloh medzi uzlami klastra a poskytuje rozhranie
na implementaciu programov nad klastrom. Oproti programovaciemu modelu MapReduce
Spark poskytuje aj prudové spracovanie dat a interaktivne dopyty, dalej je vhodny aj na
vypocet iterativnych algoritmov. Spark umozriuje podobne ako MapReduce nie len davkové
spracovanie dat, ktoré je nasobné rychlejSie v porovnani s MapReduce, ale aj spracovanie
dat priamo v pamati. Spark je mozné prevadzkovat na platforme Hadoop, YARN alebo aj
uplne nezavisle. VyuzZiva koncept RDD (angl. resilient distributed dataset), ktory modeluje
kolekciu elementov spracovatelnu paralelne, s toleranciou chyb. Zdrojmi dat mézu byt
stipcové databazy Cassandra, HBase alebo distribuované suborové systémy ako S3 alebo
HDFS. Poskytuje 4 vysoko uroviiové nastroje — SparkSQL (procesovanie Strukturovaych
dat), Mlib (strojové ucenie), GraphX (spracovanie grafov) a Spark Streaming (prudové
spracovanie dat). Spark bol vdoméne odporucacich systémov vyuzity napr. na zrychlenie
trénovania algoritmu ListNet metédy learning to rank (Shukla et al. 2012).

30 https://spark.apache.org/
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4 Architektury existujucich odporucacich systémov

Analyzou personalizovanych odporucacich systémov sa zaoberali vo svojich pracach mnohi
autori (Tintarev et al. 2011; Bobadilla et al. 2013; Adomavicius and Tuzhilin 2005). My sa
v tejto kapitole prace zameriame na existujuce odporucCacie systémy komercnych aj
akademickych oblasti abudeme sa orientovat na ich softvérovy navrh, architekturu
a Skalovatelnost. Pozrieme sa blizSie na pouzité pristupy, technoldgie, sposoby ukladania
dat, algoritmy a ich vhodnost’ pre Skalovatelné odporucacie systémy.

4.1 Komeréné odporucacie systémy

V tejto podkapitole sme analyzovali systémy pionierskych spolo¢nosti, ktoré do samotného
vyskumu v oblasti odporuc€ania investuju nemalé prostriedky a denne obsluhuju enormne
mnozstva pouZzivatelov, ¢o vypoveda aj o Skalovatelnosti ich rieSeni.

4.1.1 Google News

Google News® je dnes uz neaktivny produkt spolognosti Google, ktory fungoval ako
agregator novinovych €lankov z réznych zdrojov a oblasti. Zaujimavou moznostou systému
je prispGsobenie si obsahu, zobrazené na Obr. 6. Spbésob, ktorym v Google odporucaju
¢lanky, oznacuju (Das et al. 2007) za doménovo nezavislé rieSenie, agnostické od obsahu
¢lankov overené na milionoch poZivateloch a objektoch.

Suggested for you » : Personalize Google News
Inherent Vice review: Paul Thomas Suggested for you
Anderson probes happiness lost
World
Befitting a film where the protagonist is not Us
averse to using nitrous-oxide while on the job, =
Inherent Vice is crazy enough to entertain while Business
illuminating the sad reality of never quite getting
what you want. Happiness and the illusion of Technology

safety ...
Interested in Inherent Vice? Yes | No

BMW F11 5 Series Spotted Sports
Testing Next-Gen iDrive System

Entertainment

Science
When the BMW G11 7 Series was leaked Health
online without any kind of disguise, exactly as
we were stepping into 2015, the cat finally went sql
out of the proverbial hat. We were disappointed
a bit of the design but it is the technology that custom topic name
lies within the ...

Interested in BMW 5 Series? Yes | No

Obr. 6 Moznosti dodato¢nej upravy pouzivatelského profilu v sluzbe Google News

Doména aktualnych sprav sa vyznaCuje frekventovanymi zmenami uzZ existujucich
prispevkov, atak je nutné cCasté prepocitavanie existujucich modelov, ktoré stoja za
odporucaniami. Spolu s poziadavkami na Skalovatelnost, schopnost generovat odporucania
v realnom Case (max. stovky ms) aj to bol dévod, pre ktory sa rozhodli vytvorit’ viastnu formu
kolaborativneho odporucania zalozenu na linearnej kombinacii viacerych technik. Vyuzivana
je modifikovana verzia PLSI, ktora redukuje vypocltovu zloZitost a tak pri paralelizacii je

3 https://news.google.com
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mozné aj frekventované prepocitavanie modelu s ohfadom na dynamickost vyuzitej metody
zhlukovanie pomocou pravdepodobnostnej metédy haSovania (angl. MinHash). DalSou
technikou su spolo¢né navstevy — kliknutia na dva prispevky v kratkom ¢asovom intervale,
kde sa do uvahy berie ich normalizovany poc€et. Spolo¢né navstevy su ukladané ako graf v
ulozisku Bigtable. Bliz§i pohlad na distribuované ulozisko Bigtable je dostupny v (Chang et
al. 2006), kde je okrem detailného popisu internej Struktury a spdsobu ukladania dat opisané,
ako s nou pracuju aj iné systémy spolo¢nosti Google.

Odporucaci systém je zlozeny ztroch hlavnych komponentov. Off-line komponent je
zodpovedny za periodické zhlukovanie pouzivatelov na zaklade ich predchadzajuceho
spravania. S tymto komponentom pracuju dva druhy online serverov, kde jeden sluzi na
aktualizaciu Statistik jednotlivych prispevkov (NSS) a pouzivatelov adruhy sluzi na
generovanie odporu€ani pre pouzivatelov (NPS). Tretim online prvkom je tzv. modul
novinového stdnku (NFE), ktory sluzi na interakciu systému s pouzivatefom
a zaznamendavanie pouzivatelskych akcii. V off-line procesovani systém vyuZiva model
MapReduce, ato pri vypo¢te modelov oboma technikami — PLS/ a MinHash. Na Obr. 7 je
okrem popisovanych komponentov viditelny aj tok akcii a dat medzi komponentami.
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Kiiknuty élanok -~ g 5: s N -, pouzivatelov
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Obr. 7 Komponenty odporucacieho systému v Google News (Das et al. 2007).

V porovnani s najpopularnejSimi rieSeniami (napr. Spolo¢ny vyskyt dvoch udalosti)
dosahovali personalizované odporucania vyuzitim PLSI a MinHash priblizne o 1/3 vy38i CTR
(angl. Click through rate). NajlepSie vysledky dosahovali odporu¢ania generované pomocou
PLSI a ako prekvapivé sa ukazalo nekombinovat jednotlivé metdédy odporucani, pretoze
vedu k horSim vysledkom. Napriek limitom architektury suvisiacich s obomedzenou pamatou
serverov dokazali Skalovatelnost ich rieSenia, pri zachovani vysokej kvality odporucani.

Na vysSie uvedeny vyskum nadviazali Liu et al v roku 2010, kedy obohatili existujuci systém
generovanim odporu€ani na zaklade obsahu (Liu et al. 2010). Sledovali vplyv lokalnych
novinovych ¢lankov na preferencie pouzivatela. Rozhodli sa ho oddelit od skutoénych
vlastnych preferencii pouzivatefa. Na modelovanie tychto preferencii a generovanie
odporucani pouzili Bayesov klasifikator. Tymto hybridnym pristupom sa im podarilo zvysit
navstevnost a kvalitu odporucani.
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4.1.2 Netflix
~32

Spolo¢nost’ Netflix vyhlasila v roku 2006 sutaz™ o 1milion USD, ktorej ciefom bolo vylepSenie
existujuceho personalizovaného odporu¢ania donasky DVD filmov do postovych schranok.
Napriek tomu, zZe vitaza nasli a rieSenie bolo UspesnejSie o viac ako 8% voci existujucemu
systému Cinematch v metrike RMSE, konkrétne rieSenie nebolo nikdy nasadené kompletne,
ale niektoré vyuZivaju aj dnes. Bell a Koren diskutuju vo svojej praci pouzité pristupy, ktorymi
dosiahli poZadované rieSenie (Bell and Koren 2007). Zich skusenosti sa ukazuje
najvyhodnejSie pouzit kombinaciu viacerych pristupov pri odporucani. NajvysSie zlepSenie
pripisuju rozdeleniu tvorby pouZivatelskych modelov do troch Casti. Ako prvu uvadzaju
zvySovanie kvality modelov pomocou ich stavania na hibSich a detailnejSich informaciach.
Druhou Castou je vyuzivanie dvoch oddelenych pristupov pri hfadani najblizSich susedov,
kde pri vzdialenejSich pouzivaju latentné vlastnosti modelov. Poslednou €astou je binarny
pohlad na spravanie sa pouzivatela, kde sa zameriavaju na predikciu, &i dany film pouzivatel
hodnotil, namiesto stupfia samotného hodnotenia. Pri generovani odporu¢ani vyuzivaju
techniky ako k-NN, faktorizacia s ohfadom na okolie susedov, NSVD alebo Boltzmannove
automaty. Dal$im prinosom od Koren et al bolo vylep$enie existujucich technik faktorizacie
matic pomocou SVD++ (Koren 2008), kde prezentovali vysoku Skalovatefnost procesu
faktorizacie, moznosti kombinacie implicitnej aj explicitnej spatnej vazby, pridanie schopnosti
generovania vysvetleni pri jednotlivych odporucaniach a pri ich algoritme nie je potrebna
parametrizacia pouZzivatelov, ani nutnost pretrénovania modelov pri pridavani novych
pouzivatelov do systému.

Objem dat narastol nielen o hodnotenia, ale aj o detailné analyzy spravania sa pouzivatefov
v ich systéme. Amatarian v (Amatriain 2013) diskutuje vyuzivané postupy na spracovanie
velkého mnozstva dat zahffiajuce strojové ucCenie a architektury, ktoré im umoZznuju
kombinovat off-line davkové spracovanie s prudmi odporucani realneho &asu. Netlflix
generuje odporucanie nie len jednotlivym pouZivatelom, ale napr. aj domacnosti ako
skupine, takZe délezitu rolu pri odporu€ani hra aj roznorodost’ a transparentné vysvetlenie
odporucani pouzivatefom.

Z pohladu dat obsahuje systém Netflix miliardy hodnoteni, a miliony pribudaju denne, pricom
okrem priamych hodnoteni pracuju aj s impresiami — zobrazeniami jednotlivych odporucani
objektov, najnovSie aj informaciami zo socialnych sieti. Na predikciu hodnotenia pouzivaju aj
demografické a ¢asové udaje, do Uvahy beru globalnu popularitu jednotlivych objektov. Pri
modelovani odporuc€ani vyuZivaju strojové ucenie, zhlukovanie, linearnu regresiu a dalSie
metddy uvedené v (Amatriain 2013).

Pri charaktere naSej prace je najzaujimavejSie pozriet sa detailnejSie na pouzitu architekturu
systému, nadrtnutt na Obr. 8.

%2 http://www.thoughtgadgets.com/why-netflix-walked-away-from-personalization/
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Obr. 8 Architektura odporucacich systémov v systéme Netflix (Amatriain 2013)

Z pohladu architektary vyuziva Netflix pri off-line predpocitavani Skalovatelné rieSenie
Apache Hadoop, pri ktorom nedeklaruju limity architektury. Nad nim su data davkovo
spracovavané nastrojmi Hive a Pig. Na tejto urovni systém vytvara a trénuje modely
a generuje medzivysledky pouZitelné pri ,Nearline® spracovani. Pri tzv. “Nearline”
spracovani, ktoré je kompromisom medzi off-line a on-line pocitanim, je vypocet realizovany
rovnako ako v on-line pocitani, bez zavedenia Casového limitu, ¢o umozniuje ukladanie
vysledkov a aplikovanie asynchrénneho pristupu k spracovaniu dat a poskytnuti odpovede
vo forme odporucani. Pri on-line Casti generovania odporucani su opat’ vyuzivané algoritmy
strojového ulenia, a nastava tu kombinacia off-line vysledkov s online akciami pouzivatela.
Pri on-line spracovani vyuzivaju klasicku relaéni databazu (MySQL), stipcovi databazu
z kategorie NoSQL (Cassandra) a pri volatilnom spracovani vybranej temporalnej mnoziny
dat vyuzivaju distribuované uloZzisko (EVCache *). Z proprietarnych internych rieSeni
vyuzivaju Netflix Hermes — ktory pini funkciu komunikacnej sluzby na zaklade sprav

% https://github.com/Netflix/EVCache
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(navrhovy vzor Publish-Subscribe) a distribuovany systém Netflix Manhattan, ktory sluzZi na
zachytavanie akcii pouzivatelov v systéme.

4.1.3 Amazon

G.Linden, B.Smith, a J. York diskutovali vo svojom reporte rieSenie vyuzivané americkym
obchodnym gigantom Amazon, ktoré vyuziva kolaborativne filtrovanie hfadanim vyuzitim
podobnosti objektov (angl. item-to-item collaborative filtering) (Linden et al. 2003).
Spominany algoritmus oznacuju za nezavisly od poctu pouzivatelov alebo produktov v
obchode, schopny odporu¢ania v realnom case, generujuci vynikajuce pouZivatelské
odporuCania a Skalovatelny az do urovne masivnych datovych mnozin. Pomocou
personalizovaného odporucania dosahuju vyssie (blizSie neuvedené) marketingové vysledky
v metrikach, ako pri odporucani napr. vSeobecne najpredavanejSich produktov v danom
obdobi. Podstatou ich algoritmu je pri kolaborativhom odporu¢ani hladanie podobnych
produktov, ktoré budu neskdér priamo odporuc¢ené, namiesto hladania podobnych
pouzivatelov a porovnavania hodnoteni ich produktov. Narona Cast vypocCtu podobnosti
medzi produktami zakupenymi zakaznikmi je realizovana off-line, pri€om v realnom ¢ase je
realizované len vyhladavanie medzi podobnymi produktami k tym, ktoré si zakaznik uz
zakupil alebo hodnotil. Tym padom je pouzity pristup vysoko Skalovatelny. Ich algoritmus
funguje rovnako dobre aj pri pouzivatelovi s malym objemom hodnotenych produktov.
Ukazka odporuc¢anych produktov je zobrazena na Obr. 9.

Pri ur¢ovani najpodobnejSich podobnych produktov algoritmus vytvara tabulky podobnych
produktov tym, Ze vyhladava tovar, ktory zakaznici obvykle nakupuju spolu. Podobnost
medzi dvoma produktami je nasledne vypocitana cez kosinusovu podobnost’ ich vektorov.
Tento vypocet je Gasovo naro¢na operacia, ktora je ohraniena ako 0 = (n?m), kde n je
pocet rozlicnych produktov a m je po€et dimenzii vektora reprezentujucich produkty, pricom
priemerne je mozné ju ohraniCit ako O = (nm), pretoZe vacSina zakaznikov realizovala
minimalny objem nakupenych produktov v porovnani s celym dostupnym kataldgom. Ak
uvazime pri vypocte podobnosti zuzit mnozinu pouZzivatelov, a pouZit iba ich reprezentativnu
vzorku, je vypocet ovela jednoduchSi a kvalita odporucani tymto zasahom vyrazne netrpi.
S takto ziskanou tabulkou podobnych produktov uZz lahko algoritmus najde produkty
podobné tym, ktoré pouzivatel kladne hodnotil alebo zakupil v minulosti, agreguje ich
a odporudi tie najpopularnejSie, pripadne tie, ktoré dosahuju najvyssiu uroven korelacie.

Algoritmus 1 Vypocet podobnosti medzi produktom a mnoZinou podobnych produktov.

Pre kazdy produkt i; z produktového kataldgu

Pre kazdého zakaznika C, ktory kupil produkt i,
Pre kazdy produkt i, zakUpeny zakaznikom C
B << 1,
Pre kazdy produkt i, z mnoziny B

Vypoc¢itaj podobnost medzi i; a i,
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Obr. 9 Odporucania pri nakupe vygenerované v systéme Amazon

4.1.4 Linkedin

LinkedIn* je globalna socialna siet so zameranim sa na profesny Zivot, kariéru a pracu.
Pouzivatelska zakladfia obsahuje 350 milibnov pouzivatelov, z ktorych az 40% navstevuje
socialnu siet denne. LinkedIn vyuZiva odporu€ania v roznych formach, niektoré zobrazené
na Obr. 10 — pridanie novych priatelov alebo personalizované upozornenie na zaujimavé
pracovné ponuky, skupiny a spolo¢nosti na socialnej sieti. V poslednych rokoch systém
LinkedIn CiastoCne prechadza transformaciou z off-line davkového predpoditavania pomocou
nastroja Hadoop na architekturu schopnu generovania odporucani v realnom Case.
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People Also Viewed
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Obr. 10 Pohlad na rézne formy odporuéani na socialnej sieti LinkedIn

3 https://www.linkedin.com/
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Spolo¢nost’ LinkedIn publikovala velmi detailny opis svojej distribuovanej architektury na
zber a analyzu dat, viditelny na Obr. 11 (Sumbaly et al. 2013). Nad takto ziskanymi datami
pracuju odporuCacie systémy alebo rdézne analytické techniky strojového ucenia. Pre
vyskumnikov vytvorili prostredie, v ktorom dokazu sebestaCne pracovat s datami, bez
nutnosti existencie vyvojarskeho timu alebo akejkofvek pomoci. Vyuzivaju rézne moderné
technoldgie, napr. Pig, Hive, MapReduce, Mahout, pricom niektoré z nich boli vyvinuté
priamo spoloénostou LinkedIn (Kafka®). V3etky &asti systému su horizontalne $kalovatelné,
multidroviové a odolné voci zlyhaniu a chybam pri spracovani. Data ziskané interakciou
pouZzivatelov so socialnou sietou putuju do off-line systémov za u€elom vytvorenia réznych
datovych reprezentacii, s ktorymi je mozZné neskér pracovat vrealnom c&ase. LinkedIn
pouziva pre Hadoop suborovu Struktiru HDFS.
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Obr. 11 Architektura a tok dat v socialnej sieti LinkedIn (Sumbaly et al. 2013)

Primarnym prenaSacom dat je prave Kafka, ktord je navrhnuta vyuZitim vzoru komunikacie
pomocou sprav — Publish-Subscribe. Udalosti pouzivatelov su zhlukované na zaklade typu
a pomocou sprav su publikované do systému. Druhym zdrojom dat su képie databaz, ktoré
su uchovavané formou dennych verzii. Prichadzajuce data su validované a je tak dodrzana
datova integrita, cely proces je monitorovany. Ukladané su do hierarchickych Struktur
suborového systému HDFS. Ked su uz data pristupne v ETL nastrojoch, su replikované do
dvoch instancii systému Hadoop — produkénej a vyvojovej, kde datami pracuju analytici
a vyskumnici. Vkladanie dat do systému Hadoop je realizované pomocou nacasovanych
uloh definovanych v nastroji Azkaban, ktoré poskytuje monitorovanie a zber logov. Data su
zo systému Hadoop ukladané do distribuovaného on-line UloZziska Voldemort® typu klug-
hodnota a multidimenzionalnych OLAP® kociek, pouzitim technoldgie Avatara®. Nasledne

% http://kafka.apache.org/
% http://www.project-voldemort.com/voldemort/
37 . . .
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umoziuju zjednodusSenu pracu s dalSimi systémami ako Pig. Data su potom finalne
nahravané naspat do online systémov.

LinkedIn Browsemaps

Browsemaps je platforma odporuc¢acieho systému vyvinuta spolo€nostou LinekdIn, zalozena
na kolaborativhom pristupe vyuzivajuceho podobnost objektov. Jedna sa o hybridny systém,
ktory kombinuje off-line a on-line spracovanie. Na zaklade predchadzajuceho spravania sa a
navigacie pouzivatefa vytvara latentne grafy spoloénych vyskytov entit. Jeho unikatnost
spociva v jednoduchej implementéacii a pridavani dalSich typov odporucani. Browsemaps je
pouzity pri 12 rozlicnych typoch odporucani na socialnej sieti (podobni pouzivatelia,
prislichajuce vyhladavania, navrhy na aktualizaciu pouzivatelskych profilov, alebo
odporucania vo forme profilov spolo€nosti, ktoré pouzivatela zaujimaju. Z pohladu
architektury sa jedna o horizontalny systém s viacerymi zdielanymi komponentami, kde
biznis logika (konkr. odporucania) je stavana ako vertikdlna Specifickost jednotlivych typov
odporucani. Podporuje centralizované monitorovanie a jednoduchu sSkalovatefnost. Vyuzitim
systému Browsemap je mozné pridat noveé typy odporuc¢ani do produkéného prostredia
v priebehu 1-2 dni.

Na strane klienta vytvara front-endovy rdmec udalosti aktivit pri kazdom zobrazeni webovej
stranky. Tieto aktivity s vopred definovanym pridom dat nahravané do systému za iu¢elom
konstrukcie matic spoloéného vyskytu entit. Jednotlivé mapy (angl. browsemaps) su
inkrementalne vypocitané off-line pomocou systému Hadoop — oddelene pre kazdu entitu
(130 rozlicnych uloh generujucich terabajty dat tyzdenne). Data dalej davkovo smeruju do
distribuovaného on-line uloZiska Voldemort typu kfué-hodnota, odkial su dotazované
pomocou online API. Online Api je agnostické od typu odporu¢anych objektov, pricom 99%
poziadaviek je obsluzenych do 10ms.

DetailnejSi pohlad a konkrétne implementacie (Amin et al. 2012; Huang et al. 2013)
a vyhodnocovanie odporucani (Rodriguez et al. 2012) su publikované a volne dostupné.
Optimalizaciou kvality odporu&ani pri zohladneni viacerych kritérii sa zaoberali Rodriguez et
al (Rodriguez et al. 2012). Ich model optimalizacie prezentuju ako lahko pridatefny do
existujucich prudov spracovania dat, model nepotrebuje Ziadnu trénovaciu mnozinu a je
nezavisly od domény, alebo vlastnosti odporu¢anych objektov. V praci uvadzaju konkrétny
priklad implementacie v systéme TalentMatch, ktorého ulohou je hladanie vhodnych
kandidatov na pracovné pozicie.

41.5 Tivo

TiVo * predstavuje sluzbu, ktorej Ulohou je nahravanie televiznych programov a ich
kategorizacia pre lahSie vyhladavanie (Ali and van Stam 2004). Odporucaci systém vyuziva
klient-server architekturu, pri ktorej pracuje s Tivo klientskymi boxami v domacnostiach.
Odporu€ania su v systéme generované pre domacnosti, Tivo nerozliSuje jednotlivych
pouzivatelov a neodporuca televizne vysielanie pre skupiny. Ich systém neperzistuje Ziadne
pouzivatelské data na serveroch, ¢im zabezpecuje vysoku ochranu sukromia. TiVo hodnoti
série televiznych programov ako jeden objekt. Preferencie pouzivatelov resp. domacnosti sa
ukazuju ako stabilné az do urovne mesiacov.

38 http://engineering.linkedin.com/olap/avatara-olap-web-scale-analytics-products
3 http://www.tivo.com/
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Na hodnotenie televiznych programov pouzivatelmi Tivo pouziva implicitnd (nahratie
televizneho programu, ktory pouzivatel eSte nevidel) aj explicitna spatni vazbu (3 drovne pre
pozitivne hodnotenie, 3 pre negativne). Generovanie odporucani je realizované kombinaciou
dvoch algoritmov — Bayeseianovsky algoritmus na zdaklade obsahu, ktory generuje
odporucania primarne pri probléme studeného Startu, a kolaborativne filtrovanie formou
modelovania vlastnosti jednotlivych televiznych nahravok.

Sekvencia tvorby odporuc¢ani v systéme TiVo je prezentovana postupnostou nasledovnych
krokov:

1. Ziskavanie pouzivatelskej spatnej vazby.

2. Prenos profilu pouzivatela z TiVo boxu na server (prenaSa sa cely pouzivatelsky
profil, vymena dat nie je inkrementalna).

3. Anonymizacia pouzivatelského profilu.

4. VypocCet na strane servera — vypocCet Kkorelacii medzi dvojicami televiznych
programov, ktoré spadaju do sekcie zaujmu pouZivatela.

5. Vypocet na strane klienta — kolaborativhe odporucanie nehodnotenych televiznych
programov, bez zataZovania servera.

6. Vytvorenie zoznamu odporucani — obohatenie kroku €.6 o odporucanie zalozené na
obsahu

7. Automatické nahratie odporuc¢anych programov TiVo boxom.

Odporucania su generované periodicky, lokalne umiestnenymi TiVo boxami na pozadi prace
so systémom. Vstupom pre algoritmus uvedeny ako pseudo kod v Algoritmus 2
Kolaborativne odporu€anie v systéme TiVo, je mnozina televiznych programov, u ktorych sa
oCakava predikcia hodnotenia — Programy, a mnozina korelacii dvojic objektov — Pary.

Algoritmus 2 Kolaborativne odportcanie v systéme TiVo

Kolaborativne (Programy, Pary):
Pre kazdy nehodnotenie program P v Programoch
nech Pé&ry(P) st podmnozinou Parov predikovanych pre P
uvazuj elementy <P1, P, r(P1,P)> in Pary(P)
zorad Pary(P) s ohladom na hodnotenie r
vypoc¢itaj vahovany linedrny priemer U
Predikcie := Predikcie <P, U>

Vystup: predikcie zoradené na zéklade U
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Pouzity algoritmus odporucania je vhodne Skalovatelny, lebo kazdé zariadenie TiVo generuje
odporucanie na pozadi len pre domacnost v ktorej je umiestnené. Architektura systému na
strane serverov je postavena na horizontalne Skalovatelnom distribuovanom modely, ktory
im umoznuje vypocCet velkého mnozstva parov televiznych programov a ich Kkorelacii.
Servery su rozdelené do troch arovni. Ulohou prvej urovne je akceptovanie logov a sprav z
TiVo zariadeni. Prichadzajucim logom je priradovany fikény identifikator pouZivatela,
uchovavany len pocCas doby generovania aktualnych korelacii. VypocCet korelacii je mozné
rozdelit medzi viacero strojov druhej urovne, ktorych vysledky su spgjané na zaklade
fikéného identifikatora pouzivatela.

Servery druhej urovne maju priradené rozsahy identifikatorov televiznych programov, a ich
ulohou je spocitanie poctu unikatnych hodnoteni pre televizne programy spadajuce do
rozsahu jednotlivych serverov. Na tretej, a zaroven finalnej urovni su servery rozdelené nad
priestorom parov televiznych programov. Prvotnym rychlym filtraénym mechanizmom urci, €i
sa bude generovat korelacia medzi dvoma televiznymi programami. Ak ano, nasleduje
drahSie pocitanie korelacie pomocou matic hodnoteni rozmerov 7x7. Vysledkom je vypocet
vo forme linearnej korelacie, ktoru zvolili tvorcovia systému TiVo, pretoze k hodnoteniam
programov pouzivatelmi sa stavia ako ku diskrétnym radovym premennym, namiesto
nominalnych premennym.

Skalovatelnost systému TiVo je dosiahnuta dvomi cestami. Prvou z nich je spdsob, kedy sa
negeneruju korelacie denne pre cell mnozinu televiznych programov, ale su rozdelované na
podmnoziny velkosti 1/N, ktoré su aktualizované kazdych N dni, kedy obetuvaju aktualnost
korelacii, za cenu zniZenia nakladov. Druhym spésobom je zavedenie parametra min. poctu
parov hodnoteni pri filtrovani mnoziny, oznaovanom “min#par” na zaklade poc¢tu hodnoteni
parov televiznych programov, ¢im redukuji objem moznych korelacii z 10*11 na 30 000
parov. Manipulaciou stymto parametrom “min#par’”-hodnoteni zvlada architektura
systému TiVo upravovat kvalitu odporucani s ohladom na dostupné vypoctové zdroje.
Druhym parametrom na redukciu mnoziny korelacii je min#hodnoteni, ktory urCuje spodnu
hranicu minimalneho poctu hodnoteni unikatnymi pouzivatelmi. Pomocou tychto parametrov
je mozné konfigurovat systém TiVo pre zvolenie vhodnej hladiny kvality odporu¢ani pri
naraste poctu pouzivatelov.

41.6 Yahoo

V spoloénosti Yahoo® vyuzivaju techniky strojového uéenia a formy odportaéani na velkom
mnozstve prvkov ich webovych portalov alebo aj ich systéme Yahoo Recommends* (vid
Obr. 12) vyuzitefnom aj v externych systémoch. V (Agarwal et al. 2010) vytvorili metédu
FOBFM (angl. Fast Online Bilinear Factor Model), ktorej ciefom je rychle uenie sa vlastnosti
odporucanych objektov pomocou on-line regresie. Jej vyuZitie je vhodné pri odporucani
webovych stranok reklam alebo novinovych ¢lankov, kedy je nutné pozerat sa aj na
modelovanie €asu pri generovani odporucani. V nej je on-line vypocet pre jednotlivé objekty
nezavisly od ostatnych a preto je metdda rychla, fahko paralelizovatelna a Skalovatelna.
Hlavny princip, ktory metdda vyuziva je pouzitie velkého mnozstva historickych dat na
inicializaciu on-line modelov na zaklade off-line ziskanych vlastnosti. Tym ziskavaju linearne

40 https://www.yahoo.com/
http://yahoo.tumblr.com/post/96977561949/a-new-publisher-solution-yahoo-recommends
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projekcie, ktoré efektivne redukuju dimenzionalitu priestoru, z ktorého su odporucania
generovane.

Pri off-line fitovani modelu vyuzivaju algoritmus zaloZzeny na algoritme oc&akavania-
maximalizovania (angl. EM - expectation-maximization), kombinaciami Gaussovského
modelu, Gibbsovym vzorkovanim a pravdepodobnostného modelu Monte Carlo. Prave pri
vytvarani Gibssovych vzoriek je cely proces paralelizovatelny a nezavisly od ostatnych
pouzivatelskych modelov. Hlavhym prinosom prace je rychla online regresia nad ziskanymi
datami z off-line trénovania modelov. Vystupom online spracovania su regresné vahy
(b — vadha posunu, A — vaha preferencii, B — vaha regresnych vah), pouzivatel'ské vlastnosti
u;, apredchadzajuca variancia. Online reprezentacia objektu je dana ako s;;; = x;;b +
u; Axj + u; B0j,, kde x;;b predstavuje posun, u;;Ax; je dimenzionalne zredukovany vektor
preferencii pouzivatela a 6;; je vektor regresnych vah. KedZe online model pre kazdy
z objektov j je nezavisly od inych objektov a dimenzionalita 6; je nizka, tak proces
aktualizacie modelu preferencii pouzivatefa je vefmi efektivny, Skalovatelny
a paralelizovatelny.

Pri overeniach na Yahoo a MovieLens datasetoch je najvyraznejSie zlepSenie v oblasti
spravneho usporaduvania odporucani (2-3 nasobné). Pri sledovani ROC (angl. Receiver
Operating Characteristic) kriviek vykazuje najlepSie vysledky pri porovnani s klasickym
kolaborativnym pristupom alebo pristupom vyuzivajucim on-line PLSI (Das et al. 2007) prave
ich model FOBFM.

v VviInnnviIiivuuw.
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Obr. 12 Odporucéania generované systémom Yahoo Recommends

4.2 Akademické odporucacie systémy
Z akademickej sféry sme analyzovali tri existujice systémy, vyuzivajuce odliSné pristupy
k tvorbe odporucani, ktoré su prezentované ako Skalovatelné: Yoda, HyRec a Scene.

421 Yoda

Prvym zastupcom existujuceho systému z akademickej oblasti je systém Yoda, ktory jeho
autori prezentuju ako odporucaci systém vyuzitefny najma vo velkych webovych aplikaciach,
vyzadujucich presné odporucania v realnom ¢ase (Shahabi et al. 2001). Yoda bol vytvoreny
za ucelom odporuc¢ania hudobnych CD nosicov. Ich ciefom pri tvorbe systému bola vysoka
Skalovatelnost pre mohutné webové systémy, €o pre nich znamenalo nutnost’ vyuzitia off-line
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predpocitania pouzivatelskych preferencii vo forme modelov. Ich postup odporucania
pozostava z kolaborativneho odporucania, ktoré delia na 2 fazy:

1. Klasifikacia pouzivatelov — ziskanie preferencii a klasifikacia pouzivatefov formou
zhlukovania.

2. Ohodnotenie objektov a generovanie odporucani — ich vysledné zoradenie.

Generovanie odporucani, viditelné na Obr. 13, je realizované off-line predpocitanim
podobnosti CD nosi€ov k mnozine vlastnosti (napr. hudobny Zaner), ktora je uréena fuzzy
pojmami. V C¢asti off-line procesovania systém Yoda identifikuje skupiny pouZivatelov
pomocou zhlukovania z trénovacej mnoziny. Kazdému zhluku priradi preferencie (angl.
favorite property values) a pouzije ich na vytvorenie odporicani pre zhluky. V on-line faze (v
realnom Case) je pouzivatel priradeny do zhlukov na zaklade jeho spravania a spdsobu
navigacie. Yoda nasledne pouzije klasifikacné faktory na vygenerovanie zoradeného
zoznamu odporucani ziskaného vahovanou agregaciou odporucani pre jednotlivé zhluky
pouZzivatelov, do ktorych bol pouZzivatel priradeny. Popisovany algoritmus redukuje ¢asovu
komplexitu tvorby agregacii z pévodne definovanej ako O(||I||x]||P||) na O(|lIl]), kde I
predstavuje celkovi mnozinu objektov (konkr. CD nosi€ov) a P mnozinu vlastnosti
priradenych kazdému objektu.
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Obr. 13 Pohlad na architekturu odportcacieho systému Yoda (Shahabi et al. 2001)

Pri tvorbe pouzivatefovho modelu a klasifikacii pouzivatefov vyuzili ich predchadzajuci
vyskum (Shahabi et al. 1995), v ktorom pouzivaju matice vlastnosti, ktoré su reprezentované
hyperkockovymi datovymi Strukturami. Tie mozu reprezentovat rézne agregované vlastnosti
s pozadovanymi presnostami. Matice vlastnosti mézZu byt pouZité na modelovanie
preferencii jednotlivych pouzivatelov alebo zhluku pouzivatelov. Yoda vyuziva matice
vlastnosti na ziskanie individualnych preferencii aktivnych pouzivatelov a pri trénovacej off-
line mnozine pracuje nad zhlukmi pouzivatelov. ZaujimavejSia je ale ich metdda generovania
odporucani, ato konkrétne mechanizmy na ich filtrovanie. RozSiruju lokélne senzitivne
hashovanie (angl. LSH), ktoré sluzi na redukciu komplexnosti vo viac dimenzialnom
vyhladavani najblizSich susedov. Nahradenim Hammingovej vzdialenosti fuzzy metddou
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vytvorili algoritmus lokélne fuzzy senzitivneho hashovania, ktory redukuje potencialny
priestor rieSenia generovania odporucani vyuzitim agregaénej schopnosti zhlukov.

Vysledky ich experimentov ukazuju Skalovatelnost’ s rastucim po¢tom pouzivatefov (dokonca
deklaruju az nezavislost od mnozstva pouzivatefov) alebo objektov v systéme. V aspekte
presnosti dosahuju az 120% narast oproti zakladnym metdédam vyuzivajucich podobnost
najblizSich susedov pri generovani odporucani.

4.2.2 HyRec

HyRec* je volne dostupnym prispevkom do kategérie akademickych personalizovanych
odporucacich systémov, vyuzivajici architektiru typu klient-server (Boutet et al. 2014).
Vyuziva kolaborativhe odporuc¢anie podobnostou pouZivatelov zaloZzené na hybridnej
architekture systému, ktorej nacrt uvadzame na

Obr. 14, ktord kombinuje vyhody centralizovanych a distribuovanych systémov. Pri
implementacii rieSenia Boutet vyuzil k-NN (k — najblizSich susedov) algoritmus, priCom
existuje moznost jeho nahradenia inymi algoritmami, ktoré su schopné rozdelit vypocty do
webovych prehliadacov pouzivatelov. Systém HyRec je vhodny pre domény v ktorych
pribuda obsah rychlo, ofakava sa frekventovana zmena pouzivatelovych preferencii
a odporucéania generované v realnom ¢ase.

Obr. 14 Hybridné architektura odportcacieho systému HyRec (Boutet et al. 2014)

Architektonické rieSenie systému HyRec pouZiva pri vypocte najblizSich susedov vzdy len
vzorku okolitych pouZivatelov — kandidatov. Tento spO6sob vytvarania a selekcie pouzivatelov
zo vzoriek je indpirovany “klebetnym” pristupom (Das et al. 2007; Bertier et al. 2010). Proces
vypoctu je iterativny a pri kazdom vypocitani k-NN na strane pouzivatela systém komunikuje
zo serverom a ziskava novu, aktualizovanu vzorku pouzivatelov za u€elom kvalitnejSich
odporucani. Systém sa sklada z dvoch modulov, ktorymi su HyRec server a HyRec klient.
HyRec je implementovany v jazykoch Java a Javascript a poskytuje webové API.

HyRec server

Ulohou servera je orchestracia celého procesu pridelovania uloh klientom, udrZiavanie
globalnych datovych Struktur vo forme pouZzivatelskych a k-NN tabuliek. Server vytvara
personalizované ulohy pre klientov, ktoré pozostavaju zo spravy obsahujucej profil
pouzivatela a profily kandidatov, ktoré odoSle klientovi. Systém je vdaka iterativnemu
formovaniu najbliz§ich susedov pomocou vzorkovania odosielanych profilov kandidatov
dynamickej$i a presnejSie zachytava aktualne preferencie pouzivatela. VedlajSim efektom je
znizeny prenos dat, znizenie vypoctovej naro¢nosti (Dong et al. 2011) bez efektu na
vyslednu kvalitu a presnost’ odporuéani. Systém pridava do mnoziny kandidatov aj nahodné
profily pouzivatelov, aby sa zamedzilo uviaznutiu na lokdlnom maxime.

HyRec klient

Pouzivatelia interaguju s odporucacim systémom prostrednictvom webového rozhrania,
ktory je na strane klienta implementovany javascriptovym skriptom beziacim vo webovom

42 http://gossple2.irisa.fr/~aboutet/hyrec/index.htm#bin
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prehliadaci. Klient odosiela serveru poziadavku vzdy, ked pouZivatel potrebuje odporucania.
Server odpoveda klientovi s personalizovanou ulohou, obsahujucej mnozinu kandidatov na
najbliz§ich susedov. Cielom ulohy je vypocitat odporu€ania pre pouzivatela a vybrat
najblizSich susedov, ktorych opat odosiela naspat na server cez webové API, za ucelom
vytvorenia presnejSich odporu¢ani pomocou vylepSovania kvality vybranych najblizSich
susedov. Vdaka hybridnej asynchronnej architekture sa na strane klienta nemusia ukladat
Ziadne lokalne data a komunikacia je bezstavova.

Podla experimentov a vypoctov Boutet et al. dosahuju az 100 nasobne vyssSiu Skalovatelnost
v porovnani s Cisto centralizovanymi systémami. Operacné néklady na infrastrukturu
dosahuju len 50% nakladov centralizovanych systémov. HyRec vyuZiva len 3% objemu dat
prenasanych pri systémoch zalozenych na baze P2P*, systémové zdroje pouzivatelov
vytazuje len minimalne a na kratku dobu (menej ako 60ms) a je vyuzitelny aj na mobilnych
zariadeniach vdaka asynchronnej architekture rieSenia. Pre bezZné pouzitie prinasSa aj
bezpefnostné opatrenia proti ziskavaniu informacii o pouzivatelskych profiloch — dynamické
pregenerovanie identifikatorov profilov, kazdy pouzivatel generuje odporucania iba pre seba,
¢o v pripade P2P neplati. Autori uvadzaju nezavislost efektivnosti systému od velkosti
profilov pouzivatelov alebo poctu pouzivatelov. HyRec je doménovo nezavislé rieSenie, ktoré
poskytuje priestor na optimalizaciu pouzivatelskych profilov v zavislosti od domény. Pri
overeniach vyuZili datové sety sluzieb Digg * a Movielens.

4.2.3 Scene

SCENE (angl. SCalable two-stage pErsonalized News rEcommendation) je dvojuroviiovy
Skalovatelny odporucaci systém vytvoreny Specialne za u¢elom vyuZzitia v doméne webovych
novinovych ¢lankov a sprav (Li et al. 2011). V prvej Urovni selektuje vybrané témy zaujimavé
a Specifické pre pouzivatela a v druhej uUrovni odporuc¢a konkrétne c&lanky. Pri blizSom
pohlade, zobrazenom na Obr. 15, je mozné aktivity systému roz¢€lenit do troch Casti, a to:
zhlukovanie novo publikovanych novinovych &lankov, vytvaranie pouZzivatelskych profilov
a personalizované odporucanie novinovych clankov. Zhlukovanie novinovych c¢lankov
prebieha online, zatial ¢o dynamickda konStrukcia pouzZivatelského modelu a tvorba
odporucani formou hierarchického zhlukovania je vykonavana online v redlnom Case.

Na zhlukovanie novinovych ¢&lankov do malych skupin vyuziva systém SCENE metédu
hashovania zavislého od umiestnenia (angl. locality sensitive hashing), kde tieto zhluky
hierarchicky usporaduva do doCasnych medzi-krokovych zhlukov. Tieto temporalne zhluky
su zosumarizované technikami latentného sémantického indexovania (angl. Latent Semantic
Indexing (LSI)) a latentného Dirichletovho priradovania (angl. Latent Dirichlet Allocation
(LDA)). Pri vytvarani pouzivatelskych modelov berie do Uvahy tri dimenzie, a to: preferenciu
entit Clankov, distribucie tém c¢lankov a podobnost vzorov navigacie a spravania sa
pouzivatelov. Na zaklade vygenerovanej distribucie tém systém nasledne sekvenéne vybera
zhluky ¢lankov podobné pouzivatelskym profilom, ktoré reprezentuju vysledok prvej trovne
odporucania. V kazdom zhluku sa nasledne pomocou submodularnej funkcie vyberaju
vlastnosti z dimenzii pouzivatelskych profilov a vytvara sa druha uroveh reprezentacie
odporucani, kde su jednotlivé odporuc¢ania zoradované na zaklade ich vhodnosti pre
pouzivatela.

3 peer to peer (distribuovany model systému)
44 .
http://digg.com/
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SCENE predstavuje zastupcu z domény hybridnych odporicacich systémov. Rozdielom
ktory prinasa Li et al. je ich postoj ku generovaniu personalizovanych odporuc€ani, kde tento
problém vnimaju ako problém maximalneho pokrytia s obmedzenymi zdrojmi (Khuller et al.
1999). V tomto pohlade na generovanie odporucani ovplyvni vyber aktualneho d&lanku
generovanie odporucani pre nasledovné Clanky. Ich pristup je podobny predoslej praci (Li et
al. 2010), kde aplikovali pristup “zlodeja so zameranim na kontext” (angl. Contextual bandit).
V tomto pravdepodobnostnom modely sa jedna o vyber nasledujucej akcie na zaklade
predchadzajucich skusenosti a ziskaného profitu z vyberu jednotlivych mozZnosti s ich
kontextualnymi vektormi. Cielom je naucit sa korelaciu medzi profitom a kontextom za
uCelom jej predikcie na z&klade vektora vlastnosti objektu. V systéme SCENE su ale
odporucania generované s ohfadom na aktualnu konkrétnu pouZivatelsku Cast prace so
systémom (angl. session), zatial ¢o v predoSlej praci sa zameriavali na generovanie
odporucani dlhodobého charakteru.

Pri zamerani sa na aspekt Skalovatelnosti je vhodné uviest vyuzitie minhashovania (Indyk
1999) na zmenSenie velkosti matice postupnosti slov za U¢elom jej reprezentacii priamo v
pamati systému, kde je pravdepodobnost rovnakej reprezentacie dvoch ¢lankov
vygenerovanej hashovacej funkcie priamo umerna Jaccardovej podobnosti medzi dvoma
glankami. Daldimi prvkami su aplikovanie hashovania zavislého od umiestnenia a
hierarchického zhlukovania — vyuzitie priemeru spojeni medzi zhlukmi, kde systém ziska
prvotnu reprezentaciu odporucéani ¢lankov.

Prinosom ich prace je aj identifikovanie intistrickych preferencii pouzZivatela za ucelom
generovania odporucani s vyvazenou urovnou aktualnosti, diverzity a novoty jednotlivych
odporucani. Na overenie systému pouzili data (112,380 novinovych C¢&lankov a 4630
pouzivatelskych profilov) ziskané z realnych webovych serverov so Sirokym obsahom tém.
Realizované overenia ukazuju zlepSenie pri zhlukovani voci Standardnému K-means
algoritmu. Priame vysvetlenie autori nachadzaju v reprezentacii ¢lankov — postupnosti slov
(angl. shingles), ktoré predstavuju k-postupnosti nasledujucich slov. Pri evaluacii
modelovania pouzivatelskych preferencii autori zdérazfiuju vyhodu hybridného pristupu a
kombinacie viacerych aspektov modelu voc€i vyuZitiu singularnych faktorov pouZzivatelov.
Autori realizovali aj pouzivatelsku Studiu v ktorej majorita pouzivatefov hodnotila systém ako
vynimo¢né dobry v oblastiach rychlosti, diverzity, usporadivania a tvorbe preferencii pri
generovani odporucani.
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5 Ciele prace

V kapitole analyzy sme sa pozreli na rozmanitost existujucich pristupov k odporucéaniu.
Kazdy z nich ma svoje Specifika, kladné aj negativne stranky. Hybridné systémy vedia
efektivnhe skombinovat viacero pristupov a vytvorit’ tak vefmi presné a efektivhe odporucacie
systémy, ktoré eliminuju napr. problém studeného Startu. Za popularitu vyskumu oblasti
odporucacich systémov mdzeme do ur€itej miery vdacit priamo komerénej sfére, ktora
investuje velké objemy financii do vylepSenia odporucani. Suvisi stym aj mnozZstvo
proprietarnych technoldgii, ktoré neskér verejne publikuju aj s volne dostupnym zdrojovym
kédom.

Problém, na ktory sa v naSej praci zameriavame je Skalovatelnost odporucacich systémov.
Na to, aby mohli odporucacie systémy Skalovat’ je nutné vytvorit pokrocilejSie architektury,
ktoré su narocnejSie na implementaciu alebo ich spravu. Ukazali sme, Ze rieSenim mbze byt
napr. distribucia vypo¢tu medzi viacero serverov (Han et al. 2004), distribicia vypoctu na
stranu klienta (Boutet et al. 2014), paralelizacia (Shukla et al. 2012) alebo vyuzitie GPU
(Karydi and Margaritis 2014).

V naSej praci sa zamierame na vytvorenie hybridného odporucacieho systému, ktory bude
poskytovat aktualne odporuc€ania, nielen vzhladom na kontext pouzivatela, ale aj na
dynamiku aktualnych udalosti vo svete. Medzi klu€ové vlastnosti navrhovanej metédy patri
rychla odozva odporu€acieho systému, flexibilta (moznost konfiguracie medzi rychlostou
a presnostou) vyberom odporucacich algoritmov a v neposlednom rade Skalovatelnost.
VyuZzitim distribucie a paralelizacie vypoctov pri modeloch strojového ucenia, kolaborativnom
filtrovani a ur€ovani stupfia zaujmu odporucanych poloziek na zaklade ich obsahu, vytvorime
efektivny a $kalovatelny odportdaci systém, spifajuci definované ciele a aktuélne
poZziadavky odporuc¢ani na webe.

Ako ciele prace identifikujeme:

* Navrhnutie a vybudovanie Skalovatelnej architektury za ucelom spracovania prudu
dat v realnom Case.

* Efektivna reprezentacia (vektorizacia) pouzivatefovych preferencii a samotnych
odporu€anych prvkov.

* Hybridné odporu€anie so zameranim na rychlost odozvy a aktualnost odporucani
vzhladom k preferenciam pouzivatela.

* Realizaciu odporuc¢ani v konkrétnej doméne v praxi (novinové ¢lanky) — spracovanie
poZziadaviek a generovanie odporucani v realnom Case.
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6 Navrh metédy

Vychadzajuc zo stanovenych ciefov sme navrhli metddu Skalovatelného personalizovaného
odporuc¢ania so zohladnenim kontextu pouzivatefa v doméne novinovych ¢lankov na webe.
Metodu navrhujeme ako hybridny odporucaci systém pre pracu s prudom dat, kde Cast
vypoctu odporucani bude prebiehat on-line, v redlnom alebo takmer realnom Case. Druha
Cast' hybridného odporucacieho systému pozostava z off-line u€enia modelov strojového
uCenia a generovania odporucani.

Nami navrhované hybridné odporucanie je Skalovatelné, flexibilné, s cielom poskytnutia
rychlej odozvy pouzivatelovi, pripadne externému systému. Hybridny systém (Obr. 16) je
v zavislosti od zvolenej stratégie odporucania alebo informacidch o pouzivatefovi mozné
klasifikovat ako zmieSany, vahovany, alebo aj ako kaskadovy, kedy vystup jednej metddy
odporucania alebo filtrovania obsahu je vstupom pre iny modul odporu&ania.

. Ohodnotenie novinovych clankov
O= I I z hradisk popularity a aktualnosti {]
Prichadzajuca poziadavka na I
odporucanie Uréovanie aktualnosti Uréovanie popularity
¢lankov ¢lankov

Kontext

I||| ZuzZena mnozina
I trendujucich ¢lankov

Kontextualne zhlukovanie na zaklade {l

kontextu a obsahu

% Kontextualne zhlukovanie

I
2 v

Gradient Boosted
Trees

Kolaborativne filtrovanie

Impresie
pouzivatelov

Random Forest

Y Y VY

Novinové
élanky

Agregacie odporucani

\ 4
Finalne odporac¢ania
Obr. 16 Navrh a tok dat metédy hybridného odportcania
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Proces odporucania pozostava z nasledovnych krokov (postupnost a pritomnost krokov
zavisi od pouzitej stratégie odporucania):

* Prijatie poZiadavky na odportcanie — pri prijati poZiadavky na odporucenie v prvom
kroku extrahujeme kontextualne informacie, s ktorymi pracujeme neskér pri
zhlukovani.

* Uréenie zhluku — v zavislosti od kontextu systém predikuje zhluk, do ktorého bude
poziadavka na odporucanie zaradena.

* Ziskanie popularnych a aktualnych ¢&lankov — systém ziska z periodicky
aktualizovnych mnozin najpopularnejSie a najaktualnejsie clanky, v zavislosti od
vybraného algoritmu resp. stratégie odporucania.

» Ziskanie odporuéani pomocou kolaborativneho filtrovania — na zaklade predos$lého
spravania (precitané ¢lanky) ur€ime pre pouzivatela relevantné ¢lanky, ktoré systém
predpocitava na pozadi.

* Predikcia relevantnych ¢lankov na zéklade obsahu — systém pouZije bud
predpocitanid mnozinu relevantnych dokumentov pre identifikovany zhluk alebo
ohodnoti vstupnu mnozinu aktualnych a popularnych ¢lankov.

* Agregacia odporucani — podla zvolenej stratégie agregacie odporucani, sformujeme
mnozinu finalnych odporucani, ktoré posielame externému systému ako odpoved na
poziadavku na odporucanie.

6.1 Reprezentacia kontextu a obsahu

V navrhovanej metode predpokladame pristup k pinému obsahu samotnych odporucanych
prvkov — novinovych €lankov. Druhou mnozinou informacii, s ktorou nasa metdda pracuje, je
kontext prisluchajuci k jednotlivym zobrazeniam (impresiam) novinovych ¢lankov. Pod
kontextom myslime situaciu a aktivitu pouzivatela, v ktorej sa nachadza pri poZiadavke na
odporucenie dalSich novinovych ¢lankov.

6.1.1 Obsah objektov

Novinovym ¢lankom moéze byt napr. rozsiahla dlhodoba reportaz, komentar, kratka tlacova
sprava, recenzia alebo test, aktualita alebo dynamicky komentar Sportového zapasu, Ci
spoloCenskej udalosti. Spolo€nymi Crtami su pritomnost nadpisu, samotného textu a autora
(pripadne kolektivu autorov). Pri odporu¢aniach a reklame je Casto k dispozicii aj sumar
alebo perex (Uvodna Cast Clanku), pripadne iny kratSi text, ktory sumarizuje obsah a jeho
ciefom je Citatela nalakat na precitanie ¢lanku. Pri vacSine odporucani je k dispozicii aj
obrazok alebo fotografia, ktora spifia podobny Ggel. Tieto &lanky s na webovych portaloch
Casto kategorizované na zaklade obsahu alebo polohy, Ci prislusnosti k regionom do réznych
kategorii a domén.

Akonahle mame k dispozicii textovy obsah ¢lankov, otvaraju sa mozZnosti pre obohatenie
¢lankov dalSimi informaciami. Jedna sa o identifikovanie pomenovanych entit (napr. osoby,
krajiny, mestd), konceptov alebo tém, extrakcia klu€ovych slov pripadne sentimentalne
ohodnotenie vymenovanych subjektov. Tieto informacie vieme pre vybrané arozSirené
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jazyky ziskat rbznymi nastrojmi pomerne spolahlivo a jednoducho, €i uz vyuzitim réznych
nastrojov alebo sluzieb tretich stran. Naopak, pre jazyky ako je napr. Slovencina, méze byt
ziskanie pomocnych charakteristik s aktualnymi nastrojmi naroéné a nepresné. Prikladom
informacii, ktoré budd vstupom pre obsahovo zalozeny komponent naSej metody
odporucania je ukazka ¢lanku v Tab. 2.

Tab. 2 Ukazka obsahu novinového ¢lanku obohateného o extrakciu informacii

Charakteristika Charakteristika ¢lanku (priklad)

Nadpis Vedci objavili zahadného predka Eurépanov.

LONDYN, BRATISLAVA. Ak sa rozhodnete navstivit niektoré gruzinske
klastory zapisané na zozname svetového kulturneho dedi¢stva,asi vas

Text nadchne ich izolovana krasa...

Suma Vedci nasli v nalezoch klt¢ k dosial neznamemu pévodu Casti eurépskeho
umar genetického materialu.

Kategorie Clovek, bioldgia, histéria

Entity Afrika {relevancia: 0.92, sentiment: zmieSany, typ: krajina } ...

Kracové slova Clovek {relevancia: 0.83, sentiment: neutralny}, kopat {relevancia: 0.1,

sentiment: pozitivny} ...
Sentiment dokumentu pozitivny: 0.64

6.1.2 Kontext interakcie pouzivatela s objektom

Kontextom oznacCujeme charakteristiky, ktoré bud priamo popisuju pouzivatela, alebo
nepriamo charakterizujd podmienky a situaciu, v ktorych pouzivatel videl zobrazené
novinové Cclanky. Pri pouZivatelovi pozname alebo odhadujeme jeho pohlavie, vek,
demografické Udaje, vzdelanie alebo ro¢ny prijem. K dispozicii mame informacie o webovom
prehliadadi, operaénom systéme, pouzivanom jazyku, nastaveni blokovania reklam. Dal$ou
skupinou su informacie o pocasi, lokacii, ¢ase, pocte zobrazeni ¢&lankov z konkrétneho
portalu. Pri kontexte rovnako vieme urcit’ aj to, ktory ¢lanok pouZzivatel prave Cita, takZze su
dostupné aj obsahové informacie jednotlivych ¢lankov.

Experimentovanim hladame najvhodnejSie kombinacie charakteristik, ktoré budu vstupom do
algoritmov odporuc¢ania tak, aby sme odstranili informéacie, ktoré spdsobuju iba Sum
a naopak, zachovali tie, ktoré pre navrhovanu metédu maju pozitivny vplyv a optimalizuju
odporuc¢ania — zvySuju presnost odporuc¢ani, s ohfadom na vypoctovu naroénost.

Tab. 3 Ukazka kontextu dostupného pri poziadavke na odporucéanie

Charakteristika Charakteristika Elanku (priklad)

Operacny systém Microsoft Windows 10

Internetovy prehliada¢ | Google Chrome 46

Typ zariadenia PC

Pohlavie Muz

Vek 20-25

Roc¢ny prijem 25000

Poloha Berlin, Nemecko, 52° 31' 14.3220" N, 13° 24' 35.2044" E
Poskytovatel internetu | SWAN Slovakia s.r.o

ID ¢lanku 34221
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6.1.3 Reprezentacia objektov a ich vektorizacia

Na to, aby sme mohli efektivne pracovat so zaznamenanym kontextom, zobrazeniami
¢lankov alebo samotnym obsahom ¢&lankov, je nutné tieto objekty efektivne reprezentovat
pre neskorSie spracovanie v pamati pocitata. Objekty reprezentujeme formou vektorového
modelu (angl. VSM — vector space model). Tymto spdsobom ziskame univerzalnu
reprezentaciu, na ktoru mézeme aplikovat rézne metriky podobnosti alebo vyuzit ich pri
algoritmoch strojového ucenia.

Vektorizacia pomocou kédovania ,jeden z”

Ako sme si ukazali, vacsina atributov pre charakteristiky, ¢i uz kontextu alebo obsahu, su
nominalne alebo kategorické atibuty. Na to, aby sme vedeli efektivne precovat aj s takymito
atributmi, musime ich obsah konvertovat’ do inej formy, najma ak chceme pracovat s prudmi
dat dynamicky. V situaciach, kedy pracujeme s prudom dat, pripadne to bude vyZadovat
pouzity algoritmus pouzivame kdédovanie “jeden z” (angl. one hot encoding). Princip
kédovania spociva v konvertovani jednej premennej do n binarnych premennych, kde n je
poCet unikatnych hodnét danej premennej. Nové premenné potom nadobudaju
hodnoty 0 alebo 1 podla toho, i sa zhoduju s hodnotou pévodnej premennej. Uvadzame
priklad reprezentacie typu zariadenia, ktoré je kategorickou premennou a nadobuda jednu z
hodndt mobil, tablet alebo pocitac.

Tab. 4 Priklad kédovania ‘jeden z n” pre premennu typ zariadenia

Hodnota premennej Vektor
mobil [1,0,0]
tablet [0,1,0]
poditad [0,0,1]

Pri praci s numerickymi premennymi, ktorymi mézu byt napr. doba od otvorenia stranky po
kliknutia na odporucanie alebo pocCty doteraz odporuéenych objektov, vyuzivame
normalizaciu premennych tak, aby extrémne hodnoty v jednotlivych premennych nemali prilis
silny efekt v naSej metdde (napr. pri ur€ovani podobnosti). Normalizacia hodnoty premennej
do intervalu < 0,1 >, s maximalnou hodnotou premennej max a minimalnou hodnotou
premennej min bude prebiehat pre premennu var s hodnotou x nasledovne.
X —min

norm(var,) = —————
max — min
Pre reprezentaciu textoveho obsahu (text, sumar a nadpis) pouzijeme ustalenu metriku tf-idf,
po predspracovani textu pre prislusny jazyk (odstranenie stop slov, lematizacia).

6.2 Preferencie a model pouzivatela

Z pohladu kategorizacie modelu pouZzivatela pracujeme s dynamickym prekryvnym modelom
pouzivatela. NajpodstatnejSou informaciou, ktora bude odrazat pouzivatelove preferencie su
nim v minulosti precitané C¢&lanky. Druhou mnozZinou prefencii, ktoré vyuZijeme pri
odporucaniach z hladiska aktuality alebo popularity, bude uchovavanie preferencii kategorii,
portalov alebo domén ¢lankov, ktoré autor Cital. Jedna sa o denormalizovanu reprezentaciu
informacii, ktoru ziskame =z histérie pouzivatelovych zobrazeni novinovych ¢&lankov.
Dévodom je efektivnejSie ziskanie pouzivatelovych preferencii pri vypoctoch v realnom Case.
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Na to, aby bol model pouzivatela sofistikovanejsi a bral do uvahy aj vplyv ¢asu a moznost
zmeny preferencii, pouZijeme vahovanie jednotlivych navstev pouzivatefa, podla datumov a
Casov navstev. V pripade viacnasobného zobrazenia novinovych €lankov, berieme do uvahy
Cas poslednej navstevy novinového clanku.

6.3 Hybridné odporucéanie

Po vysoko uroviiovom predstaveni navrhovanej metddy, ukazkovej domény a dat,
modelovani preferencii pouzivatela sa dostdvame k najpodstatnejSej Casti metédy, a to
samotnému odporucaniu. Hybridné odporucanie je realizované vo viacerych rovinach, a to
vzhlfadom k aktualnemu &asu a spbsobu vypoctu. Odporu€ania zohladhujuce popularitu a
aktualitu objektov su realizované v aktualnom, alebo takmer aktualnom Case za behu
odporuCacieho systému. Pri obsahovo zalozenom odporucani rozdelujeme vypocCty
podobnosti ako off-line inkrementalny proces, priCom vypolet samotnych odporucani
prebieha v aktualnom ¢ase. Poslednymi dvoma zlozkami su off-line kolaborativne filtrovanie
a odporucanie zaloZené na zhlukovani kontextu pre naslednu aplikaciu metdéd strojového
uCenia algoritmami nahodného lesa (angl. random forest) a u€enia sa usporaduvania (angl.
learning to rank).

6.3.1 Popularita a aktualnost’ obsahu

Pouzivatelia navstevuju novinové portaly viackrat denne. Zaujima ich aktualne dianie vo
svete alebo v najblizS8om okoli. Na vacsine portalov mézeme najst zoznamy resp. rebricky
¢lankov, ktoré boli nedavno publikované alebo aktualizované. Dal$imi rebrickami, ktoré je
mozné na portaloch najst si najpopularnejSie ¢lanky. Obvykle je dostupna aj informacia
o Casovej jednotke, a to napr. najpopularnejSie ¢lanky za aktualny tyzden, den alebo hodinu.
Rovnako su zvyraznované aj ¢lanky, ktoré mézu byt aj starSieho data, ale z dévodu urcitych
udalosti sa ich Citatelnost' rychlo zvySi a vzrastie ich trend (angl. trending articles). V nami
navrhovanej metéde monitorujeme a udrziavame spominané mnoziny ¢lankov, ktoré budu
vplyvat na vysledné odporucania, pripadne za nepriaznivych okolnosti a vytazenia systému
ich m&zu priamo predstavovat.

Uvedené mnoziny Clankov agregujeme v rdznych mnozinach, v naSom systéme teda mame
okrem globalnej mnoziny najpopularnejSich alebo najaktualnejSich ¢&lankov aj mnoZinu
Clankov prisluchajucich konkrétnemu portalu, kategorii doméne, ale rovnako aj danému
zhluku poziadaviek s kontextom resp. pouzivatelov.

Aktualnost’

Ohodnotenie aktualnosti &lanku navrhujeme pomocou funkcie *° , ktord umozni
sofistikovanejSie vahovanie ako pri obyajnom linearnom penalizovani z pohladu doby
publikovania €lanku. Je délezité uviest, Ze €lanok, ktory bol prvy-krat publikovany pred 10
minutami je z nasho pohfadu pre pouzZivatela rovnako aktualny, ako c¢lanok, ktory bol
aktualizovany napr. pred dvoma hodinami. Rovnako vnimame aj opacnu stranu tejto
problematiky, kedy ¢lanok publikovany pred 6 mesiacmi je pre pouzivatefa hladajuceho
najnovsie informacie rovnako neaktualny, ako taky, ktory bol publikovany pred rokom. Preto
si stanovujeme bod v asovom vnimani, ktory bude zohladhovat vySSie uvedené

45 https://www.elastic.co/guide/en/elasticsearch/guide/current/decay-functions.html
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predpoklady. Bod penaltyStart predstavuje bod v ¢ase nasledujuci po aktualnom case
currentTime, po ktory nebudu ¢lanky penalizované.

recency(article) = w; * timePenalty(published,;) — w, * timePenalty(updated ;)

max (0, |time — published,,| — penaltyStart)?

timePenalty(time) = exp(— >
2(— scazle * lo g(decay))

Clanky s &asmi publikacie alebo aktualizacie medzi tymito dvoma hraniénymi bodmi budu
penalizované na zaklade tretieho vstupného parametra decay, ktory ur€uje sklon funkcie a
silu penalizacie. O tuto hodnotu bude penalizovany &lanok, ktorého €asovy Udaj je zhodny s
parametrom scale. Pre vyslednu hodnotu aktualnosti ¢lanku pouzivame kombinaciu Casu
prvej publikacie ¢lanku a ¢asu poslednej aktualizacie obsahu ¢lanku.

Tab. 5 UkaZka ohodnotenia aktualnosti odporuc¢anych &lankov, akt. ¢as 1447799955 (epoch)

Cas publikovania Cas aktualizécie Skore
¢lanok 1 1447799955 1447799955 1
¢lanok 2 1447799900 1447799952 1
¢lanok 3 1443600000 1443600000 0.5

Popularita

Pri suCasnej Skale a pocte navstevnikov jednotlivych portalov aj jednoduché operacie alebo
Statistiky o navstevnosti alebo pocte obsluzenych poziadaviek vyZaduju netrivialne rieSenia.
Naskyta sa moznost vyuzitia existujucich pravdepodobnostnych Struktar akymi su
bloomovské filtre, hyperloglog alebo Count-min-sketch (Cormode 2003). V naSom navrhu
metddy nepotrebujeme mat informacie o pritomnosti prvkov v mnozine, ale stadia nam
pocCitadla navstev jednotlivych objektov resp. ¢lankov. NajpopularnejSie ¢lanky agregujeme
podfa ich charakteristik do réznych mnoZzin a do réznych ¢asovych obdobi. Navrhujeme dve
rieSenia, ktoré je mozné pouzit pre nami definované meranie popularity. Prvy spbsob je
zaloZzeny na udrziavani si usporiadanych mnozin s exspiraciou obsahujucich dvojice
article: click_count , ktoré inkrementujeme pri kazdej navsteve clanku. Inkrementujeme
globalne mnoziny pre rézne casové obdobia, ale aj jednotlivé mnozZiny monitorujuce
konkrétne charakteristiky objektov.

Tab. 6 Spbésob uchovavania najpopularnejsich ¢lankov v kategorii Sport

Mnozina: najpopularnejsie:Sport:01022015

1. najpopularnejsi ¢lanok é[énok:54531 2322
2. najpopularnejsi ¢lanok ¢lanok:57004 931
3. najpopularnejsi ¢lanok glanok:54587 438

Druhou moznostou je periodické dopytovanie a vytvaranie agregacii nad vSetkymi
zaznamenanymi udalostami vo vybranom ¢asovom obdobi. Vdaka dnes rozSirenym lahko
Skalovatelnym NoSQL databazam nie je problém realizovat navrhovany spésob aj s velkym
a rychlo rastucim objemom dat.

Vystupom modulov urcujucich popularitu alebo aktualnost’ budu v zavislosti od aktualneho

zataZenia systému priamo aj vysledné odporucania, ¢o je aplikovatelné aj v pripade, ak
nemame dost informacii o pouzivatelovi alebo kontexte prichadzajucej poziadavky. Ak bude
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mat odporuc€aci systém dostatok €asu na vygenerovanie aj inych odporucani, akymi su
obsahové alebo kolaborativne, tak vieme ovplyvnit vahu tychto odporu€ani vystupom
modulu popularity a aktualnosti, pripadne vyuZit spominané odporucCania ako vstup pre
dalSie komponenty hybridného odporu¢acieho systému opisované v nasledujucich
podkapitolach.

6.3.2 Odporucanie so zohl'adnenim kontextu

Pod kontextom rozumieme stav pouZivatela (kapitola 6.1.2), v ktorom sa nachadzal
v momente, kedy odporucaci systém prijal poZiadavku na vygenerovanie odporucani.
Poziadavky reprezentujeme formou vektorov, ktoré prejdd vektorizaciou spominanou
v predchadzajucej kapitole. Takto =ziskané vektory zhlukujeme vyuzitim algoritmu
modifikovanej paralelnej verzie algoritmu k-means, a to kmeans||, ktory je zaloZzeny na
algoritme kmeans++ vyuzivajucom efektivnu inicializaciu centroidov (Bahmani et al. 2012).
Centroidy bude nasa navrhovana metdda aktualizovat v realnom Case, ¢im dosiahneme
aktualnost modelu zhlukovania. Vysledkom bude agregovanie prichadzajucich poziadaviek
na zaklade blizkosti resp. podobnosti vlastnosti kontextu, ktoré je mozné obohatit aj
o samotny obsah novinového d¢lanku alebo histériu pouzivatefom precitanych ¢lankov.
Navrhovana metdda vie zuzitkovat informacie ziskané zhlukovanim a na zaklade prislusnosti
k predikovanému zhluku vybrat jeden =z nauenych modelov, podla vofby algoritmu
odporucania. Prislusnost poziadavky k zhluku je mozné vyuZit aj ako dalSi atribut, podla
ktorého modelujeme podmnozinu popularnych ¢&lankov (impresie ¢lankov prisluchajuce
danému zhluku poZiadaviek).

Pre kazdy takto vytvoreny zhluk vyuzivame metddy strojového uc€enia, za uc€elom predikcie
pravdepodobnosti, podla ktorej pouzivatelfa dany ¢lanok zaujme a eventualne nan aj klikne.
Navrhujeme vyuzitie dvoch metdd z rodiny CART (angl. classification and regression trees),
a to rozhodovacich stromov vo forme ndhodného lesa (angl. Random forest) a stupriovanych
stromov (angl. Gradient boosted trees). Spomenuté algoritmy budd v naSom systéme
figurovat formou modelov pre zhluky, priCom modely budu vytvarané na pozadi, off-line a
periodicky aktualizované.

Pri rozhodovacich stromoch vyuzijeme paralelizovatelnu a Skalovatelnd metédu nahodného
lesa. T4 umozZfiuje kombin&ciu nezavislych rozhodovacich stromov, asto s mensou hibkou,
ktoré je mozné ucit paralelne. Nahodnost zohrava ulohu pri vytvarani jednotlivych stromov
lesa, ktoré su pri jednotlivych iteraciach algoritmu menené, ¢i uz zmenou podmnoziny
vlastnosti, na zaklade ktorych stromy urcuju vysledok alebo vyuzitim rozli¢nych podmnozin
dat. Vystupom nahodného lesa nad mnoZinou dat méze byt bud regresia alebo klasifikacia.
V naSej metdde pracujeme s regresiou, predikujeme relevanciu ¢lanku pre pouzivatela, resp.
pre kontext pouzivatela, ohrani¢enu na intervale < 0,1 >, priCom 1 bude oznacovat ¢lanky,
u ktorych predpokladame najvacsi pouzivatelov zaujem o ich precitanie. Druhou moznost'ou
je aj vyuzitie klasifikacie do dvoch ftried, a to ¢lanky, ktoré pouzivatela zaujmu a ¢lanky,
u ktorych nepredpokladame zaujem medzi pouzivatefmi v danom zhluku. Z dbvodov
agregovania odporucani z viacerych komponentov je vhodnejSie pouzit jemnejSie Clenenie
formou regresie.

Ako sekundarnu volbu algoritmu rozhodovacich stromov sme vybrali GBTs (angl. Gradient
boosted trees). Na rozdiel od algoritmu nahodného lesa, sa pri GBTs trénuje len jeden strom,
a to iterativne, Cize na rozdiel od nahodného lesa nie je implementacia az zahanbujuco
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paralelizovatelnym problémom. Vstupom do rozhodovacich stromov su pocty impresii a
kliknuti ¢lankov v jednotlivych zhlukoch. Experimentalne overime vhodné parametre (pocet
stromov, hibka, poget iteracii) a aj hranicu, od ktorej povazujeme objekt ako pozitivny priklad
pre zhluk a jeho model rozhodovacich stromov.

6.3.3 Kolaborativne filtrovanie

V doplnkovom kolaborativnom komponente odporu€acieho systému pouzijeme overenu
metédu faktorizacii matic — ALS (angl. alternating least squares) (Koren et al. 2009).
Pomocou nej, bude kolaborativny komponent schopny odhalit skryté latentné faktory z
implicitnych preferencii ziskanych z akcii pouzivatelov a vygenerovat pre pouzivatelov
odporucania. Tvorba modelu faktorizacie matic bude prebiehat off-line, za pomoci vyuzitia
distribuovanych technologii, €im sa stane komponent Skalovatefnym.

Ako sme uviedli v kapitole 2, pri faktorizacii matic ALS iterativnym spdsobom vyuziva
urCovanie latentnych faktorov jednej z dekomponovanych matic, priom druha zostava
v danej iteracii nezmenena. V naSej metdéde pracujeme s dvoma maticami faktorov, ato
maticou faktorov pouzivatelov U a maticou faktorov novinovych ¢lankov I, ktoré vytvaramet
z matice R. Kazdy riadok ztychto matic charakterizuje vazbu medzi pouzivatelmi alebo
¢lankami a latentnymi faktormi. Pouzivatelské akcie vo forme zobrazeni novinovych ¢lankov
budu reprezentované hodnotoul, ¢lanky s ktorymi pouZzivatel neinteragoval hodnotou 0 (v
pripade binarnych preferencii), pripadne mézu zostat prazdne. Vyhodou tohto modelu je aj
moznost pouzitia rozliénych vah, pre implicitné preferencie pouzivatela, ak by sa ukazalo, ze
je vhodné rozliSovat medzi kliknutim na novinovy €lanok zo zoznamu odporu€ani alebo
neovplyvnené prirodzené zobrazenie ¢lankov navigaciou pouzivatela.

V navrhovanej metode predpokladame periodické aktualizovanie modelu na pozadi, v €o
mozno najfrekventovanejSich periédach, aby sme zabezpedili aktualnost modelu.

6.3.4 Agregacia odporucani

V predchadzajucich kapitolach sme opisali rozli€né metddy odporu€ania, ktoré kombinujeme
do finalnych odporucani zobrazovanych pouzivatelom odporu€acieho systému. Ako sme
naznacili, v naSej metdde je priestor pre aplikaciu a experimentovanie s viacerymi sposobmi
kombinacii odporu€ani v hybridnom odporu€acom systéme. Jednym z cielov navrhovanej
metody je flexibilita a rychla odozva, €¢o nam hybridny systém umoziiuje.

V idealnych podmienkach, ak mame k dispozicii historiu navstev pouZivatela, a dostatok
vypocétového vykonu, tak vyuzijeme vSetky opisané odporucania. Aspekty popularity
a aktualnosti budu figurovat ako meta-uroviiové odporucanie, ktoré vyprodukuje vstupnu
mnozinu pre dalSie odporucania (napr. kontextové). Zvlast bude v hybridnom systéme
vystupovat komponent kolaborativneho filtrovania, u ktorého ofakavame najmenej aktualny
model, z dévodu narognosti jeho uéenia a aktualizovania. Casto sa tak méze stat, Ze novym
navstevnikom alebo anonymnym navstevnikom nevieme cez komponent kolaborativheho
odporucania vygenerovat’ Ziadne odporucania. Tento problém je mozné vyrieSit za ur€itych
okolnosti vybranim nahodného reprezentanta zo zhluku, do ktorého bol anonymny
pouzivatel priradeny na zaklade kontextu, pre ktorého vieme vygenerovat odporucania.
Odporucania z kolaborativneho aj obsahového komponentu vahujeme pomocou ich
aspektov popularity a aktualnosti.
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Ak sa vratime naspat k pripadu, kde sa jedna o pre nas systém noveho, resp. anonymného
pouzivatela, naSe odporuc¢ania nebudu ovplyvnené problémom studeného Startu, pretoze
stale mame dostatok informacii z kontextu a obsahu aktudlneho ¢&lanku, ktory pouzivatel
prave Cita. Ak sa odporu€aci systém ocitne v situacii, kedy je priliS zahlteny a nestiha
odpovedat na prichadzajuce poziadavky, bude mozné vygenerovat odporu€ania pouZitim
vypoc&tovo nenaro¢nych odporucani na zaklade popularity a aktualnosti novinovych ¢lankov.

Finalna kombinacia odporu€ani tak bude zlozena z viacerych nezavislych odporuc€acich
metdd, formujucich skupinu odporiu€acich metéd. ZmieSanim vahovanych odporucani
jednotlivymi komponentami (kontextovy, obsahovy, kolaborativny) aich zoradenim na
zaklade zosumarizovanych indikatorov relevancie pre pouZivatelov dopyt, ktory je
reprezentovany kontextom a modelom pouZivatela, ziskame vysledné odporucania.
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7 Realizacia metédy personalizovaného odporucania

Hybridni metddu Skalovatelného odporucania sme realizovali ako samostnany systém,
ktorého vstupom je prud dat. Tymto spdsobom je mozné vyuzZivat odporu€aci systém ako
externy komponent pre on-line systémy, no odporucaci systém vie pracovat aj s off-line
mnoZzinami dat. V druhom pripade, je do istej miery mozné aj zachovat ¢asovu postupnost a
emulovat tak podmienky a situaciu ekvivalentné s podmienkami, za ktorych boli data
ziskané. V pripade takych overeni ale dochadza k situacii, kedy odporu€aci systém
nedokaze spatne ovplyvnit minulost, ¢o spbsobi, ze pouzZivatelom nevie odporucat spatne
novo generované odporu€ania. Jedinym vychodiskom je sledovat pasivne spravanie a
aktivitu pouzivatelov. Toto negativum je bohuzial neodstranitelné a v pripade
opakovatelnych experimentov nad statickou mnozZinou dat ocCakavané. Metédu sme
realizovali a overli v doméne novinovych clankov.

Metédu aj jej overenie sme uskutoénili na platforme Plista ORP *° (angl. Open
Recommendation Platform) a off-line datovych mnozinach, ktoré uvadzame v nasledujucej
kapitole. Plista je nemecka spolo¢nost, ktora prevadzkuje reklamné a odporucacie systémy
pre vaésinu nemeckych on-line portalov. Okrem ich komeé&nych aktivit poskytuju aj platformu
pre vyskumnicke timy alebo jednotlivcov, kde moézu zaregistrovat svoje algoritmy
odporuc¢ania a urcitda mala Cast skutonych on-line poZiadaviek bude smerovana prave na
ich odporucaci systém (Obr. 17). Touto cestou mbézu individualni vyskumnici, ale aj vacsie
timy vyskuSat presnost svojich odporucani v on-line prostredi.

Odporucené ¢lanky
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Obr. 17 Platforma ORP - nacrt rozdefovania poziadaviek na odportcania

4 http://orp.plista.com/
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Zaujimavostou Plisty je ich postoj k odporu€aniam, kde odporu€ania na novinové cClanky
vnimaju skor ako priamu reklamu — a tak je mozné v reklamnych banneroch na strankach
on-line dennikov najst aj odporucCania na novinové clanky konkurencnych dennikov. Aj
vd'aka tomuto faktu je samotna miera prekliku na novinové ¢lanky nizka a pohybuje sa okolo
hranice 1% (podla dat z ORP).

7.1 Zdroje dat

Celkovo sme pri realizacii metédy pracovali s tromi zdrojmi dat. Vo vSetkych troch pripadoch
sa jednalo o implicitné preferencie navstevnikov novinovych portalov vo forme impresii a
kliknuti. Na uvodné potvrdenie vplyvu popularity a ¢itanosti novinovych ¢lankov v procese
odporucania sme vyuzili off-line data set z Dennika SME, v ktorom figurovalo 11 331 129
impresii a 834 416 unikatnych pouZzivatelov, resp. cookies v pehliadaci.

Druhym a tretim zdrojom dat su data ziskané z platformy ORP. Pri opakovatelnych
experimentoch sme pracovali s datami zozbieranymi z 30 dni poCas Juna 2013, resp.
s podmnoZinami dat. Data pre jednotlivé dni pozostavali zo Styroch Strukturovanych suborov
vo formate JSON. Obsahom boli informacie o vytvoreni novych novinovych ¢lankov (Ukazka
dat 1), ich aktualizacii, impresii a kliknuti pouzivatelov (Ukazka dat 2). V pripade poslednych
dvoch typov déat boli k dispozicii aj informacie o kontexte. Off-line data obsahovali denne
v priemere priblizne 2GB dat, ¢o predstavuje zhruba 2.5 miliéna impresii denne.
Kontextualne informacie pozostavali z 57 vlastnosti, ktoré boli obvykle vyplnené a jednalo sa
napr. o informacie o operatnom systéme, type zariadenia, geolokacii pouzivatela.

{"domainid":"1677", "created at":"2013-06-01 00:00:29", "flag":8,
"title":"\"Berlin Tag &amp; Nacht\" Der Die Das Fan-Tour",
"url":"http:\/\/www.tagesspiegel.de/344334.html","img":"", "text":"",

"published at":null,"version":1,"updated at":"2013-06-01 00:00:29",
"id":"12796523322323616"}

Ukéazka dat 1 Vytvorenie nového ¢lanku

{"type":"click", "context":{"simple":{"4":457399,"5":317849,"6":10,"7
":18849,"9":26886,42":0,"47":654013,"49":47,"52":1,"56":1138207,"57"
:2309723554}),"1ists":{"8":[1841,18842],"10":[3,9,14],"11":[1579871},
"clusters":{"1":{"8":255},"2":[19,15,79,53,65,15,6],"3":[86,40,22,72
,20,12],M"33":{"35112":723":1"69418":0},"46":{"793434":255},"51":{"5"
:255}}},"recs" : {"ints": {"3":[127691561]}},"timestamp":1370037599973}

UkéazZka dat 2 Kliknutie na novinovy ¢lanok aj s kontextuélnymi informéaciami

InteraktivnejSou variantou ako pracovat s datami ORP bolo priame zapojenie sa do on-line
odporugani. V &ase integracie s ORP * sme vyuzivali verziu 0.4.1-x. Plista neuvadza akym
spbésobom distribuuje poziadavky na odporu€anie medzi zapojené timy. Jednou
z poziadaviek na odporucaci systém zapojeny do platformy ORP je schopnost odpovedat
v priemere do 100ms na prichadzajucu poziadavku, ¢o je dost limitujuci faktor. Z tohto
dévodu je nutné niektoré Casovo naroCnejSie odporufania predpocitavat. Kontextualne

4 http://orp.plista.com/documentation/download
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informacie zakodovanych vo forme Cisel z ddvodu efektivneho prenosu dat po sieti, je mozné
pomocou prekladaca ORP spatne ziskat originalnu hodnotu, ize vieme napr. uréit presny
nazov averziu operacného prehliadaca. Tuto funkcionalitu sme pri spracovani dat
implementovali, avSak v procese odporuc¢ania sme ju nevyuZili.

7.2 Metdéda odporucania

Navrhnutu a realizovanu metddu klasifikujeme ako hybridny odporucaci systém, ktory je v
zavislosti od zvolenej stratégie mozné povazovat obvykle za vahovany, ale napr. v metdde
zhlukovania na zaklade kontextu s vyuzitim popularity sa jedna o kaskadovy odporucaci
systém. Urcita Cast odporu€ani je predpocitavana, iné stratégie odporuCania generuju aj
odporucania v realnom ¢ase. Od charakteru objemu dat a frekvencii poziadaviek na
odportdéanie v externom systéme je vhodné vybrat prave taki metddu, ktora bude spinat
rychlostné poziadavky. V pripade ORP sme pracovali s oboma spdsobmi generovania
odporucani (v realnom Case, predpocitane). Vyber stratégie je mozné zadefinovat zvlast pre
kazdu z prichadzajucich poziadaviek, ¢o robi nd$ odporucaci systém flexibilnym. Poslednym
krokom v procese odporucania je spdsob agregacie odporucani. Pri vahovanych
odporucaniach generovanymi jednotlivymi komponentami odpruc¢acieho systému sme
realizovali tri stratégie agregacie, a to suma, sucéin a vyber maximalnej miery istoty. Na
zaklade overeni v uvodnych stranach kapitoly 8 sme ur€ili ako najvhodnejSi sucinovy
agregator, pri ktorom manualne posuvame hranicu neutralnej hodnoty vahy resp. miery istoty
odporuc¢ania z 0 na 1, aby sme matematickymi operaciami su€inu nestratili vynimo¢ne dobré
poloZzky v jednom z odporu€acich komponentov, ktoré iné odporuCacie komponenty
vyhodnotili relativne slabo.

7.2.1 Popularita a trendovost’ novinovych élankov

Pri podéitani tzv. trendovosti novinovych clankov sme vyuZili periodické prepocCitavanie
popularity a aktualnosti, ako sme ho opisali v kapitole 6. Pri popularite sme pracovali s
viacerymi ¢asovymi intervalmi, od 1 hodiny az po tyzden. Pri overeni na datach novinového
portalu SME.sk sa ukazalo, Zze najlepSie vysledky poskytuju prave kratSie dynamickejSie
intervaly (¢o moze byt spésobené aj prednastavenym zobrazovanim naj¢itanejSich ¢lankov
za posledné 4 hodiny pri otvoreni titulnej stranky na portale SME.sk). Okrem globalnej
popularity sme modelovali aj popularitu filtrovani na zaklade atributov impresii. Vybrali sme
tieto atributy: doména novinového ¢lanku, identifikovany zhluk impresie a vydavatel.
Vysledky vplyvu trendovosti, aj z pohladu vymenovanych atributov, uvadzame v kapitole
Popularita a aktualnost novinovych clankov. Trendovost, resp. obe jej zlozky je mozné
pouzit aj samostatne ako jediny odporucaci komponent. V naSej metdde vsak figuruju
v procese odporucania ako sekundarne odporucacie metddy, ovplyvhujuce kolaborativne
filtrovanie alebo odporucanie zalozené na zaklade kontextualneho zhlukovania.

7.2.2 Kolaborativne filtrovanie

Pri kolaborativhom filtrovani sme siahli po Skalovatelnom algoritme maticovych faktorizacii
ALS. Pracujeme s implicitnymi preferenciami, takze hodnotenie novinovych ¢lankov je
realizované binarnou formou. V skuto€nosti, ale neurCujeme negativne priklady, nakolko z
charakteru dat by potencialnym zdrojom boli novinové ¢lanky, ktoré pouzivatel nepredital
alebo tie, na ktoré neklikol pri zobrazeni odporu¢ania (miera prekliku je len 1%), €o vyusti v
privelki mnozinu dat, ktord by diskreditovala aj ostatné pozitivne priklady. Informacny
priestor na novinovych portaloch je privelky na to, aby pouzivatel navstivil skuto€ne vSetky
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¢lanky, ktoré ho potencialne mézu zaujimat. Kandidatom bol aj algoritmus kolaborativheho
filtrovania zalozenom na podobnosti objektov, zalozeny na vypocte spolo¢ného vyskytu
interakcii **medzi mnozinou pouZivatelov a odporuéanych objektov. Jeho rychlost sme overili
pri experimentoch nad datami z portalu SME.sk, kde sme zistili radovo dIhSiu dobu vypoctu,
v porovnani s ALS algoritmom. Pri spracovani 8 milibnov impresii vo forme parov pouzivatel
: identifikator ¢lanku, z dat z portalu SME.sk sa vypocCet na 4 jadrovom osobnom pocitaci
pohyboval okolo hranice 2 hodin, zatial ¢o algoritmus ALS bol schopny spracovat 9 miliénov
impresii z platformy ORP uz za 113 sekund (pri dosiahnuti vy$8ej presnosti odporucani, sice
na odliSnych datovych mnoZinach, ale rovnakého charakteru). Takyto radikalny casovy
rozdiel by zamedzoval frekventovanému prepocitavaniu nau¢enych modelov a komponent
kolaborativneho filtrovania by nebol schopny generovat aktualne odporuc¢ania.

Pri kolaborativhom odporucani sme implementovali 2 spésoby generovania odporucani, a to:

* Generovanie top N odporicani pre pouzivatela — na zaklade precitanych ¢lankov
v minulosti odporu€ime pre pouzivatefa top N najlepSich odporucani.

* Ohodnotenie vstupnej mnoziny objektov — na vstupe v kolaborativnom filtrovani méze
byt podmnoZzZina novinovych clankov, ziskana z iného odporucacieho komponentu.
Vystupom su miery istoty odporu€ani pre jednotlivé objekty zo vstupnej mnoziny, z
pohladu kolaborativneho filtrovania.

V pripade pouzitia prvej moznosti je vhodnejSie odporu€ania generovat a predpocitavat na
pozadi, v pripade druhej moznosti je mozné poskytnut odporu€ania v realnom c¢ase v
desiatkach milisekind aj na osobnom pocita€i (Predpokladana vstupna mnozina < 20
obejtkov). Algoritmus ALS je parametrizovatelny, preto sme experimentalne overovali
presnost odporucani v kapitole 8.3 cez MAP (angl. Mean Average Precision), kde
sme hladali idealne parametre poctu iteracii a poctu latentnych faktorov pre ALS model
s datami z ORP. V procese trénovania modelu ALS prikladame identicki vahu prirodzenym
impresiam ako aj konverziam cez reklamu resp. odporucania vSetkych timov na platforme
ORP.

7.2.3 Odporuéania na zaklade kontextualneho zhlukovania a predikcie
relevancie obsahu

Jednou z naSich klu€ovych hypotéz je tvrdenie, Zze kontext je cennou informaciou pri
odporuc¢ani a dokaze pozitivne ovplyvnit' presnost odporucani. V nami realizovanej metdde
sme vytvorili samostatny odporu€aci komponent, ktory je zalozeny prave na kontextualnych
informaciach prinaleziacim impresiam a poziadavkam na odporucanie. Vstupom do procesu
odporucania moze byt volitelne podmnoZina ¢lankov resp. odporucani, ktoré boli
vygenerované inym odporuCacim komponentom. NajpodstatnejSim rozdielom, vodci
zauzivanym metédam (napr. kolaborativne filtrovanie, k-nn), je odliSny spdsob vnimania
pouzivatela. PouZivatela v tejto €asti metddy personalizovaného odporu€ania nahradzame
zhlukom, ktory bol identifikovany na zaklade kontextualnych informacii, resp. samotnym
kontextom, ktory prislicha poziadavke na odporucanie.

48 https://mahout.apache.org/users/algorithms/intro-cooccurrence-spark.html
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Obr. 18 Proces odporucania v komponente vyuzivajucom kontextualne zhlukovanie

Samotny odporuéaci proces, resp. resp. odpoved na poziadavku na odporucanie pozostava
z dvoch krokov (Obr. 18):

Identifikacia zhluku — Podla kontextualnych informacii poziadavky na odporucanie,
vyuzijeme vopred nauceny model zhlukovania na to, aby sme vedeli poZiadavku na
odporuCanie zaradit do zhluku poZiadaviek a impresii. Vystupom je identifikovany
zhluk.

Odporucenie novinovych ¢lankov — Na zaklade identifikovaného zhluku vyberieme
nauceny model rozhodovacich stromov, konkr. nahodny les a pomocou regresie
ohodnotime mnozinu ¢lankov, ktoré boli identifikované ako potencialni kandidati na
zaklade ich popularity a aktualnosti. Druhou variantou, ktord sme tiez implementovali
je predpocitavanie odporucani pre jednotlivé zhluky off-line, ato v momente
pridavania alebo aktualizovania novinovych ¢lankov do odporu€acieho systému.
Druhda alternativa je ¢asovo vhodnejSia v prostrediach, kde je vyZadovana odpoved
v par desiatkach milisekund, nakolko v procese odporuCania vynechavame
ohodnotenie novinovych ¢lankov a pouZijeme uz uloZzené predpocitané hodnotenia
pre jednotlivé zhluky (ziskatelné z uloZiska do 1ms). Naopak, v prostrediach, kde je
oCakavana odpoved systému radovo v stovkach milisekund je vhodnejSie pouZit prvu
spominanu variantu (ak chceme odporucat na zaklade trendovosti novinovych
¢lankov). S pouzitim vhodného cachovacieho mechanizmu je mozné ale aj takyto
vypocet urychlit pri opakovanych poziadavkach na odporucanie. Na pozadi sa totiZzto
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vyhneme pravidelnému prepocitavaniu regresie pre vSetky novinové Clanky, ktoré
v systéme figuruju a su oznacené na odporucanie pri aktualizacii prediktorov.

Pri zhlukovani na zaklade kontextu sme vyuzili existujucu implementaciu Skalovatefného
algoritmu k-means v nastroji Apache Spark. Zhlukovanie impresii a poZiadaviek na zaklade
kontextu priebeha on-line, v realnom Case, nakolko tento krok nie je mozné predpocitavat.
Parametre pri u€eni modelu sme ur€ili experimentalne, aj s ohfadom na dobu vypoctu.
Dalsim dévodom, pre ktory sme sa rozhodli uberat cestou kontexudlneho zhlukovania
a nasledného predikovania relevantnych objektov, je radikalna redukcia dimenzionality
vstupnych dat. Namiesto milionov pouzivatelov figuruje v procese odporucania (a v procese
strojového uc€enia) konstantné k — pocCet uzlov. Nie je tak nutné ucit velké mnozstvo
prediktorov, ale v naSej metode vyuzivame opat maximalne k rozlicnych modelov strojového
ucenia, od ¢oho ocakavame rychlejSie pocitanie, ¢o vedie k pravidelnejSiemu aktualizovaniu
modelov. Prave tieto aspekty metdédy overujeme v kapitole 8.

Pri vybere kontextualnych atributov, na zaklade ktorych prebieha indetifikovanie zhluku, sme
vybrali mnozinu s ohfadom najma na dostato¢nu frekvenciu vyskytu atribdtov pri jednotlivych
impresiach a poziadavkach na odporu€anie. Jedna sa o nasledovné atributy: odhadované
pohlavie, odhadovany vek, ohadovany prijem domacnosti, po¢asie, deri v tyZdni, hodina dria,
typ zariadenia, jazyk pouzivatelovho systému, preferencie cookies - sledovanie, geograficka
poloha a internetovy poskytovatel. Spolo€nou charakteristikou atributov je aj ich pomerna
stalost, v zmysle relativne konstantného poctu hodndét pre jednotlivé atributy. Vyuzivame
enkodovanie ,jeden z“ (angl. one-hot encoding) vo vlastnej implementécii s rasticim
indexom pozicie parov atribat:hodnota (Algoritmus 3).

aktualny kontextualny index = 0
kontext cache = {}
enkdédovany kontext = []
pre kazdy atribtt a, hodnotu h z kontextudlnych atribttov
ak cachela:h]
enkdédovany kontext[cache[a:h]] =1
inak
Mutex.uzamkni
kontext cachel[a:h] = aktualny kontextudlny index
enkdédovany kontext[aktudlny kontextudlny index] = 1
aktualny kontextualny index++
Mutex.odomni

Algoritmus 3 Proces enkodovania atributov do vektora

72



Ako atributy figurujuce v prediktoroch novinovych €ldnkoch sme zvolili tieto atributy: doména
novinového ¢lanku, vydavatel, obsah ¢lanku formou tf vektorov. Pri klasikatoroch nemusime
rieSit enkodovanie atributov, nakolko existujuce implementacie poskytujui moznosti
zadefinovania kategorickych atribatov. Pri  trénovani modelov regresie pomocou
rozhodovacich stromov sme definovali ako pozitivne priklady pre zhluk tie ¢lanky, ktoré sa
nachadzali medzi 50% naj¢itanejSich v danom zhluku.
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8 Overenie metoédy personalizovaného odporuéania

V ramci overenia rieSenia realizovanej metdédy sme si stanovili tieto ciele:

* Experimentalne najst vhodnu kombinaciu atribatov pre algoritmy strojového ucenia, aj
v pomere na ich naroénost na vypoctovy ¢as,

* Evaluaciami zistit vplyv popularity a jej efekt pri segmentacii impresii,

* Vyhodnotenie presnosti jednotlivych odporu¢anych komponentov metédy,

* Vyhodnenie presnosti hybridnej metddy.

Pri overovani a experimentoch sme pracovali s réznymi datovymi zdrojmi, on-line aj off-line
charakteru, vdaka ¢omu sme mali moznost overit Cast metody aj v skutocnom prostredi.

8.1 Popularita a aktualnost’ novinovych ¢lankov
Prvou hypotézou, ktord sme overovali vdoméne novinovych ¢lankov je nasledovné tvrdenie:

Pridanim aspektu popularity a aktualnosti ¢lankov ako sekundarneho zdroja dat
dokazeme zvysSit presnost generovanych odporucani.
Pouzivatelia webovych portalov su Casto lakani aj samotnymi tvorcami rozhrani na to, aby
ich zaujali najnovsie alebo aktualnejSie najpopularnejSie ¢lanky. Ak by sme odporucali Cisto
iba najpopularnejsie ¢lanky, samotné metriky a predikcie by boli relativhe vysoké, ale uz by
sa nejednalo personalizované odporuc¢anie. V nasej metdde figuruje popularita ako pomocny
aspekt.

8.1.1 Overenie vplyvu popularity na datach dennika SME

V prvotnom overeni sme pracovali s off-line datami dennika SME, ktoré obsahovali 11
miliénov impresii, od 800-tisic pozivatelov pocas Oktobra 2009. Pozorovali sme vplyv
popularity na presnost odporu€ani pri vyuzZiti jednoduchého algoritmu kolaborativneho
filtrovania zalozeného na podobnosti medzi objektami, uréené cez vzajomny spoloény vyskyt
impresii u pozivatelov. Zaujimavym zistenim, ktoré sme pozorovali pri vyuziti 7 dennej
trénovacej a 3 dennej testovacej mnoziny je fakt, ze 75% impresii v testovacej mnozine
nevieme predpovedat, pretoZe navstivené ¢lanky sa v trénovacej mnozine nevyskytovali, ¢o
podtrhava dynamickost domény novinovych Cc¢lankov a portalov. Prinos popularity a
aktualnosti €lankov (Tab. 7) sa pohyboval pri najlepSom nastaveni algoritmu k-nn pri
kolaborantivnom filtrovani na hranici 100% (zlepSenie presnosti odporucani o 95%),
v metrikach p@10 a NDCG@10. Pri experimentoch sme vyskuSali tri odliSné spdsoby
metody agregacie normalizovanych vysledkov odporucéania:

* Vyber maximalnej istoty odporucania,
* Sumacia istdt odporucani z k-nn a aspektu popularity,

e Sucin istdt odporucani.
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Pri overeniach sme dosiahli najvy$Siu presnost prave so sucinom istot, aj ked vysledky
s pouzitim sumacie prinasali 95% presnosti sucinového pristupu.

Tab. 7 Vplyv popularity a aktualnosti pri kolaborativnom filtrovani

Pocet najblizsich | Bez popularity a aktualnosti ¢lankov | S popularitou a aktualnostou ¢lankov
susedov

p@10 NDCG@10 p@10 NDCG@10
2 0.0086 0.0410 0.0179 +108% | 0.0803 +96%
3 0.0093 0.0411 0.0190 +104% | 0.0792 + 93%
5 0.0114 0.0495 0.0222 +95% 0.0906 +83%
7 0.0104 0.0453 0.0228 +19% 0.0913 +102%
10 0.0108 0.0446 0.0243 +125% | 0.0952 +113%
15 0.0107 0.0414 0.0229 +114% | 0.0860 +108%
20 0.0109 0.0418 0.0229 +110% | 0.0840 +101%
30 0.0103 0.0412 0.0225 +118% | 0.0809 +96%

8.1.2 Vplyv popularity na mieru prekliku na platforme ORP

Druhym experimentom sledujucim vplyv popularity a aktualnosti ¢lankov, bol on-line
experiment realizovany na platforme ORP, v ktorom sme sledovali mieru preklikov
odporucanych ¢lankov. Popularitu uréujeme nie len globalnu, ale aj segmentovanu podla
atributov novinovych ¢lankov. NajzaujimavejSim atributom, podla ktorého urCujeme
najpopularnejsie ¢lanky je zhluk uréeny na zaklade kontextu jednotlivych impresii. Pocas 6
dni sme vygenerovali 42 112 odporucani pomocou 8 odliSnych stratégii resp. algoritmov
odporucania, ktoré boli vyberané nahodne s priemernou mierou preklikov 0,69% a
maximalnou mierou preklikov 0,96%. Pre nas najzaujimavejSim vysledkom je CTR pri
pocitani popularity podla navrhovaného kontextualneho zhlukovania, kedy identifikovany
zhluk na zaklade pritomného kontextu nahradza rolu atributu impresie resp. novinového
¢lanku. CTR 0,849% vtomto pripade prekonava globalnu popularitu, o je signalom
zmysluplného zhlukovania poziadaviek na odporucanie a impresii pri personalizovanom
odporucani.

Tab. 8 Miera preklikov pri odportcaniach na zaklade popularity na platforme ORP

Algoritmus Pocet po ZIz':‘:dawek na Pocet preklikov | CTR
odporucanie

Globalna aktualnost 8432 27 0,32021%
Globalna popularita 4512 38 0,84220%
Globalna popularita a aktualnost 5322 47 0,88313%
Popularita podla kanalu 3367 14 0,41580%
Popoularita podla kategérie 4839 19 0,39264%
Popularita podla domény 4433 42 0,94744%
Popularita podla zhluku 5184 44 0,84877%
Popularita podla vydavatela 6023 58 0,96298%
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8.2 Zhlukovanie na zaklade kontextu

Pri zhlukovani kontextu sme experimentalne urCovali parameter k v algoritme k-means, ktory
urCuje pocet vyslednych centroidov, resp. zhlukov. Ako metriku optimalizacie sme zvolili
WSSSE (angl. Within Set Sum of Squared Error), ktora vyjadruje vzdialenost vektorov
objektov v zhluku od centroidu zhluku. Pri tejto metrike je oCakavané, Ze s po¢tom centroidov
bude klesat. Nasim ciefom bolo n3gjst hranicu, od ktorej bude tento pokles pomalSi
a z Casového hladiska bude vypocet eSte relativne rychly. Zaroven sme sa snazili nastavit
k tak, aby pocet prikladov v jednotlivych zlukoch bol dostatoCne velky a obsahoval urcity
pocCet prikladov. Tato poziadavka zavisi od vstupnej mnoziny, pri nami realizovanom overeni
sme pouzili data preklikov z ORP za prvé tri dni, vyuzitim 5 krizovej validacie. WSSSE
pocCitame ako sumu vzdialenosti vektorov p od centroidu c , pre kazdy objekt v k zhlukoch.

k
WSSSE = Z Z llp — cl?
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Obr. 19 K-means hladanie k podfa WSSSE metriky

8.3 Kolaborativne filtrovanie

Pri kolaborativnom filtrovani pomocou algoritmu ALS su dvomi najvplyvnejSimi vstupnymi
parametrami rank — pocCet latentnych faktorov, ktoré bude algoritmus odhalovat a pocet
iteracii, pripadne hranica, kedy ma algoritmus ALS ukoncit u¢enie svojho modelu. Pri metrike
presnosti (primarne p@10), sme ako najlepSiu vstupnu kombinaciu na datach platformy ORP
urCili parametre rank: 5, pocet iteracii: 20. Zaujimavym je aj prudky pad prenosti pri naraste
poltu latentnych faktorov na 10, pri zachovani poctu iteracii klesne presnost o0 26%.
Experimenty sme realizovali pri natrénovani na 3 dnoch a verifikacii na 4. dni dat z ORP.
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Obr. 20 Presnost odporucani pri parametrizacii modelu ALS
Z pohladu ¢asu sa ukazali vy$Sie pocty latentnych faktorov ako limitujicim parametrom,
pricom narast poctu iteracii rastie linearne (Obr. 21).
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Obr. 21 Doba vypoctu modelov ALS v zavislosti od parametrov rank a poctu iteracii

8.4 Predikcia relevenacie obsahu po zhlukovani na zaklade kontextu

Potom, ako pomocou zhlukovania odhadneme prisluSnost kontextu poziadavky na
odporuc€anie, prichadza na radu predikcia relevancie novinovych ¢&lankov pomocou
rozhodovacich stromov. V navrhu metdédy sme vybrali 2 algoritmy, pomocou ktorych
dokazeme predikovat urovefnl potencialneho =zaujatia zhluku vybranym clankom.
Experimentami sme overili vhodnost parametrov a sledovali sme ¢as vypocCtu ucenia
modelov. Ako metriku optimalizacie sme zvolili MSE (angl. Mean squared error), resp.
variant RMSE (angl. Root mean squared error), ktora v porovnani s MSE zvySuje penalizacie
pri najmenej presnych predikciach.

1 ~
MSE = — XL, (yi = 9)?
RMSE = VMSE
Histogramy navstev pre jednotlivé zhluky mali charakter dlhého chvosta, a tak sme urcili
hranicu vyskytu pozitivnych prikladov >= 3, pre jednotlivé zhluky. Pri experimentoch

s parametrami sa vo vSetkych troch kritériach — minimalna MSE a RMSE, &as naucenia
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ukazal algoritmus Random Forest ako lepSia volba, teda pri dalSich overeniach pouzZivame
v naSej metdéde na regresiu prave algoritms Random Forest. UCenie GBTs z asového
hladiska, pri vysSich poctoch iteracii, ktoré bolo nutné navolit aby sa priblizil chybovosti
nadhodného lesa, trvalo v porovnani s nahodnym lesom aj nasobne dlhdie (Obr. 26).
Experimenty sme realizovali na podmnozZine dat z ORP (na prvych siedmych dfioch). Pri
experimentoch sme sledovali varianciu MSE pre jednotlivé z hluky z mnoziny 19 zhlukov, pre
model Random Forest bola hodnota variancie 0,0029, MSE dosiahla hodnotu 0,049.

0,29 MIN @ tree_count: 125
depth:30

tc:6:d:12

——=MSE =—=RMSE

Obr. 22 MSE a RMSE predikcii modelu Random Forest

Pri pohlade na graf (Obr. 22), kde fc (angl. tree count) na osi x ozna&uje pocet stromov, d
(angl. depth) ozna&uje hibku stromov, je mozné vy¢itat silnejsi vplyv hibky rozhodovacich
stromov ako ich po¢tu v nadhodnom lese. Podobny, ale vyvazenejSi priebeh mali metriky
predikcie chyby aj pre GBTs (Obr. 23).
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Obr. 23 MSE a RMSE predikcii modelu GBTs

8.5 Skalovatelnost algoritmov strojového uéenia

Jednym z hlavnych cielov naSej prace bolo navrhnutie metdédy s doubrou Skalovatefnostou.
Kritickym miestom v naSej metéde méze byt schopnost u€enia modelov strojového ucenia
s narastajucim objemom dat. Ztohto doévodu sme realizovali experimenty, simulujuce
zapojenie 2 identicky vykonnych strojov (4x 2.2Ghz CPU, 16GB RAM) do klastra pre Apache
Spark. V prvych meraniach sme ukazali takmer linearnu Skalovatelnost’ algoritmu k-means||,
kedy doba vypoctu klesla o 43% (2 iteracii) resp. 46% (20 iteracii) po zapojeni dvoch uzlov
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klastra, v porovnani s jednym vypocétovym uzlom. Merania prebiehali pri zhlukovani
kontextualneho obsahu velkosti 400MB. Druhym algoritmom, ktory sme chceli overit
z hladiska Skalovatelnosti bol algoritmus ALS, pri ktorom sme merali dobu vypoctu na 7
miliénoch impresiach, d dvoch variantach poctu iteracii. V pripade 15 iteracii sme
zaznamenali zrychlenie o 40%, v pripade behu s 30 iteraciami sa jednalo o zrychlenie
vypoctu 0 39%.

B 1 uzol (4x CPU, 16GB) ™2 uzly (8x CPU, 32GB) B 1uzol (4x CPU, 16GB) ™2 uzly (8x CPU, 32GB)
180 210
150 180
120 150
2 90 £ 120
3 & 90
60 60
30 30
0 0

k-means 2 iteracie k-means 20 iteracii ALS 15 iteracii ALS 30 iteracii

Obr. 2424 Skalovatelnost algoritmu k-means Obr. 255 Skalovatelnost algoritmu ALS

Dal$imi modelmi, ktoré vstupuju do procesu odportéania si modely rozhodovacich stromov.
Algoritmus Random Forest je lahSie paralelizovatelny ako GBTs, ¢im by mohla byt aj jeho
Skalovatelnost lepSia. Tento jav sa nam na pozorovani ¢asu vypoc¢tu na vzorke 15 milionov
kontextualnych dat, extrahovanych z impresii, potvrdil. Pri vaésich objemoch dat, kedy je
mozné distribuovat vypocty v ramci jednotlivych iteracii algoritmu GBTs, je mozné oCakavat
zrychlenie vypoctov linearneho charakteru, pretoze sietova rézia sa s narastajucim objemom
dat stane zanedbatelnou. Pri algoritme Random Forest sme dosiahli zrychlenie o 43% resp.
44%. Pri GBTs prinieslo zvySenie vypoctovych zdrojov skratenie doby vykonu o 35% resp
38%.
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Obr. 26 Vplyv navySenia vypoctov zdrojov na dobu vypoctu modelov rozhodovacich stromov

8.6 Zaverec€né overenie hybridnej metdédy odporucania

Poslednym overenim, ktoré sme realizovali bolo porovnanie presnosti odporu¢ani vyuzitim
réznych stratégii odporic¢ania navrhovanej metédy. Na overenie sme vyuzili off-line datovu
mnozinu z ORP, ktora sme rozdelili na 7 trénovacich a 5 testovacich dni. Overenia prebiehali
na podmnoZzine 27 249 pouZzivatelov, ktori pocas piatich testovacich dni zaznamenali aspon
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jednu impresiu za kazdy den a celkovo aspori 10 impresii (pouzivatelia identifikovani
pomocou cookie v prehliadacdi). Presnost odporu¢ani sme sledovali aj zvlast pre jednotlivé
testovacie dni, kde sme ocCakavali postupnu degradaciu presnosti, pretoze nau¢ené modely
strojového uéenia neboli poCas experimentov aktualizované a tak polozky, ktoré pribudli ako
nové poc€as 5 dni nedokazali odporucat. Sledovali sme 4 metriky, a to presnost najlepSich 3,
5, 10 (p@3, p@5, p@10) odporucani a vlastni metriku poctu pouzivatelov, ktorym sme
spravne odporucili aspofi 1 z desiatich odporucani. Ako popularne clanky sme vybrali
globalne najpopularnejSie clanky z testovacej mnoziny. Pri agregaciach jednotlivych
odporuc¢ani sme vyuZzivali su¢inovu variantu spominanu v kapitole 7.

Testovali sme tri stratégie odporucania: kolaborantivne filtrovanie (ALS), kontextualne
zhlukovanie a klasifikadcia (CTX), hybridnd metdda, ktora ich kombinuje (HYBRID). Pri
vSetkych troch stratégiach sme overovali aj vysledky po pridani popularity (+POP) do
procesu odporu¢ania. Pri kontexualnom zhlukovani sme pomerovo urCovali pocet
odporucani pre pouzivatelov na zaklade impresiam priradenym zhlukom, vdaka ¢omu sme
ziskali vahu pre odporucania z daného zhluku pri tvorbe finalnych metrik presnosti. Pre
vysvetlenie, ak sme pre pozivatefa zaznamenali spolu 5 impresii, pricom 3 pri z nich bol
identifikovany zhluk 9 apri 3 znich bol identifikovany zhluk 11, do vypoltu presnosti
vstupovali hodnoty pre zhluk 9 prenasobene 3/5 a pre zhluk 11 prenasobené 2/5 tak, aby
sme zachovali maximalnu mieru presnosti (p@k) 1, v pripade odporu€enia novinovych
¢lankov, ktoré pouzivatel navstivil.

Tab. 8 Presnost pri odporucaniach na zaklade popularity na platforme ORP

% pouZivatelov
Stratégia 3 5 10 C
odporicania p@ p@ p@ s od;?orucenou
poloZkou
ALS 0,03797 0,02514 0,01478 13,89%
CTX 0,00122 0,00172 0,00267 0,37%
ALS+POP 0,04120 0,03193 0,03437 16,75%
CTX+POP 0,00318 0,01270 0,02329 1,88%
HYBRID 0,03817 0,02514 0,01484 16,79%
HYBRID+POP 0,04121 0,03193 0,03478 16,92%

Z pozorovani na datovej mnozine 5 testovacich dni (Tab. 8), vidime vSeobecne nizke
vysledky bez ohladu na algoritmus. V najlepSom pripade sme boli schopni spravne z 10
odporucani odporucit novinovy ¢lanok spravne iba pre 16,92% pouzivatelov a dosiahli sme
p@3 (najCastejSie pozadované mnozstvo odporucani na ORP) 0,03921. Najlepsi vysledok
dosiahli takmer zhodne metdda kolaborativneho filtrovania s popularitou novinovych ¢lankov
s nami navrhovanou hybridnou metoédou. To implikuje minimalny prinos kontextualneho
zhlukovania pri overeni na off-line datovej mnozine ORP. Pozitivny a ofakavany je prinos
zapracovania popularity pri odporu€aniach, ktory najviac dopomohol prave kontextualnemu
odporu¢aniu. Tym Ze sa odporucaci systém spolieha na strojové ulenie, ktoré v Case
experimentov neaktualizujeme prichadzame o velkid mnoZinu novinovych c¢lankov, ktoré
pouzivatelom nedokazeme odporucit, kedze sme zvolili relativhe velku testovaciu mnozinu
dat, v dynamickej doméne odporucani novinovych ¢lankov.
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Pri praci s datami dennika SME, v testovacej mnozine vytvorenej z 3 dni nasledujucich po
trénovacej mnozine pozostavalo az 75% impresii z novych novinovych ¢lankoch, ktoré sa
v trénovacej mnozine nevyskytli. Vplyv a degradaciu presnosti odporu¢ani pocas 5
testovacich dni pri metrike p@3 uvadzame nizSie (Obr. 27). Na grafe mozeme sledovat
minimalnu prenost odporucani pri poslednych dnioch z testovacej mnoziny. Vplyv globalnej
popularity pomaha eliminovat’ neaktualnost’ prediktivnych modelov, avSak uz pri 4. a 5. dni
vplyv popularity klesa. VySSia degradacia na treti den, moZe byt spOsobena zacliatkom
noveho tyzdna a vysokym objemom novych €lankov publikovanych v pondelok.
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Obr. 27 Degradéacia odportcacieho systému vzhlfadom na ¢as

Uvadzame aj histogram poctu navstev jednotlivych pouzivatefov v trénovacej mnozine. Ako
mézeme vidiet (Obr. 28), rozlozenie ma tvar dlhého chvosta, ¢o znamena, Zze vacsina
pouzivatelov ma minimalny poCet zaznamenanych impresii, a tym padom sa tu objavuje aj
problém studeného Startu. Az u 60% pouzivatelov patriciach do podmnoziny nie
anonymnych, sme zaznamenali len jednu impresiu. Charakteristika dat potvrdzuje silny vplyv
popularity a zvySenie p@10 pri kontextovom odporucani pri pridani aspektu popularity, kde
pre pouzivatefov s malym poctom navstev algoritmus odporuci globalne najpopularnejSie
¢lanky, u ktorych je vac¢sia pravdepodobnost ich Citania.

Pocet pouZivatelov

SR RN AAAARRRR Il AR REZ2ZRRRARANRAANRNRNRRA

Pocet impresii

Obr. 28 Histogram poctu impresii nie anonymnych pouzivatelov v trénovacich datach
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9 Zaver a zhodnotenie

Personalizované odporuéanie, ako jedna z moznosti na redukciu informaéného zahltenia sa
v poslednom obdobi tesi velkej popularite. Pouzivatelom prinasa vy$si komfort pri praci s
informacnymi systémami, pre komerénu sféru predstavuje spdsob na zvySenie obratu. V
sucasnosti objem pouzivatelov informacnych systémov prudko narasta, s ¢im rastu aj naroky
na vypoctovu efektivnost odporucacich systémov. Poziadavky na spracovanie dat a
informacii v realnom Case alebo aktualitu modelov pouzivatelov nutia tvorcov odporucacich
systémov zamyslat sa aj nad aspektom Skalovatelnosti personalizovaného odporucania.
Popularna je najma distribucia vypoctov, ich paralelizacia alebo alternativne spdsoby vyuzitia
hardvéru — vypocet pomocou GPU.

V praci sme uviedli analyzu personalizovaného odporuc€ania a suvisiacich kvalitativnych
vlastnosti, modelovania pouzivatelskych preferencii, Skalovatelnosti a architektar
odporucacich systémov. V tejto analyze sa potvrdil déraz na Skalovatelnost odporucacich
systémov, ktoru sa snazi dosiahnut komeréna aj akademicka sféra, nakolko objem dat aj
pouzivatelov prudko rastie. Analyzou najnovsich pristupov v odporu€ani zalozenom na
obsahu, kolaborativnom filtrovani a hybridnom odporu¢ani sme ziskali délezité vedomosti a
prehlad, ktoré sme pretavili do navrhu metédy odporucania.

Navrhujeme Skalovatelnu a flexibilnu metédu hybridného personalizovaného odporucania
zohfadhujucu obsah poloZiek, kontext a spravanie pouzivatelov. V navrhovanej metode je
priestor pre rozliéné moznosti stratégii odporiu€ania a agregacie finalnych odporuc¢ani, ¢im
zabezpeCujeme aj flexibilitu systému — schopnost systému prisposobit sa aktualnemu
zatazeniu. Silna vahu pri odporu€aniach ma popularita a aktualnost novinovych ¢lankov.
Spravanie pouzivatelov je vstupnou mnozinou pre popularne kolaborativne odporucanie,
ktoré aj v naSej metdéde dosahuje najlepSiu presnost odporucani, ktorud sme este zvysili
pridanim aspektu popularity.

Vysoky dOraz kladieme na aktualnost pouzivatelskych preferencii, preto pracujeme aj so
samotnym kontextom, ktory dnes nie je problém ziskat vdaka stale rastucej popularite
réznych technologickych zariadeni. V su¢asnosti pouzivatelia ¢asto pouZivaju minimalne dva
druhy zariadeni (mobil, osobny pocitaC alebo tablet) pre prehliadanie webu. Pouzivatelia
maju rézne informacné potreby, aj v zavislosti od obdobia roka, dha v tyzdni alebo hodiny
dnia. Ako dalSie kontextualne informacie radime informacie o polohe pouzivatela, pouzivany
operacny systém, jazyk alebo dobu reakcie pri navigacii vo webovom prostredi. V budidcnosti
mézeme olakavat rozSirovanie mnoziny kontextualnych informécii o udaje akymi su napr.
aktualne informacie o zdravotnom stave pouzivatela, pouzivatelov tep, teplotu alebo mieru
unavy. Prave kontextualne informacie su v nasSej metéde klu€ovym zdrojom informacii pre
proces zhlukovania. Na zaklade kontextu pristupujeme k poZiadavkam na odporucanie pre
pouzivatelov ako poziadavkam pre odporucanie pre zhluk. V komponente kontextualneho
odporucania tak abstrahujeme od stalych preferencii pouzivatela. Naopak, zameriavame sa
na dynamické vlastnosti formou kontextu, podfa ktorych identifikujeme vhodny zhluk
pozZiadaviek na odporucanie. Je teda mozné povedat, Ze pri kontextualnom odporucani
modelujeme kratkodobé implicitné preferencie pouzivatelov.
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Vystupnu informaciu po zhlukovani vyuzivame ako jednoduchy filter pre agregovanie
popularnych clankov v ramci zhlukov. KomplexnejSiu metdédu, ktora je zalozena na
identifikovani zhlukov poziadaviek na odporu¢anie sme realizovali ako predikciu relevancie
obsahu poloziek pomocou rozhodovacich stromov. Pomocou nej vie nds odporucaci systéem
ohodnotit’ relevanciu poloziek z obsahovych informacii pre jednotlivé zhluky. Takéto
odporucanie netrpi problémom studeného Startu na strane pouzivatela, ani polozky.
Nevyhodou je nutné frekventované aktualizovanie modelov a prepocitavanie preferencii
zhluku, aby sme zachovali aktualnost a dynamiku preferencii, aj vzhfadom na dianie vo
svete. Toto negativum je ale pritomné aj pri zauzivanom kolaborativhom filtrovani a ako sa
ukazalo pri experimentoch, implementované prediktory a modely dobre Skaluju, Cize pri
vyuziti distribuovaného pocitania je zachovanie dynamiky uz len otazkou systémovych a
finan€nych zdrojov.

Metodu sme realizovali v doméne novinovych clankov. Pracujeme s prudom dat z viacerych
novinovych portalov v realnom &ase, prevadzkovanych na platforme ORP, ale aj s off-line
datovymi mnozinami. Pri overeni navrhnutej metody sme uskutoCnili experimenty a
inkrementalne overenia pre jednotlivé komponenty odporu¢acieho systému. Experimentalne
sme urcili parametre vstupujuce do procesu zhlukovania na zaklade kontextu (pocet
zhlukov), kolaborativneho filtrovania (polet latentnych faktorov a iteracii) a algoritmov
rozhodovacih stromov (pocet stromov, hibka). V overeniach sa ukéazal silny, pozitivny vplv
popularity novinovych ¢lankov aj pri zuzitkovani v procese hybridného odporucania.
Kontextudlne zhlukovanie prinieslo pozitivne vysledky vo forme mierneho zvySenia miery
prekliku, pri segmentacii pocitania popularity podla identifikovanych zhlukov v porovnani s
globalnym pocitanim popularity novinovych €lankov. Prinos kontextualneho odporucania sa
prejavil aj pri zvySeni mnozstva pouzivatelov, ktorym vedel na$ odporu€aci systém spravne
odporucit aspon jednu polozku. Ako samostatny komponent pre odporu€anie prinieslo
kontextualne odporuc¢anie obsahu radovo slabSiu presnost ako zauzivané kolaborativne
filtrovanie. Navrhovana hybridna metdéda odporucania je aplikovatelna aj v inych doménach,
kde vieme ziskat obsahové vlastnosti odporuanych polozZiek (napr. multimédia — filmy,
hudba), modelovat popularitu a aktudlnost (vyuzitim odliSnych intervalov a parametrov),
nakolko doména novinovych €lankov je pomerne dynamicka.
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Priloha A. Technicka dokumentacia

V kapitole technickej dokumentacie opisujeme nami implementovany odporucaci systém
ScaRec. Poskytujeme rozlicné pohlady na systém, a to statickej aj dynamickej uUrovne
formou diagramov UML. V podkapitola Implementacia objasfiujeme pouzité technologie a
rozhodnutia, pri€om uvadzame aj zaujimavejSie €asti implementéacie alebo algoritmov formou
ukazky zdrojovych kédov.

A.1 Diagram pripadov pouzitia

Odporucaci systém (Obr. A.1-1) neposkytuje priame pouzivatelské rozhranie pre interakciu
s pouzivatelmi.

uc Odporucaci systém

Odporucaci systém

/Odporu¢ objekty pre -
" pouzivatela //
A ‘«’ Pridaj novy objekt
T— t\ na odporucanie =
~ /" Aktualizuj
o | existujuci objekt na
\ odporutcéanie
///
[ Zaregistruj chybu
|\ pri odporucani
\\\\
( v - B
e
Pridaj nova
impresiu
Externy systém | \\\\_
. ’///
/ [ Aktualizuj K-means
[ Aktualizuj model — — —\ model
\_strojového ucenia 9
\\ <7 .
i //
[ Aktualizuj ALS
\ model
\\
N \\ﬁ,, |
- y
P [ Aktualizuj GBTs
/£
/ " . \ model
( Aktualizuj Random \
|\ Forest model \\\
\ =
\\

Obr. A.1-1 Odporucéaci systém — diagram pripadov pouZitia.



Figuruje v iom len serverové API, ktoré poskytuje externému systému nasledujuce sluzby:

e Odporuc objekty pre pouzivatela — externy systém na zaklade vstupnych poziadaviek
odporu¢i mnozinu objektov. Rozhodujuce vstupné informacie su napr. identifikator
pouZzivatela alebo objektu, s ktorym pouZivatel prave interaguje. Pri poZiadavke na
odporucanie je mozné zadefinovat aku stratégiu resp. algoritmus pouzit na vyber
odporuanych poloZiek. Pri poZiadavke na odporuCanie systém spracuva
kontextualne data, na zaklade ktorych su pri vybranych stratégiach odporucania
vygenerovane odporucania.

* Pridaj novy objekt na odporucanie — externy systém mdze pomocou HTTP rozhrania
pridat novy objekt do systému na odporuCanie. Takto pridavany objekt moéze
obsahovat obsahové informacie, jeho obsah méze byt rozSireny sluzbami tretich
stran. Novo pridany objekt je zaindexoany do databazy, su z neho extrahované
poZadované informacie a od zavislosti od zvoleného algoritmu, méze byt okamzite
odporucany.

* Aktualizuj existujuci objekt na odporucanie — podobne ako pri vytvarani nového
objektu, systém cez HTTP rozhranie prijme nové data pre uz aktualizujuci objekt
v databaze — napr. aktualizacia obsahu, domény, ¢asu poslednej upravy.

e Zaregistruj chybu pri odporiu¢ani — externy systém méze notofikovat odporucaci
systém o nevhodnom odporucani (napr. neexistujucej polozke alebo prili§ pomalej
odozve).

* Pridaj novu impresiu — odporucaci systém zaregitruje novu impresiu (vo vSeobecnom
ponimani sa mdéze jednat o hodnotenie objektu, zakupenie) objektu. Pri spracovani
spracuje systém kontextualne informacie, ktoré prelozi do vhodnej, pocitacovo
spracovatelnej reprezentacie. Nové impresie neskdr ovplyvhuju Statistiky
najpopularnejsich objektov.

e Aktualizuj model strojového ulenia (a jeho Specializacie) — externy systém mobze
vyvolat aktualizovanie modelov strojového ucenia.

A.2 Diagram bali¢kov

pkg ScaRec

scarec

contextual recommender_strategies |

aggregators globalized attribute clustering

«use»

models

»
«use: «use» «use»

api recommenders classification
«use»

«use»

item_enrichers «usey

Obr. A.2-1 Diagram bali¢kov odportcacieho systému ScaRec
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A.3 Diagram tried
diagram tiried a4
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A.4 Aplikacia objektovo orientovanych vzorov

V aplikacii sme identifikovali 2 navrhové objektovo orientované vzory. Prvym z nich je fasada
(obr ref), kde ulohu fasady plini trieda RecommenderfFacade. Obsluhuje poziadavky HTTP
APl klientov - ReccomenderResource a skryva komunikaciu s Uloziskom navstev
pouzivatela, ziskanych z databazy z modelu Impression a ziskavanie samotnych odporucani
od konkrétnej odporucacej stratégie RecommenderStrategy.

class Facade
Facade
‘ Recc jationsResource RecomenderFacade
- algorithm: int ——% + get_user_visits(): visits
- user_id: int + recommend_to_user(): recommendations

‘ Impression ‘ RecommenderStrategy ‘

+ user_impressions(): impressions

+ recommend_to_user(): recommendations

Obr. A.4-1 Implementacia odportcacej fasady podla vzoru Fasada

Druhym vzorom je Stratégia (Error! Reference source not found.). Rolu abstraktnej
stratégie pini trieda RecommenderStrategy, kontextom je aktualne vybrana odporucacia
stratégia definovana triedou RecommendationsResource, ktora prichadza od HTTP klienta
ako parameter. Implementaciou stratégie su konkrétne odporu€acie stratégie ako napr.
GlobalPopularityStrategy alebo RecenyStrategy.

class Strategy
VStrategy
‘ Recc jationsResource RecomenderStrategy
- algorithm: int ~———— |+ recommend_to_user(): recommendations
- user_id: int

‘ Global PopularityStrategy ‘ RecencyStrategy ‘

+ recommend_to_user(): recommendations

+ recommend_to_user(): recommendations

Obr. A.4-2 Implementacia algoritmov odporucania podfa vzoru Stratégia
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A.6 Diagram rozmiestnenia

Diagramom rozmiestnenia na Obr. A. 1-8 navrhujeme mozné rozmiestnenie elementov
v systéme v produkénom prostredi, s ohfadom na Skalovatelnost a toleranciu chyb siete a
systémov. Predpokladame nasadenie vo virtualizovanom prostredi, s viacerymi
dedikovanymi virtualnymi strojmi (celkovo 8) umiestnenymi v jednej lokalnej sieti. Jednotlivé
stroje mdézu byt rozlicne dimenzované arozmiestnenie eSte optimélnejSie (vykon,
efektivnost, zataz, naklady), pretoZze prevadzkované sluzby maju r6zne naroky na systémové
zdroje. Celkovy systém mozno =z najvy$Sej urovne rozdelit do troch klastrov, podla
charakteru prevadzkovanych sluzieb na serveroch, ktoré blizSie opiSeme.

Applikacny klaster

«device»
Aplikacny server 1

HTTP | \
HTTP RESP

Databazovy klaster'

\
RESP

T A “‘
| «device» \ ‘\
| Databazovy server 1 \ \\
|
A

RESP
///

«device»
Aplikaény server 2

HTTP_ Python Call [

T

|
ZeroMQ / TCP

«device»

!
Apache Spark klaster

ZeroMQ/TCP

4

Server pre modely strojového uéenia 1

ZeroMQ / TCP

ZeroMQ / TCP
/ \

«device»

«device»
Server pre modely strojového uéenia 2

HTTP
/ Server pre modely strojového u¢enia 3

«device»
Databazovy server 3

«device»
Databazovy server 2

HTTP

Obr. A.6-1 Odporucaci systém — diagram rozmiestnenia
Aplikaény klaster

V prvom klastri predkladame konfiguraciu s dvoma strojmi, na ktorych bezia viaceré sluzby
zastreSujuce APl pre externé systémy. Ako prvy komponent obsluhujici poziadavky
odporucacieho systému vyuzivame Nginx, ktory jednak ako reverzné proxy spravne adresuju
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poziadavky jednotlivym aplikaciam. Druhou, nie menej dbélezitou funkciou Nginx-u je
balancovanie prichadzajucich poziadaviek (angl. load balancer) a ich rovnomerné
smerovanie na jednotlivé aplikacné inStancie nasadené na strojoch.

Prichadzajuce poziadavky su dalej smerované cez HTTP protokol webovému serveru,
beziacom na platforme WSGI — uWSGI. Kla€ovym komponentom systéme je Odporucacie
API realizované ako webova aplikacia v jazyku Python pouZitim ramca Falcon. Na pozadi
aplikacnych serverov navrhujeme nasadenia procesov, ktoré maju asynchronny, ale aj
periodicky charakter — raz za urcitu dobu sa spusti aktualizovanie modelov alebo Statistik
vyZivanych v procese odporucania. VSetky komponenty na aplikaCnhych serveroch
komunikuju a maju pristup k dvom zostavajucim klastrom, a to: databazovy klaster a klaster
pre nastroj Apache Spark.

Databazovy klaster

V nami implementovanom systéme vyuZivame ako databazové uloZiskd dve NoSQL
databazy: Redis a Elasticsearch. V aktualnych verziach poskytuju nativhu podporu
prevadzky v multi in§tanénom (klastrovom) rezime. V navrhovanom modele rozmiestnenia
vyuzivame 3 nezavislé stroje, priCom na kazdom =z nich bezZi instancia databazy
Elasticsearch, vdaka ¢omu su data replikované, ¢o okrem zvySenej spolahlivosti prinaSa
v spravnej konfiguracii a vyuziti aj zvySenu rychlost.

Na jednom z databazovych serverov je umiestnené aj rychle ulozisku typu klué/hodnota
Redis. Redis je vnasom systéme vyuZivany réznymi sluzbami akomponentami, na
ukladanie denormalizovanych dat vo forme mnozin, map alebo poli a hodnét. Prichadza do
uvahy aj nasadenie priamo na aplikacné stroje, formou klastra, ¢im redukujeme sietovu
latenciu.

Apache Spark klaster

DalSim izolovanym prvkom systému je klaster ur€eny primarne na vypocet modelov
strojového ucfenia a generovanie samotnych odporu€ani pomocou naufenych modelov.
Navrhujeme vyuZitie 3 serverov, na ktoré sa nasadi nastroj Apache Spark. Jeden zo
serverov bude plnit ulohu “Riaditefa” (angl. Driver / Master), zvySné dva stroje sluzia ako
“Vykonavatelia” (angl. Executor). PouZité role nepriamo reflektuju kroky Map a Reduce v
algoritme MapReduce. Tento klaster je mozZné riadit pomocou viacerych nastrojov,
popularnou volbou je Apache Mesos*, ktory rozsiruje existujice monitorovacie rozhranie v
Apache Spark a poskytuje vysokourovhové rozhrania napr. pre automatické manazovanie
inStancii.

Pri vybere vhodnych serverovych intancii a konfiguracii® je rozumné zamerat sa na
konfiguracie poskytujuce rychle sietove rozhrania (10 Gbit/s) za u€elom znizenie latencie pri
komunikacii v sieti. Pre korektné fungovanie tolerancii chyb a perzistenciu medzivysledkov je
nutné poskytnut aj perzistné uloziskda na HDD/SSD diskoch. Naroky na CPU nie su
definované, odporuca sa vyuzitie aspon 8 jadier na jednotlivych instanciach, ktoré budu po
nacitani dat do pamate limitujucim faktorom. Idealnou velkostou pamaéate je objem, ktory

49
http://mesos.apache.org/
http://spark.apache.org/docs/latest/hardware-provisioning.html
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obsiahne vSetky data vyuzZivané pri vypoctoch do pamate, aj s potencialnou rezervou pre
obsahovo naroCnejSie transformacie dat. V pripade nedostaktu pamate pouzije Apache
Spark perzistentné diskové uloziska, ktoré ale rapidne redukuju vykonost celého klastra.

A.7 Implementacia

Prototyp metdédy sme implementovali v skriptovacom Jazyku Python 3. Python je popularny
v doméne datovej analytiky, strojového uc€enia pre Siroku ponuku existujucich nastrojov
a kniznic. Prototyp pozostava z viacerych komponentov, pricom hlavhym z nich je webové
APl komunikujuce cez protokol JSON, postavené na ramci Falcon. Vocéi Standardnym
zastupcom webovych ramcov pre Python akymi su napr. Django alebo Flask poskytuje
v metrikach priemernej latencie alebo mnozZstva poZiadaviek obsluZzenych za ¢as 5-8x vys$Si
vykon®'. Ako aplikaény server sme zvolili uWSGI, ktory svojim minimalizmom a rychlostou
vyhovoval naSim poZiadavkam. Pri vybere datového UuloZiska bola pre nas klu€ovym
faktorom Skalovatelnost, atak sme siahli po rieSeniach ktoré maju nativhu podporu
prevadzky v klastroch. Ako ulozisko pre data statického charakteru (impresie, poziadavky pre
odporucanie, novinové ¢lanky) sme zvolil NoSQL databazu Elasticsearch, ktora poskytuje
pokrocilé rozhranie pre spracovanie textu a vyhladavanie. Efektivhu tvobru agregacii a
Statistik vuyZivame pri prepocitavani popularity a aktualnosti novinovych ¢lankov. Tieto
vysledky, spolu aj s predpocitanymi odporu¢aniami ukladame do NoSQL databazy Redis,
ktora predstavuje zastupcu z rodiny databaz typu kfu¢ hodnota. Redis umozniuje aj ukladanie
roliznych datovych Struktur ako su mnoziny, mapy alebo zoradené mnoziny, ktoré nam
ulah€uju manipulaciu s datami.

Druhym komponentom v naSom prototype Skalovatelného odporucania je nastroj Apache
Spark. Ako sme uz uviedli v kapitole analyzy, poskytuje Siroké moznosti spracovania dat aj v
realnom alebo takmer realnom cCase, implementované algoritmy strojového ucenia a
vysokouroviiové API pre pracu s datovymi abstrakciami aj pre Python. V prototype
pracujeme s nacitavanim dat z vymenonvanych datovych ulozisk. Experimentovali sme aj so
spracovanim dat (zhlukovanie na zdklade kontextu) davkovo, v takmer realnom case, ale
nutna sietova réZia neumoziovala vyuzitie spracovania dat tymto spésobom priamo na
platforme ORP. Na asynchrénne spracovanie dat vyuzivame kniznicu rq**, ktora ako ulozisko
pre frontu sprav a uloh pouziva databazu Redis. NizSie uvadzame niektoré vybrané Casti
implementacie vo forme zdrojovych kédov.

class GlobalPopularityRecencyStrategy(RecommenderStrategy):
POP_WEIGHT = 3
RECENCY_WEIGHT = 1

@classmethod

def recommend_to_user(cls, user_id, user_visits, time_interval='4h'):
pop_recommendations = PopularityRecommender.get_most_popular_articles_global(time_interval)
recency_recommendations = RecencyRecommender.get_most_recent_articles_global()

recommendations = ProductAggregator.merge_recommendations(pop_recommendations, recency_recommendations,
weights=[c1ls.POP_WEIGHT, cls.RECENCY_WEIGHT])

final rernmmendatinne = enrted([r far r_ crare in recommendatinne if r nat in ucer vicitel)

Ukéazka zdroj. kédu 1 Odportcacia stratégia globalne popularnych a aktualnych ¢lankov

51 http://falconframework.org/#Metrics
52 http://python-rq.org/
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class ContextEncoder:
CURRENT_IDX_KEY = 'context_encoder_current_idx’
DIM_LIMIT = 300

@classmethod
def encode_context_to_sparse_vec(cls, context):
vector_dict = cls.encode_context(context, {})
return SparseVector(len(vector_dict.keys()), vector_dict)

@classmethod

def encode_context_to_dense_vec(cls, context):
vec_data = numpy.zeros(cls.DIM_LIMIT) # vector of 0Os
vector = cls.encode_context(context, vec_data)
return DenseVector(vector)

@classmethod
def encode_context(cls, context, vec_data):
for key, value in context.items():

# figure out our property:value pairs
if ':' in key:
splits = key.split(':")
prop = splits[0]
value = splits[1]
else:
prop = key
if isinstance(value, list):
if len(value) > 0:
value = valuel0]
else:
continue

# skip if not included in vector attributes for clustering

if prop in Context.MAPPINGS.keys():
prop_name = Context.MAPPINGS [prop]
else:
continue

# get our vector idx of property:value pairs
if prop_name in Context.CLUSTERING_PROPERTIES:

property_idx = redis.get(cls.build_context_encoder_key(prop_name, value))

if property_idx:
# cache hit
pass

else:
# cache miss

property_idx = cls.store_prop_value_pair_to_redis(prop_name, value)

vec_datalint(property_idx)] =1
return vec_data

Ukazka zdroj. koédu 2 Implementacia enkédovania "jeden z" (perzistencia v databaze Redis)

@staticmethod # visit, user attributes encoding for collaborative filtering (long to int conversion)

def encode_attribute(attr, val):
key = ‘encoded:' + str(attr) + ':* + str(val) + '*
existing_attr_id = redis.get(key)
if existing_attr_id:
return existing_attr_id.decode('utf-8")
else:
new_val = redis.incr('encoded_attr_id_idx:' + str(attr))
r = redis.pipeline()
r.set(key, new_val)
r.set('decoded:' + str(attr) + ':' + str(new_val), val)
r.execute()
return new_val

Ukéazka zdroj. koédu 3 Implementacia enkddovania identifikatorov z typu Long na Integer
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@classmethod

def most_popular_per_attribute_n(cls, attribute, origin_timestamp, count=50):

body = {
"size": 0,
"query": {
"range": {

"timestamp": {
"gte": origin_timestamp,
"format": "epoch_second||dateOptionalTime"

}
}
h
"aggs": {
attribute + "_agg_count": {
"terms": {
"field": attribute
h
"aggs": {
"visits_count": {
"terms": {
"field": "item_id",
"size": count
}
}
}
}
}
}
res =

es.search(index="impressions', body=body)
return cls.build_aggs_dict(res, attribute)

@classmethod

def build_aggs_dict(cls, res, attribute=None):
res_dict = {}

for publisher in res['aggregations'][attribute + “_agg_count"]['buckets']:

key = publisher['key']
res_dict[key] = {}

for doc in publisher['visits_count']['buckets']:
res_dict[key] [doc['key']] = doc['doc_count']

return res_dict

Ukézka zdroj. kédu 4 Databéazovy dopyt pre ziskanie najpopoularnejSich ¢lankov podia

atributu
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Priloha B. InS§tala¢na priru¢ka

Opisujeme postup inStalacie nami implementovaného odporucacieho systému ScaRec. Pri
inStalacii na zariadeni predpokladame nainstalovany operaény systém Ubuntu Linux vo verzii
16.04. Odporucaci systém je mozné nainstalovat a prevadzkovat aj na inych platformach
(Windows, OS X) alebo distribuciach (Centos, Debian), priCom postupnost krokov bude
podobna, av8ak pouzité prikazy alebo Specifické nastavenia uvadzame iba pre linuxovu
distribaciu Ubuntu. Opisana instalacia predstavuje postup inStalacie vyvojarskeho prostredia.
V pripade produkéného nasadenia je vhodna a nutna detailnejSia konfiguracia vSetkych
komponentov, a to najma z bezpecnostnych ale aj vykonostnych dévodov.

B.1 Poziadavky pre instalaciu odporuc¢acieho systému

Pred samotnou instalaciou pozadujeme od konfiguracie systému nasledujuce poziadavky:

Ako operaCny systém je nainStalovana distribucia Ubuntu vo verzii 16.x v
prednastavenej konfiguracii,

Porty 5100, 6379, 9200 su volné a nepouzivane,

Pouzivatel ma administratorské opravnenia (tkzv. root pristup),

V premennej PROJECT PATH je nastavena cesta ku korenovému adresaru
pracovného prostredia,

V prieCinku $PROJECT PATH sa nachadza obsah prieCinka ml_models z
elektronického meédia

V prieCinku $PROJECT PATH/scarec sa nachadzaju rozbalené zdrojove subory
z prilozeného média.

B.2 Aktualizacia apt-get bali€kov a inStalacia prerekvizit

$

$

$

$

sudo apt-get update

sudo apt-get install build-essential

sudo apt-get install tcl8.5

sudo apt-get install git

B.3 Instalacia Java 8 (OpenJDK alebo Oracle JDK)

$

sudo apt-get install default-jdk

B.4 InStalacia Scala 2

Najprv stiahneme indtalacné subory a rozbalime ich do predvoleného adresara.

$

$

$

cd $PROJECT7PATH
wget http://www.scala-lang.org/files/archive/scala-2.10.4.tgz

sudo mkdir /usr/local/src/scala
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$ sudo tar xvf scala-2.10.4.tgz -C /usr/local/src/scala/

Nasledne nakonfigurujeme Scalu v prostredi Ubuntu. Otvorime textovy subor .bashrc a
pridame nastavenia dvoch premennyh prostredia.

$ vi .bashrc
$ export SCALA HOME=/usr/local/src/scala/scala-2.10.4
$ export PATH=$SCALA7HOME/bin:$PATH
Aktivujeme nové nastavenia prostredia.
$ . .bashrc

B.5 InStalacia Redis

$ sudo apt-get install redis-server

Redis 3.x je nainStalovany a spusteny ako sluzba a automaticky sa spusta po zapnuti-

B.6 InStalacia a spustenie Elasticsearch

$ wget -gO - https://packages.elastic.co/GPG-KEY-elasticsearch | sudo
apt-key add -

$ echo "deb http://packages.elastic.co/elasticsearch/2.x/debian stable
main" | sudo tee -a /etc/apt/sources.list.d/elasticsearch-2.x.list

$ sudo apt-get update && sudo apt-get install Elasticsearch
$ sudo update-rc.d elasticsearch defaults 95 10

$ sudo service elasticsearch start

Elasticsearch 2.x je nainStalovany a spusteny ako sluzba a automaticky sa spusta po
zapnuti.

B.7 Instalacia a konfiguracia Python 3

$ sudo apt-get install python3-pip

$ sudo pip3 install virtualenv

$ mkdir $HOME/.virtualenvs

$ wvirtualenv $SHOME/.virtualenvs/pywork3
B.8 Instalacia Apache Spark

$ cd SPROJECT PATH

$ wget http://www.apache.org/dyn/closer.lua/spark/spark-1.6.1/spark-
1.6.1-bin-hadoop2.6.tgz
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$ sudo mkdir $SPROJECT PATH/spark

$ sudo tar xvf spark-1.6.l1-bin-hadoop2.6.tgz -C $PROJECT PATH/spark

B.9 Konfiguracia prostredia
Nasledujuce riadky pridame do suboru .bashrc a subor uloZime.
Nastavime umiestnenie modelov strojového ucenia.
$ export KMEANS MODEL PATH="SPROJECT PATH/kmeans clustering model"
$ export RF MODEL PATH ROOT="S$PROJECT PATH/rf models/"
$ export ALS MODEL PATH="$PROJECT PATH/als model"
Konfigurujeme premenné pre PySpark.
$ export LC ALL="en US.UTF-8"
$ export LC CTYPE="en US.UTF-8"

$ export PYTHONPATH="$PROJECT PATH/spark/python"

$ export PYTHONPATH="$PROJECT PATH/python/lib/py4j-0.9-src.zip:

SPYTHONPATH"

$ export PYSPARK PATH="$ROJECT PATH/spark/python"

$ export SPARK HOME="SROJECT PATH/spark"

$ export PYSPARK PYTHON="$HOME/.virtualenvs/pywork3/bin/python"
Globalne aktivovanie virtualneho prostredia Python 3.

$ source S$HOME/virtualenvs/pywork3/bin/activate
Novu konfiguraciu prostredia aktivujeme.

$ . .bashrc
B.10 Instalacia Python3 zavislosti

$ cd $PROJECT PATH/scarec

$ pip install -r requirements.txt
B.11 Spustenie Odprucacieho systému ScaRec

$ cd S$PROJECT PATH/scarec

$ python3 scripts/create es indices.py

$ honcho start
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Priloha C. Vlastnosti a evaluacia odporuc¢acich systémov

Pri kazdodennom pouzivani odporucacich systémov v komerénom prostredi sa ukazuje, Ze
exaktné metriky na meranie presnosti odporucani nekoreSponduju priamo s uspokojenim
potrieb jednotlivych pouzivatefov systémov. V kapitole sa preto zameriame aj na dalSie
vlastnosti a atribaty odporu€acich systémov, ktoré zohravaju v subjektivnom vnimani vacsiu
ulohu ako matematické metriky.

C.1 Ustalené metriky pri evaluacii odporué€acich systémov

VacsSia Cast' doterajSieho badania v oblasti odporu€acich systémov sa zameriavala primarne
na zlepSovanie presnosti odporucani (angl. accuracy alebo precision) (Sarwar et al. 2001,
2000) a rozSirovani pokrytia (angl. coverage) — mnozstva objektov, ktoré systém dokaze
odporucit (Adomavicius and Tuzhilin 2005). Metriky definuju ako UspesSne dokazu systémy
predikovat zaujem pouzivatefa k odporu¢enému objektu. Tato Uzka Specializacia podla
(McNee et al. 2006) mohla mat negativny vplyv na vyvoj odporu€acich systémov.

Syntetické off-line overenia resp. experimenty odporu¢acich systémov pomocou metrik su
zalozené na skumani hodnoteni vzorky objektov vykonanymi pouzivatefmi, ktori reprezentuju
len Cast’ celkového objemu dat. Pouzivatelia najCastejSie hodnotia tie objekty, ku ktorym
maju pozitivny vztah. Vysledky tychto evaluacii tym padom ukazuju iba presnost hodnoteni
objektov systémom, ktoré sa pouZzivatelia rozhodli hodnotit, priCcom predikované hodnotenia
objektov, ktoré pouzivatelia nehodnoatili, pripadne nahodné objekty z celej datovej mnoziny
nie su pri takomto vyhodnocovani brané do uvahy. Tento spdsob hodnotenia
nekoreSponduje s o€akavanym vyuZzitim odporu€acich systémov pri praktickom beznom
alebo komerénom nasadeni (Adomavicius and Tuzhilin 2005; Yang et al. 2005). Pri fiom sa
oCakava schopnost hodnotenia objektov, s ktorymi pouzivatel eSte nereagoval a do uvahy je
nutné brat Siroké spektrum atributov, ktoré reprezentuju prinos odporucani pre pouZzivatela.

C.2 Evaluacia odporucacieho systému z pohladu pouzivatela

Charakterizacia a evaluacia kvalit odporucacich systémov je délezitym krokom pri ich tvorbe,
najma pre ich vysoku popularitu a rozsiritelnost. Dnes sa prakticky na kazdom vacsom
webovom portaly alebo e-shope objavuju sekcie s obsahom, ktory je pouZivatelovi
odporu¢any na zaklade jeho predchadzajuceho spravania. DOévodom je ich Siroka
uplatnitelnost a vysoka Uspes$nost. Studia spolognosti ChoiceStream z roku 2008 uvadza,
ze az 58% frekventovane nakupujucich fudi pravdepodobnejSie zaujme reklama, ktora je
personalizovana. Takmer polovica respondentov ale uviedla, Ze sa stretla s odporu¢aniami,
ktoré boli neuspokojivé a nevhodné. Aj preto povaZujeme podstatné pozerat a hodnotit
odporucacie systémy nie len zo Statistického a matematického hladiska, ale do uvahy je
nutné brat aj nazory pouzivatelov.

Medzi hladiskd, ktorym sa venuje akademicky vyskum patri identifikacia faktorov, ktoré
ovplyvhuju vnimanie odporucacich systémov (Swearingen and Sinha 2002), motivacia a

%3 2008 ChoiceStream Personalization Survey,http://choicestream.com/2013_Staging/wp-
content/uploads/2013/10/ChoiceStream_2008_Personalization_survey.pdf
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podpora pouzivatelov v hodnoteni objektov v odporu€acich systémoch (Beenen et al. 2004;
McNee et al. 2003), generovanie originalnych a diverzifikovanych odporucani, ktoré vedu k
vySSej satisfakcii pouzivatelov (Vargas 2014; McCarthy et al. 2005), poskytovanie vysvetleni
a dovodov pre konkrétne odporuc€anie (Tintarev and Masthoff 2007), budovanie dévery ku
odporuc¢acim systémom (Chen and Pu 2009) a prvkom, alebo dizajnové a interakéné
odporucania pre rozhrania odporuéacich systémov (Norcio 2010).

Spominané aspekty sa snazili zachytit v modeloch na evaluaciu odporucacich systémov ako
napr. TAM (Davis 1989) alebo SUMI (Kirakowski and Corbett 1993). Jednym z tychto
modelov, ktory na ne nadvazuje, je modelovy ramec ResQue (Pu and Chen 2010) (angl.
Recommender systems’ Quality of User experience), ktory kombinuje kritéria hodnoteni
odporucacich systémov z pohfadu pouzivatela. Pozostava zo 60 otazok a analyzuje 13
aspektov, ktoré je mozné roz€lenit do Styroch kategarii, a to:

* Vnimanie charakteristik systému pouzivatelmi

* Subjektivny postoj pouzivatelov k odporiu€aciemu systému
* Vnimanie systému pouzivatelmi

* Intencie pouzivatelov.

Jednotlivé aspekty a prislichajuce kategérie su znazornené na Obr. C.1-1.

Vnimané charakteristiky Vnimanie systému Postoje pouzivatel'ov Intencie pouzivatelov

systému —_—
Kvalita odpordéani Pouzitie systému
presnost \ )
familidrnost
aktudlnost — — —
diverzita
zohl'adnenie kontextu Jednoduchost pouzitia Celkové uspokojenie Néakup
atraktivnost
Adekvatna interakcia
Vyjadrovanie preferenci Uzito&nost Istota Pokragovanie
Revizia preferencii
: —— ——— ——
Vysvetlenie
N N N
Adekvatnost rozhrania Kontrola - R L
At.'a'fﬁv”e rozloie%nie Transparentnost Dévera Vplyv spolo¢nosti
Cisté texty a znacky \ ) \ J \. _J
Informaéna naplnitelnost

Obr. C.2-1 Skladba modelového ramca ResQue (Pu and Chen 2010)

Jeho cielom je ohodnotit vnimanua kvalitu odporucacich systémov, medzi ktoré patri napr.
pouzitelnost, satisfakcia pouzivatela, rozhranie a interakcia so systémom a predikovat tak
predpokladané spravanie a akcie pouZivatela. Medzi akcie patri vyber alebo kupa
odporucaného objektu, navrat pouzivatela do daného systému alebo Sirenie pozitivnych
referencii na systém. V dalSich &astiach kapitoly sa pozrieme detailnejSie na vybrané
identifikované aspekty pritomné v ResQue modelovom ramci (Pu and Chen 2010; Tintarev et
al. 2011), ktory je primarne zamerany na evaluaciu odporu€acich systémov v sfére
elektronického obchodu, ale podstatna vacSina vlastnosti je aplikovatefna aj v celej sfére
odporucacich systémov.
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C.2.1 Kvalita odporucani z pohladu pouzivatela

Hlavnou funkciou odporucacich systémov je generovanie odporucani, preto je vhodné
zamerat sa na ich kvalitu a vlastnosti, ako ich vnima pouzivatel. Vlastnosti odporucani
vytvaraju celkovu uzito€nost odporucani a ich informacnu kvalitu.

Vnimana presnost’ predstavuje stuper,, do ktorého pouzivatelia vnimaju odporucania
pozitivne, teda odporuéania spinaju ich preferencie, zaujmy a ogakavania. Tuto vlastnost
moZeme povazovat pri vacSine odporucacich systémov za najddlezitejSiu, pretoZe priamo
uruje, ako uspeSne odporucaci systém predikoval odporuc¢ania. Ak je tento stupen vysoky,
tak rovnako mézeme oCakavat aj vysoku mieru pri Statistickej evaluacii algoritmov pouzitych
v systéme, ¢o Pu a Chen uspesne identifikovali aj v ich predchadzajicej praci (Pu et al.
2008), kde porovnavali za¢lenenie kritiky prikladov pri odporucani a vytvorili modelovy ramec
pouzitelny primarne vo sfére elektronického obchodu.

Novota a objavovanie novych prekvapivych objektov su podla Herlocker et al. dva
odliSujuce sa aspekty pozorovatelné pri vnimani odporu¢ani pouzivatelmi (Herlocker et al.
2004). Ako priklad uvadzaju odporucaci systém pre filmy, ktory generuje odporucania na
z&klade pouzivatelom oblubeného rezZiséra. Ak systém odporuci pouzivatelovi novy film od
jeho oblubeného reziséra, ktory pouzivatel nepoznal, bude toto odporucanie nové, ale nie
prekvapivé. Pu et al. tieto dva aspekty vo svojom modeli odporucaju spojit, pretoze su uzko
prepojené a mdzu viest k pomyleniu pouzivatelov resp. respondentov. Oba aspekty popisuju
uroven, do ktorej pouZivatel ziskava odporuCania o pre neho novych, nepoznanych
a zaujimavych objektoch. Zakladnym konceptom novoty resp. originalnosti je ur€ita edukacia
pouzivatelov (Pu et al. 2009) vo forme oboznameni sa s doménou, pripadne priame
poskytnutie pomocnej navigacie v danej domeéne, kedy pouzivatelom odporu€ania pomahaju
objavovat nové objekty (Pu et al. 2009; Vargas 2014). Prekvapivost resp. neoCakavanost je
mozné predikovat az potom, ako pozname preferencie pouzivatela (McNee et al. 2006).
Skumal ich aj Adamopoulos vytvorenim algoritmu na zaklade ekonomickej tedrie uzito€nosti
(Adamopoulos and Tuzhilin 2013). Podarilo sa mu zadefinovat metriky, ktoré meraju
neoCakavanost generovanych odporucani. Na zaklade tychto metrik aovereni na
datasetoch, sa ukazala jeho metéda (Adamopoulos and Tuzhilin 2013) vysoko UspesnejSia
v generovani neo¢akavanych odporu€ani v porovnani s inymi Standardnymi metédami ako
napr. K-NN (angl. K — nearest neighbors), zatial ¢o v Standardizovanych metrikach ako
RMSE (angl. Root mean square error) alebo F-metrike dosahovala minimalne tak dobré
vysledky, ako ostatné zauzivané metddy.

Familiarnost’” hovori otom, ¢&i pouzivatel ma predchadzajucu skusenost (precitanie
novinového C¢&lanku, pozretie filmu) s odporué¢enym objektom. Pri vyskyte familiarnych
objektov medzi odporucaniami zvySujeme dbdveru pouzivatelov v systém, a ukazalo sa, Ze
tieto prvky maju pouzivatelia radi (Swearingen and Sinha 2002). Nebezpelny je ale aj
priliSny vyskyt takychto odporu€ani, ktoré pouzivatela frustruju avedu k opusteniu
odporucacieho systému. Velmi délezité je preto spravne nastavit hranicu familiarnosti a uz
spominanej originalnosti odporucani.

Atraktivnost’ je z popisovanych vlastnosti pravdepodobne najabstraktnejSim pojmom, ktory
je najnarocnejSie aj odmerat. Predstavuje emocionalnu stimulaciu pouzivatela, podporuje
stimulaciu pouzivatelovej predstavivosti a evokuje pozitivny zaujem alebo emdciu
k odporucaniu.
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Satisfakcia urcuje ¢i mal pouzivatel z odporuc¢ania, ktoré si vybral aj osoh a priniesol pre
neho urgité benefity. Satisfakcia je prvok, ktory najviac suvisi s opakovanym pouzivanim
systému resp. navrateniu pouzivatefov. Nie vzdy je mozné ziskat priamu okamzitu spatnu
véazbu od pouzivatela, v niektorych systémoch pouzivatelia hodnotia alebo vypifiajd
dotazniky aj s viactyzdnovym oneskorenim.

Diverzita predstavuje doblezity aspekt odporucani, kedy sa pozerdme na odporucCanie
generované pouzivatelovi ako na celkovu mnozinu odporuc€ani. Prili§ nizka diverzita
odporucani mdze viest k opusteniu systému pouzivatefmi. Ziskavame tak dalSi aspekt
hodnotenia, pre ktory je vhodné hodnotit celkové vygenerované zoznamy odporucani, viac
ako jednotlivé odporucania (Ziegler et al. 2005). Ziegler et al. uvadzaju vo svojej praci
metodu, ktora priamo pri urovani odporu€ani a vypocte podobnosti jednotlivych objektov
berie do Uvahy aj diverzitu odporucani formou diverzifikacie odporu¢anych tém. Pridanim
aspektu diverzity pri generovani odporucani sa zaoberali McGinty a Smyth (McGinty and
Smyth 2003), kde odporucali bud podobné objekty alebo naopak diverzifikované objekty na
zaklade pouzivatelov interakcie v minulosti a momentalnych potrieb. Vargas vniesol do sféry
personalizovania prvky z vyhladavania informacii, kde je diverzita jednym z hlavnych kritérii
systémov (Vargas 2014; Vargas and Castells 2013). Ich pristup spociva v identifikacii
diverzity medzi pouZivatelmi a generovani Cciastocnych odporu€ani, zalozenych na
homogénnych podmnoZinach pouzivatelskych preferencii, ktoré neskér kombinuju do
finalnych odporacani. Ich metéda sa ukazala ako vynimocné efektivna a prekonava
zauzivané pristupy diverzifikacie zalozenej na explicitnych aspektoch. Jej problémom je ale
nizka Skalovatelnost.

Zohladnenie kontextu je obohacujucim prvkom, pomocou ktorého vieme zvysit kvalitu
odporucani, comu zodpoveda vysSia narocnost’ na systémové zdroje. M6ze sa jednat napr.
o zohladnenie pocCasia a asu poCas dna, na zaklade ¢&oho vieme predpokladat
pouzivatelovu naladu a odporudit mu filmy alebo hudbu, ktora bude viac vhodna.

C.2.2 Vnimanie systému pouzivatel'mi

Vhodnost rozhrani a vhodnost interakcie systémov je frekventovane skiimana oblast (Norcio
2010; Tintarev and Masthoff 2007; McNee et al. 2006), ktora sa v sucasnosti zameriava na
optimalizaciu prezentacie odporu€ani (aku formu reprezentacie objektu zvolit, ako
odporucania rozmiestnit’ na stranke), vyber vhodnych technik na ziskavanie spatnej vazby od
pouzivatela alebo prezentaciu a objashovanie dévodov, ktoré stoja za jednotlivymi
odporuc€aniami.

Pouzitelnost’ systému mozeme rozdelit hlbSie na naucitelnost, ktora definuje naronost
interakcie so systémom pre novych pouZzivatelov, inicialne usilie pred generovanim prvych
odporucani, aby sme vyrieSili problém studeného Startu (McNee et al. 2003; Saveski and
Mantrach 2014), ktoré sa odporiéa minimalizovat. Je mozné ho realizovat napr. vypifianim
dotaznikov alebo hodnotenim vzorky dat. Ak sa jedna uZz o pravidelného pouzivatela
hovorime o jednoduchosti pouzivania systému, ktoré vyjadruje objem kognitivhej namahy
nutnej na ziskanie odporuc¢ani od systému (Chen and Pu 2009).

Uzito€nost’ hovori otom, ako je systém s odporu€aniami vyhodnejSi pre pouzivatela,

v porovnani s predchadzajucou interakciou so systémom bez odporucani. Do uvahy sa
odporuca brat aj schopnost pomoci pri rozhodovani, pretoze odporucacie systémy su
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jednym z prostriedkov na redukciu informaéného priestoru, ktory je inak prili§ objemny pre
pouzivatela na to, aby dokazal urobit Casovo efektivne a zaroven vhodné rozhodnutie.

C.2.3 Postoj pouzivatelov

Pu aChen vo svojej praci definovali postoj ako celkové pouzivatelove citenie
k odporugaciemu systému, ktoré sa odvija od interakcie so systémom (Pu and Chen 2010).
Pri postojoch pouZivatela sa predpokladd dlhodobejSie trvanie ako pri domnienkach.
Identifikovali tri hlavné prvky, ktoré formuju postoj pouzivatela, z ktorych najviac skumany
adominantny je dévera vodporudaci systém. Uroveri dbvery je dana aj ddverou
v informacéné systémy alebo online portaly (Broutsou 2012), o odporucacie systémy, samé
o sebe nemaju prilezitost’ priamo ovplyviiovat. Naopak, priamo vyuzitelnym prostriedkom pri
odporucacich systémoch je kvalita jednotlivych generovanych odporuc¢ani a poskytovanie
vysvetleni a objasneni dbévodov odporu€enia danych produktov (Pu and Chen 2006;
Herlocker et al. 2000). Mieru dévery odporugaju pozorovat s ohfadom na €as, pretoze je
postavena na zdaklade dlhSie trvajuceho vztahu medzi odpora¢acim systémom
a pouzivatelom, ktory ho pouZiva opakovane.

C.2.4 Zamer pouzivatelov

V Casti zamerov pouZivatelov pozorujeme, Ci je systém schopny ovplyvnit' pouzivatelovo
rozhodovanie pouzivat ho avkonecnom dbsledku vybrat si resp. zakupit jeden
z odporu€anych objektov. Jednym z hlavnych cielov odporu€acieho systému je navrat
pouzivatelov a jeho kontinualne pouzivanie. Takzvana lojalita pouzivatefov je najviac
ovplyviiovana predchadzajucou uspokojivou skisenostou so systémom (vo forme
odporucenia vhodného objektu).

C.3 Prezentacia a vysvetlovanie odporué€ani

Objasnenie odporu¢ani je mozné realizovat na zaklade troch hladisk, medzi ktoré patria
objasnenia zaloZzené na podobnosti objektov, (Obr. C.1-2) v sluzbe IMDB (pacil sa vam film
A, preto by ste si mali pozriet film B), zalozené na podobnosti pouzivatelov (vadmu priatefovi
X sa padil film B, pozrite si ho) a zalozené na podobnosti vlastnosti odporu¢aného objektu
(vo filme A, ktory sa vam pacil hral herec Y, pozrite si film B, v ktorom hral tiez) (Chen et al.
2013; Xu et al. 2012). Chen prezentoval alternativny pristup prezentacie objasneni vo forme
oblaku slov, ktory obsahuje aj negativne a neutralne slova, ktoré popisuju odporucany film.
Pri vyuzivani latentnych modelov je problémom uréenie a definovanie dévodu odporucania
(Zhang et al. 2014) , ktoré Zhang et al. vo svojej praci eliminovali vyuZivanim sentimentalnej
analyzy pouzivatelskych recenzii na urovni fraz. Spajanim tychto pouzivatelskych nazorov
s extrahovanymi vlastnostami objektov boli schopni vytvarat hybridné faktorizatné matice,
priCcom boli schopni generovat objasnenia pre pozitivhe aj negativne odporuc¢ania v systéme.

Odporuc€aniami pre zobrazovanie a prezentaciu objasneni jednotlivych odporu¢ani (Pu and
Chen 2006, 2007) vieme pouzivatelovi poskytnut dve podstatné informacie, a to na zaklade
¢oho mu systém vygeneroval dané odporucanie a aké su jeho dalSie moznosti, ak nedokazal
vygenerovat vhodné odporucania (Reilly et al. 2007). Pri objasfiovani odporuc¢ani je mozné
zobrazovat aj mieru istoty odporuc€ania vygenerovaného systémom (Reilly et al. 2007), ¢o
umoznuje nastavit realnejSie oCakavania pre pouZivatela azvySit tym dbéveru v
odporucaci systém.
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Abstract. Requirements and priorities for modern recommender systems grow and change
hand in hand with the continuous growth of Internet users. In this paper we focus on aspects
such as scalability, flexibility and speed of recommender systems, which nowadays play an
important role. We propose novel hybrid recommender system, which utilizes user behaviour
and context, items’ content and items' popularity and recency. We evaluate our approach in
the domain of news articles, processing streaming data and computing recommendations
online, in real-time. Conducted evaluations showed the benefits of using article trendiness as
a strong component in the process of computing recommendations.

10 Introduction and related work

Information overload is nowadays a serious issue on Web. Users don’t have the time, neither the resources or
skills to manually search and filter for items which they seek. Personalized recommendations are great way to
reduce and eliminate this problem. Furthermore, it helps users to discover new items, which they wouldn’t be
able to find by the means of standard navigation. Other than that, personalized recommendations help with
increasing the commercial revenue as well. Therefore, it is a fairly popular topic not only in the academic world,
but also between the tech giants like LinkedIn [1], Netflix [2] or Amazon [3], where recommendations play a
key role in the user experience.

Another prevailing problem, which appears with the enormous traffic and number of users the popular sites have
to serve, is the aspect of scalability. Recently, methods like distributed systems, GPU matrix computations or
client-server computation distribution [4] have enabled for real-time processing of streaming data on a large
scale.

Majority of established approaches for personalized recommendations fall into the categories of collaborative
filtering and content based recommendations. Each of these approaches comes with it’s downsides (e.g., cold
start problem of a new item or new user, long tail problem), which hybrid recommender systems usually help to
eliminate [5]. For long, data processing and computations at large scale have been limited by existing technology
or software. With the introduction of map-reduce computation model, now also available through in-memory
computation, or the massive growth of NoSQL databases, recommender systems are nowadays able to achieve
the required scalability and efficiency needed for the Web scale.

Nowadays, collaborative filtering approaches, for example using a scalable k-NN algorithm [6] or matrix
factorization [7, 8], present the state of the art method for recommender systems. Most successful and widely
used are matrix factorization processing user-item association matrix [9].

In [9] Shi et al. present a comprehensive survey of the state-of-the-art collaborative filtering and latest challenges
in the domain of recommender systems. They identified the incorporation of social recommendations and
additional user interaction data (e.g., context), cross domain and group collaborative filtering as the arising key
challenges to the future of collaborative filtering.

11 Scalable and flexible recommendation approach

In this paper, we propose a scalable hybrid recommender system, with focus on a fast response time, scalability
and flexibility in regard to the system workload and available resources. Abstractly, it can be separated into two
subparts, first consisting of a real-time online computation of recommendations, the second of computing offline
user models. Our hybrid approach can be classified as a meta-level, mixed or weighted, depending on the form
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of final recommendation aggregation. In the following sections, we describe respective recommender modules
for hybrid recommender system in the domain of news articles, as outlined on the Figure 1.
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Figure 1. Proposed scalable hybrid recommender approach.

11.1 Content based recommendation

Research in natural language processing (NLP) and its approaches to content similarity estimation using LDA
(Latent Dirichlet allocation) [10] or LSA (Latent semantic analysis) [11] have recently become fairly popular
and successful. If combined with SVD (Singular value decomposition), these algorithms provide a scalable way
to cluster items and infer topics based on their content. In our work we opted for a simpler and faster approach,
utilizing direct content similarity estimation between item pairs.

On top of static item content comparison, we incorporate sentiment and relevance of extracted keywords
or entities into the recommendation process. This information can be extracted from the content of items, e.g., in
the domain of news articles we use article title and text as source of keyword extraction. This way, we can
identify user’s probable attitude towards certain topics (election parties, war etc.), entities (e.g., Steve Jobs,
England) or extracted keywords. Given this information, we can narrow the recommendations to the users with
items containing similar sentiment or attitude in general towards certain entities or topics, in which the user has
previously shown interest.

11.2 Collaborative filtering

Since Netflix prize [8], matrix factorization has become a state-of-the-art method for computing
recommendations with collaborative filtering. We chose alternating least squares (4LS) algorithm, which can
compute latent factors describing users and items from user-item association matrix. ALS algorithm provides us
with an option to specify a weight to a user-item interaction, if it turns out that it is desirable to differentiate
between user clicking on a certain recommendation or a user naturally visiting an item. More specifically we are
using ALS-WR approach, as described in [12]. ALS-WR uses a normalization parameter lambda, which tackles
scalability and sparsity issues in matrix factorization. One of the nice properties of ALS-WR is that the accuracy
of the method monotonically improves with the number of algorithm iterations.
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ALS model is computed periodically in the background with latest subset of user-item interactions
narrowed by their occurrence time. Computation of a model is distributable and we can easily set number of
iterations based on the current system workload. The periods between model re-computation can be also adjusted
according to the workload, which also adds to the flexibility property of our proposed approach.

11.3 Popularity and recency of items

Popularity and recency are two aspects of items, that we combined together to form a so-called trendiness
recommender. We model popular and recently created or updated items in certain time intervals. In addition to
global counters, we monitor the popularity and recency of articles in the subsets of items, as per their
categorization by content. For popularity, we use integer counters of item visits occurrences in the respective
time interval. For recency aspect, we propose a more sophisticated approach. Our goal is to be able to assign the
same value of recency to an article published 10 minutes a%o, as to an article published 1 hour ago (example
thresholds). We are able to achieve it, by using Equation 1 4, which creates a gauss like figure of recency in
respect to the times of item creation and their last update. Decay and scale parameters enables the fine grained
time decay property of recency recommender module.

recency(article) = w;*timePenalty(published,)-w,*timePenalty(updated,;) (1)

max (0, [time- published,|-penaltyStart)?

2
2(- % *log (decay))

We either use the subsets of our so-called trending articles directly as top-n recommendations, or
push them further down our method, where they serve as an input to some of the more computational
expensive methods for recommendation generation.

timePenalty(time) = exp(-

Our reasoning behind this approach is strongly tied with the current trends of navigation on the Web. On
majority of sites you can find lists of most popular items, new and current items, that narrows the information
and navigation space for users. This especially applies to the domain of newspaper articles, where users are
visiting news portals in order to find new and current information. These items could stand a higher chance of
actually being visited by user, because on average, majority of users tend to be interested in some of the most
popular and recent topics. We proved this assumption correct in our evaluations.

11.4 Contextual recommendations and clustering

Nowadays, context is getting ubiquitous and as seen in other works [13], it is a great source of information,
which we can use for clustering user recommendation requests. In our method, we use contextual data like geo-
location, gender, estimated age or salary, ISP and similar properties. By using streaming k-means algorithm,
specifically the kmeans++ implementation [14], we are able to perform clustering in real-time, while
maintaining up-to-date representation of the clusters. Each recommendation request is assigned to a cluster,
based on the properties of the request context. Inside of each of these cluster, we hold machine learning models
used for classification and ranking items of items. Classification outcome and rank of items depend on the
relevance and confidence of respective items being clicked or visited by user.

For classifying and ranking items we use two scalable and parallelizable approaches: decision trees
(Random forest) and learning to rank (Listnet). Learning to rank and Listnet algorithm specifically, have already
been proved [15, 16] to be a suitable choice for large scale machine learning model construction. In our approach
we are using them as estimators of user’s probability of actually clicking on a recommendation. Input to machine
learning models is a narrowed subset of trending articles and outcome is a set of top-n recommendations with
respective confidence weights, based on the learned model for a specific cluster, to which a recommendation
request was assigned depending on contextual data. These models are updated and reconstructed periodically in
the background with the latest data.

11.5 Aggregation of recommendations

Our proposed approach provides us with variety of possible combinations and aggregation of recommender
modules within our hybrid system. The aggregation process is exactly the place, where the flexibility and
adaptive properties of our approach can show off. Under ideal conditions and state of a recommender system
(low workload), our approach uses all of the described recommender modules. Trendiness module acts as a
meta-level recommender, which generates input subsets for other recommender modules (e.g., contextual).

> https://www.elastic.co/guide/en/elasticsearch/guide/current/decay-functions.html
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Collaborative filtering and content based recommendations, which work with constructed user models provides
recommendations based upon the user’s behaviour and user models. Recommendations from the respective
recommender are then grouped and their confidence is summed up, along with the weight of each of
recommender modules.

Our approach eliminates cold start issue of a new user in the system. Even for an unknown or new user, we
still have on-line contextual data and information about the currently visited item. Altogether with popularity and
recency information, we can identify and recommend relevant articles to the user. Incoming request is assigned
to a cluster by the on-line information and a machine learning model (learning to rank, random forest) ranks
subset of trending articles according to the predicted cluster and user. As a response to the recommendation
request, we present top-n recommendations to the user.

12 Evaluation

As explained in the previous section, one of the key points of our proposed approach is the focus on popularity
and recentness of articles. In order to prove this hypothesis, we evaluated the effect of adding popularity and
recency aspects to a simple k-nn recommender. In the k-nn algorithm, nearest neighbors were chosen by the co-
occurrence factor based on item to item similarity [3]. Similarities were computed using log likelihood ratio of
impression occurrences. Evaluations were performed on an offline dataset, consisting of ~12 millions
impressions gathered from slovak online newspaper publisher SME.SK during a week in October 2009.

As shown in the Table 1, we were able to improve precision@10 and NDCG@10 metrics by over
100%, when we added popularity and recency aspects into the recommendations process. With items
impressions, we have only binary scale (seen/not seen) which is unable to fully utilize NDCG properties. This
effect can be seen also by the similar improvement rate of both of the used metrics.

Table 1. Evaluation of article trendiness increase in precision and NDCG metrics

No. of nn Without popularity and recency With popularity and recency (exp. boosting)
) precision @10 NDCG@10 precision @10 NDCG@10

2 0.0086 0.0410 0.0179 +108% | 0.0803 +96%

3 0.0093 0.0411 0.0190 +104% | 0.0792 +93%

5 0.0114 0.0495 0.0222 +95% | 0.0906 + 83%

7 0.0104 0.0453 0.0228 +19% | 0.0913 +102%

10 0.0108 0.0446 0.0243 +125% | 0.0952 +113%

15 0.0107 0.0414 0.0229 +114% | 0.0860 +108%

20 0.0109 0.0418 0.0229 +110% | 0.0840 +101%

30 0.0103 0.0412 0.0225 +118% | 0.0809 +96%

13 Conclusions and future work

In this paper, we have proposed hybrid recommender system with focus on the scalable and extensible
architecture, flexibility of the system and ability to adapt to the system workload. Generated recommendations
are computed with the use of up-to-date information, whether it is users behaviour and context or item content.
As a unique feature of our approach, we highlight recommendation requests clustering based on the user’s
context, which reduces information space and enables for frequent and continuous updating of underlying
machine learning models used for generating recommendations.

So far, we have performed only a basic and partial evaluation of our proposed hybrid recommender
approach. We yet have to evaluate usage of clustering of incoming requests, scalability and flexibility of our
approach. We plan to perform online evaluations with streaming data, where we will focus on CTR metric.
Furthermore, we will perform rigorous and repeatable evaluations concerning scalability and accuracy of our
proposed recommender system with prepared datasets created from acquired streaming data.

In terms of extending our proposed method, there are several opportunities for improvement and
experimenting. Inclusion of information gathered from social data could serve as a great addition to the user
model. For example, if we had performed latent topic analysis (LDA/LSA), we could map these identified topics
to not only topics identified inside the items content, but also to the user’s interests, as expressed on their social
network profiles.

118




14 Acknowledgments

This work was partially supported by the Scientific Grant Agency of Slovak Republic, grant No. VG
1/0774/16.

References

(1]
(2]
(3]
[4]
(3]
(6]
[7]
(8]
(9]

[10]
[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

R. Sumbaly, J. Kreps, and S. Shah, “The ‘Big Data’ Ecosystem at LinkedIn,” Int. Conf. Manag. Data
(SIGMOD 2013), pp. 1-10, 2013.

X. Amatriain, “Big & Personal: data and models behind Netflix recommendations,” Proc. 2nd Int. Work.
Big Data, pp. 1-6,2013.

G. Linden, B. Smith, and J. York, “Amazon.com Recommendations Item-to-Item Collaborative Filtering,”
1IEEFE Internet Computing., vol. 7, no. 1, pp. 76-80, 2003.

A. Boutet, D. Frey, and A. Kermarrec, “HyRec: Leveraging Browsers for Scalable Recommenders
Categories and Subject Descriptors,” pp. 85-96, 2014.

V. Vekariya and G. R. Kulkarni, “Hybrid recommender systems: Survey and experiments,” 2012 2nd Int.
Conf. Digit. Inf. Commun. Technol. its Appl. DICTAP 2012, pp. 469-473, 2012.

X. Yang, Z. Zhang, and K. Wang, “Scalable collaborative filtering using incremental update and local link
prediction,” Proc. 21st ACM Int. Conf. Inf. Knowl. Manag. - CIKM ’12, p. 2371, 2012.

G. Takécs, 1. Pilaszy, B. Németh, and D. Tikk, “Scalable Collaborative Filtering Approaches for Large
Recommender Systems,” J. Mach. Learn. Res., vol. 10, no. 6 , pp. 623-656, 2009.

R. M. Bell and Y. Koren, “Lessons from the Netflix prize challenge,” ACM SIGKDD Explor. Newsl., vol.
9,no. 2, p. 75, 2007.

Y. U. Shi, M. Larson, and A. Hanjalic, “Collaborative Filtering beyond the User-Item Matrix: A Survey of
the State of the Art and Future Challenges,” ACM Comput. Surv., vol. 47, no. 1, pp. 1-45, 2014.

B. Chen, “fLDA : Matrix Factorization through Latent Dirichlet Allocation,” New York, pp. 91-100, 2010.
F. Ricci, L. Rokach, B. Shapira, and P. B. Kantor, Recommender Systems Handbook. Boston, MA:
Springer US, 2011.

Y. Zhou, D. Wilkinson, R. Schreiber, and R. Pan, “Algorithmic Aspects in Information and Management,”
Proc. of the 4th Int. Conf.,, AAIM 2008, Shanghai, China,R. Fleischer and J. Xu, Eds. Berlin, Springer
Berlin Heidelberg, 2008, pp. 337-348.

C. Palmisano, A. Tuzhilin, and M. Gorgoglione, “Using context to improve predictive modeling of
customers in personalization applications,” IEEE Trans. Knowl. Data Eng., vol. 20, no. 11, pp. 1535—
1549, 2008.

B. Bahmani, B. Moseley, A. Vattani, R. Kumar, and S. Vassilvitskii, “Scalable K-Means ++,” Proc.
VLDB Endow., vol. 5, no. 7, pp. 622-633, 2012.

S. Shukla, M. Lease, and A. Tewari, “Parallelizing ListNet training using spark,” Proc. 35th Int. ACM
SIGIR Conf. Res. Dev. Inf. Retr. - SIGIR ’12,p. 1127, 2012.

T. Niek, “Scaling Learning to Rank to Big Data Using MapReduce to Parallelise Learning to Rank,”
University of Twente, Twente, Netherlands, 2014.

119



Priloha E. Obsah elektronického média

* doc/ - Diplomova praca (elektornicka verzia dokumentu vo formate pdf a docx)

* knn-rec/ - Implementacia odporu€acieho systému (zdrojové kody) vyuzitého pri
overeniach dat z dennika SME
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* ml-models/ - PreduCené modely strojového ucenia

* data/ - Vzorky dat pouZité na evaluacie a experimenty (Plista ORP, SME.sk)

120



