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Préca sa venuje problematike odporacacich systémov, konkrétne tym, ktoré sa zameria-
vaju na zapracovanie kontextualnych aspektov. Nasou snahou je najmai zlepSit odporucacie
systémy o rozsirenie zahfiiajice temporalne aspekty ako jeden z dolezitych atributov pri
generovani odporic¢ani bodov zdujmu v doméne na lokalite zaloZenych socidlnych sieti.

Za tymto ucelom sme navrhli metédy, ktoré skimaju dlhodobé trendy v popularite
kategdrii a vplyv sezénnosti na kategérie v zavislosti od geografickej oblasti. VyuZivame
pritom tempordlne modelovanie pomocou matice ¢t poloziek, tempordlny po-filter a
pred-filter a tieZ geografické po-filtrovanie na zdklade lokality predchddzajtcich transakcii
pouZzivatela. Zédkladom odporucania je faktorizdcia matic kolaborativnej povahy.

Vysledky na déatovej sade z Yelp-u naznacujui, Ze dlhodobé trendy nie st slubnou
oblasfou pre zlepSenie tspesSnosti, vysledky pre lokdlnu sezénnost si vyznamné. Dokazuju,
Ze implementécia geografického i tempordlneho kontextu v podobe lokalnej sezonnosti
skutoCne zlepSuje hodnoty presnosti a pokrytia, ak sa jednd o oblasti, kde je pocasie
celoroc¢ne silno ovplyvnené roénymi obdobiami, a preto je vhodné pri ich zahrnuti uvazovat

lokalitu. NajlepSie vysledky boli dosiahnuté pre kontextudlne modelovanie.
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The work deals with the issue of recommender systems, namely those that focus
on the integration of contextual aspects. Our aim is to improve the recommendation
systems by incorporating temporal aspects as one of the important attributes in generating
recommendations of Points-of-Interest in domain of location-based social networks.

To prove that, we have proposed methods that addresses long-term trends in popularity
of categories of Points-of-Interest and seasonality of categories according to geographical
area.

We use temporal modeling enhanced by item features matrix, a temporal post-filter
and a temporal pre-filter and a geographical post-filter method based on previous reviewed
POIs by a user. The base method is a collaborative-based matrix factorization.

The current results from work with Yelp dataset suggest, that incorporating long-term
trends does not seem to be a promising area of research for increasing the accuracy, but the
results of local seasonality are significant. They show that implementing of geographical
and temporal context as local seasonality improves precision and recall, if weather of the
considered areas are significantly influenced by changing seasons. The best results were

achieved by contextual modeling.
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1 Uvod

Odporicacie systémy si momentilne ddleZitou sicastou webovych sluzieb. Ci uz ide o
elektronicky obchod alebo prehrdvanie videi, prave dobré odportic¢ania mo6zu ovplyvnif
pouzivatelove spravanie a pomoct udrzat si zakaznika. Mnoho sucasnych spolo¢nosti si
to uvedomuje, no stale sa zabuda na to, Ze aj zohl'adilovanie kontextu v odporu¢ani moze
byt silnou zbratiou a systémy nati ¢astokrat nebert ohlad.

My sme sa rozhodli zameraf na oblast odporicania na zdklade ¢asovych aspektov,
ked’Ze tie vo velkej miere m6Zu ovplyvnif preferencie pouzivatela. Navrhujeme metddu,
ktord zohladiuje lokdlny temporélny vplyv pri odporicani. Metédu overujeme pomocou
experimentov nad datovou sadou zo systému Yelp.

V Kapitole 2 opisujeme zdkladné principy odporucania, zatial ¢o v Kapitole 3 pri-
blizujeme vyznam jeho rozSirenia o kontextudlne vplyvy. Problematiku odporicania na
zaklade Casu opisujeme v Kapitole 3.2 a Prilohe B aich prakticku aplikaciu v Kapitole 3.3.
Doménu sociélnych sieti zaloZenych na lokalite sme bliZSie rozobrali v Kapitole 4, rovnako
ako aj prehlad aktuédlnych pric v tejto oblasti.

Ako nevyrieSené problémy v oblasti odporti¢ania bodov zaujmu sme vyhodnotili pre-
skimanie zavislosti sezénnosti od lokality a dlhodobych trendov v popularite kategorii
bodov zaujmu od lokality. V Kapitole 5 navrhujeme metddu, ktord vykondva geografické
po-filtrovanie, temporalne po-filtrovanie i modelovanie, v pripade sezénnosti aj pred-
filtrovanie. Zakladom odportcania je faktorizacia matic na zaklade kolaborativnych prin-
cipov.

V Kapitole 6 sme analyzovali dita z na lokalite zaloZzenych socidlnych sieti Yelp.
Kapitola 7 opisuje konkrétne experimenty a aktudlne vysledky navrhnutej metddy na tejto
datovej sade.

Priloha A obsahuje zhodnotenie pldnu priace pocas semestrov. Priloha B obsahuje
prehlad pric zaoberajiicich sa tempordlnym kontextom. Dal3ia Priloha 8 obsahuje ukazku
implementdcie odporicania pomocou kniznice LightFM a Priloha D zase vysledky jej
pouZitia pri modelovani tempordlnych vplyvov pomocou &ft. Cast préice je opisand aj v
¢lanku zo Studentskej vedeckej konferencie (Priloha E). Ako posledné dokument obsahuje

technicku prirucku a samotny opis digitdlnej Casti prace (Prilohy F a G).






2 Odporicacie systémy

Softvérové ndstroje a techniky, ktoré sa pouZzivaji na poskytovanie ndvrhov poloziek
(odportcané objekty), ktoré su najviac pravdepodobne preferované ur¢itym pouZzivatelom,
sa nazyvaju odporucacie systémy (ang. recommendation system, skratene RS) [48, 9, 46].
Tento pristup sa dd pouZif na pocetnych doménach, ¢i uz sa jedna o odporucenie €o si ma
pouZzivatel kupit, aky film pozrief Ci Co si precitat.

Jeden odporucaci systém sa spravidla zameriava prave na jeden druh polozZiek - teda
odportca len filmy, len ¢lanky na precitanie alebo len predmety pre ndkup. Pritom od-
porucacia technika je prisposobend pre poskytnutie uzito¢nych a efektivnych navrhov pre
préave tento jeden Specificky druh produktov.

To ale neznamend, Ze poloZky musia byt odporicané len ako jednotlivé prvky, je
mozné odporucaft aj ich subor, kolekciu [47], ktorej prvky k sebe dobre pasuju. Toto je
bezné napriklad v turistickom priemysle, kde v rdmci ndvStevy mesta chce pouZivatel
navstivif viacero atrakcii.

Vysledok odporicania [48, 38, 4] si moZzeme predstavif vo forme zoznamu polo-
Ziek, pricom kazZdej z nich je priradend hodnota na zdklade predpokladanej uZito¢nosti,
a prave podla tejto hodnoty st v zozname zoradené. Hodnotenia poloZiek vznikaji na
zédklade istych predpokladov, ktoré pramenia zo zozbieranych dat, napriklad o dotera-
jSich systémom zaznamenanych ¢innostiach (transakcidch) a vyjadrenych preferencidch
pouZzivatelov (hodnotenia produktov). Informédcie mdézu ale pramenif aj z vedomosti o
konkrétnych poloZkach alebo ich kontextu.

S rozmachom odporucacich systémov sme sa mohli stretnif najméi v poslednych ro-

koch. Zékladnymi dovodmi podla autorov publikiacie [48] pre to su:
* zvySenie predaja,
* predaj vicsej diverzity produktov,
* ndrast spokojnosti zdkaznikov,
 zabezpecenie vernosti zdkaznikov,
* lepSie pochopenie preferencii zdkaznikov.

Najcastejsie domény, pre ktoré sa odporicacie systémy vyuZivajd, vieme rozdelif do
niekolkych zdkladnych kategorii [48]:

* zibava (filmy, hudba atd.),
* obsah (personalizované noviny, emailové filtre atd’.),

3



* e-commerce (odporucanie produktov na zakipenie, napr. knihy),
* sluzby (napr. cestovné sluzby, odporicanie prenajatia konkrétnej nehnutelnosti),
* socidlne médid (odporticania ohladom socidlnych sieti, napr. tweety).

Medzi zndme spolo¢nosti vyuZivajlice odporic¢ania patri napriklad Amazon.com (knihy a
mnoho inych produktov), Netflix (filmy, seridly, videa), GroupLens (spravy), MovieLens
(filmy), last.fm (hudba), Google (spravy, reklamy), Facebook (spojenia, reklamy), Pandora
(hudba), YouTube (vided), IMDb (filmy) ¢i Tripadvisor (cestovatel'ské produkty).

Pre jednotlivé domény sa vyuZzivaji rozne metédy odporicania, vybrané na zaklade

mnozstva faktorov.

2.1 Typy odporicacich systémov

Sposoby odporucania, zaloZené na zdroji vedomosti, vieme zaradif do Styroch tried [9, 3,
48] (Obrazok 1):

* kolaborativne (ang. collaborative filtering, hTada pouzivatelov s podobnymi hod-

noteniami a vybera z nimi pozitivne hodnotenych produktov),

— zalozené na pamiti (ang. memory-based, na susednosti zaloZené kolaborativne

filtrovanie),

* zaloZené na pouZivateloch (ang. user-based, hTada pouzivatelov s podob-

nymi hodnoteniami poloZiek),

* zaloZené na polozkéch (ang. item-based, je zaloZené na podobnosti medzi
polozkami vypocitanou pomocou hodnotenia pouZivatelov tychto polo-
ziek),

— zaloZené na modelovani (ang. model-based, pouZiva sa strojové uc¢enie a do-

lovanie dat v kontexte prediktivnych modelov),

* zalozené na obsahu (ang. content-based filtering, berie v tivahu atribiity predcha-
dzajdcich hodnotenych produktov),

* demografické (ang. demographic, rozhoduje na zdklade demografického profilu

pouZivatela),

* zaloZené na vedomostiach (ang. knowledge-based, berie v tivahu explicitne dané

pouzivatelove potreby a preferencie, atributy poloziek a doménovu znalost),
 hybridné (ang. hybrid, kombinacia roznych metdd).
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Odporudenia zaloZené na PouZivatelove
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Obr. 1: Techniky odporiicania a ich zdroje vedomosti [9].

Je niekolko spdsobov, ktorymi rétat blizkost poloziek a pouZivatelov pri kolaborativ-
nom pristupe, medzi najcastejSie pouzivané patria Kosinusova a Pearsonova vzdialenost.
Vseobecne sa povazuje metdda zaloZend na polozkéch za stabilnejSiu, a to najmi z dévodu,
Ze zvycajne systém obsahuje viac pouzivatelov ako poloZiek, preto je vysSia pravdepodob-
nost ndjst dve polozky s vy$§im poctom pouZivatelov, ktori ich obe ohodnotili, ako ndjst
dvoch pouzivatelov, ktori hodnotili velké mnozstvo rovnakych poloziek. Preto aj jedno
hodnotenie pri metéde zaloZenom na pouzivateloch mdze spravif ovela vicsi rozdiel, nez
pri metdde zaloZenej na polozkach.

Vseobecnymi vyhodami metdd vyuZivajucich susednost su:
* opodstatnenost,

o efektivnost,

* stabilita.

Co vsak moZe kolaborativne systémy negativne ovplyvnif st &asté prvotné fazy testo-
vania a vyvijania nad offline ddtami (ak napriklad testujeme nad offline datami, nevieme,
¢1 pouZzivatel nekupil polozku, lebo o fiu nemal zdujem, alebo mu ani nikdy nebola ponuk-
nutd) ¢i riedkost dat (¢im viac dét, tym presnejSie sa d4 vyhodnotif vzdialenost susedov).

Naopak, systémy zaloZené na vedomostiach si uzitocné najmi pri nakupoch, ktoré
st vel'mi obCasné (napriklad ndkup nehnutelnosti, auta, luxusného tovaru).

Existuju vsak aj systémy vyuzivajice viacero rieSeni sucasne, tzv. hybridné sys-

témy [8]. Pouzivaju rozne metédy, akymi kombinujui jednotlivé odporicacie pristupy:
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* vdhovanie (ang. weighted, skore viacerych odporiacacich komponentov kombinované

numericky),

* prepinanie (ang. switching, v rdznych situdcidch sa pouZije rézna metéda odporica-

nia),
» zmieSané (ang. mixed, odporticania viacerych metdd su prezentované spolocne),

* kombindcia vlastnosti (ang. feature combination, vlastnosti z ro6znych znalostnych

zdrojov su spolu skombinované a dané jednej odporuicacej metdde),

* obohatenie vlastnosti (ang. feature augmentation, odporicacia technika pouZzije

vlastnosti, ktoré vyprodukovala ind metdda),

* kaskdda (ang. cascade, systémy su zostavené hierarchicky, menej doleZité rozhoduji

remizy v odporucani vysSie postavenych),

* meta-uroviiové (ang. meta-level, technika odporicania vyuZije ¢iastocny model,

ktory vyprodukovala ind metdda odporicania).

Dal§fm pristupom, ktory vyuZivaji najmi kolaborativnej metédy, je faktorizicia ma-
tic [3, 48] (skratene MF z ang. matrix factorization). Ta slizi na rozlozenie matic (pou-
Zivatelia x polozky, kde ich prienik je napriklad hodnotenie polozky pouZzivatelom alebo
inak vyjadrené preferencie), konkrétne z jednej matice spravi dve. Tieto dva komponenty
vzdjomnym vyndsobenim ndsledne vytvoria opédf povodni maticu. Tento postup je napo-
mocny pre zmensSenie priznakového priestoru kombindciou pdvodnych atributov. Takto
vznikd nova sada vlastnosti, ktoré popisuju dané objekty, a v kone¢nom ddsledku pomdha
dosiahnut lepSie vysledky. MF sa momentélne povaZuje za state-of-the-art metédu, teda

modernu Spickovi metddu v oblasti odporicacich systémoch.

2.2 Typické problémy odporicacich systémov

Pre odportcacie systémy st charakteristické viaceré problémy. Jednym z nich je studeny
Start (ang. cold-start) [9]. Podstata problému [3] spociva v nedostatku informécii o novom
pouzivateTovi alebo poloZzke, ktoré su pre techniky, zaloZené na uceni, nevyhnutné.
Medzi d’alSie problémy patria tzv. ¢ierne a sivé ovce (ang. black sheep a grey sheep) [65].
Prvi skupinu tvoria pouzivatelia, ktori majd malo alebo Ziadnych korelujicich pouZivate-
Tov. Ako sivé ovce st oznacovani pouZivatelia, ktori maju rozdielne ndzory alebo neobvykly
vkus v porovnani s vicSinou, a teda ich koreldcia s inymi pouZivatelmi je velmi nizka.
Okrem toho je pri kolaborativnom odportcani ¢asto problematickd aj distribticia hod-

noteni medzi poloZkami, ktord vytvéra tzv. dlhy chvost, ang. long tail [3]. Znamena to,
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Ze len mala Cast poloZiek je hodnotend pravidelne, s vysokym poctom hodnoteni (tzv.
popularne polozky), zatial ¢o vicSia Cast poloZiek je hodnotend len zriedka.

Netreba zabudaf ani na SkédlovateInost odporucacich systémov ¢i potrebu rozhodnit,
ako Casto odporticaci model pretrénovat [38].

Z ddvodu Casového vyvoja nastdva aj dalSia komplikdcia, a to zmena konceptu v ase
(ang. concept drift) [50].

2.3 Vyhodnotenie odporicani

Aby odporucacie systémy vedeli generovat personalizované odporicanie pre pouZivatela,
potrebuji mat o iom isté vstupné informécie, napr. demografické udaje alebo zdznamy
jeho predchadzajicich transakcii. Zaznamy transakcii slizia ako spétnd vizba, napr. pre
kolaborativne filtrovanie. Priklad: PouZivatel si nedavno pozrel niekolko akénych filmov
z posledného roku a tak na zdklade podobnosti polozZiek, teda filmov, vieme odporucit
dalsi akény film. Zber spétnej vizby je preto pre tento typ odporicania kIi¢ovy, pricom
moZe prebiehat:

* explicitne (vyslovne vyZiadand spitnd vizba, napr. dotaznik),

* implicitne (skryto ziskand spitnd vizba, napr. opakované zakipenie produktu).
Po vygenerovani odporicani, ich vyhodnotenie m6Ze prebiehat na déatach [10, 3]:
¢ online,

* offline.

Online znamend vyhodnocovanie priamo v prevadzke, s redlnymi pouZivatelmi, a teda
zrkadli reakcie pouZzivatela s ohladom na predloZené odporucania, zatial ¢o offline (Ob-
rdzok 2) na mnozine dat, transakcii, ktoré rozdelime na mnozinu pre vyvoj odporicacieho
systému a na mnoZinu pre jeho overenie. MnoZina na overenie, ktord je spravidla menSia,
simuluje spravanie pouZivatelov v novom systéme (ang. ground truth) [10].

Castokrit je online testovanie sprevadzané A/B testami, teda novy odpordéac sa testuje
len na Casti pouZzivatelov, napriklad polovici. Nasledne sa porovnédvaju vysledky tychto
dvoch skupin, aby sa dalo objektivnejSie pozorovat, ¢i pripadny skutocny tspech alebo
neuspech je naozaj spdsobeny novym odporucanim.

Pritom sa pri posudzovani tispeSnosti odporticani db4 najmi na [17]:
* relevantnost,
* novost (odporuca sa ¢o pouzivatel eSte nevidel),
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Obr. 2: Priebeh odporiicania nad offline ddtami [10].

* prekvapivost (cenia sa najmé na prvy pohlad nezrejmé rieSenia),

* zvySenie roznorodosti odporticania (odporucené polozky by nemali byt prili§ po-
dobné).

Ked sa neberie ohl'ad na posledny bod, rastie pravdepodobnost, Ze sa pouZivatelovi nebude
pacif ani jedna z mozZnosti. Ak sa dbd na diverzitu, je vysoka Sanca, Ze pouZivatelovi sa
bude pozdavaf aspoii jedna polozka.

Dolezité su vSak aj ostatné aspekty. Niektoré prace [3] udavaju medzi podstatnymi
faktormi aj pokrytie (ang. coverage), robustnosf, stabilitu, doveryhodnost, skidlovatelnost
a iné.

Na meranie tychto Ziadanych kvalit systému sa pouZiva niekolko metrik [3]:

* spravnost (ang. accuracy, podiel spravnych predikcif),

* presnost (ang. precision, pozitivna prediktivna hodnota),

* uplnost (ang. recall, pravdepodobnost detekcie),

* skore F1 (spravnost testu),

* strednd kvadraticka chyba (ang. mean squared error),

* strednd absoltutna chyba (ang. mean-absolute-error),
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¢ diskontovany kumulativny zisk (ang. discounted cumulative gain) alebo jeho nor-

malizovana hodnota - skratene NDCG,

* korenovd stredna kvadratickd odchylka (ang. root-mean-square deviation, inak na-

zyvand aj odmocnend strednd kvadratickd chyba - ang. root mean squared error),
* stredné recipro¢né poradie (ang. mean reciprocal rank, skritene MRR),

e ainé.

2.4 Diskusia

V tejto kapitole sme poukdzali na zmysel odporacacich systémov ako prostriedok pre zvy-
Senie spokojnosti pouZivatelov 1 druhej strany. TieZ sme vysvetlili ich zdkladné principy,
delenia, potenciondlne tskalia i spdsoby merania ich Gspesnosti. Najviac do hibky sme sa
venovali kolaborativnemu pristupu, najmé v kombin4cii s faktorizadciou matic.

Uspesnost odportcacich systémov je vidy mozné zvySovaf a jednym z pristupov,
ktorym sa d4 odporucaci systém posuntf d’alej, je zakomponovanie kontextu medzi posu-

dzované atributy. Tejto oblasti sa venujeme v Kapitole 3.






3 Odporicanie zohPadnujice kontext

Mnoho odporicacich systémov berie vo svojej metdde najviacsi doraz na dve entity, pouZi-
vatelov a polozky, uzZ men$i na iné vplyvy [2]. Vyhodnotenie odporucani [3, 1, 10] je teda
funkciou dvoch premennych (Rovnica €. 1, kde U predstavuje pouZzivatela a I polozky,

spolu vytvaraju dvoj-dimenziondlny priestor):
hr : U x I — hodnotenie (D

Pritom informécie o kontexte transakcii, ako napriklad s kym si ide pouZivatel vybe-
rany film pozrief, m6Ze kone¢né rozhodnutie znac¢ne ovplyvnif. Niektoré spolo¢nosti tieto
spojenia uz pochopili a berd do tvahy napriklad ndladu pre hudobné odporicania. Uve-
domili si, Ze je to prileZitost obohatif interakciu medzi svojimi pouZivateImi a systémom,
spravif ju viac rozmanitou [1].

Kontext je pritom viactucelovy koncept, ktory pouZzivaji r6zne domény [2, 48] (vyhla-
ddvanie informdcii, dolovanie dét, marketing, e-commerce personalizicia, databdzy atd).

Jazykovedna definicia oznacuje kontext ako

okolnost, Ze nieCo s nie¢im suvisi a navzdjom sa podmienuje a ovplyviiuje,
vzdjomny vzfah a vnitornd spitost medzi uréitymi javmi, situdciami a pod.,

stvis, stvislost!

pricom vyznam v inych doménach sa moze zuzif, resp. rozsirif. V oblasti odporucacich

systémov sa rozliSuje niekol'ko dimenzii kontextu, napriklad:
e Cas,
¢ lokalita,
* spoloc¢nost d’alsi Tudi,
* ucel ndkupu,
* ainé.

Tieto dimenzie sa ndsledne moZu esSte hierarchicky delif [3], napriklad ¢as na hodiny, dni,
tyZdne a tak d’ale;j.

Samozrejme, nie v kazdom odporidc¢ani musia byt obsiahnuté kontextudlne informécie,
alebo niektoré ich dimenzie, uzito¢né [2]. TaktieZ, niekedy je lepSie sustredif sa na viacero

dimenzii sucasne (napriklad na Cas a lokalitu) [3].

Thttp://slovniky.juls.savba.sk/?w=kontext
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3.1 Metddy odporicania s kontextualnymi prvkami

Systémy, ktoré zakomponovali kontext do svojho rozhodovania, pozmenili teda Rovnicu
¢. 1 na Rovnicu €. 2 pridanim tejto novej zlozky [1, 10]:

hr : U x I x C' — hodnotenie 2)

kde okrem U (pouzivatelia) a I (polozky) reprezentuje C kontext.

Hoci vela odporucacich systémov kontext vobec neberie do uvahy, aj ked by to pre
ne mohlo byt v istych podmienkach prospesné, existuje aj opany extrém, relativne nové
hnutie, ktoré sa venuje odporicaniu nie len s ohladom na kontext, ale berie ho ako svoj
zaklad [40, 2]. Toto hnutie sa nazyva kontextudlny zvrat (ang. contextual turn) a Celi

niekolkym vyzvam:

spojity kontext (opak kategorického kontextu, faktorizacné metddy ho nie su schopné

spracovat),
* chybajice hodnoty,
¢ Skalovatelnost,
* vyhodnotenie.

Co sa tyka zberu po¢iatoénych informdcif pre odportéania zaloZené na kontexte, moze
prebiehat [2, 48]:

* explicitne - priamou spétnou vizbou, napr. pomocou dotaznikov,
* implicitne - zo ziskanych dét, napr. logov konkrétneho pouzivaterla,

* pouzivanim Statistickych metdd alebo skimanim dat - ziskanie potrebnych informéa-

cif pomocou predikcie a klasifikécie.

Okrem toho je mozné, aby kontextudlne informécie boli v ddtach v latentnej podobe, teda
pouziteIné na odhad nezndmych hodnoteni bez konkrétnej informacie o kontexte.
Pritom odportcaci systém moZe mat rozne vedomosti o kontextudlnych faktoroch [48,

21], ktoré sa delia na:
* plne pozorovatelné,
* Ciastocne pozorovatelné,
* nepozorovatel'né (implicitné latentné vedomosti).

12



Vsetky mdzu pritom byt statické (stabilné v ¢ase) alebo dynamické (meniace sa).
Existuje niekolko spdsobov, ako ndsledne modelovat kontextudlne informécie pri od-

porucani (Obrazok 3):
* reprezentativny,
* nekompletné informdcie,
* latentny a
e dynamicky.

Reprezentativny spdsob predpokladd, Ze vSetky kontextové informécie v danej apli-
kacii m6zu byt modelované s vopred definovanou kone¢nou mnoZinou pozorovatelnych
atribttov, kde kazdy atribit ma dobre definovanu Struktiru a Struktira sa ¢asom nemeni.

Pristup nekompletnych informécif explicitne predpoklad4, Ze st o faktoroch zndme len
¢iasto¢né informécie a tie sa povazuju za statické.

Latentny pristup povaZuje faktory za statické, ale priamo nepozorovatelné. Napriklad
takéto kontextudlne faktory mozu zahfiiat zdmer ndkupu (pre seba, pre pracu, darcek atd’.).
Z tohto dovodu mozZe byt fazké diferencovat kontextové latentné modelovanie z vS§eobecne
pouZzivanych latenych modelovacich pristupov v odporicanych systémoch (napr. pristupy
faktorizacie matic, ktoré st popularne). RozliSiteIné je to na zdklade moZného prepojenia
latentnych premennych s polozkou, uzivatefom a/alebo kontextovymi charakteristikami.

Posledny pristup, dynamicky, zastreSuje pripady, kde sa kontextudlne informacie menia

naprie¢ casom.

ZMEMA o )
KONTEXTUALNYCH Staticke Dynamické
FAKTOROV
Plne
ZNALOST O pozorovatefné
KONTEXTUALNYCH g g 2
FAKTOROCH Ciastoéne epozorovatelne
pozorovatefné
REPREZENTATIVNE NEKOMPLETNE INFORMACIE LATENTNE DYNAMICKE

Obr. 3: Najcastejsie pristupy v modelovani kontextudlnych informdcii [48].

Tieto informécie su ndsledne vyuZivané metédami na zapracovanie kontextu, ako
sd [2, 3] (Obrazok 4):
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* Pred-filtrovanie - segment hodnoteni je filtrovany vopred podla relevantnosti kon-

textu, aZ potom je tato vybrand Cast vyuZitd na vytvorenie cieleného odporuicania.

* Po-filtrovanie - hodnotenia si najprv vygenerované v rdmci vSeobecnej metody

odporucania, az nasledne su vysledky preusporiadané aj na zaklade kontextu.

* Modelovanie - informdcie o kontexte st vyuzivané pocas celého procesu odporica-
nia, nevyuziva teda dvojdimenziondlny odporicaci systém, je obzvlast vyhodné pre

velky objem dat, na vypocet je ale najnaro¢nejsie.

a) Pred-filtrovanie b) Po-filtrovanie ) Kontextudine
modelovanie

Déta Data Data
UxlxCxR UxlxCxR UxlxCxR

Déta v kontexte
UxIxR

v

2D Odporucaci systém 2D Odporucaci systém Odpordacaci systém
Uxl-=R Uxl-=R UxlxC-=R

) L )
. % u

Cdporicania
i1,i2, 3.

Ty
P

h 4

Cdporiéania zaloZené
na kontexte
1,02, i3,

I =i

h

Cdporiéania zaloZené
na kontexte
1,02, i3

Cdporiéania zaloZené
na kontexte
i1,i2,i3.

Obr. 4: Metédy odporiicania aj na zdklade kontextu [2], kde U/u sii pouZivatelia, I poloZky (jed-
notlivd poloZka i), C/c kontext a R odporiic¢ania.

Vyhodou pred-filtrovania [2], ktoré sa niekedy nazyva aj redukcia, je moznost vyberu z
roznych rozvinutych metéd odporidcania, ktoré sa pouzivaju aj pre bezkontextové systémy
a mdZu sa pouzif aj v tomto pripade, pricom kontext mdZe byf pouZity pre ndjdenie
podstatnych dét, z ktorych sa nésledne da fazif (napr. ak niekto ide do reStauricie cez
vikend, systém sa pozrie len na vikendové hodnotenia reStaurdcii). M4 to vsak aj svoje
uskalia, a to najmi ako spravne rozdelif dita do skupin kontextu - to, Ze niekto ide do
reStaurdcie v sobotu, nemusi znamenat, Ze v piatok vecer by sa zachoval inak. Nie vSetky

aspekty Specifického kontextu budi vyznamné. Problémom mdze byt tiez nedostatok dat,
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pokial sa ich rozhodneme takto rozdelif do skupin. S tymito problémami by ale mohol
pomoOct expertny pristup.

Pri po-filtrovani sa tieZ pomocou niektorého z beznych odporticacich algoritmov vy-
berd najvhodnejsie poloZzky, ale nepredchddza tomu filtrovanie dat na zdklade kontextu.
Zmeny spravi aZ na tomto zozname, bud’ vynechanim poloZiek, ktoré si v danom kontexte
nepodstatné, alebo zmenou ich poradia, tieZ podla informécii z relevantného kontextu.
Priebeh je moZzné vidief na Obrazku ¢. 5. Tento pristup mdze vyuZif dve techniky, bud

zvolif:
* heuristiku (ndjdenie spolocnych atribitov v danom kontexte) alebo
* modelovanie (budovanie prediktivnych modelov).
V pripade heuristiky sa nasledne atribity pouZivaji na:
 vyradenie poloziek, ktoré nemaju dostatoény pocet z tychto atributov,

* zoradif polozky podla poctu tychto hladanych atribitov.

P L A 7 i .-------f--
Data i Vstupny 1, Vstupny !
Uxl=xCxR L _ kontextc 1 \ _poudivatel u !
MHM‘ ‘l *__________-——_
Vzory vyuZivania p-:rlu:riiek‘
Tradiéné spésoby + Kontextualne

odporudania 4>| Upravy polodiek |—« odporicania

Iy, I3, 13, ... Iy, I3, I3,

Obr. 5: Priebeh po-filtrovania [2].

Podobne pristupuje aj modelovanie pri po-filtrovani, ktoré:
* vyradi poloZky, ktorych pravdepodobnost vyberu je mensia ako zadan4 hranica,
* zoradif polozky podla predpokladaného hodnotenia.

Poslednym pristupom je kontextudlne modelovanie [2, 48], ktoré umoZiiuje multi-
dimenziondlne odporucanie v podobe prediktivnych modelov alebo heuristické vypocty.
Heuristicky pristup m6ze mat podobu napriklad klasického modelu zaloZzeného na vzdia-
lenostiach susedov, ktory sa zmeni na multidimenzionalny pridanim kontextudlnych infor-
madcii. Podobnost sa ale v tomto pripade vnima ako blizkost metrik v multidimenziondlnom

priestore.
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Neda sa jednoznacne povedat, Ze jeden pristup je lepsi, ako iny [48]. Modelovanie a po-
filtrovanie dosahuju dobru spravnost, ale pred-filtrovanie zase dosahuje lepSiu roznorodost.
Avsak, modelovanie vykazuje celkom dobri rovnovdhu medzi spravnostou a diverzitou, ale
vo vysoko-dimenziondlnom prostredi mdze byt vypoctovo privelmi ndro¢né. Samozrejme,
vzdy je mozné vyuzif aj kombindciu viacerych pristupov. D4 sa spojif aj niekol'ko pristupov

s rOznymi aspektami kontextu do jedného kone¢ného odporucania.

3.2 Temporalne odporicanie

Jednou z ¢asto vyuZivanych kontextualnych dimenzii je ¢as [3]. Ten dokédze v niektorych
doménach hraf rozhodujucu ulohu, napriklad ako vek polozky - iny je pristup k filmu
tesne po premiére a iny niekolko rokov po jeho vydani. To isté plati vo viacerych ob-
lastiach, ked’Ze mnohé inStancie (filmy, hudba, hry atd’) majd tendencie podliehat Casovo
obmedzenym trendom. TieZ dobry priklad si domény, v ktorych sa objavuju silné sezénne
vzory [40], napriklad pravidelné pozeranie nejakého TV kandlu alebo ¢innosti v oblasti
turizmu. V tom sa dokonca ukazuji v dvoch rdznych podaniach, a to absolitnom kontexte
(je prave hlavna sezona?) a relativnom kontexte (kol'ko dni vopred si pouZivatel rezervuje
ubytovanie?). Dolezité sa dokonca ukazuje nie len ¢o odporucaf na zdklade Casu, ale aj
kedy [53].

Branie v tvahu ¢asovych aspektov je vel'mi naro¢né z dovodu potreby vysokého objemu
dat pri vytvarani systému, avSak je dokdzané [2], Ze venovat sa tejto oblasti odporac¢ani ma
zmysel a pristup s ohladom na tempordlne aspekty, v kombindcii s tradicnymi (pouZivatelia,
polozky) dokaze systém zlepsit.

Prejavy ¢asovych aspektov pritom mdzeme rozdelif do dvoch kategérii [3, 6]:

* modely zaloZené na aktualnosti - pretoZe hodnotenia produktu, preferencie komunity

¢1 zaujymy pouzivatela sa menia v ¢ase, alebo

* periodické modely - hodnotenia méZu byt zdvislé na Specifickom obdobi pocas

dia/tyzdina/mesiaca/roéného obdobia/podobne, ktoré sa zvyknu opakovat.
Ako objekt, vzhladom na ktory sa moZu sledovat Casové aspekty, sliZzi:
* pouzivatel alebo
* polozka

Ak pouzivatel pocas dospievania preferoval filmy-komédie, neznamena, Ze ich prefe-
ruje aj o niekolko rokov neskor, rovnako ndkup lyZiarskych Sportovych potrieb v decembri
neznamend, Ze o ne bude maf zaujem aj pocas leta.

Co sa tyka spdsobov, akymi mdZeme reprezentovat Cas, jednd sa o nasledovné [10]:
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* reprezentovat ¢as ako spojiti kontextudlnu premennt,
* ako kategoricku kontextudlnu premennd,

* pomocou ¢asovo adaptivneho pristupu (vyuziva ¢asové informdcie bez diferencia-
cie predikcie hodnotenia podla cielového Casu, ale skor dynamické prisposobenie

niektorych parametrov alebo tidajov).
Pritom Casové aspekty sa dajui ziskat dvomi rdznymi sposobmi [3]:
* explicitné hodnotenie (ddtumy spojené s explicitnymi hodnoteniami),

* implicitnd spétnd vizba (zodpovedaju ¢innostiam zdkaznika, ako ndkup poloziek/k-

liknutie na webové stranky/atd.).

Cas moZeme pouZif pre zistenie novosti (noviie hodnotenia sa pokladajii za doleZite-
jSie), predikciu alebo kontextudlnu perspektivu. Tempordlne aspekty sa teda mdZu chapat
v troch r6znych rovinéch, ako periodické, s pohladom na novosf alebo ako modelovanie.

Jednou moznosfou je teda spravif model zaloZeny na aktudlnosti. Pod takymto mode-
lom si m&Zeme predstavit napriklad doménu novinovych ¢lankov, pri ktorych je nesmierne

.....

ako starSim. Tento pristup sa d’alej deli na:

* modely zaloZené na rozklade (hodnoteniam sa postupne zniZuje doleZitost podla

funkcie upadku),

* modely zaloZené na aktudlnosti (Specidlny pripad rozkladu, hodnotenia starsie ako

dany cas sa vObec nebert v tvahu).

Okrem modelov zaloZenych na aktudlnosti su tu aj modely zaloZené na periodicite,
ktoré su zalozené na Specifickej vlastnosti periédy (napr. Specificky den, tyzden, rocné
obdobie). Prikladom mo6Zu byt filmy, ktorych odporucenie by sa malo 1iSif na zaklade
toho, i st Vianoce alebo obdobie okolo udelovania Oscarov - v takomto pripade sa stane
¢as kontextudlnou premennou.

Poslednou moznosfou je, aby ¢as bol priamo premennou, ak st hodnotenia funkciou
Casu. Tato funkcia m6Ze vzniknif minimalizaciou kvadratickej chyby predikovanych hod-
noteni k pozorovanym hodnoteniam pri ddtovo riadenom pristupe. Prikladom moze byt
casova singuldrna dekompozicia (ang. time singular-value decomposition, skratene time-
SVD++), €o je v linedrnej algebre faktorizicia redlnej alebo komplexnej matice. Vyjadruje
hodnotenia ako funkciou tempordlnych parametrickych odchylok a faktorovych matic.

Nasledne dokaZe odhalif budtci vyvoj, pricom vyuZiva vylepSené trendy Specifické pre
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pouZzivatela a Specifické pre jednotlivé polozky na zvladnutie menSich ¢asovych zmien a
mozZe tieZ zohladnovat preruSovany ¢asovy Sum v hodnoteniach.

Zatial ¢o metéda SVD++ vie zachytif SirSiu Skdlu charakteristik, zvy$né dva modely
je ovela jednoduchsie naimplementovat.

Typickym problémom odporicani bertcich ohlad na temporélne aspekty je v Ka-
pitole 2 spominany concept drift [7]. Je to stav, pri ktorom sa pouZivatelove zaujmy

vyznamne zmenia v priebehu Casu. Su pritom rozliSované jeho tri druhy a rieSenia [52]:
* vyberu inStancie (podstatné pre sucasné casové okno),
* vazenia inStancie (na zdklade odhadovanej podstatnosti) a
* ucenia suboru (zaobera sa prediktormi, vdZenie na zdklade sicasnej podstatnosti).

Existuju aj pripady, kde sa viacero charakteristik meni sucasne [31], pricom sa ovply-
viiuju a Casto je to spojené len s malym mnozstvom dat, ¢o je rozdielne od predchadzaji-
ceho problému. Koren et al. [31] navrhli rieSenie v podobe modelu, ktory sleduje zmeny
spravania za celd diZku Zivotného cyklu dat. To v ich pripade umoZnilo odhalif relevan-
tnost jednotlivych komponentov instancii. PouZili pritom kolaborativne filtrovanie a data
z Netflixu?.

3.3 Prehlad odporuacacich systémov zohFadnujacich temporalne as-

pekty

V tejto podkapitole analyzujeme aktudlne pristupy v oblasti odporicacich systémov, ktoré
bert do dvahy tempordlne aspekty. Ich prehl'ad je v Prilohe B.

Niekolko prac sa posledné roky zaoberalo aplikdciou ¢asovych vplyvov na odporuca-
nie. Napriklad v [4] analyzovali vykon dvoch metdd, ktoré taktiez brali v ivahu docasné

aspekty pouZzivatel'ského profilu:

* prva bola zamerand na funkciu ¢asového rozpadu za icelom zddraznenia doleZitosti

najnovsich poloZziek v profile pouzivatela,
* druhd vykondvala hodnotenia zaloZené na identifikécii a analyze ¢asovych relacii.

Podarilo sa im dosiahnuf zlepSenie z hladiska rovnovdhy medzi spravnosfou a rozmanito-
sfou v oboch pripadoch, ale mierne lepSie vysledky dosiahli s pristupom zameranym na

tempordlnu dynamiku.

2https://www.netflix.com
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Novinové ¢lanky

V préaci [38] sa tieZ museli zameraf na novost poloziek, kedZe sa zaoberali doménou
novinovych ¢ldnkov, ktord je typickd kratkym Zivotnym cyklom poloZiek a neustilym
problémom studeného Startu. Pouzili niekol'’ko metdd, na konci ich porovnévali na zdklade
suctu ziskanych kliknuti pouZivatefov na nimi odpori¢ané ¢lanky.

Zacali analyzou nad dostupnymi datami, kde skumali, ako sa spravanie pouZivatelov
meni s ohfadom na Cas, napriklad v priebehu dia alebo tyZdia. Potvrdilo sa, Ze to podlieha
skutocne istym vzorom sprdvania - napriklad dopoludnia boli populdrnejSie ¢lanky o
politike, kym vecer tie o Zivotnom Style. Aj to, ¢i vdc¢Sina pouzivatelov vyuZzila mobilny
telefon/tablet/pocitac sa v priebehu diia menilo. Dolezitym prvkom bola vSak aj odchylka
popularity jednotlivych ¢lankov, ktord sa menila.

Vyskusali niekol'ko pristupov v akych intervaloch pretrénovat model:
* periodicky - ked sa nazbiera urcity pocet clankov,

* nepretrzite - vZdy ked pride nova spréva, najstarSia sa odstrani,

* podla diia v tyZzdni/hodiny diia - v urcitych intervaloch,

* kratkodobo na zdklade extrapolécie - analyzuje poslednt hodinu pridu dat a identi-

fikuje kratkodobé trendy, pouZiva sa na zachytenie neocakéavanych udalosti.

Vysledky porovnavali s vysledkami pri stratégii odporicani najpopuldrnejSich polo-
ziek. Kazdy z vyuzivanych spdsobov ma svoje vyhody aj nevyhody a rozhodnutie, ktord
metédy vyuZzif, by malo vychddzaf z vedomosti ohladom rieSeného scendra, pricom je
mozné metddy aj kombinovat.

Vyhodou periodického pristupu bolo jednoduché vysporiadanie sa s pridom dét, nevy-
hodou nebranie v tivahu Zivotného cyklu polozky. Pre analyzu vytvorili Styri odporacacie
systémy, ktoré zoradovali polozky podl'a roznych kritérii (ndhodne, ditum vydania, pocet
precitani, pocet otvoreni po ¢lanku, ktory pouZzivatel aktudlne Cita). VZdy po vytvoreni
nového modelu (kazdych 24 hodin) boli vysledky vyrazne lepSie, avSak z dlhodobého
hladiska sa pristup neukdzal ako efektivny, kedZe v priebehu diia strical efektivnost.

Nasledne teda prebehol pokus obnovovat modely priebezne, vZdy po prijati novej
polozky, pricom najstarSia polozka sa vyluci. Tento model, zaloZeny na posuvnom okne
sa ukdzal viac uspesSny, avSak experiment bol vykonany nad pomerne malym mnoZstvom
dat (300 poloZziek) a hlavne v praxi nie vSetky modely podporujd priebezné aktualizicie.

Dalsi model bol zaloZeny na $pecifickom spravani pouZivatelov pocas réznych dni
tyzdna a roznych hodin pocas dia, teda vytvarania Specifického modelu pre kazda ho-

dinu pocas dia. Zaklada si pritom na klasifikécii typov sprav. Bolo vybranych niekol'ko
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odporucacich algoritmov, kazdy berdc v Gvahu iné atribity poloZky, a z nich je pocas
diia vyberané na zéklade predchadzajucich zisteni. Vyhodou zakladania si na dlhodobych
vzoroch spravania pouzivatelov je moznost trénovania na velkom objeme dat, ak je k
dispozicii. Dajd sa minimalizovaft ruSivé elementy a spolahlivo vybraf spravny odporu-
¢aci systém pre dand hodinu. Problémy ale mdzu vzniknuf pri nepravidelnych udalostiach
(napr. pohyblivé sviatky pocas roka), kratkodobych zmenach (napr. mimoriadne spravy)
¢i vel'mi dlhodobé preferencie (napr. niekol'ko rokov).

Poslednym skimanym modelom bolo odportic¢anie zaloZené na predpokladanej popu-
larite polozky - teda iterativny model, ktory by mal zvladnuf aj nepredvidatelné udalosti.
Sledujd nové informdcie pocas poslednych par hodin a identifikujd kratkodobé trendy.
Predikuju teda preferencie pouZzivatelov, ale aj relevantnost konkrétnej polozky, na z4-
klade jej zivotného cyklu. Pocet precitani v nasledujicom ¢asovom okne sa pritom ratalo
vztahom

impryy, = impr + 0,8 X (impr — impry_y) 3)

kde impr znamend pocet kliknuti na ¢lankov za poslednych 15 mintt. Problémom je, Ze
polozka m4 Castokrat len maly pocet precitani na relevantné porovnanie.

S rovnakym datasetom a niekolkymi d’alSim pracoval aj iny tim [11]. SnaZzili sa pritom
o zlepSenie rovnovdhy medzi aktudlnosfou a relevantnosfou odpori¢anych clankov.

Tejto doméne sa venuje viacero prac, napriklad aj demo v [51], ktoré pracuje nad datach
z Outbrain (webova sluzba, ktora odporuca velké mnozstvo pribehov denne). Kombinuju
kontextové stopy s personalizaciou. Aspekty personalizicie si kombinované s odportca-
nim zaloZenom na obsahu a kolaborativnym odporticanim.

Crty, ktoré berie v tivahu:

* kontextudlne (aj ked’ nie temporalne),
* zohladiiujice popularitu a vykon,

* osobnostné.

Inym datasetom v tejto doméne je Reuters Corpus Volume 1, nad ktorym sa taktiez

ukdzalo, Ze novost poloZiek je dolezitd [16].

Hudba

DalSou doménou, v ktorej sa uplatnilo zohladnif temporalne aspekty, bola hudba [41].
Zaznamy z dvoch rokov zo sluzby Last.fm sa rozdelili po rokoch na trénovaciu a tes-
tovaciu mnozinu a vysledky ukazali zlepSenie odporucani o 5 %. Okrem casovych

vplyvov zohladiiovali aj vplyv pouZivatefov medzi sebou. Pritom za udalost v systéme
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povazovali, ak dvaja priatelia pocivali toho istého interpreta kratko po sebe. Ako me-
tédu pouzili kombindcie pristupov faktorizdcie matic (t4 modelovala vzfah pouZivatel-
priatel_ktory_ho_ovplyvnil-interpret), pomocou jednotlivych dekompozicii faktorov aj
hmotnosti, nau¢enych variantami stochastického gradientového zostupu.

Odporucaniu nad hudobnou doménou Last.fm sa venovali aj autori prace [49] vo

vytvorenom tutoridly, ako odporucaf hudbu. Navrhli pritom tri scendre:

* automatické generovanie zoznamu piesni na prehranie,
* odportcanie v kreativnom procese tvorby hudby a

* kontextové hudobné odportcanie.

Ako kontextové vplyvy na odporticanie hudby udédvajui kontext pouZivatela (napri-
klad emdcie, aktivita, temporalny kontext) a kontext hudby (napriklad video klip, ilus-
trany obrazok, tagy). Za klicové metriky povazujui pritom spravnost, rovnovahu novost-
popularita/zndmost, tieZ diverzita-podobnost. Inymi dolezitymi faktormi su aj transparen-
tnost a zdorazfiuju vyznam zohladnenia kontextu.

Prave dynamike pouzivatel'skych preferencii sa venovali na rovnakom datasete [44].
Ich dlohou bolo skiimat najmi opakované vyuzivanie hudby.

Nad podobnym datasetom a dvomi d’alSimi odporucali hudbu aj [12]. Zamerali sa
pritom na heterogénne dopyty (pouZzivatel moze vyhladdvat na zdklade interpreta, piesne,
albumu), ktoré nasledne porovndvali s vysledkami z kolaborativneho filtrovania s faktori-
zdciou matic (pouzili kniznicu My-MediaLite?) ¢i vysledkami zaloZenymi na odporticani
popularnych poloziek.

Autori [26] tiez, okrem Styroch d’alSich, vyuzili aj doménu hudby a dataset z Last.fm.
Zamerali sa pritom na modelovanie spojitych kontextudlnych dimenzii, konkrétne po-
mocou “fuzzy‘ kontextudlneho modelovania, ktoré umozniuje prekryvanie stavov. Ako
priklad kontextu sa pouZziva sezénnost. Tieto koncepty boli zahrnuté do algoritmu iTALS

(faktorizacia s ohfadom na kontext).

Filmy

I iné média su pouzivané ako domény, napriklad filmy [30], taktieZ vyuzili faktorizaciu
matic. TaktieZ [59] analyzuje pouZivatel'ské spravanie v socidlnych médiach vo vztahu k
filmom. Ako kontext vnimaji najmi vnutorné zdujmy pouZivatelov a témy sdvisiace s
c¢asovym kontextom. [31] modeluje nad datami z Netflixu aj s faktorizaciou, aj v modely
susednosti poloziek, pricom poukazuji na vplyv poloziek medzi sebou, resp. ako sa jeho
vyznam postupne ¢asom od hodnotenia zniZuje. V niektorych pripadoch sa podobné

domény spdjaju aj so skupinovym odporticanim [43].

Shttp://www.mymedialite.net/
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Socialne siete

V neposlednom rade sa temporalne aspekty zohladiuji v socidlnych siefach, napriklad
Twitter [33]. Niekedy si kombinované so skupinovym odporacanim [25].
Medzi zaujimavé skimané socidlne siete patria siete zamerané na cestovanie [14] alebo

inak zohTladiiujice geografické vplyvy.

Vseobecne

V mnohych pracach, ktoré zatial zahfniaji kontextudlny vplyv, ale bez Casovych aspektov,
si prave tempordlne prvky smerom, ktorym sa chcd autori dalej vydat [20]. Dokonca
aj domény ako integrované vyvojové prostredie [19] zacinaji zahfiiaf kontext v podobe
periodickych temporalnych faktorov.

7da sa, ze Casto pouzivanou metédou je faktorizdcia matic, ktord je vyuZivand v

kontextudlnom odporucani aj mimo temporélnych aspektov [42, 24].

3.4 Diskusia

V Kapitole 3 sme rozsirili principy odporucacich systémov oproti vedomostiam z Ka-
pitoly 2 o tie, ktoré berd ohlad na aspekty kontextu. Skimali sme, aké rdzne dimenzie
kontextu sa mdzu pri odporicani vyskytnif a ako ho zapracovat do odporticania. Pritom
sme sa bliZSie zamerali na temporélne aspekty, ktoré predstavuju jeho zlozku Casu.

Presktiimali sme r6zne dimenzie kontextu pri odporuc¢ani a jeho moZnosti zapracovania,
s dorazom na konkrétne pripady metdd, ktoré zahfiiaju temporélne aspekty. Pri ich analyze
sme objavili niekolko dostupnych datasetov, vhodnych na vyhodnotenie metdd a pristupov
v tejto oblasti.

Z moznosti sme sa rozhodli d’alej sa venovat kontextovému odporidcaniu socidlnych
sieti berdcich ohlad na geografické aspekty, ktoré sa objavovali zriedkavejSie ako napr.
odporucanie novinovych ¢ldnkov ¢i filmov, ale pritom pontkaju unikdtne prepojenie tem-

porélneho aspektu s geografickym a mnoho dal$ich vyziev.
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4 Odporuacanie bodov zaujmu

Posledné desatrocie sa do popredia dostdvaju viac a viac internetové socidlne siete. Jednym
zjej druhov su aj tzv. Location-Based Social Networks* (socidlne siete zaloZené na lokalite,
skratene LBSN), kde sa pouzivatelia m6Zu prihlésif na konkrétnych redlnych miestach a
zdielaf aktivity ¢i skudsenosti vo fyzickom svete prostrednictvom mobilnych zariadeni [5].

Prikladmi takychto sieti si Foursquare®, YELP® ¢&i uZ zaniknutd Gowalla’.

Najzakladnej$imi prvkami odporicacich systémov st pouzivatelia a polozky, priCom
v pripade LBSN su polozkami tzv. body zdujmu (ang. Points-of-Interest, skratene POI).
Kontextuélne odporucanie POI je zaujimavé z dovodu, Ze tieto portély sa snaZia motivovat
pouZzivatelov navstevovat nové lokality a tieto skisenosti ndsledne zdielat, takze je dolezité
pouZzivatelovi navrhnif ¢o najvhodnejSie mozZnosti, ale treba pritom dbaf na kontext, ako
napriklad dostupnost lokality, teda geograficky prvok, ale aj zohl'adnenie temporédlnych
aspektov sa ukazuje ako prospesné [58, 36]. PouZzivatelia CastejSie zajdu do baru v sobotu

neZ v iné dni ¢i lyZiar nenavstivi lyZiarske stredisko uprostred leta.

Kvalitné odporiacanie [36] pre zdkaznikov LBSN dokéze zlepsit nielen ich zazitok,
ale aj priniest prospech v podobne sluZieb reklamnym agentiram, ktoré ndsledne mézu
jednoducho zacielif reklamu na potencidlnych zakaznikov. Odporucanie je pritom zaloZené

na vyuzivani individudlnych preferencii alebo spravania v minulosti.

Spominanym zdkladnym kametiom su POI, ktoré [29, 55] predstavuju Specificku
bodovu lokality (napr. mizeum, reStaurdciu), pricom jej vieme ako atribut priradif par
geografickych sdradnic (zemepisnd di7ka a §irka). Okrem toho mdzu byt pridruzené dalsie

vlastnosti, napr. kategdria.

Transakcie pouZivatela nad POI prebiehajui tzv.prihldsenim (ang. check-in) [64, 55],
ktory zaznamendva ktory pouZivatel navstivil ktoru lokalitu v akom ¢ase. MnoZina pri-
hlaseni pouZivatela v rdmci vymedzeného Casu, napr. jedného dila, sa nazyva sekvencia
prihlaseni [64, 55]. Aktivita pred aktudlnou uvazovanou v sekvencii sa nazyva predchodca

(ang. predeccessor), aktivita po naslednik (ang. successor).

K pouzivatelovi je niekedy priradend aj domdca lokalita [54], ktord vyjadruje miesto
byvania pouzivatela (alebo jednoducho oblast, kde navStevuje najviac POI). Hlavnou

zloZkou jeho profilu vS§ak zostdva zoznam jeho aktivit.

“https://en.wikipedia.org/wiki/Geosocial_networking
Shttps://foursquare.com/

Ohttps://www.yelp.com
https://en.wikipedia.org/wiki/Gowalla
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4.1 Typické vlastnosti odporacania POI

V ramci vyskumu odporicacich systémov v doméne LBSN bolo definovanych niekolko

zakladnych charakteristik, ktoré ovplyviiuju preferencie nahlaseni pouzivatela [63, 60, 62]:

* geograficky vplyv (napr. pouzivatel je ochotny cestovaf za POI iba do urcitej vzdia-
lenosti alebo sa pohybuje len v urcitych oblastiach),

* spolocensky vplyv (LBSN funguju ako socidlne siete, takZe pouzivatelia, napriklad

oznaceni ako priatelia, sa navzdjom ovplyviuji),

* vplyv temporalnych aspektov (v rozdielnom ¢ase ma pouZzivatel rozdielne prefe-

rencie, napr. rano nepdjde do baru a vecer pojde skor do kina ako do parku),
* sekvenény vplyv (predchodcovia ovplyviiujd, ktoré POI bude naslednikom),

* vplyv kategorii (kazdy pouzivatel ma osobitny vkus, v rdmci ktorého preferuje

urcité kategorie POI, napr. ma rad indické reStaurdcie ale nie ¢ajovne).

Asi najviac skimanym aspektom z vymenovanych je geograficky. Prave dolezi-
tost tohto vplyvu je jeden z najvyraznejSich rozdielov oproti klasickym odporicacim
systtmom. Dva podobné POI by mali byt hodnotené rozdielne prave na zdklade po-
lohy [29, 36, 13], ked'Ze pouzivatelia maji tendenciu navstevovat miesta vo svojej blizkosti.
[13] ukdzal, Ze pouzivatelia sa zvyknu prihlasovat v okoli niekolkych centralnych bodov,
pricom kopiruji Gaussovo rozlozenie. Dva body zdujmu, ktorych vzdialenost je menSia
ako zvoleny prah, nazyvame susedné POI [64]. Prave tie najCastejSie vytvaraji sekven-
cie prihldseni [36]. Otdzkou ostdva, ako spradvne modelovat oblasti vyskytu pouZivatela,
ked'Ze napriklad mriezkovy systém (rozdelif oblasf na dzemia s rovnakou velkosfou) sa
neukazuje ako efektivny z dovodu, Ze pouZivatel sa mdze vyskytovaf na hranici uzemi,
rovnako velkost jeho preferovanej pod-oblasti sa moze liSif. Inym pristupom je vytvorenie
funkcnych oblasti (napr. miesto s velkym poctom obchodov je ndkupné centrum, miesto
s velkym vyskytom historickych pamiatok turistickym miestom), ale aj tie je potrebné
personalizovat pre kazdého pouZzivatela zvlast [58]. Taktiez je dodlezité poznamenaf, Ze
rozni pouZzivatelia mézu maft rézne zaujmy v rovnakej oblasti.

Dal$fm aspektom je spolocensky vplyv. Niektoré §tidie viak tvrdia, Ze nie je aZ taky
vysoky, ako sa o¢akavalo [13]. V systéme Gowalla sa len 9,6 % nahlaseni priatelov zhodo-
valo - to naznacuje, Ze vzdjomny vplyv sice existuje, ale je velmi limitovany. Pri korelacii
pouZivatela a jeho priatela sa moZe uvazovat socidlna frekvencnd agregdicia, rozdelenie
odhadu socidlnej frekvencie a vypocet skore vyznamu [28]. Niektori pouZzivatelia maju

vSak priatefov z inych oblasti ¢i dokonca krajin, Co eSte znizuje ich vyznam [39].
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Temporalne aspekty sa dostali do popredia neskor, ale ukazuji sa ako vyznamny fak-
tor [58, 36, 18, 60], pricom sa ¢asto pouZzivaji v kombinécii s kolaborativnym filtrovanim,
kedZe niektori pouZivatelia sa na seba zvyknu svojimi ¢asovymi preferenciami podobat,
napr. viaceri si cez pracovné dni rdno kupia kdvu a v sobotu vecer idu do baru.

Avsak, temporalne vzory je mnohokrat problém zachytif kvoli riedkosti dat, teda nizke;j
frekvencii prihldseni [13, 36, 62, 29, 55]. Sp6sobené je to najmi tym, Ze na rozdiel od
systémov, ktoré sa spoliehaji na data z WiFi ¢i GPS, systém nahldseni stoji plne na dobro-
volnosti prihldseni pouZivatela, teda na explicitnej spétnej vizbe. DoleZité je poznamenat,
Ze vyrazne menSia hustota dat je vo vidieckych oblastiach oproti tym mestskym.

Otvorenym problémom je aj diverzifikdcia vysledkov odporicania [23] - nie len ka-
tegorickd, ale aj geografickd. Klasickd zmena zoradenia (hotové zoradenie odporicanych
poloziek sa preradi tak, aby zodpovedalo danej diverzifikacii) nie je priamo aplikovatelna

na odportcanie lokality.

4.2 Aktualne pristupy kontextualneho odporicania v oblasti LBSN

Ako bolo nacrtnuté v Kapitole 4.1, odporicacie systémy zameriavajice sa na POI dispo-
nuju niekol’kymi Specifickymi vlastnostami, o znamend aj nové vyzvy. Prehl'ad aktudlnych

vyskumnych prac na tuto tému obsahuje Tabulka 1.
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Vo vSeobecnosti, medzi Specifické a opakujice sa témy patri volba druhu transakcii,
ich nésledné skimanie z pohladu analyzy textu, geografickych a tempordlnych aspektov.
Medzi ¢asté metddy patri kolaborativne filtrovanie a faktorizacia matic, priCom zefektiv-
nenie vysledkov je mozné dosiahnuf aj ich diverzifikdciou. Spésoby vyhodnocovania sa
obmedzuju takmer vylune na par metrik, castokrat vSak vysledky nepodliehaji celému

datasetu, ale len podvyberu z uvedenych zdrojov dat.

Druhy transakcii

Vicsina z prac chdpala ako transakciu prihldsenie pouZzivatela na urcitom POI [13, 18,
64, 39, 54, 29, 36, 35, 37, 58, 22, 60], pricom ako dataset sliZili prevazne déita z portdlov
Foursquare &i zaniknutého Gowalla. Cim viac mal pouZivatel prihldseni na uréitom POI,
tym viac sa jeho hodnotenie lokality povazovalo za pozitivne. Niekolkokrat sa vyuzil aj
dataset portédlu Yelp [23, 62], pri ktorom sa miesto prihldseni, ktorych zdznamy prakticky
neexistuju, bralo v uvahu priamo hodnotenie recenzie pouZzivatela (chdpalo sa ako ekviva-
lent k poctu prihlaseni [62]). VSetky spominané prace sa zaoberaju existenciu samotného

prihlasenia alebo hodnotenia, takmer vobec samotnym predikovanim hodnoty hodnotenia.

Obohatenie o obsah a analyzu textu

Vynimocne boli tieto dita obohatené o analyzu textu, zdrojom je najCastejSie Twitter.
Zaujimavych, 1 ked zriedkavej$im je Yelp, ktory bol napriklad pouZity v kombinécii s
metédou LDA (ang. celym ndzvom Latent Dirichlet Allocation) [42] na modelovanie tém.
Recenzie st pritom reprezentované ako zmes latentnych tém - tie si charakterizované
distribiciou nad slovami. Problémom vSak je, Ze kazdé spustenie tohto algoritmu mdZze

produkovaf iné vysledky.

Spojenie temporalnych a geografickych aspektov

Najcastejsie zapracované vplyvy kontextudlnych faktorov boli geografické a temporalne.
Niektoré prace, aby vedeli jednoznac¢ne vyjadrif, aky podiel na zlepSeni vysledkov malo
zapracovanie tempordlnych ¢i geografickych aspektov, vypracovali odporucenie na ich

zaklade oddelene a aZ nasledne ich prepojili do jedného systému [58].

Geografické aspekty

Pri geografickych aspektoch sa momentéalne vyuZziva jednoduchy mriezkovy systém mi-
nimélne (priestor rozdeleny na oblasti v podobe rovnako velkych Stvorcov), miesto toho
su popularne tzv. osobné funkéné oblasti (ang. Personal Functional Regions) [58], ktoré

predstavuju oblast vytvorenu centrom a priestor v rdmci ur€itého radiusu okolo neho
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(napr. 0,5 km [23]), kde bola zaznamenand vicSina pouZivatelovych aktivit. Nasledne
sa vyhodnotia preferencie aktivit pouzivatela v tejto oblasti a ako vysledok mdme teda
osobné regiény pre pouzivatela, z ktorych ma kazdy pripisané silné preferencie voci istym
kategdridm poloziek. Preferencie nenavstivenych lokalit sa dajd predvidat pomocou inter-
poléacie. Samotny algoritmus funguje ako pazravé zhlukovanie (ang. greedy clustering),
ktoré ako centrum oznaci najnavsStevovanejSie POI pouZivatela a rozSiri region o dalSie
POI na zéklade GPS suradnic, pri¢om mu na zdklade kategérii priradi funkciu a vyhodnoti,

¢i sa jedna o osobny funkcny region na zdklade zvoleného prahu (ang. threshold).

Temporalne aspekty

Uvedené prace ukdzali jednoznacny vyznam tempordlnych aspektov v odporicani POI.
Jednym z najCastejSie sledovanych vplyvov bola zmena preferencii pouZivatela v Case,
teda faktor rozpadu, kedy sa skorSim hodnoteniam ddva menSia vdha ako novSim [60],
napriklad pouzivaterl, ktory mal v minulosti rdd ¢inske reStauracie, zrazu zmenil preferencie
na susi. Celkovo, modelovanie pouZivatela na zdklade preferencii kategdrii je obltibeny
pristup, napriklad [63] rita skore kategorii na zdklade skreslenia (ang. bias) kategorie
pre pouZzivatela a frekvencie pouzivatelovych navstev v POI tejto kategoérie. Objavilo
sa aj skimanie cyklickych tempordlnych vplyvov, teda sezénnosti, kde boli pristupy k
zvoleniu intervalov cyklov a ich intervalov rozne, napr. rozdelenie diia na hodiny [37,
60], tyzdia na hodiny [58], rok na mesiace [37] (ti si vSimli pri podniku podla hodin
Gaussovské rozdelenie, pri pouZivateloch Poissnovo rozdelenie). [55] skusili dva pristupy -
zakddovanie cyklickych vzorov do bindarneho kédu pomocou ¢asového indexovania (velky
problém s nedostato¢nou hustotou dat) a rozdelenie ¢asu na zdklade kazdého cyklického

vzoru zvl4st (ndsledne skima vSetky vzory v spojenom aditivhom modeli).

Kolaborativne filtrovanie

Oblibend metdéda odporucania je kolaborativne filtrovanie, pricom ako obsah matice
Pouzivatelia x PoloZky sa pouZiva frekvencia navStev pouZivatela pre dand polozku (pocet
prihldseni v danej lokalite), pripadne, ak sa miesto prihlaseni vyuZivaji ako transakcie
recenzie, hodnotenie danej polozky pouZzivatefom [62]. Samozrejme, vdcSina vstupov v
tejto matici je prazdna, ked’Ze pouzivatel dokdze navstivif len obmedzeny pocet poloziek
- to je prave skor spominany problém nedostato¢nej hustoty matice.

Na rétanie susednosti sa pouZivaju rozne susednosti, kosinusova s miernou preva-
hou [18, 39, 29]. Niektoré pristupy prisli s vlastnou metédou ratania blizkosti [60], kedy
sa blizkost pouZivatelov rata na zdklade ich sprdvania pocas celej doby zbierania dat, s

vacsim dorazom ak sa na rovnakych miestach prihlasili priblizne v rovnakom case, takze

roz$irili kosinusovu podobnost zo Vzorec 4 na Vzorec 5, kde CS je kosinusova podob-
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nost, S pozmenena CS, A a B st vektorom hodnoteni poloziek pouZivatelom, pricom n
je celkovy pocet poloziek vo vektoroch, T pocet Casovych intervalov a L lokalit. Takyto
pristup okrem kosinusovej vzdialenosti vyskusali aj v kombindcii s inymi, napr. Pearso-
novou vzdialenostou, ale vysledky boli podobné. Pre uhladenie podobnosti brali v ivahu
prihlasenia aj z inych ako aktudlneho intervalu, ale s menSou vahou.

n oA B.
CS = =S 4)

VI, A2/, B?

_ ST Sk Ay By
VEL SR, A2 SL SR B

S &)

Faktorizacia matic

Kvoli nedostatocnej hustote dat si oblibené metddy na odhalenie latentnych vlastnosti,
ktoré pomdhaji zredukovaf negativne nasledky riedkosti redukciou priestoru predikcii.
[55] zaviedol novu latentnu premennu fopic-region, [5S8] pouZziva latentnu korelaciu - ten-
zor (objekt, zovSeobecnenim pojmu vektor, na rozdiel od vektora je mozné jeho zlozky
oznacif nielen jednym indexom, ale modZe ich maft viacero) troch smerov na mapovanie
temporélnych aktivit (tyZdenny vzor, hodinové intervaly). PouZivand je aj faktorizacia
matic, ktord je state-of-the-art metédou v oblasti odporicania [13, 18, 42, 22]. Priklad
vyuzitia je faktorizacia matice (pouZzivatelia x POI [22]), obsahujuicej kontextovo pred-
filtrované déta. Jej Castym problémom byva naro¢nd Skélovatelnost - rieSenim moze byt
rozdelenie matice pred aplikovanim MF. Rozdiel medzi MF a tenzorovou faktorizaciou
(skratene TF) je, ze TF uvazuje kontext ako dodato¢nu dimenziu [58].

Niektoré prace ale pouZzivaju overla trividlnejSie odporicania, napriklad [39] rata prav-
depodobnost navstivenia POI ako sumu st¢inov podobnosti s inym pouZivatefom a hod-
notenie lokality tymto inym pouZivatelom, pri¢om tato suma je delend sumou vSetkych

podobnosti s inymi pouzivatelmi.

Diverzifikacia vysledkov

Zaujimavym rieSenym problémom je aj diverzifikdcia vysledkov. [23] sa zameral na pro-
por¢nu diverzifikdciu odporicani na zdklade oblasti, priCom rozdelenie medzi oblasti je
zvolené na zdklade frekvencie pouZivatela v nich. Podobnym spdsobom sa d4 samozrejme
diverzifikovaf aj na zéklade témy, teda kategdrie. Zvlast vyhodné na ich rieSenti je, Ze sa da

zakomponovat aj do uz zhotovenych odportcacich systémov.
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Spracovanie a vyber dat

Mnohé prace [13] za d¢elom skimania samotnych kontextudlnych aspektov bez dalSej
zafaze odstranili pouZzivatelov, ktori nedosahovali isty pocet prihldseni (napr. 10 [13],
20 [23], 50 [22]), ¢i dokonca podniky, ktoré nemali uréity zvoleny prah navstevnosti
(5 [23], 20 [13]) alebo len v urcitej oblasti (napr. Francizsko [22], mestd s najva¢sim
poc¢tom prihldseni v datasete [23]).

Co sa tyka delby dit na trénovaciu a testovaciu mnoZinu, najéastej$im pristupom bol
pomer 80:20 % [55, 37], pricom sa nepredelili takto transakcie ako celok, ale mnoZina pre

kazdého pouZivatela samostatne [55].

Vyhodnotenie

Na vyhodnotenie vysledkov sa pritom vyuZivali najcastejSie metriky presnost@k a upl-
nost@k [13, 18, 64, 39, 58], ktoré predstavuji presnost/pokrytie vramci prvych k od-
porucenych poloziek. Postup vypoctu presnosti je Vzorec 6 [36], kde p je presnost, I
relevantné polozky, I odporucené polozky - ale v pripade p @k sa berie ako I len prvych

k odporuceni.

N1
[ IR|

Uplnost@k je mozné vypoéitat podla Vzorca 7, kde je zna¢enie rovnaké, okrem toho,

(6)

7e pokrytie je oznacené r. TaktieZ, v pripade pokrytie @k sa pre vypocet berie v uvahu len
prvych k odporucenych poloZziek.

|y

7
Ul 2

4.3 Analyza dostupnych datasetov vdoméne LBSN

Ako ukdzala posledna podkapitola, v doméne kontextového odporti¢ania LBSN sa vyuZziva
niekol’ko dostupnych datasetov. Tu je zdkladny prehlad tych zaujimavejSich a pouZitelne-
jSich, ktorych portaly su eSte stale funkcné. Niektoré su viac ¢i menej tplné a cast potrebuje

dolozif aj déta stiahnuté z webového rozhrania. Datasety rozdelené podla portalov:
* Yelp®

— chyba prepojenie pouzivatelov a biznisov cez prihldsenia, tie si agregované

spolu podl'a miesta vyskytu,

— obsahuju rézne meta dita ohfadom podniku,

8https://www.yelp.com/dataset/challenge
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pocet zdznamov okolo 146 tisic,

zoznam hodnoteni ale obsahuje aj ID biznusu, pouzivatela aj Casovu peciatku,

rovnako zoznamy tipov,

celkom vela informécii o samotnych pouZzivateloch.
9
* 4square

— NYC Restaurant Rich Dataset (Check-ins, Tips, Tags)

% obsahuje menej zdznamoyv, ale aj so slovnym hodnotenim,

* neobsahuje Casové peciatky,

* zdznamy 3112 pouzivatelov, 3239 miest a 27149 oznaceni na miestach -
s 10377 komentarmi.

— Global-scale Check-in Dataset

* obsahuje viac zdznamov, ale nie si oznacené hodnotenim,

% data za 18 mesiacov,

% 33 278 683 oznaceni, 266 tisic pouzivatelov, 415 miesta (kazdé niekolko
tisic oznaceni), 77 krajin,

% oznacenia obsahuju aj Casovu peciatku a ID pouZzivatela.

* TripAdvisor

1011

— dostupné datasety su len malej velkosti'”'", avSak je tu potenciondlna moZnost

stahovat data prostrednictvom webového rozhrania,

— dostupné datasety obsahuju atributy ako jednotlivé zlozky hodnotenia, ¢asovi

peciatku hodnotenia, slovné komentare, rdzne meta informécie o polozke,

— jedna sa vlastne o zdznamy hodnoteni navstev jednotlivych atrakcii v roznych

mestach, podla ktorych su rozdelené.

“https://sites.google.com/site/yangdingqi/home/foursquare-dataset
1Ohttp://times.cs.uiuc.edu/Wang296/Data/
https://www.researchgate.net/publication/308968574 _TripAdvisor_Dataset
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4.4 Diskusia

V Kapitole 4 sme preskimali charakteristiku domény odporticania POI - jej aktudlne
problémy a névrhy ich rieSenia, ktord sa vyznacuje Sirokym uplatnenim kontextudlnych
faktorov. Zakomponovanie geografickych faktorov, najmi tzv. osobnych funkénych regi-
onov, vysledky odporicania vyrazne zlepSuje a momentalny vyskum zanechédva dojem,
Ze s temporalnymi aspektami je to rovnako. Najmi sezénnosf a faktor rozpadu sa ukdzali
ako smerodajné. AvSak, na rozdiel od geografickych aspektov sa im venuje ovela mene;j

priestoru vo vyskume a to poskytuje moznosti pre hfadanie novych pristupov.

* Cyklickost je pri tempordlnych aspektoch populdrnou témou, ale uvazuje sa len
globdlne, v kontexte zavislosti od geografickej oblasti st z vac¢sej Casti zanedbané, o
je zaujimava vyzva, kedZe mnoho zo spominanych portdlov vyuZzivaju pouzivatelia

z celého sveta, kde klima a kultirne zvyky rozhodne nie su jednoliate.

e Zatial ¢o mnoho prac sa zaoberd postupnymi zmenami preferencii jednotlivych
pouZzivatelov, vSeobecnd zmena trendov v spoloc¢nosti, teda stipanie a klesanie
popularity istych kategorii poloziek ¢i konkrétnych poloziek, byva zanedbavana. Uz
vObec nie je uvazovand v kontexte lokdlnych trendov len v urcitych uvaZovanych

oblastiach, hoci napriklad v roznych krajindch sa aktudlne trendy moZu r6znit.

Pri doterajSich rieSenych problémoch sa ukazali ako stdle populdrne metédy kola-
borativneho filtrovania (najcastejSim sposobom ritania vzdialenosti pouzivatelov bola
kosinusova vzdialenosf) a rozne latentné metddy, ako tenzorova a maticova faktorizicia.

Tieto pristupy vSak maji svoje nedostatky, jednym z nich je, Ze vicSina prac uvazovala
prihlasenie pouZivatela ako transakciu, tie si vSak pritom velmi nespolahlivé, kedZe pra-
videlné prihlasovania nutia pouZivatela podéavat Casti explicitnu spétnu vizbu, co mnohi
nie su ochotni podstipif. Preto si myslime, Ze by mohlo byt zaujimavé pouzif ako vstupy
pre pouZzivatela zdznamy vyzadujice menSiu mieru interakcie, napriklad recenzie, ktoré
su zadavané jednorazovo. Okrem toho vSak recenzie umoziuju aj posunutie tlohy od pre-
dikcie pravidelnych opakujicich sa navstev k predikcii navstevy zvycajne pre pouzivatela
nového bodu zdujmu. Dojem z POI reflektuje v kvantitativnom alebo opisnom hodnoteni.

Standardne sa vyuZivaji datasety z troch internetovych portélov - Foursquare, Gowalla
a Yelp, pricom prvé dva povazuju za primdrne transakcie prihldsenia, len posledny recenzie
s hodnotenim. Pri odporic¢ani bodov zdujmu sa iba zriedkavo vyskytuje uloha predikcie

samotnej hodnoty hodnotenia, zvycajne ide iba o predikciu néavstevy.
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5 Navrh metéd odporucania na ziklade sezonnosti a dl-

hodobych trendov Specifickych pre lokalitu

Ciel naSej prace je vytvorenie metdd, ktoré zohl'adnia asové aspekty. Ako bolo v Kapitole 3
vysvetlené, tento aspekt byva Casto zanedbdvany a podcenovany. V Kapitole 3 a 4 sme
preskimali aktudlne rieSenia a otvorené problémy v odporta¢ani POI na zdklade cyklickych
vzorov a faktorov rozpadu.

Ako jeden z problémov sme uviedli, Ze prihldsenie ako vstup od pouZivatela kladie
nanho vysoky tlak v podobe vyzadovania Castej explicitnej spitnej vizby, ktorému len
maloktory pouZzivatel vyhovie, a preto kompletné zaznamy castokrit chybaji a nie su
stopercentne spolahlivé [13, 36, 62, 29, 55]. Preto na rozdiel od vacSiny existujucich
pristupov si za svoju tlohu nekladieme predikovat najblizsie prihldsenie na pouZzivatelovi
uz zndmom POI, ale iny druh explicitnej spitnej vizby, ktorou je pridanie recenzie k
danému POI. Takato spitnd vizba je jednorazova a teda menej ndro¢na na ziskanie zo
strany pouZzivatela. Predpokladdme, Ze pridanie recenzie vo vicSine pripadov zodpovedd
prvej navsteve pouZivatela v novom podniku, preto mdéZeme tito tlohu formulovat ako
odporuc¢anie nového bodu zdujmu. Samozrejme, aj tito volba ma svoje limity, napriklad
nevieme stopercentne, ¢i pouzivatel piSe recenziu priblizne v ase, ked podnik navstivil,
alebo s velkym odstupom. Na druhej strane, aj v pripade, Ze hodnoti podnik s odstupom,
znamena to, Ze jeho hodnotenie je stile aktudlne (napr. bol v reStauricii pred rokom a teraz
napisal pozitivnu recenziu - da sa predpokladat, Ze jej ndvStevu aj momentdlne hodnoti
ako pozitivnu skdsenost).

Nasou hlavnou vyskumnou otdzkou je pritom, akym sposobom vieme zohladnif tem-
poralne vplyvy na zdklade geografickej oblasti pri odporicani prvej navstevy POL. V tejto

oblasti chceme pritom blizSie preskiimat dve oblasti:

* H1: Vymedzenie vzorov sezénnosti pre jednotlivé kategérie POI podlieha zavislosti
od geografickej oblasti a zvySi presnost a pokrytie pri odporicani novych bodov

zaujmu, vyjadrenych formou pridania novej recenzie.

» H2: Kategérie POI podliehaji dlhodobym trendom v spolo¢nosti, teda sa zavislé
aj od geografickej oblasti a ich vyuZitie zvysi presnost a pokrytie pri odporucani

novych bodov zdujmu, vyjadrenych formou pridania novej recenzie.

Prva hypotéza sa zaobera sezénnosfou, teda cyklickymi vplyvmi, ale nie na drovni
pouZzivatelov, ale kategérii podnikov v jednotlivych geografickych oblastiach. Je logické,
Ze popularita zmrzlindrni je ind cez leto a ind cez zimu, ale netreba zabtidat na to, Ze leto

a zima su iné v Las Vegas a iné v Anchorage na Alijaske.
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Druhd hypotéza sa odkazuje na pripady, ked istd ¢innost viaZuca sa so Specifickou
kategdriou aktivit je populdrna v spoloc¢nosti, ale tento trend je len do¢asny. Ako priklad si
moZeme zobraf predajiiu CD nosic¢ov s hudbou - kym bolo toto médium nové a inovativne,
postupne vyskyt zdkaznikov v predajni stipal, ale Casom sa trendy v ndkupoch v hudobnom
priemysle zmenili, presunuli do online sveta, a tak prirodzene aj pocet zdkaznikov zacal
klesat. AvSak, v r6znych oblastiach sa m6Zu tieto trendy liSit.

Pre zodpovedanie hypotéz sme navrhli metédu odportcania, ktora:

 zohladiiuje primdrne temporalny kontext,

zohl'adnuje sekundadrne geograficky kontext,

kombinuje kolaborativne a obsahové odportcanie,

vychadza zo state-of-the-art metédy faktorizacie matic,

pokladd recenzie z oblasti LBSN za transakcie,

odporica POL.

Najjednoduchsie zavedenie tempordlnej Specifickosti podla lokality by sa riesilo natré-
novanim samostatnych modelov pre jednotlivé lokality. AvSak, to by prinieslo nevyhody
napriklad v podobe rozdelenia pouzivatelov na viacero inStancii (ak sa ich transakcie
vyskytuju vo viacerych lokalitdch) a zniZenie objemu dat pre modelovanie podobnosti.
Preto vyuZivame explicitné zavedenie temporalnych aspektov lokality do odporicania, tzv.

jeden model pre viaceré lokality.

5.1 Konceptuilny navrh metody

Pre overenie kazdej z dvoch hypotéz sme pouZili dva r6zne pristupy. Tie su nadstavbou

nad zdkladni metédu odporiacania v podobe kolaborativnej maticovej faktorizacie [27]:
e pristup zaloZeny na modelovani,
* pristup zaloZeny na po-filtrovani.

S tym, Ze oba pristupy zahffiaju rozdelenie dat na trénovacie a testovacie, findlne po-
filtrovanie na zdklade lokality a v pripade vplyvu sezénnosti aj tempordlny pred-filter
na zdklade kalendarneho mesiaca. Takyto pred-filter sa oznacuje ako reprezentativny,
heuristicky s kategorickou premennou (zvazovany interval).

Je ddlezité poznamenat, Ze data pre trénovanie a testovanie su kvoli Specifickému typu
odporucania rozdelené na zéklade Casovej peciatky transakcie - posledny rok dat (priblizne

20 %) je vyhradeny na testovanie.
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Prehlad navrhnutej metddy na zaklade modelovania je zobrazeny na Obrazku 6. Zaklad
pristupu je na vytvoreni matice ¢ft jednotlivych poloziek, ktord sa pouZiva v maticovej
faktorizdcii ako dal¥f vstup pri modelovani. Crty (zaloZené na kategéridch polozky) s
jedinec¢né pre kazdd metédu, zhoduju sa ale vo vyuZiti ¢rty pre oznalenie geograficke;j

oblasti.

/_\ [ Temporalny pred-filter]
N~ ]

Data h 4 :
(U, I, Vytvorenie matic
recenzie) Uxl
~ e
Spracovanie [Maticové faktorizécia}

y

5D |
u “ porticania

[ Geograficky po-filter }

h 4
Finalne
Vyhodnotenie odporuéania

I

Obr. 6: Konceptudlny ndvrh metody zaloZenej na modelovani (Tr = trénovacia mnoZina, Te =
testovacia mnoZina).

Prehlad navrhnutej metddy na zédklade po-filtrovania je zobrazeny na Obrizku 7.
Na rozdiel od predchadzajiceho pristupu, ¢rty poloZiek nevstupuji do modelovania ako
matica. Vplyv kategorii poloziek sa uplatiiuje aZ po prvotnom vygenerovani odportcani
pomocou maticovej faktorizédcie. Tieto odporucania sa na zaklade ¢ft z kategorii poloziek
preusporiadaju.

Z odporicani st vZdy odstranené uz navstivené POI, kedZe odporti¢ame prvi ndvstevu.

Na zéver sa vykond spominany po-filter na zaklade lokality - odporicania v blizkosti

bodov zaujmu navstivenych pouZivatefom v minulosti si uprednostnené.

5.2 Vyber a spracovanie dat

Pracujeme s recenziami (hodnoteniami od 1 do 5), lebo je pravdepodobnejsie, Ze sa
pouZzivatel odhodlad podnik ohodnotif raz, ako Ze sa bude vZdy pri jeho navSteve prihlasovat
v aplikdcii.

Zaznamy bez kategorii su odstranené, rovnako ako podniky bez zdznamov, podobne
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Obr. 7: Konceptudlny ndvrh metody zaloZenej na po-filtrovani (Tr = trénovacia mnoZina, Te =
testovacia mnozina).

ako v préici [29]. Berieme v dvahu len pouZivatelov s 5 a viac hodnoteniami. Podobné
rieSenie zvolili aj autori v praci [23]. Opakované recenzie jedného pouZivatela na jeden
podnik su vylicené (minimdlna strata v jednotkdch kusov), pricom sa zachovévaju tie
novsie.

Vytvorime dve sady dat pre optimalizaciu a validaciu rieSenia:

* oblast bez vyraznych sezénnych vplyvov pocasia (A),

* oblasf s vyraznymi sezonnymi vplyvmi pocasia (B).
Vytvorime dalSie tri sady pre overenie:

* dve oblasti bez vyraznych sezénnych vplyvov pocasia (Z a W),
* dve oblasti s vyraznymi sezénnymi vplyvmi pocasia (X a Y),

¢ ich kombinacia (XYZW).

Pod oblasfou si méZeme predstavif napr. Stét.

Ako testovacia mnozina sliZi posledny rok pouzitych zdznamov. Pre testovanie Hypo-
tézy 2 o dlhodobych trendoch kategdrii je pouzitd ako celok, ale pri testovani sezonnosti
(Hypotéza 1) je rozdelend na 12 Casti podla mesiaca, resp. vznikne z nej dvandst testo-

vacich mnoZin a k nim vznikne aj 12 trénovacich mnozin, vZdy kombindciou pdvodne;j
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trénovacej mnoziny a testovacich mnoZin predchddzajicich mesiacov. Napriklad tréno-
vacia mnoZina pre mesiac februdr bude pozostavat z povodnej trénovacej mnoZiny (data
pred aktudlnym rokom) spolu s testovacou mnozZinou janudr (predchddzajuca testovacia

podmnoZzina). Konecné vysledky sa priemeruji pre vSetkych 12 mesiacov.

5.3 Zakladné odporicanie

Zékladnd metoéda pre odporicanie vyuZziva maticovd faktorizéciu na zdklade kolabora-
tivneho filtrovania. Do nej sa pri skimani hypotéz priddvaju Crty alebo sa jej vysledky
po-filtrujd, aby sa zohladnil kontextudlny vplyv. Maticové faktorizdcia zaroven sliZi na
redukciu priestoru predikcii [13, 18, 42, 22].

KTicovou je matica U x I, pricom jej hodnoty budi predstavovat hodnotenie pouZiva-
tela pre dané POI rovnako ako v [62]. Tieto hodnotenia su pritom za ticelom posilnenia

modelu normalizované na:

* 1 (pozitivna spitnd vizba, vysSie kvantily zvolenych hodnoteni konkrétneho pouZzi-

vatel'a),

* 0 (zdkladna hodnota, predstavujica neexistujicu interakciu),

Vv s

* -1 (negativna skisenost, najnizsi kvantil hodnoteni konkrétneho pouZivatela).

Stratova funkcia (ang. loss function) hra kIi¢ovi rolu pri mapovani hodnét jednej
alebo viacerych premennych na reélne ¢isla, reprezentujice “stratu”, pri¢om tuito stratu sa

snazime minimalizovaf. BeZne pouzivanymi stratovymi funkciami su:
* logisticka (uzito¢na pri pritomnych aj pozitivnych, aj negativnych interakciach),

* BPR (Bayesovské personalizované hodnotenie, ang. Bayesian Personalized Ran-
king [45]):

vhodny pre implicitnid spitnd vazbu modelov trénovanych cez negativne vzorky,

parova strata,

maximalizuje predikény rozdiel medzi pozitivnhym prikladom a ndhodnym

negativnym prikladom,

vhodné v pripade, Ze su pritomné len pozitivne interakcie,

* WARP (vazend priblizna pozicia v poradi, ang. Weighted Approximate-Rank Pair-
wise [56]):

— moznd aj implicitnd spitnd vizba,
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— vo vSeobecnosti je jej vykon lepsi ako BPR,

— maximalizuje poradie pozitivnych prikladov opakovanim vzorkovania negativ-

nych prikladov, pokial nie je ndjdené naruSenie poradia,
— vhodné, ked su pritomné len pozitivne interakcie,
— vhodné, ak je snaha optimalizovaft najvyssie polozky v zozname odporucant,

— na rozdiel od BRP, negativne interakcie nie si vybrané ndhodne, ale spome-
dzi tych negativnych poloziek, ktoré nardsajui Ziadané poradie polozky, dané

stavom modelu,

* k-OS WARP (k-ty rad Statistickej straty, modifikicia WARP, ktora pouZziva k-tu

pozitivnu vzorku pre kazdého pouzivatela ako zdklad na parové aktualizacie [57]).

KedZe, ako je spomenuté v zozname, WARP stratovd funkcia je najvhodnejSia pri opti-
malizécii najvysSich poloZiek v zozname odpordcani, pricom podla analyzy najpouZiva-
nejSimi metrikami su presnosf@k a pokrytie @k, rozhodli sme sa ju pouzif pri maticovej
faktoriz4cii.

Co sa tyka u¢iacich programov (ang. learning rate schedules) z moznosti adagrad [15]
a adadelta [61] sme sa rozhodli pre adadelta. Dovodom je, Ze zatial ¢o adagrad adaptuje
proces uenia na parametre, pracuje na malych zmendch pre parametre Casto vyskytu-
jucich sa Cft, a vicSie zmeny pre parametre menej Castych ¢ft, ¢o je vhodné pre riedke
rata, adadelta ako jeho rozsirenie pridava aj redukovanie jeho agresivity, monoténne zni-
Zujuc rychlost ucenia, obmedzuje useky nahromadenych minulych gradientov na presnu

velkost!?.

5.4 Temporalne modelovanie

Temporalnym modelovanim LightFM kombinujeme kolaborativny a obsahovy pristup
pri odporucani. Pouzivatelov a poloZky modelujeme ako linedrnu kombinéciu latentnych
faktorov ich kontextudlnych ¢ft [34].

Kazda polozka (pouZivatel) je reprezentovand sadou ¢ft (ang. feature vectors). Latentnd
reprezentédcia polozky (pouzivatela) je dand sumou latentnych vektorov jej ¢ft — vektor().
Skreslenie polozky (pouzivatela) je dané sumou skresleni (ang. bias) ¢t — bias().

Pravdepodobnost pouZzivatelovej transakcie nad poloZkou 7 je definovand vzfahom 8,
kde o znaci pouzitu funkciu (WARP), u pouZivatela, i polozku, vektor() sumu latentnych

vektorov ¢ft pouzivatela/polozky a bias() sumu skresleni ¢ft pouzivatel'a/polozky.

7(u,1) := o(vektor(u) - vektor(i) + bias(u) + bias(i)) (8)

2http://ruder.io/optimizing-gradient-descent/index.html#adagrad
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Kazdej poloZke (pouZzivatelovi) sa teda pridd zoznam c¢ft. Kazdej polozke (pouZivate-
Tovi) priddvame aj Crtu, ktord reprezentuje jej identifikdtor a tak vytvorime maticu identit.
Tento hybridny model maticovej faktorizacie, vdaka vyuZitiu obsahovych ¢ft, umoZznuje
odporucaniu lepsie zvladat prichod novych pouzivatelov a poloZiek pomocou zovSeobec-
nenia.

Pre kazdu z hypotéz zostrojime Specifické Crty, pri¢om sa ich snazime jednotlivo otes-
tovaf a ndsledne n4jst ich najlepsiu kombindciu. T4 vzdy obsahuje aspoi jednu inStanciu

pre reprezentdciu oblasti a kategérie.

5.4.1 Sezonnost

Do modelovania sa pri sezénnosti zapracuju nasledovné kontextudlne faktory ako matica

¢ft polozky:
* mesiac ako:
— Cislo,
— cyklickd ordindlna hodnota, dve premenné v podobe sinusu a kosinusu,

* Stat ako one-hot kdédovanie (kazda kategorickd hodnota je reprezentovana bindrnou

értoun),
* kategoérie ako:

— one-hot kddovanie,

— ich aritmeticky/vazeny (vi¢si doraz na menej frekventované kategdrie) priemer

v danej geografickej oblasti (State):

% pomer priemerného poctu recenzii v danom mesiaci voci priemernému

poctu recenzii pocas roka,

% pomer priemerného poctu recenzii v danom mesiaci, mesiaci pred nim a
po fiom (napr. pre janudr aj december a februdr) voci priemernému poctu

recenzii pocas roka.

Pricom pri extrahovani ¢ft z kategérii POI sa ignoruji kategoérie so zanedbateInym
priemernym poctom recenzii za rok, teda tie s prili§ nizkou frekvenciou vyskytu.

Crty st zvolené tak, aby reprezentovali znaky lokdlnej sezénnosti, pricom v naSom
pripade ako intervaly berieme mesiace. Interval mesiaca sa pouZiva bezne v inych pra-
cach [37]. Preto st mesiacu venované hned’ dve premenné, z ktorych sa vyberie jedna.
Cyklicka verzia bola navrhnuta z dovodu, Ze samotné mesiace v roku sa cyklicky ob-

mienaju. Cyklickd premennd umoznuje zachytenie vzfahu medzi decembrom a janudrom
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(vzdialenost december-janudr je rovnakd ako medzi hocktorymi inymi susednymi me-
siacmi). Oblast reprezentuje zakodovany Stat.

Kategériu sa snaZime zakédovat aj do numerickej hodnoty, skére. Uéelom je vyjadrit
jej popularitu pre jednotlivé mesiace voci vieobecnej popularite v priebehu roka. Takéto
hodnota by mala vyjadrovat, akd je pravdepodobnd ndvSteva danej kategorie v aktudlnom
obdobi, a i ju teda v aktudlnom obdobi uprednostnif alebo nie.

Aby sme zachytili vyvoj poloZiek v Case, v matici ¢it poloziek budeme vytvaraf
zdznamy jednotlivych poloziek pre rdzne ¢asové obdobia (napr. pre polozku, ktorej zo-
hladiujeme sezénnost po mesiacoch, vytvorili by sme zdznamy tejto polozky pre rézne
mesiace, kde Crty by boli spocitané z aktivit po€as tychto mesiacov [34]). Teda vykondme
pred-filtering s datami z podobnych casovych dsekov, pricom polozku vo viacerych use-
koch chiapeme ako viacero jej inStancii. Pre kazdy POI sa vytvori 12 inStancii, kazda pre
jeden mesiac. Transakcie POI si medzi ne rozdelené, tym sa posiliiuju viac frekvento-
vané mesiace. Samozrejme, pri vyhodnoteni sa vSetky inStancie opif povazuju za jednu

polozku.

5.4.2 Dlhodobé trendy

Do modelovania dlhodobych trendov sa zapracuju nasledovné kontextudlne faktory ako

matica ¢ft polozky:
e Stat (one-hot kdédovanie),
* kategorie ako:

— one-hot kddovanie,

— ich aritmeticky/vaZeny (vac¢si doraz na menej frekventované kategorie) priemer

v danej geografickej oblasti (State):
* rozdiel poCtu recenzii oproti predchadzajicemu roku (trojica ¢ft pre po-
sledné tri roky),
* rozdiel transformovany na percentudlnu zmenu (trojica ¢ft pre posledné
tri roky),

% rozdiel normalizovany na 1 (stipanie), O (bez rozdielu) a -1 (pokles)

(trojica Cft pre posledné tri roky).

Crty sa zameriavaju na zmeny oproti predchiddzajiicej sezone, pricom za sezénu sa po-
vazuje jeden rok (zvyc¢ajne dostatocny pocet transakcii a zaroven dostatocne dlhé obdobie
na vykreslenie pozorovatelnej zmeny). Sledujeme viacero sezén aby sme vedeli pozorovat

dlhodoby trend, nie iba pripadnd ndrazovi anomaéliu.
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Pri extrahovani ¢ft z kategorii POl saignoruju kategorie so zanedbateInym priemernym

poctom recenzii za rok, teda tie s prili§ nizkou frekvenciou vyskytu.

5.5 Temporalny po-filter

Temporélny po-filter nepouziva modelovanie na zédklade ¢ft poloZiek. Zo zdkladného
odporucania (maticova faktorizdcia na kolaborativnych principoch) sa zoberie niekolko
prvych odportcani a tie sa preusporiadaju na zdklade kontextudlneho skore.

Ako vysledné poradie sa uvazuje kombinicia tempordlneho po-filtra a povodného
vygenerovaného poradia, ktord je vyvdZend. Tento pomer sa zisti experimentdlne pri

trénovani (zohl'adiiuje sa aj pomer 1:1).

5.5.1 Sezonnost

Pre po-filtrovanie sa vyuZivaji rovnaké numerické ¢rty kategorii, ako pri modelovani. V
tomto pripade sa povazuju za ziskané skore.

Pri¢om pri extrahovani ¢ft z kategdrii POI sa zanedbdvaju kategdrie so zanedbatelnym
priemernym poctom recenzif za rok, teda tie s prili§ nizkou frekvenciou vyskytu.

Okrem modelovania sa pri sezénnosti vyuZiva aj pred-filtrovanie podl'a mesiacov. Pre
kazdy POI sa vytvori 12 inStancii, kazda pre jeden mesiac. Transakcie POI st medzi ne
rozdelené, ¢im sa posililuju viac frekventované mesiace. Samozrejme, pri vyhodnoteni sa

vSetky inStancie opif povazujd za jednu polozku.

5.5.2 Dlhodobé trendy

Pouzivané Crty kategérii POI su rovnaké, ako pri modelovani. Skére sa vypocita na zaklade
vzdy trojice Cit pre posledné sezony ako ich pomer 4:2:1 od poslednej k najdavnejse;j.
Pri¢om pri extrahovani ¢ft z kateg6rii POI sa zanedbavaju kategorie so zanedbateInym

priemernym poctom recenzii za rok, teda tie s prili§ nizkou frekvenciou vyskytu.

5.6 Geograficky po-filter

Zapracovanie geografickych aspektov prebieha geografickym po-filtrovanim. Tento krok
je potrebny, aby sa pouZivatelovi odporucali primarne podniky v jeho fyzickom dosahu.
Preto je pre kazdé odporucané POI na zaklade temporalnych aspektov vyratana vzdia-
lenost ku kazdej z predtym navstivenych poloZiek danym pouZivatefom. Ak asponi jedna zo
vzdialenosti je menSia/rovnd urcenej hrani¢nej konstante (radius), bude dané odporti¢ané

POI presunuté na zaciatok zoznamu vSetkych odporucani. Velkost radiusu od predtym
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navstivenych poloZiek zistime pomocou experimentdlneho nastavovania pocas ladenia
parametrov na valida¢nej sade.

Presun geograficky blizkych poloZiek ja navrhnuty tak, aby bol stabilny pre vSetky
metddy zaoberajuce sa tempordlnymi aspektami a dal doraz prave na tempordlny vplyv.
Odporacané polozky na zdklade temporalnych aspektov sa rozdelia na dva zoznamy - ¢i sa
nachddzaji alebo nenachddzaji v danom radiuse od uz navstivenych POI. Poradie v novych
zoznamoch je zachované podla povodného vygenerovaného tempordlnym odporicanim.
Nasledne sa cely zoznam poloZziek v rddiuse od navStivenych poloZiek presunie pred
zoznam tych vzdialenejSich a tak sa vytvori findlny zoznam odportcant.

Pri uz navstivenych poloZkach pritom nepozerame na ich hodnotenia ani podobné
parametre, berieme ich jednotne, kedZe negativnym hodnotenim pouZivatel zvycajne vy-
jadruje hodnotenie POI, nie oblasti umiestnenia POI ako takej. Napriklad, ked’ si pouZivatel
chodi kupif kdvu pred pracou, nebude chodif o kilometer dalej len preto, Ze mu v kaviarni

cez ulicu od price nechutila - pravdepodobne navstivi ind kaviareii v blizkosti tej prve;j.

5.7 Vyhodnotenie

Podla analyzy (Kapitola 4) najpouzivanejSimi metrikami v tejto oblasti su presnost@k
(rovnica 9) a pokrytie @k (rovnica 10), rozhodli sme sa preto pouZif ich percentudlnu hod-
notu ako naSu metriku. Kazdu z nich aplikujeme na vyhodnotenie prvych k odpori¢ani — 1,
3,5 a 10. Tym zéroven kontrolujeme, ¢i st relevantné odporucania v prvych alebo nizsie

umiestnenych odportc¢aniach.

|Iy N IR|

Qk = —"— " +100 ©)
p min(k, | Iz|))
;NI
Y LML IR (10)
IR

k - pocet zohladnenych odporucani, p@k - presnost pre prvych k odporiucani, r@k -
pokrytie pre prvych k odporucani, [y relevantné polozky, I odporucené polozky.

Vzdy sa medzi sebou porovnava zdkladné odporticanie a jeho nadstavba (temporalne
modelovanie alebo po-filtrovanie). Sticasne sa vSetky rieSenia porovnavaji s po-filtrovanim
na zdklade popularity podnikov. PriebeZzne sa vyhodnocuje aj pretrénovanie na zaklade
odportcani, ktoré sa uz nachadzali v trénovacej mnoZine.

Findlne vyhodnotenie najlepSich metdd prebieha na troch datasetoch - miestach na-
chylnych na tempordlne zmeny, miestach s menej ocakdvanym tempordlnym vplyvom a
ich kombin4cii. Vyhodnocuju sa pritom najlepsie findlne metddy a to porovnanim zédklad-
nej maticovej faktorizdcie, zohladnenim lokdlnych tempordlnych vplyvov a globédlnych

temporalnych vplyvov (Crty netvorime na zdklade geografickych oblasti, ale globdlne).
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5.8 Sumarizacia navrhnutej metody

V tejto kapitole sme na zdklade ziskanych poznatkov navrhli, ako zakomponovat geogra-
fické a Casové vplyvy do zdkladnej metddy odporicania v podobe maticovej faktorizacie
zaloZenej na kolaborativnych principoch. Navrhli sme sériu potenciondlnych temporalnych
¢ft a dva pristupy, ako ich pouZif - modelovanie a temporalne po-filtrovanie.

Metdda modelovania sa vyznacuje vyuZitim vektorov temporélnych a inych ¢ft polo-
Ziek ako vstup pre maticovu faktorizaciu. Po-filtrovanie na zdklade skére vyrataného z
rovnakych ¢ft meni poradie uz vygenerovanych odporucani. Pre jeden z otvorenych prob-
1émov sa pouZziva aj temporalne pred-filtrovanie. Na konecné vysledky sa vzdy aplikuje
geograficky po-filter, aby boli uprednostnené polozky vo fyzickej blizkosti pouZivatela.

Tieto metddy sa pouzivaju na vyhodnotenie hypotéz ktoré hovoria, Ze zohladnenie
sezénnosti a dlhodobych trendov kategdrii zlepSuje vysledky odpordéania. Specifické si
vSak najmi v tom, Ze spominané sezonnosti a trendy zohladnuju na lokdlnej drovni, v
danych oblastiach resp. Statoch. Preto st na konci porovndvané nie len s vysledkami
zékladnej metddy, ale aj s ndhradou lokélnych trendov v podobe globdlnych trendov.

Rizika zvoleného pristupu vidime najmé v moZnom zlom navrhnuti velkosti intervalov
pri skimani asovo zavislych trendov a méalo komplexnych ¢rtach. Takisto je problematické

spravne zvolif vhodnud datovu sadu pre overenie.
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6 Vyber a opis datovej sady pre overenie navrhnutych

metod odporicania

Pre overenie metddy na personalizované odporuicanie, ktoré berie v tivahu aj kontextudlne
vplyvy, je dolezité vybraf vhodny dataset a vykonaf jeho analyzu, pricom treba brat ohl'ad
na Specificky druh transakcii a atribttov, ktoré odporicanie na zdklade tempordlnych

aspektov vyzaduje.

6.1 Vyber datasetu

Na zdklade analyzy dostupnych datasetov vdoméne LBSN v Kapitole 4.3 sme sa rozhodli
pre oficidlnu dostupni mnoZinu dét portdlu Yelp'® - Yelp Dataset Challenge'®, ktord
je voIne pouZzitelnd na akademické tucely pre Studentov. Vyhodou je aj to, Ze dataset
je pravidelne aktualizovany uZ niekolko rokov. Hlavnym dovodom tejto volby su vSak
transakcie v podobe recenzii, kedZe nasa metdda sa spolieha na tento druh explicitne;j
spitnej vizby ako na zdroj transakcii.

Samotnd aplikdcia bola zaloZend v roku 2004 so zakladnou mySlienkou pomahat
pouZzivatefom ndjst pre nich vhodné miesta a sluzby (kino, doktora, reStaurdciu a pod. -
¢ize POI). Zisky spolocnosti pritom pochddzaji z predaja reklamy lokdlnym podnikom.
Momentdlne ma mesacne v priemere 34 miliénov unikatnych pouzivatelov, ktory dokopy

napisali uz viac ako 150 miliénov recenzii.

6.2 Opis datasetu

Dostupny dataset pozostava z niekolkych JSON suborov:

POI (podniky),

* pouzivatelia,

* recenzie,

* tipy,

* pocty prihldseni v POI,

* fotografie.

Bhttps://www.yelp.com
“https://www.yelp.com/dataset/challenge
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Fotografie pre nds nie s podstatné, rovnako tipy, z ktorych textu by bolo potrebné
dolovat informécie pomocou spracovania prirodzeného jazyka. TaktieZ pocty prihlaseni v
jednotlivych POI sa obmedzujd na priemerné hodiny pre hodiny pocas tyZzdiia, o je pre
nds irelevantnd informécia.

Naopak, najviac podstatné st informécie o 1 518 169 pouZzivateloch, 188 593 POI a

5996 996 recenziach, ktoré obsahuju aj ¢iselné hodnotenie.

6.2.1 Pouzivatelia

Pocet atributov pre pouZivatela je okolo 15. Niekol'ko z nich mé vysoky pocet chybajticich
hodn6t medzi pouZivatel'mi, napriklad priatelia pouZivatela. Najzaujimavejsie atribtity su

fanusikovia pouzivatel'a a r6zne formy hodnotenia jeho profilu.

6.2.2 Podniky

Podniky obsahuju viac ako 50 atribitov, z toho védc¢Sina md vSak mnoho chybajicich
hodndt. PouZziteIné metadata, teda tie, ktorych je dostatok, je informécia, ¢i je podnik
eSte v prevadzke, otvéracie hodiny pre jednotlivé dni, zemepisnd §irka a dizka, poStové
smerové Cislo, adresa, Stat, mesto, meno, pocet recenzii, hodnotenie (Obrazok 8), niekol'ko
informdcii o sluzbach (moZnost platby kartou, dostupné parkovanie, cenova kategdria) a

kategorie pod ktoré podnik spada.
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Obr. 8: Pocet podnikov podla hodnotenia.

Najcastejsie kategorie st reStauracia, obchod, jedlo a bar. Pri¢om kategdrie maju svoju

hierarchiu, a tak pizza spadd pod reStaurdcie rovnako ako zmrzlindrenl. Jeden podnik
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moze spadaf pod viacero kategoérii (v realite minimélne 1, median je 4 a maximum 37).
Zaujimavé je, Ze tzv. dlhy chvost sa uplatiiuje aj v tejto analdgii - va¢Si pocet kategorii
obsahuje mensi pocet podnikov a naopak (Obrazok 9). Niektoré kategdrie maju identicky
ndzov, ale v hierarchii spadaji pod rézne kategérie (napr. Restaurants, teda restauricie).

Celkovy pocet kategorif je 2 464.
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Obr. 9: Histogram kategorii podla poctu podnikov, ktoré pod ne spadaju.

Podobne ako pri kategdridch, aj s geografickou lokalitou je to podobne — st mesta, kde
je len jeden podnik, ale maximum je takmer 29 000.

Okrem toho md kazdy podnik priradentd hodnotu - priemer hodnoteni recenzii.
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6.2.3 Recenzie

Pocty recenzii na pouZivatela opéf pripominaji dlhy chvost - nad 1000 recenzii napisalo
14 pouzivateTov, menej ako 1000 ale viac ako 500 - 119 pouzivateTov, medzi 500 a 76
- 5913 a menej ako 76 recenzii napisalo 1 512 123 pouZivatefov (Obrizok 10). Cize,
minimalny pocet recenzii na pouzivatela je 1, priemer 4, maximdlne viac ako 3700, ale

median je len 1.
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Obr. 10: Histogram pouZivatelov podla poctu recenzii, ktoré nahrali.

Podobné je rozlozenie poctu recenzii medzi podniky - nad 1 500 recenzii ma stovka
podnikov, nad 500 tisicka, medzi 500 aZ 300 recenzii mé 1 635 podnikov, 76-300 recenzii
ma 13 698, ale menej ako 75 recenzii ma az 172 162 podnikov (Obrazok 11). Minimalny

pocet recenzii pre jeden podnik je 3, maximdlne 7 968, pricom medidn je 9 a priemer 32.
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Obr. 11: Histogram podnikov podla ich poctu recenzii.

Okrem tradi¢nych parametrov, ako je pouZivatel, ktory recenziu napisal, a podnik,
ktorého sa tyka, obsahuje aj ¢iselné hodnotenie (1 aZ 5 hviezdiciek, 5 je najlepsie), datum,
textovy komentar, reakcie inych pouzivatelov - suma tych, ktory ju oznacili za vtipnd,

uZzitodnd, zaujimavd. Ziadne hodnoty atribitov nechybajd.

6.3 Zavislost dat od ¢asovych aspektov

Na datach sme pri blizSej analyze spozorovali niekolko zaujimavych cyklickych ale aj

inych temporalnych vplyvov.

6.3.1 Cyklické temporalne vplyvy

Prvym zaujimavym zistenim bolo, Ze niektoré kategérie podnikov s velmi citlivé na
cyklickost poc€as roka. Vplyvy ro¢nych obdobi, a teda vonkajSej teploty a pocasia ako

takého, si pomerne zndmym faktom (Obrizok 12).

51



600

300

250
Toronto

Pocet recenzii
(=]

150

6 . 8
Mesiac

Obr. 12: Pocet recenzii podla mesiacov v priebehu roka pre podniky preddvajiice zmrzlinu v mestdch
Las Vegas a Toronto.

Zaujimalo nés, ¢i sa takdto cyklickd sezonnost prejavi aj na hodnoteni podnikov,
¢i menej frekventované obdobia maju lepSie alebo horSie hodnotenia, avSak ani jeden
z predpokladov sa nepotvrdil - z pozorovani nevyplyva Ziadna zavislost cyklickosti a
hodnotenia.

Z dalsich pozorovani vyplynulo, Ze stupeii cyklickosti moZe byt ovplyvneny lokalitou,
o ktorud sa jednd. To znamend, Ze predaj zmrzliny bude ovplyvneny sezénnosfou viac v
lokalite s roénymi obdobiami, resp. inak premenlivou klimou (Obrazok 12), nez v oblasti
relativne stdleho pocasia (Obrazok 12), teda napr. miesto, kde sa teplota stile pohybuje
trvalo na trovni letného alebo zimného pocasia, ako ho vnimame v naSej zemepisnej
oblasti.

Avsak, Cisty priemer poctu recenzii za jednotlivé roky podla mesiacov modze byt
zavadzajici. Skumali sme, ¢i je tento vzor pozorovatelny aj pre jednotlivé roky, ¢o sa
potvrdilo (Obrazok 13).
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Obr. 13: Pocet recenzii pre podniky preddvajiice zmrzlinu v priebehu mesiacov niekolkych rokov v
meste Toronto.

52



6.3.2 Necyklické temporalne vplyvy

Okrem sezonnosti, kategdrie podnikov podliehali aj casovo obmedzenym trendom, teda na-
rastu popularity s ndslednymi prejavmi faktoru rozpadu (Obrazok 14). Nie je to vSeobecne
aplikované na vsetky, napr. takd kategoria Pizza pokryva s vynimkou prvého roka, kedy
Yelp zacinal, stabilne rovnaké percento recenzii v priebehu roka. AvSak zastipenie inych,
napr. exotickych kategorii pre tradicnych pouzivatelov Yelpu (Eurépa, Severnd Amerika,
Juznd Amerika, Austrdlia), vykazuje kontinudlnu zmenu popularity, resp. vyrazne rézne
pocty recenzii pre jednotlivé roky.
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Obr. 14: Percentudlne zastiipenie recenzii pre podniky zameriavajiice sa na predaj tabaku a pri-
slusenstva voci vSetkym recenzidm.

Ako priklad si m6Zeme zobraf susi reStauricie, ktoré sice v pocte recenzii pre jednot-
livé roky (Obrazok 15) takmer kopiruji krivku celkového poctu recenzii (Obrdzok 16),
ale ked’ sa pozrieme, ako sa meni ich percentudlne zastipenie voci vSetkym recenzidm
(Obrazok 17), vidime najprv postupny vzrast zaujmu, nasledne pokles a stabilizaciu.
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Obr. 15: Pocet recenczii pre restaurdcie poddvajiice susi v priebehu rokov.
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Obr. 16: Pocet vSetkych pridanych recenzii podla rokov.
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Obr. 17: Percentudlne zastiipenie recenzii pre restaurdcie zameriavajiice sa na predaj susi voci
vSetkym recenzidm.

Ako pri cyklickych faktoroch, aj pri necyklickych sme skimali aj zavislost spomi-
nanych pozorovani s vyvojom hodnotenia. Zistili sme, Ze zatial ¢o ked skimame celu
kategdriu ako celok po rokoch, vyrazné zmeny, aZ na tie, ktoré mozu byt vysvetlené po-
¢iato¢nymi Staddiami portdlu, nie su viditelné (Obrazok 18). Nasledne sme pozorovanie
vykonali eSte raz, ale tentokrat pre podniky samostatne - v snahe zistit, ¢i zmeny hodnote-
nia nie su typické skor pre Zivotny cyklus podniku ako takého (Obrazok 19). KonStatujeme,

e 24

Ze tento smer preukdzal vicsi potencidl.

6.4 Diskusia

Na zvolenej détovej sade z portdlu Yelp sme skiimali vzfahy pouZivatelov, podnikov
a recenzii, a to primarne v oblasti temporédlnych vplyvov na ndvStevnost a hodnotenie
podnikov. Data sme uvazovali v dvoch rovindch - zmeny preferencii na zdklade sezénnosti
a zmeny popularity kategérii a podnikov a priebehu rokov.

Z experimentdlnych pozorovani vyplyva, Ze popularita niektorych kategérii podnikov

je zéavisla od prirodnych ¢i kultdrnych zmien pocas roka, pricom dodlezitd je aj intenzita
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tychto zmien. DalSie zistenia poukazuji na vyskyt kratkodobych trendov v spolo&nosti
ako celku, teda Ze niektord kategéria mdze prudko vzrédst a ndsledne padnuf v ochote
ndvstev novych pouzivatelov. Zaujimavym problémom na d’alSie skiimanie je aj hodnotenie
podnikov na zaklade dizky ich prevadzky.

Nasim d’al§im cielom je overif, ¢i sa tieto pozorovania odzrkadlia aj v praxi pri odpo-

ricani, ak sa zohl'adnia prislusné Crty.
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Obr. 18: Hodnotenie podnikov kategorie susi podla rokov.
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Obr. 19: Hodnotenie podnikov kategorie susi podla roku prevddzky.
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7 Overenie navrhnutych metod odporicania s temporal-

nymi aspektami

Okrem vyberu spravneho datasetu pre overenie metddy odporucania s tempordlnymi as-
pektami je potrebné urcif aj vhodny spdsob implementécie. DoleZité je pritom mysliet na

Specifické vlastnosti odporticania POI, a to napriklad nadpriemernu riedkost dét.

7.1 Realizacia metody

Pre ucely odporucania bolo v priebehu rokov vytvorenych niekolko kniznic, tu je ich

stru¢ny, neuplny prehlad, zamerany na tie pouZitelné v jazyku Python:
* mRECY

— moZnost predspracovania, roznych metrik vyhodnotenia,

— umoZziiuje rozne modely, napriklad SLIM (linedrna regresia), WRMF (vdho-

vand maticové faktorizdcia), hybridné odporucanie,

— podporuje aj paralelné odporicanie.

« LightFM!6

kolaborativne metddy, pripadne kombinécia s obsahom,

moznost implicitnej aj explicitnej spétnej vizby,

dokdze spracovat pozitivnu aj negativnu spétnu vizbu,

vyhodou je, Ze kniznica ma za sebou uz roky vyvoja,

je mozné pouZif faktorizaciu matic.
e Surprise!’

— aj odporicanie, aj praca s ddtami (napr. matice alebo kriZova validicia),
— kvalitna dokumenticia,
— dobré podmienky na vytvorenie vlastného odporic¢acieho systému,

— medzi podporované funkcie patria metédy zaloZené na susednosti (vratane
faktorizacie matic v podobe SVD a SVD++) aj r6zne moZnosti vyhodnotenia

(kosinusova aj Pearsnova vzdialenosf a iné),

Shttps://github.com/Mendeley/mrec
16https://github.com/lyst/lightfm
http://surpriselib.com/
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— ak sa pre pouzivatela nedd odporucat, vyhodi vynimku.

* Flurs'®

vhodny pre prudové déta,

dokaZze zohl'adnif v odporucani aj kontext (udalost mdze mat kontext),

umoziuje faktorizdciu matic,

kniZnica je eSte len na zaciatku vyvoja.
19
* Alpenglow

— ramec zaloZeny na C++, ale s pouzitelnym Python API,
— je vhodny najmi na online ucenie,

— d4 sa pouzif napriklad na nepersonalizovanui do¢asnu popularitu a odportca-
nie polozka-polozka, je obzvlast vhodny pre metddy susednosti zohl'adiiujice
Casové aspekty,

— je pouziteIny aj na faktorizaciu matic.

KedZe planujeme pouZzif kolaborativne metédy v kombindcii s faktorizdciou ma-
tic, pritom zaloZenu na explicitnej spitnej vidzbe, rozhodli sme pre hybridnu kniZnicu
LightFM [34]. T4 okrem iného umoziuje prepojenie kolaborativneho pristupu s odpo-
ri¢anim zaloZenym na obsahu. Pritom modeluje pouZzivatelov a polozky ako linedrnu
kombindéciu latentnych faktorov ich ¢ft (metadat, ktoré su zakladnou reprezentaciou pou-
Zivatela a polozky). Latentnd reprezentédcia pouZivatela alebo poloZzky je sucet jeho laten-
tych vektorov, odchylka sumou odchylok ¢ft. Kazda Crta je reprezentovand aj skaldrnou
odchylkou pre jednotlivych pouZivatelov a polozky.

Informécie su teda reprezentované troma maticami:

* Matica interakcii - U x I - vyjadruje transakcie a hodnotenie poloZku pouZivatefom

(pozitivne aj negativne).

* Matica &ft pouZivatelov - U x érty U - stipce reprezentuji obdoby &ft, prieniky s

pouZzivateImi ich hodnotu, napr. normalizovanu na bindrnu.
* Matica ¢it poloziek - I x ¢rty I - obdobne.

Findlne rozhodnutie o odporicani je z vdcsej Casti zaloZzené na zdklade skalarneho

sucinu latentnych reprezentdcii pouZzivatela a polozky a upravené odchylkami it - ¢i uz

8https://github.com/takuti/flurs
Yhttps://github.com/rpalovics/Alpenglow
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pouZzivatela, polozky alebo oboch (nemusia byt dané oboje, dokonca sa d4 vyhodnocovat
aj uplne bez nich).

V sulade s ndvrhom metddy odporicania (Kapitola €. 5) sme ako parametre LightFM
zvolili stratovi funkciu WARP a program hodnoteného ucenia adadelta. Po¢et komponen-
tov (dimenzionalita latentnych vnoreni ¢ft, 30) a poet epoch (od 265 po 600 v zdvislosti od
velkosti datasetu) sme experimentalne zvolili pre kazda datovu sadu zvI4st nad zakladnym
odporicanim. Pocet epoch predstavuje prechod dat modelom a teda jeho iterdciu ucenia
sa. Je potrebné zvolif si pocet epoch pre kazdd ditovd sadu samostatne. Ostatné parametre
nie su v kontexte experimentu podstatné.

Pokial ¢rty pouZivatelov a poloZiek nie si dodané, vykond sa zdkladné kolaborativne
filtrovanie s vyuZitim faktorizdcie matic®®. Pri odporticani sa kladie doraz na samotny
vyskyt budiceho hodnotenia, nie na predikciu jeho hodnoty.

LightFM pouZivame v kombindcii s kniZnicou scipy.sparse?', ktor4 sliZi na pracu s
nadrozmernymi, ale riedkymi maticami.

Z dovodu potreby analyza dét a vizualizicii vyuzivame aj d’alSie Specidlne kniZnice
pre jazyk Python (verzia 3.6), ako napriklad pandas®? (ddtovd analyza, unikdtne datové
Struktdry), matplotlib?® (2D vykreslovanie), seaborn?* (tatistickd datova vizualizicia,
zaloZené na matplotlib), numpy? (vedecké vypod&ty, napr. linedrna algebra) a datetime?®
(zdkladné typy pre datum a cas).

Ako vyvojové prostredie sliZi Jupyter Notebook na platforme Anaconda. Pomocou
zvoleného jazyka a kniZnic je mozné spracovat ditovi sadu a vykonaf samotné odporica-

nie.

7.1.1 Spracovanie datasetu a vyber podmnoziny dat

Pri praci s Yelp datasetom je ako prvé potrebné dita konvertovaf - origindl méd format
JSON-u a pomocou upraveného skriptu?’ priamo od danej spolo¢nosti (original je ale
potrebné upravif na aktudlnu verziu Python, ked’Ze skript nefunguje pre verzie Pythonu 3
a vyssie) sa d4 konvertovat na CSV subory.

Pocas prvych experimentov sme sa z dovodu vypoctovej naro¢nosti rozhodli zobraft
len podmnoZinu recenzii z jedného mesta, konkrétne North Las Vegas (Tabulka ¢&. 2).

Ten zahffia 26 641 pouzivatelov, 1 508 podnikov a 44 800 recenzii (nevyskytuju sa dup-

Phttps://lyst.github.io/lightfm/docs/_modules/lightfm/lightfm.htmI#LightFM.predict
2lhttps://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/sparse.html

2https://pandas.pydata.org/

Z3https://matplotlib.org/

Z4https://seaborn.pydata.org/

Zhttp://www.numpy.org/

Zhttps://docs.python.org/2/library/datetime.html
?Thttps://github.com/Yelp/dataset-examples
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Tabulka 2: Prehlad ddtovych sdd pouZitych pre trénovanie a validdciu riesenia.

Oznacenie Mesto Pocet POI | Pocet recenzii | Pocet pouzivatelov
A North Las Vegas 1142 11700 1269
B Markham 1602 27408 1794
Spolu 2744 39108 3063

Tabulka 3: Prehlad ddtovych sdd pouZitych pre overenie riesSenia.

Oznacenie Mesto Pocet POI | Pocet recenzii | Pocet pouzivatelov

X Mississauga 2636 25172 1746

Y Champaign 1132 14088 1207

Silné leta/zimy Spolu 3768 39260 2953
Z Goodyear 692 7669 774

W Glendale 2718 28444 2797
Mierne zimy Spolu 3410 36113 3571

XYZW SPOLU 7178 75373 6524

licity, teda rovnaka dvojica pouZzivatel-podnik). Rozhodli sme sa vybraf len pouzivatelov,
ktory napisali asponi pif recenzii, co obmedzilo mnoZinu na 1 269 pouzivatelov, 1 142
podnikov a 11 700 recenzii. Data ale simuluju redlne podmienky, lebo neurcujeme, kolko
maju pouzivatelia transakcii v testovacej a trénovacej mnoZine, teda sa vyskytuju aj novi
pouZivatelia, i skiseni. Chybajiice hodnoty atribiitov nedopliiame, lebo zatial vyuZivame
len tie s dostatoénym poctom vyskytov.

KedZe sledujeme aj vplyv sezénnosti zavislej od lokality na vysledky odporicania,
vytvorili sme obdobny dataset aj z dat z mesta Markham (Tabulka &. 2), ktoré ma sever-
nejSiu polohu, avSak velkost dat (14 059 pouZivatelov, 1 699 podnikov, 45 247 recenzii)
sa podobé prvej vybranej podmnoZine.

Pre nasledné overenie postupov sme, ako je v silade s ndvrhom (Kapitola €. 5), zvolili
dalSie datové sady (Tabulka €. 3). Jednd sa o mestd Mississauga, Champaign, Goodyear a
Glendale, kazdé z iného Statu.

KedZe testujeme Casové aspekty a to z dvoch pohladov, je potrebné vytvorif pre
overenie Specifické sady trénovacich a testovacich dat, na ktorych sa budu daf temporélne
aspekty vyhodnocovat. Podl'a navrhu teda pre kazdé zo zvolenych oblasti vznikli trénovacia
sada a testovacia sada. (V pripade sezénnosti po 12 sad - ako modelovu situdciu si moZeme
predstavif portél, ktory vZdy na zaciatku mesiaca posiela email s odporicaniami svojim
zakaznikom). Testovacie sady zacinaju vzdy julom 2017.

V pripade sezénnosti koncia o rok neskor. Testovacia sada pokryva priblizne 20-25 %
dat. Pri dlhodobych trendoch sa za¢inaju v juli a koncia v decembri - kedZe odporic¢ame na
zaklade temporalnych aspektov predchadzajicich rokov, cheeli sme simulovat int situdciu

ako idedlny pripad, Ze odporic¢ame v janudri, ale zdroven skoncif v rovnaky rok, aby
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nemuselo byt ¢t dvojndsobne viac. Testovacia sada pokryva vzdy priblizne 10-15 % dat.

Mnohé prace [58] poukdzali na potrebu postupného zapdjania komponentov novych
metdd do odporicacieho procestu, aby sa dalo jednoznacne urcif, ktord zlozka ma aky
prinos. Preto sme sa tieZ rozhodli vykonaf najprv zdkladné odporicanie bez kontextu,
nasledne zapojif temporélne aspekty, otestovat prinos geografického po-filtra a nakoniec

kontextudlne pristupy prepojif.

7.2 Metodolégia experimentalneho overenia

Nad spracovanymi ddtami sme vykonali niekol’ko experimentov pre overenie naSich hy-
potéz v sulade s ndvrhom metdéd v Kapitole ¢. 5. V tejto kapitole sa uz zaoberame len
nadstavbami nad zdkladnym odporia¢anim, ktoré bolo opisané podrobne v ndvrhu metédy
a bolo vykonané podla planov. Ak nastala v niektorom z experimentov vynimka, je to
spomenuté pri konkrétnom priklade. Pre po-filtrovanie berieme z maticovej faktorizacie
vzdy prvych 20 odporucani, ked’Ze to sa osvedcilo ako dostatocné mnozZstvo pri pripadnej
potrebe vyhodenia podnikov z poradia (napr. ak k nim nebolo mozné vypocitat skore,
pretoze Ziadna ich kategdria nie je dostatocnej velkosti). Pri vSetkych rozhodnutiach sa
brali v ivahu oba datasety (A,B) a bolo zdrovei sledované pretrénovanie, avSak nevyskytli
sa ziadne kritické hodnoty.

Najprv sme zdokonalovali metédy na zdklade datovych sdd A (North Las Vegas) a B
(Markham), nésledne overovali na kombinaciach findlnych datovych sad X, Y, Z a W.

Prehlad pouzivanych skratiek v tejto kapitole:

* A,B, X,Y.Z, W aich kombinécie - vybrané a opisané datové sady podla Tabuliek 2
a 3 a ich kombinacie,

MF - zakladna maticova faktorizacia,

k (1, 3, 5, 10) - pocet k odporicani, ktoré sa berie v tvahu,

* PO-F - po-filtrovanie,

PRED-F - pred-filtrovanie,
* geo - geografické aspekty,

* temp - tempordlne aspekty.

7.2.1 Zapracovanie geografickych aspektov

Pre otestovanie vyznamu geografického po-filtrovania sme pouZili dataset A (North Las

Vegas), avSak dita sme vynimocne rozdelili pre kazdého pouzivatela zvI4st na trénovaciu a
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Tabulka 4: Odporicanie s vyuZitim maticovej faktorizdcie pred a po jeho rozSireni o geografické
po-filtrovanie.

Metoda MF MF + geo. PO-F (d=0,1 km)
k Presnost | Pokrytie | Presnost Pokrytie
1 73,84 10,18 99,13 13,91
3 69,56 28,33 98,63 41,48
5 65,00 43,43 92,45 63,42
10 71,81 65,31 84,71 76,66

testovaciu mnoZzinu v pomere 80:20. Zmena nastala z dovodu, Ze v tomto pripade nechceme
simulovaf temporélny vplyv a chceme ¢o najviac eliminovat vplyv studeného Startu, aby

sme skutocCne testovali len geograficky vplyv.

Ako bolo opisané v Kapitole €. 5, z generovanych odporicani uprednostiiujeme tie,
ktoré su v dosahu d od uz navstivenych POI. Hodnotu rddiusu d sme experimentdlne urcili
z mnoziny hodnot (0,1; 0,3; 0,5; 0,8; 1,0; 1,3; 1,5; 2,0; 3,0; 4,0; 5,0; 6,0; 7,0; 8,0; 9,0; 10,0;
12,0; 14,0; 16,0; 18,0; 20,0) km na zdklade dosiahnutej presnosti a pokrytia (Obrazky 20

a 21). Z tychto hodndt sa najviac osvedcil radius 0,1 km.

Takato vzdialenost, 0,1 km sa mozZe zdat extrémne nizka. AvSak treba si uvedomit, ze
hlavny geograficky filter na blizke lokality je zakomponovany uZ v samotnom kolabora-
tivnom filtrovani — pouZivatelia su podobni na zdklade svojich predchddzajucich POI a
na zdklade toho su generované nové. Je teda nizko pravdepodobné, Ze by pouZivatelovi
bola vygenerovand polozka mimo vzdialenejSieho dosahu ako su ochotni vycestovat jemu
podobni pouZivatelia. Preto filtre v rozsahu niekolkych kilometrov st zanedbatelné, uz

oSetrené kolaborativnym pristupom.

Do hry ale vstupuju Casto navstevované Casti mesta pouzivatelom, napriklad okolie
domova, pracoviska, oblibeného ndkupného strediska. Je pravdepodobné, Ze pouzivatel
pri vybere nového POI zohladni jeho blizkost ku vlastnym frekventovanym oblastiam.
Preto v minulosti (uz navstivené POI, trénovacia mnoZina) aj budicnosti (POI v testovacej

mnozine) navstevuje POI vo vzdjomnej bezprostrednej blizkosti.

Konkrétne zlepSenie metrik na spominanej ditovej sade s geografickym po-filtrom
s hodnotou radiusu 0,1 je mozné vidiet v Tabulke 4. NeskorSie vysledky experimentov
zahfiajucich aplikdciu tempordlneho vplyvu vykazuji po kombinécii s geografickym po-

filtrom podobné zlepSenie metrik.
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Obr. 20: Zdvislost presnosti@k na rddiuse d pri geografickom po-filtrovani.
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Obr. 21: Zdvislost pokrytia@k na rddiuse d pri geografickom po-filtrovani.

7.2.2 Temporalne modelovanie lokalnej sezonnosti s temporalnym pred-filtrom a

geografickym po-filtrom

Vykonali sme zdkladné odporicanie na datovej sade A a B, ndsledne sme don pridali

maticu identity a potom jednotlivo testovali vSetky navrhnuté ¢rty samostatne (dokopy
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Tabulka 5: Porovnanie zdkladnej maticovej faktorizdcie pred a po pridani pred-filtra na zdklade
mesiacov a ndslednom pridani dalSej Crty - vdZeny priemer pre kategérie POI za najbliZsie tri

mesiace.
Data Markham
Metoda MF Pred-F VP3 + pred-F + mesiac
k Presnost | Pokrytie | Presnost | Pokrytie | Presnost | Pokrytie
1 1,04 0,51 1.4 1,21 1,47 1,26
3 1,80 1,61 2,7 2,7 2,83 2,83
5 2,55 2,50 3,33 3,33 3,5 3,5
10 4,04 4,03 3,72 3,72 4,14 4,14

6 Cft). Pritom tieto Crty su ratané len pre kategdrie, ktoré maji nadpriemerné vykyvy
¢o sa mesiacov tyka (ako pozitivna hodnota) alebo vyrazne niZSie (negativna hodnota).
Ostatné st pri generovani hodndt ignorované. ProspesSnost tohto pristupu sa prejavila pri
experimentovani s po-filtrovanim na zdklade sezénnosti.

Zv1ast sme otestovali aj temporalny pred-filter. NajlepSie pre oba datasety sa osvedcil
prave pred-filter a pri modelovani Crta reprezentujica vdzeny priemer kategérii POI pre
3 mesiace (sucasny a dva susedné). Vysledky pred-filtra sa eSte zlepSili pridanim Crty
mesiaca (testovali sa obe formy, cyklicky kédovany ako sinus a kosinus sa ukdzal mierne
vhodnejsi). Vytvorila sa teda kone¢nd kombindcia pred-filtra, modelovania ¢ft (mesiac
cyklicky, vazeny priemer pre tri mesiac). Prehl'ad vysledkov je v Tabulke 5.

Aj ked samotné one hot kédovanie kategérii malo podobné vysledky, uprednostiiujeme
numerické ¢rty z dovodu redukcie poctu atributov a teda vyvarovaniu sa pred pretrénova-
nim.

Podrobnejsie vysledky pre jednotlivé Crty st v Prilohe D.

Tabulka ¢. 6 zobrazuje porovnanie ispeSnosti odporicania na datovych sadich A a B
pred a po zohl'adneni kontextu. Je o¢ividné, Ze lepSie vysledky dosahuje v Markhame, nez

v North Las Vegas, kde ani sezonne vykyvy pocasia nie su velmi znatel'né.

7.2.3 Temporalne modelovanie lokalnych trendov s geografickym po-filtrom

Aj pri lokdlnych trendoch sa postupne vyskusali vSetky navrhnuté sady Cft - najlepSie
obstdla trojica vyjadrujica aritmeticky priemer pre kategdrie - rozdiel poctu recenzii
oproti predchadzajicemu roku (tri ¢rty pre posledné tri roky). Ked’ sme sa pokusSali pouZif
kombindéciu tejto trojice do jedného skore, ktoré sa pouZziva pri po-filtrovani, dspesnost
bola podstatne nizSia. Okrem tejto ¢rty sme samozrejme pouZzili aj ¢rtu Statu (Tabulka
¢. 7). Podrobnejsie vysledky pre jednotlivé ¢rty su v Prilohe D.

Tabulka ¢. 8 zobrazuje porovnanie uspeSnosti odporti¢ania na ddtovych sadiach A a B

pred a po zohl'adneni kontextu. V oboch pripadoch dosahuje metdda zlepSenia.
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Tabulka 6: Odporicanie s vyuZitim maticovej faktorizdcie pred a po jeho rozsireni o tempordlne
prefiltrovanie, modelovanie na zdklade ¢rty mesiac (cyklicky vyjadreny), ¢rty Stdt a Crty vdZeny
priemer pre kategorie za tento, predchddzajici a nasledovny mesiac, spolu s geografickym po-
filtrovanim.

Datova sada North Las Vegas
Metoda MF Temp. modelovanie + pred-F + geo. po-F

k Presnost | Pokrytie | Presnost Pokrytie
1 0,4 0,27 0,44 0,44
3 0,63 0,56 0,62 0,44
5 0,82 0,79 0,79 0,79
10 1,29 1,29 0,79 0,79

Datova sada Markham
1 1,04 0,51 1,38 1,26
3 1,80 1,61 3,29 3,29
5 2,55 2,50 3,84 3,84
10 4,04 4,03 4,33 4,33

Tabulka 7: Porovnanie zdkladnej maticovej faktorizdcie pred a po obohateni o Crty poloZiek
- Stdt a trojica vyjadrujiica aritmeticky priemer pre kategorie - rozdiel poctu recenzii oproti
predchddzajiicemu roku (tri Crty pre posledné tri roky).

Datova sada Markham
Metoda MF Temp.Crta, Stat
k Presnost | Pokrytie | Presnost | Pokrytie
1 1,93 0,45 5,32 1,12
3 2,95 1,89 4,07 2,45
5 3,47 2,90 4,49 3,58
10 5,41 5,19 7,47 7,08

65



Tabulka 8: Odporicanie s vyuZitim maticovej faktorizdcie pred a po jeho rozsireni o tempordline
modelovanie na zdklade crty pre Stdt a trojice vyjadrujiicej aritmeticky priemer pre kategorie -
rozdiel poctu recenzii oproti predchddzajiicemu roku (tri Crty pre posledné tri roky). Na konci je
vykonané geografické po-filtrovanie.

Datova sada North Las Vegas
Metoda MF Modelovanie a geo po-F.

k Presnost | Pokrytie | Presnost Pokrytie
1 1,78 0,43 2,22 0,80
3 1,56 1,09 2,22 1,95
5 2,52 2,3 2,57 2,44
10 3,14 3,13 3,74 3,73

Datova sada Markham
1 1,93 0,45 5,19 1,08
3 2,95 1,89 4,16 2,54
5 3,47 2,90 4,49 3,56
10 5,41 5,19 7,63 7,24

7.2.4 Temporalny po-filter lokalnej sezonnosti s temporalnym pred-filtrom a geo-

grafickym po-filtrom

PouZili sa vSetky pristupy spominané v ndvrhu, pricom tentokrat uZ nemusime opakovat
samostatny temporalny pred-filter, kedZe vysledky by boli rovnaké, ako pri modelovani.
Ako najslubnejsie sa ukdzali vyvaZzene spriemerované kategorie s vdZenou kombinaciou
s pévodnym poradim (len aktudlny mesiac, pridanie okolitych nepomédhalo), nasledne tie
s rovnakym skoére a nevdZenou kombindciou poradia (Tabulka €. 9). Pomery poradi sa
taktiez stali objektom optimalizicie.

Pri porovnani s po-filtrovanim na zdklade popularity je vSak vidno, Ze aj tato najlepSia
metdda ledva obstoji. AvSak, moéZeme zhodnotif, Ze vysledky predchadzajiceho pristupu,
modelovania, pordzaju aj preusporiadanie na zaklade popularity.

Experimentovanim sme vSak spravili dva zaujimavé objavy. Prvym je, Ze tieto Crty je
prospesnejsie rétaf len pre kategdrie, ktoré majui nadpriemerné vykyvy, o sa mesiacov
tyka (ako pozitivna hodnota) alebo vyrazne nizSie (negativna hodnota). Ostatné su pri
generovani hodnot ignorované.

Skdmali sme aj, aky ma sezénnost vplyv na kvalitu odporicania vzhladom na pred-
chéadzajuci pocet transakcii daného cloveka. Zistili sme, Ze sezoénnost nie je vhodna pre
rieSenie studeného Startu, ako by sa na prvy pohl'ad mohlo zdat. Pri tom ju vZdy predbehol
po-filter na zdklade popularity. Cim ale pouZivatelia boli viac expertni, popularita stricala
vplyv a sezénnost pordzala ako zdkladné odporicanie tak i popularitu. Pravdepodobne
lebo pre novickych a prilezitostnych pouZivatelov su ldkadlom len globélne trendy, za-

tial ¢o na dlhodobych pouZivateloch, ktori nevyuZzivaju len najpopuldrnejSie polozky, je
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Tabulka 9: Porovnanie zdkladnej maticovej faktorizdcie pred a po pridani po-filtra na zdklade
sezonnosti - vdzeny priemer pre kategérie POI (VK) a ndsledne vyvdzend (VP) alebo nevyvdzend
(NP) kombindcia poradia s povodnym.

Datova sada Markham

Metoda MF Popularita po-F.
k Presnost | Pokrytie | Presnost | Pokrytie
1 1,08 0,51 0,98 0,44
3 1,27 1,09 1,56 1,34
5 2,73 2,67 2,15 2,08
10 4,28 4,28 4,53 4,52

Metéda VK, VP VK, NP
1 1,24 0,46 0,74 0,29
3 1,48 1,33 1,46 1,30
5 2,37 2,34 2,70 2,67
10 4,70 4,70 4,60 4,60

vidief skuto¢né vplyvy sezénnosti. Nédrast vplyvu sezénnosti bol dmerny poctu transakcii
pouZzivatela, zatial ¢o vplyv popularity je nepriamo imerny.
Z Tabulky ¢. 11 je zrejmé, Ze vplyv sezénnosti je tak ako pri modelovani, aj pri

po-filtrovani v North Las Vegas vyrazne nizsi, az negativny, oproti Markhamu.

7.2.5 Temporalny po-filter lokalnych trendov s geografickym po-filtrom

Na zédklade kazdej sady (trojice) it si vyratame podla uvedeného vzfahu skore, podla
ktorého preusporiadame odporicania. Dokopy ndm tak vzniklo Sest metéd, k tomu ich
porovnavame eSte s Cistou popularitou. Pritom opéf optimalizujeme vyvazZenie kombind-
cie povodného a nového poradia. Hoci jedna z metéd ma dobré vysledky oproti zdkladne;j
faktorizécii, nestac¢i na po-filtrovanie na zdklade popularity (Tabulka ¢. 11). AvSak mode-
lovanie porazilo po-filtrovanie na zdklade popularity aj v pripade tejto hypotézy, teda pri
dlhodobych trendoch.

Uspokojivé vysledky sa ndm podarilo dosiahnuf len pre datovid sadu B, Markham
(Tabulka €. 12).

7.2.6 Finalny vyber metédy a jej overenie

Po-filtrovanie sice prindSalo pridand hodnotu k zdkladnej maticovej faktorizacii, ale malo-
kedy vedelo porazif jednoduchy po-filter na zdklade celkovej popularity. Naopak, modelo-
vanie dosahuje vo¢i obom hypotézam uspokojivé vysledky a pri porovnani s po-filtrovanim
na zéaklade popularity mdzeme zhodnotit, Ze porazilo aj tito metédu. Okrem toho prinaSa

vyhodu rychlosti, ktora je oproti po-filtrovaniu niekol’kondsobna.
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Tabulka 10: Porovnanie zdkladnej maticovej faktorizdcie pred a po pridani po-filtra a pred-filtra
na zdklade sezonnosti a geografického po-filtra. Porovnanie na dvoch ddtovych saddch - North Las

Vegas a Markham.
Datova sada North Las Vegas
Metéda MF Temp. po-F, pred-F, geo po-F

k Presnost | Pokrytie | Presnost Pokrytie
1 0,00 0,00 0,44 0,44
3 1,39 1,39 0,44 0,44
5 1,39 1,39 0,44 0,44
10 2,54 2,54 1,18 1,18

Datova sada Markham
1 1,08 0,51 1,27 1,14
3 1,27 1,09 3,24 3,24
5 2,73 2,67 3,84 3,84
10 4,28 4,28 4,34 4,34

Tabulka 11: Porovnanie zdkladnej maticovej faktorizdcie pred a po pridani po-filtra na zdklade
tempordlnych trendov (normalizovany ndrast/pokles oproti minulej sezone, aritmeticky priemer pre
kategorie) alebo popularity. Porovnanie na ddtovej sade B Markham.

Datova sada Markham
Metéda MF Temp.cCrta, Stat Popularita
k Presnost | Pokrytie | Presnost | Pokrytie | Presnost | Pokrytie
1 1,93 0,45 2,70 0,67 3,11 0,94
3 2,95 1,89 3,22 2,08 3,49 2,23
5 3,47 2,90 3,71 3,13 4,63 3,93
10 5,41 5,19 5,91 5,71 6,45 6,21

Tabulka 12: Porovnanie zdkladnej maticovej faktorizdcie pred a po pridani tempordlneho po-filtra,
na zdklade tempordlnych trendov, a geografického po-filtra. Porovnanie na dvoch ddtovych saddch
- North Las Vegas a Markham.

Datova sada North Las Vegas
Metoda MF Temp.po-F, geo.po-F

k Presnost | Pokrytie | Presnost | Pokrytie
1 1,78 0,43 0,00 0,00
3 1,56 1,09 0,67 0,49
5 2,52 2,30 0,77 0,72
10 3,14 3,13 2,46 2,46

Datova sada Markham
1 2,70 0,64 3,32 1,06
3 3,16 1,99 3,80 2,44
5 3,43 2,86 4,19 3,56
10 5,65 5,46 6,32 6,10
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Tabulka 13: Porovnanie zdkladnej maticovej faktorizdcie, lokdlneho a globdlneho tempordlneho
vplyvu sezonnosti na relevantnost odporicani. Lokdlny aj globdlny pristup zahviia okrem modelo-
vania tempordlny pred-filter a geograficky po-filter.

Metoda Zakladna MF Lokalne temp. ¢rty | Globalne temp. ¢rty
k Presnost | Pokrytie | Presnost | Pokrytie | Presnost | Pokrytie
XYZW

1 0,92 0,45 1,56 1,17 1,22 0,94

3 1,43 1,31 1,33 1,33 1,21 1,21

5 1,64 1,61 1,33 1,33 1,21 1,21

10 2,01 2 1,33 1,33 1,21 1,21
XY

1 1,97 0,46 2,89 2,11 2,65 2,09

3 1,21 0,99 2,54 2,54 2,32 2,32

5 1,45 1,35 2,63 2,63 2,41 2,41

10 1,92 1,91 2,82 2,82 2,41 2,41
7ZW

1 0,71 0,15 0 0 0 0

3 1,16 1,08 0 0 0 0

5 1,43 1,41 0 0 0 0

10 2,7 2,7 0 0 0 0

Findlne overenie hypotéz prebieha podla ndvrhu metédy (Kapitola €. 5) na troch déto-
vych sadach, pricom na kaZdej sa vykonaju tri vypocty - zdkladnd maticova faktorizécia,
jej obohatenie o lokdlne tempordlne vplyvy a o globdlne tempordlne vplyvy. Za Crty

modelovania st zvolené najispesnejSie Crty z predchddzajicich experimentov.

H1: Lokalna sezonnost

Ako je zrejmé z Tabulky ¢. 13, pri ditovej sade, ktora sa skladd zo Stitov s vykyvmi klimy
v priebehu roka v podobe ro¢nych obdobi je vyhodné zakomponovat aj vplyvy sezénnosti
(XY). Avsak, naopak, pri oblastiach bez tejto Specifikdcie (ZW) to mdZe odporucaci systém
len zbyto¢ne zmiast a vysledky mdze vyrazne zhorSit, ¢i uz si v podobe globélnych alebo
lokdlnych ¢ft. Pravdepodobne preto su vysledky na najpestrejSej ditovej sade XYZW sice
lepSie na lokdlnych temporélnych ¢rtach, ale toto odporucanie nie je jednoznacne lepSie
oproti jeho zdkladnej forme (je dspesSnejSie pre nizSie pocty vyhodnotenych odporicani,
teda pre prvé, ¢iastocne aj pre tri odporicania).

Do6vody zhorSenia na saddch s menej premenlivymi vonkaj$imi podmienkami nie st
urcite spdsobené chybou implementécie alebo anomaliou ndhodnych faktorov (vyskytuja
sa v danej kniZnici), kedZe sa nezmenili ani pri opakovanych pokusoch a boli vyratané

rovnakym pristupom ako nad ostatnymi Styrmi ddtovymi sadami. TaktieZ pri druhej metdde
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su vysledky détovej sady Standardné. Extrémne z1€ vysledky su pravdepodobne spdsobené
faktom, Ze medzi jednotlivymi intervalmi (mesiacmi) nie si dostato¢né kontextudlne
rozdiely, a tak vytvaraju len skreslenie a mohli by prerdst az do pretrénovania.

Modzeme skonStatovaf, Ze uvazovanie nad regionmi vramci sezonnosti ma vyznam -
¢i uz v podobe vylepSenia vysledkov v oblastiach, kde sa sezénnost prejavuje, alebo aby
sme sa jej vyhli v regionoch, kde by mohla zbyto¢ne uskodit. Hypotéza je platnd, lokdlna
sezonnost je vyznamnejsia ako globdlna sezénnost — v oblastiach so silnou sezonnostou sa
jej vyznam vyuZzije naplno, v oblastiach so zanedbatel'nou sezénnosfou nebude zbytocne
skresTovat vysledky.

V oblasti so sezénnostou si mdoZeme efekt predstavif na priklade pouzivatela, pre
ktorého odporucané POI by boli ¢ajoviia a kaviarenl s letnou terasou — kym pocas let-
nych mesiacov by bola uprednostnend kaviareni, pocas chladnejSich Cajoviia. Avsak, pri
oblastiach, kde sa celoro¢né podmienky nemenia, by bol podobny pristup zbyto¢ny.

Vyuzili sme ¢rty reprezentujice cyklickost obdobi (mesiac ako sinus a kosinus), oblast
(Stat) a pravdepodobnost pre navstivenie daného POI pocas aktualneho obdobia. Posledné
bolo vyjadrené vazenym priemerom hodnot pre kategérie polozky. Jednotlivé hodnoty
sa vytvaraji ako pomer priemerného poctu navstev v danom obdobi (aktudlny mesiac a
jeho susedné mesiace) oproti priemernému poétu ndvstev za dizku zvoleného cyklu (rok).
Tento pristup pri vybere ¢it zarucuje, Ze je metdda prenosnd aj na iné data, pripadne iné
domény.

Uspesnost by sa pravdepodobne dala este zvysit, keby sa pouZitie sezénnosti upla-
tilovalo na skusenejSich pouZivatelov, zatial ¢o na tych s malym poc¢tom transakcii by sa
uplatiiovalo vyuZzitie odporucania s ohladom na celkovu popularitu medzi polozkami v

lokalite pouzivatela.

H2: Lokalne trendy

Hypotézu 2 o vplyve lokélnych trendov sa nepodarilo dokazaf (Tabulka ¢. 14). Crty zalo-
zené na lokélnych tempordlnych vplyvoch sice dosahuju v najviac diverznej skupine lepSie
vysledky ako globdlne trendy, avSak nedokaZzu porazif zdkladné odporticanie zaloZené na
maticovej faktorizacii. Ukazuje sa sice, Ze ak nejaké ¢rty mame zvazovat, radSej tie v danej
oblasti, av§ak ich povaha musi byt odliSnd od pristupu, ktory sme zvolili.

LepSie vysledky pritom lokdlne trendy oproti globalnym dosahuji na niZSom pocte
odporucani, co mdZe naznacovaf, pri moznosti odporucif extrémne nizky pocet poloziek
pouZzivatelovi je efektivnejSie uprednostnit populdrne polozky v jeho oblasti, nez celkovo
populdrne. Nie v zmysle konkrétnych POI, samozrejme, Ze tie uprednostni vo svojom
okoli, ale v zmysle kategérii. V jednej oblasti sa mdZu stavaf populdrnejSimi kaviarne

spojené s knihkupectvami, zatial' o v inej lokdlne pivovary.
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Tabulka 14: Porovnanie zdkladnej maticovej faktorizdcie, lokdlneho a globdlneho tempordlneho
vplyvu trendov na relevantnost odporiicani. Lokdlny aj globdlny pristup zahiria okrem modelovania

geograficky po-filter.

Metoda Zakladna MF Lokalne temp. ¢rty | Globalne temp. ¢rty
k Presnost | Pokrytie | Presnost | Pokrytie | Presnost | Pokrytie
XYZW
1 1,64 0,65 0,85 0,32 0,24 0,08
3 1,77 1,69 0,64 0,49 0,44 0,28
5 1,92 1,88 0,98 0,86 0,45 0,39
10 2,57 2,57 2,13 2,08 1,56 1,52
XY
1 1,46 0,18 2,63 0,81 1,17 0,26
3 2,05 1,13 1,9 1,17 1,56 0,83
5 2,29 1,75 1,59 1,32 2,16 1,82
10 3,3 3,13 2,35 2,35 3,01 2,88
7ZW
1 0,83 0,33 0,62 0,35 1,25 0,47
3 1,39 1,19 0,97 0,84 1,21 0,99
5 2,16 2,09 1,75 1,7 1,39 1,28
10 3,07 3,06 2,09 2,09 2,41 2,41

Zaujimavé je, Ze ¢im viac poctom i diverzitou oblasti sa v ddtovej sade nachddza, tym
su vysledky pre lokdlne trendy lepsie, ako pre globdlne. Sice vybrané oblasti reprezentuju
Styri rozne Staty, avSak vSetky sa nachddzaji v Severnej Amerike. Bolo by zaujimavé
pouZif pestrejSiu zmes Stitov, nebolo to vSak moZné na tejto datovej sade pri objeme dit,
ktory sme chceli vyuzif pre kazdi oblast.

Okrem toho by mohlo byt prinosné zaoberaf sa ohrani¢enim oblasti. Najprv si vytvorit

model na urcenie podobnosti medzi blizkymi drobnymi oblastami a ndsledne ich spojit do

.....
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7.3 Diskusia

V tejto kapitole sme opisali vyber vhodnych datovych sdd a experimenty za ucelom overe-
nia dvoch hypotéz. VSetky experimenty boli primérne postavené na vyuZziti tempordlnych
¢ft v kontexte geografickych oblasti, teda vplyv lokdlnej sezénnosti a lokalnych temporal-
nych trendov. Prave zohl'adnenie lokdlnych tempordlnych vplyvov robi metodu jedine¢nou,
ked’Ze viacSina predchadzajicich prac sa zaoberala len globdalnymi vplyvmi. Ako metriky
sme pouZili presnost@k a pokrytie @k.

Podarilo sa nam ukdzaf, Ze v niektorych oblastiach skuto¢ne m4 vyznam braf v ivahu
Specifickd sezénnosf. ZvycCajne sa jednd o miesta s menej stabilnou klimou pocas roka,
teda tie so zmenou rocnych obdobi. Naopak, pri takto stabilnych oblastiach podobny
pristup kvalitu odporucani zhorSuje. M6Zeme teda vyhlésit, Ze hypotéza je pravdivd, hoci
jej znenie by bolo vhodné rozsirif na - dno, je vhodné zohladiiovat sezénnost na zaklade
lokality - ale to aj znamenad, Ze v niektorych oblastiach by tieto vplyvy mali byf ignorované,
zatial ¢o v inych je potreba venovaf im viac pozornosti.

Ako vhodn4 ¢rta sa ukdzala kategéria v podobe vyjadrenia jej popularity pre jednotlivé
zvazované intervaly. Je to podobny zdaver, ako zaver Zhang et al. [62], ktori pouZivali odhad
rozloZenia popularity kategorii a vypocet skére pre relevantnost kategérie na datovej
sade z rovnakého portdlu, 1 ked’ starSej verzii. Povaha ich ulohy bola mierne in4, takisto
neuvadzaju, ze by rozdelovali ddta na 12 testovacich (¢o zniZuje dspeSnost odporucania),
preto je fazké vysledky priamo porovnat, av§ak nimi uvedend presnost sa pohybuje na
mierne nizSich hodnotach ako naSa pri findlnom vyhodnoteni.

Podstatné je, Ze naSa metdda je koncipovand tak, aby nebola viazand na konkrétnu
dédtovu sadu a dokonca by sa dala preniest aj na iné domény.

Avsak, sndd’ najzaujimavejSim poznatkom v tejto oblasti je zistenie, Ze ak sezénnost
vyznam m4, nie pre pouzivatelov-novicov s kratkou historiou, ale prave pre expertnych
pouzivatelov, ktori vykonali vySsi pocet transakcii.

Druhu hypotézu o lokdlnych trendoch m6Zeme prehlésif za nepotvrdenu. Globalne a
lokélne trendy mali priblizne rovnakd dspesnost pre vietky datové sady. Uspesnost je ale
vzdy niZSia, neZ povodné odporticanie.

Pri oboch hypotézach sme zvolili dva rozne pristupy — po-filtrovanie a modelovanie. Po-
filtrovanie sa ukdzalo ako faZkopddnejSie a menej efektivne, popularitu zvyc¢ajne porazilo
len pre aktivnejSich pouZzivatelov. AvSak, prave to je jej prinos pre pracu, kedZe vdaka
jednoduchému sledovaniu temporélneho vplyvu a popularity na prezoradenie odporticani
vieme zhodnotit, Ze pri novsich a menej aktivnych pouzivateloch, o ktorych eSte nemame
dostatocné informdcie, je lepsie volif vS§eobecne populdrne polozky.

Napriek tomu je maticova faktorizdcia s kombindciou ¢t vhodnym pristupom, ako

pokracovat v skimani. Narozdiel od po-filtrovania je sice fazsie vidiet do jej vnitorného
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fungovania, avSak dokdZe s vicSou lahkostou pracovaf s latentnymi ¢rtami poloZiek a
pouZzivatelov. Pri jej kombindcii s pred-filtrovanim na zdklade sezénnosti by bolo zauji-
mavé zmenif intervaly jednotlivych sezon — ked’Ze sa tdto metdda ukédzala prospeSnou pri
oblastiach s vyraznymi ro¢nymi obdobiami, mohli by sa intervaly zvolif podla nich a nie
podl'a mesiacov.

Inym zaujimavym rozSirenim by bolo zmenif odporti¢anie POI na odportucanie ka-
tegdrii POI. Sucasne sustredenie sa na skiimanie hranice, kedy sa kategéria vnima ako
vynimoc¢ne populdrna ¢i nepopuldrna pocas roka, ako stipanie ¢i klesanie jej popularity v
priebehu rokov suvisi so samostatnym vyvojom platformy.

Metdda je ohrozend pripadmi, ked boli recenzie pouzivatelom pridané az dodatocne,
s odstupom casu. To mdze nie len skreslif trénovacie data, ale aj zniZuje presnost vyhod-
notenia, najmé pri zohladneni sezénnosti. Bolo by zaujimavé pouZif ju aj na datovu sadu,

kde su transakciami prihldsenia.
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8 Zhodnotenie

Zaciatok tejto prace je venovany blizSiemu pohladu na odporicacie systémy, ¢i uz z
pohladu ich vyznamu alebo principov fungovania. Ndsledne sme sa bliZSie pozreli na
Specifické kontextové odporticanie, najmé v oblasti Casovych aspektov.

Najviac priestoru sme ale venovali doméne na lokalite zaloZzenych socidlnych sieti,
ktoré sa Specializujui na odporticanie bodov zaujmu. Tato doména je plnd nezodpovedanych
otdzok v oblasti kontextovych vplyvov, hoci sa tejto problematike venovalo uz nemélo
prac. Nas zaujala téma lokdlnej sezonnosti kategorii, nemenej podstatné bola aj analyza
dlhodobého vyvoju lokélneho trendu popularity kategérii POIL.

Za pomoci ziskanych poznatkov sme navrhli vlastné metddy, ktorych tdlohou je zlepsit
existujice pristupy odporuc¢ania v LBSN obohatenim o zloZky ako geografické, tak aj
temporalne. Vyuzili sme kontextudlne modelovanie, pre-filtrovanie aj po-filtrovanie.

Najlepsie vysledky sme dosiahli s vyuZitim lokdlnej sezénnosti zohl'adnenej pomocou
kontextudlneho modelovania - teda pomocou maticovej faktorizdcie obsahujicej tempo-
rélne zaloZené obsahové Crty a geografické Crty poloZiek. Tento pristup sa ukazal obzvlast
vyznamny pre oblasti, kde sa v priebehu roka zretelne meni pocasie na zdklade ro¢nych
obdobi. Metéda ma velky potencidl vyuZitia aj v inych doménach.

Limit4ciami tohto pristupu je problematika ur¢enia vhodnych ¢asovych intervalov pre
sezénu a ze v pripade novych pouzivatelov st iné vplyvy podstatnejSie, ako sezénnost.
Preto by bolo vhodné zamerat sa v budicnosti na jej kombindciu s inymi metédami, ktoré
vedia naopak zmiernif studeny Start.

Dokazom toho, Ze kontextudlne vplyvy budd podstatné pocas nasledujuicich rokov
v oblasti socidlnych sieti zaloZzenych na lokalite je aj tohtoro¢nd vyzva AMC RecSys

Challenge 201978, ktord je zameran4 na kontextuélne odporti¢anie v doméne cestovania.

Bhttp://www.recsyschallenge.com/2019/
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A Plan prace na rieSeni projektu

Plan priebehu prac na sprave o projekte - Diplomovy projekt I:

e |. TyZzden - inicidlny prieskum ohladom témy vrdmci vedeckych ¢ldnkov a taktiez

sumarizicia pokynov k vypracovaniu spravy,
e [I. TyZden - Citanie ¢lankov,
 III. TyZden - Citanie ¢lankov,
e [V. TyZden - sumarizacia prvotnych ¢lankov a hladanie datasetu,
* V. Tyzden - pokracovanie v &itani ¢lankov a hladani datasetu,
* VI. TyZzden - pokracovanie v ¢itani ¢lankov a hladani datasetu,

e VII. TyZdeni - zameranie sa na konkrétnu vybrani doménu, zaciatok spisovania

Spravy,
» VIII. Tyzden - pokracovanie pisania spravy i ¢itania ¢lankov v uz konkrétnej oblasti,
* IX. Tyzden - pokracovanie pisania spravy i ¢itania ¢lankov v uz konkrétnej oblasti,
* X. TyZzden - pisanie spravy a findlne potvrdenie datasetu,
* XI. Tyzden - pisanie spravy,
* XII. Tyzden - findlne dpravy na odovzdanie.

V realite neslo vSetko uplne podl'a predpokladanych krokov - problém bol najmi vybrat
ten spravnu ditovd sadu a doménu. Dlho sme zvazovali doménu masmédii, konkrétne
novinovych ¢ldnkov, ¢o sa ale nakoniec neukdzalo ako perspektivne, hoci sa pdvodne
¢rtalo niekolko smerov, ktorymi by sa dalo ist. V tejto faze sa planovalo navrhnif metdédu
schopnu odolédvat problému zmeny konceptu.

Kvdli tomuto zdrZaniu sa potom prace posunuli o niekol’ko tyzdiov, resp. dopisanie
prace az na predposledny tyzden, kedZe findlny ndvrh je diametrdlne iny od povodne
zamySslaného.

Predpokladany pldn prace na projekte v druhom semestri - Diplomovy projekt II - bol

nasledovny:
o I. Tyzden - zisk dat,
* II. Tyzden - finalizcia zisku dét, zaciatok ich analyzy,
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III. TyZden - pokraCovanie a finalizdcia analyzy dét,
IV. TyZdei - vyvoj zdkladného prototypu odporticacieho systému,

V. Tyzden - vyvoj zdkladného prototypu odporucacieho systému na zédklade kon-

textu,

VI. Tyzden - vyvoj zdkladného prototypu odporticacieho systému, ktory berie v

uvahu temporélne aspekty,

VII. TyZzdeni - porovnédvanie metdd a ich postupné vylepSovanie, pisanie spravy,
VIII. TyZzdei - findlne Gpravy programu, postupné spisovanie spravy,

IX. TyZden - overovanie metddy, hlavnd fdza spisovania konec¢nej spravy,

X. Tyzden - vyhodnocovanie metddy, pokraovanie v pisani findlnej spravy,
XI. Tyzden - finalizécia pisomnej Casti prace,

XII. Tyzdei - drobné tpravy na pisanej praci, odovzdanie.

Harmonogram nebol presne dodrzany - kI'i¢ovym problémom boli komplikacie spo-

jené s ucastou na zahrani¢nej mobilite Erasmus (absencia stabilného byvania a internetu

prvy mesiac, neCakand zmena sylabov na hosfujicej univerzite a s tym spojené dalSie

starosti). Napriek tomu sa podarilo nabehnif na plan priblizne v III. tyZdni, kedy sa po-

darilo dosiahnut prvé vysledky, ktoré sa nasledne iterativne zlepSovali a skonkrétiiovali.

Velka zmena nastala v pristupe, rozhodli sme sa ist cestou iterativneho pristupu miesto

povodného planu, ktory pripomina skor vodopad.

Predpokladany plédn rieSenia Diplomového projektu III. bol nasledovny:

I. Tyzden - zapracovanie geografického vplyvu,

II. TyZden - zapracovanie temporalneho vplyvu, vypracovanie ¢lanku na IIT.SRC,
IV. TyZden - optimalizovanie vysledkov,

V. Tyzdei - optimalizovanie vysledkov,

VI. TyZden - otestovanie nad inym datasetom, optimalizécia, pisanie spravy, (pri-
blizne v tomto obdobi: findlne dpravy na ¢lanku IIT.SRC)

VII. TyZzden - otestovanie nad inym datasetom, optimalizécia, pisanie spravy,
VIII. TyZden - findlne Gpravy programu, pisanie spravy, priprava na IIT.SRC,
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* IX. TyZden - hlavna faza spisovania kone¢nej spravy,
» X. TyZzdei - drobné dpravy na pisanej prici, prezentdcia na IIT.SRC,
e XI. Tyzden - odovzdanie.

Ciele planu sa podarili splni, i ked nie v rovnakom poradi. Casf sa vykonala este pred
zaciatkom semestra, pricom ale vela ¢asu bolo straveného nad implementaciou modelo-
vania. Kvoli prili§ stru¢nej dokumentécii kniznice LightFM sa ndm jednu chybu nedarilo
odstranif niekol’ko mesiacov. Nasledne sa zdrzal postup aj z dovodu kolizie semestrov
na domovskej a Erasmus+ univerzite — zimny semester koncil aZ po zaciatku letného
semestra, poslednd skiSka zimného semestra bola vykonana priblizne sedem tyzdiiov po
zacCiatku letného semestra (prvy riadny termin). Preto bolo vykondvanie experimentov na
zaCiatku semestra pomalSie.

Plan sa uZ do konca semestra nepodarilo dobehniit, ale najmi z dovodu, Ze z pdvodne
zamySlaného rieSenie sa nakoniec stali dva rozne pristupy, ktoré samozrejme vyZadovali

takmer dvojnasobok Casu a usilia.
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B Prehlad aktualnych rieSeni temporalnych odporuca-

cich systémov

Vyhotoveny prehlad aktudlnych rieSeni odporicacich systémov zalozenych na temporal-

nych aspektoch (Tabulka ¢. 15). Prace sa zameriavaji na r6zne domény.
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C Ukazkaimplementacie odporacania s kniznicou LightFM

Vytvorenie matice pouzivatelia U x polozky I pre trénovanie (podobne aj pre testovanie)

z matice hodnoteni U x I:

from scipy.sparse import csr_matrix

user_u = list(sorted(ratings.user_id.unique()))
business_u = list (sorted(ratings.business_id.unique()))
data = ratings['rating'].tolist ()

row = ratings.user_id.astype('category',

categories=user_u) .cat.codes

col = ratings.business_id.astype ('category',
categories=business_u) .cat.codes
sparse_matrix = csr_matrix((data, (row, col)),

shape=(len (user_u), len(business_u)))

Inicializacia najdolezitejSieho komponentu pre LightFM odporicanie — modelu. Mo-
delu sa mdze zadaf viacero parametrov, napriklad stratova funkcia. Na konci ho pouZivame

v kombin4cii s predtym vytvorenou maticou:

from lightfm import LightFM
model = LightFM(loss='warp', learning schedule='adadelta',
no_components=30)

model.fit (sparse_matrix, epochs=20)
Generacia odporucani pre daného pouZivatela:

predictions = model.predict (user_id, np.arange(len(item_ids)))
Evaluicia vysledkov implementovana vramci LightFM — presnost@k, k=3:

from lightfm.evaluation import precision_at_k

precision_at_k (model, sparse_matrix_test, k=3).mean())

Evaluicia vysledkov, pokrytie:
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from lightfm.evaluation import recall_at_k

recall_at_k (model, sparse_matrix_test, k=3).mean())

Funkcie evaludcie sme v praci nevyuzili pri generacii hlavnych vysledkov. Miesto toho

sme si implementovali vlastni upraveni metddu.
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D Tabulky vysledkov pre jednotlivé ¢rty modelovania na

datovej sade B

Tato priloha prezentuje blizSie vysledky jednotlivych ¢ft pri modelovani. Tabulka ¢. 16
zobrazuje vysledky pre ¢rty sezénnosti, kde VP znamend vaZeny priemer, AP aritmeticky
priemer, 3M pre tri mesiace. Je prirodzené, ze vysledky pre Stit su rovnaké ako pre
zdkladné odporicanie (mierny rozdiel, vstup ndhody). Z ¢it kategérie dosahuje najlepsie
vysledky vdZeny priemer kategorii (pre aktudlny a dva susedné mesiace). Vysledky medzi
roznou formou mesiaca st minimalne, avSak bol zvoleny cyklicky, ked’Ze lepSie vystihuje

charakter mesiacov v roku.

Tabulka 16: Porovnanie ¢it pre modelovanie na zdklade sezonnosti.

Crta Kategorie one hot VP VP 3M
k Presnost | Pokrytie | Presnost | Pokrytie | Presnost | Pokrytie
1 1,04 0,44 1,17 0,59 1,65 0,93
3 1,3 1,13 1,54 1,39 1,93 1,73
5 1,81 1,75 1,83 1,81 2,36 2,31
10 3,71 3,69 3,52 3,51 3,95 3,95

Crta Stat AP AP 3M
1 1,21 0,55 1,49 0,58 1,23 0,45
3 1,70 1,53 1,83 1,68 1,71 1,55
5 2,62 2,55 2,35 2,33 2,24 2,21
10 3,69 3,68 3,61 3,61 3,62 3,62

Pred-F,crta - Mesiac Mesiac cyklicky

1 1,4 1,21 1,39 1,2 1,14 1,1
3 2,7 2,7 2,7 2,7 2.9 2,9
5 3,33 3,33 3,5 3.5 3,57 3,57
10 3,72 3,72 4,23 4,23 4,19 4,19

Tabulka ¢. 17 zobrazuje vysledky pre dlhodobé trendy, kde VP znamend vazeny
priemer, AP aritmeticky priemer. Pokusili sme sa vyuZif ako ¢rtu aj najlepSiu metddu
skore pre po-filter, ale netispeSne. Aritmeticky priemer rozdielov ziskal obrovsky naskok
pred ostatnymi metddami.

Podrobny opis ¢ft sa nachddza v navrhu, Kapitole €. 5.
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Tabulka 17: Porovnanie ¢t pre modelovanie na zdklade dlhodobého trendu.

Crta Kategérie one hot VP Rozdiel AP Rozdiel
k | Presnost Pokrytie Presnost | Pokrytie | Presnost | Pokrytie
1 3,18 0,85 3,67 1,07 4,56 1,02
3 3,5 2,13 3,34 2,19 4,16 2,52
5 3,84 3,18 3,35 2,84 4,39 3,52
10 5,95 5,67 4,74 4,58 7,58 7,22

Crta Stat VP Rozdiel % AP Rozdiel %
1 2,49 0,68 2,42 5,1 2,7 0,74
3 3,42 2,19 2,93 1,94 34 2,27
5 4,13 3,47 3,53 2,97 3,69 3,23
10 5,45 5,24 5,21 5 5,29 5,11

Crta | Rozdiel norm.arit.(ako po-F), stat | VP Rozdiel norm. AP Rozdiel norm.
1 2,62 5,53 3,18 0,88 3,18 0,88
3 2,84 1,71 3,12 2,05 3,12 2,05
5 3,57 2,98 3,65 3,06 3,65 3,06
10 5,07 4,87 5,67 5,46 5,67 5,46
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Temporal Recommendations based on Locality-specific
Seasonality and Long-term Trends

Elena STEFANCOVA*

Slovak University of Technology in Bratislava
Faculty of Informatics and Information Technologies
Ilkovicova 2, 842 16 Bratislava, Slovakia
xstefancovae@stuba.sk

Abstract. This work deals with time-aware recom-
mender systems in a domain of location-based social
networks, such as Yelp or Foursquare. We propose a
novel method to recommend Points-of-Interest (POIs)
which consider their seasonality and long-term trends.
In contrast to existing methods, we model these tem-
poral aspects specifically for individual geographical
areas instead of globally. In addition, a geographical
post-filter method is used for creating personal regions
of users. The preliminary results show that consid-
eration of locality-specific seasonality and long-term
trends in categories’ popularity can improve the per-
formance of the proposed recommender system.

1 Introduction

Recommender systems are an important part of web
services and their popularity is on increase. They
are used by e-shops, streaming services, newspaper
portals etc. to keep and satisfy the customer. Tak-
ing context (e.g. time, location) into account in some
cases was proven to improve the accuracy of recom-
mendations. In the case of temporal context, recom-
mendation can reflect changes of trends in society and
cyclic patterns in the behaviour of people — for exam-
ple, a user buys different clothes during a summer and
during a winter, goes for a coffee in the morning and
to a bar in the evening.

We focus on the domain of location-based so-
cial networks, which provide users with possibility
to search and rate so called Points-of-Interest (POIs).
In the context of POIs, recommendation plays an im-
portant role (e.g. to suggest users which shops or
restaurants may be interesting for them). This kind of
social networks is well known due to the importance of
geographical and temporal context for recommenda-
tion. We focus specifically on temporal recommenda-

* Master study programme in field: Information Systems

tions which take seasonality and long-term trends into
account. Some previous works have already focused
on seasonality and trends within POI recommenda-
tion, but usually only on a global level and they have
not considered locality specifics (i.e. seasonality and
trends specific for a particular geographic area influ-
enced by local climate). We decided to address this
open problem in our work.

By means of data pre-filtering and modelling with
a matrix factorization, we incorporated the mentioned
temporal aspects into POI recommendation. For im-
proving the results, we used a geography filtering,
too. This is based on so called “personal user re-
gions”, what is taking into account which areas have
been already visited by the user.

Our main contribution is a research of the depen-
dence of the temporal aspects on the locality.

2 Context in Recommender Systems

Many approaches of recommending exists — collabo-
rative filtering, content-based filtering, demographic,
knowledge-based, hybrid [3] — but all of them have in
common that the final recommendation results from
function of users and items (Equation n. 1, users as U,
items as 1) [1,3].

R :U x I — Rating (1)

Within the classical recommendation techniques
any context is not taken into account. However, in
many cases its inclusion is relevant — users watch dif-
ferent movies during Christmas and during the rest of
the year, parents choose different movies for them and
for their children etc. [1]. The most popular aspects
of the context are time, locality or company of other
people. For the context recommendation, the ratings

Supervisor: Dr. Ivan Srba, Institute of Informatics, Information Systems and Software Engineering, Faculty of Informatics

and Information Technologies STU in Bratislava

HT.SRC 2019, Bratislava, April 17, 2019, pp. 1-8.
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are not only function of users and times, but also of
the context (Equasion n. 2, U for users, I for items, C
for context) [1].

R:U x I x C — Rating 2)

The incorporation of the context can be done
by [2,3]:
— Pre-filtering — a segment of ratings is filtered ac-
cording to relevance of the context, then selected
part is used for recommendation process.

— Post-filtering — first the ratings are generated, then
reordered based on the context.

— Modelling — information of context are used dur-
ing the whole process of recommendation.

Temporal aspects of items and users can be based
on recency (the recent transactions are the most rel-
evant) or periodicity (change of behaviour based on
time during the date, day of the week etc.) [3,5].

But any type of contextual recommendation is still
prone to the typical recommender systems problems,
e.g. long tail (problematic distribution of ratings for
collaborative approaches — few popular items cover
most of the transactions, most of the items is rated
rather rarely) [3].

2.1 Time-aware POI Recommendation

The social networks have been never so popular as
today. One type of them are Location-Based Social
Networks' (LBSN) [4], e.g. Foursquarez, Yelp3 or
Gowalla*. The basic element of LBSN is a Point-
of-Interest (POI). Check-ins serve as a transactions
in LBSN (corresponding to POI visits of a particular
user at the given time) [7,8, 10, 11, 13] or reviews of
POIs [6, 12]. While users usually create check-ins for
the same POI repetitively, reviews are created only
once typically after the first POI visit.

Since LBSNs try to motivate users to visit a lot of
new localities and share the experience, it is crucial
to make the recommendation as relevant as possible
and context aspects such as locality (e.g. a user is
willing to visit POIs only in some areas or in a cer-
tain distance from his/her usual places of occurrence)
and time (e.g. preferences of users are strongly cyclic
during the day/week/year) are necessary [7, 11, 12].
Influence of POI categories is significant, too. Every
user has a personal taste.

https://en.wikipedia.org/wiki/Geosocial_networking
https://foursquare.com/

https://www.yelp.com
https://en.wikipedia.org/wiki/Gowalla

For employing the locality so called home locality
(home address or the most visited area) [10] or Per-
sonal Functional Regions (several visited areas, some-
times connected to particular type of activities) [11]
are used.

Temporal aspects are often used with combination
of collaborative filtering, since people tend to have
similar cyclic patterns [7, 11]. For time-aware recom-
mendation is a typical problem of data sparsity — low
frequency of check-ins [7, 12] resulting from the ex-
plicit nature of the data. In case of huge sparsity of the
data, methods revealing latent properties are popular.
Such a state-of-the-art method of recommendation is
matrix factorization [9].

The most used evaluation methods are preci-
sion@k and recall@k [8,11, 13].

3 Method proposal

We propose a method of time-aware recommendation
to explore seasonality and long-term trends of POI
categories’ popularity based on geographical locality
(Figure 1). In contrast to many existing methods, we
aim to recommend the first visit of so far not vis-
ited POI (represented by reviews) instead of repetitive
visits (represented by check-ins). A reason for this
decision is a number of missing check-ins since users
many times skip check-in and thus check-in data may
not reflect actual POI visits. The method combines
temporal pre-filtering, modelling of temporal aspects
and geographical post-filtering.

The main recommendation method is based on
combination of collaborative filtering (basic matrix
Users x POIs) and matrix factorization. The given
ratings are normalized for every user on his own to
positive/negative. It is possible by using item features
(e.g. category) to employ a content-based approach,
too.

The first step is a temporal pre-filtering which is
used mainly for the seasonality. Transactions of every
POI are divided according to a month and because of
that, one original item (POI) can result into up to 12
new items (month instances of the original POI, every
one of them has in its features encoded the original
POI).

After the pre-filter, we use a modelling method
(based on combination of content-based recommen-
dation and collaborative filtering) with matrix factor-
ization. Item feature vectors are used as a storage of
context and item information. The features for the sea-
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sonality of the categories: month as a cyclic ordinal
value in a form of sinus and cosinus value, the state
as one-hot coding, category in a form of one-hot cod-
ing. For the long term trends in categories: average
exponential factor of rating decay for all business of
a category, average change in the number of visits in
comparison with the previous season (year/month) for
all business of a category, the state as one-hot coding,
category in a form of one-hot coding.

Temporal pre-filtering

Data
(users,
transactions,
iterns)

Preprocessing|

Creating of matrices
Uxl
| % ltemFeatures
Collaborative Content-based
approach approach

Matrix factorization

¥

‘ ‘Recommendations| |

Geographical
posi-filtering

‘ ‘ Final ‘ ‘

recommendations

L J
Evaluation

Figure 1. Scheme of the proposed method.

The used loss function is WARP - it is suitable
for optimization of the highest items on the recom-
mendation list. As a learning rate schedule adadelta is
used — it gives better results in combination with low-
number-of-epochs WARP, so for the less time cost
version.

After generating of the recommendations, we re-
order them based on their locality (geographical post-
filtering) — the ones within the certain distance (thresh-
old of 0.5 km) from previously visited areas are pre-
ferred before the rest of them.

4  Experimental evaluation

We chose Yelp dataset’ for the method verifica-
tion. We used two subsets of it — North Las Vegas
data (1 269 users, 1 142 POIs and 11 700 reviews)
and Markham data (about the same number of user-
s/POIs/reviews). Only users with 5 and more reviews
are included and categories with less than 100 busi-
nesses are merged with a category higher in the hier-
archy. Every business has at least 3 reviews. A review
include a 1-5 stars rating. The data were divided to

5 https://www.yelp.com/dataset
6 https://github.com/lyst/lightfm
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train and test sets according to the time in ratio 80:20.
The train ratings are normalized to 1/0/-1 values for
every used based on his average ratings. The context-
aware recommendation was performed with a use of
LighFM® library.

4.1  Preliminary results

First, we compared results of basic collaborative rec-
ommendation with matrix factorization and its com-
bination with geographic post-filtering (Table 1). As
expected, the post-filtering helped to improve recom-
mendation performance significantly.

Table 1. Collaborative recommendation with matrix
factorization and extension of geo. post-filtering.

Method P@3 | R@3
Dataset Test Test
MF 0,70 0,29
MF with geo. | 0,87 0,49

Then we compared results for basic collaborative
recommendation with matrix factorization and its pre-
filtered version (Table 2). Again, the improvement of
results is visible. This claim supports also the ex-
ploratory analysis — we can observe stronger bias of a
reviews sum for summer and winter months in cities
with a larger gap of the temperatures during the year
(Figure 2).

Table 2. Collaborative recommendation with matrix
factorization in month intervals before and after
extension of contextual aspects.

Dataset N. Las Vegas Markham
Method P@3 | R@3 | P@3 | R@3
Dataset Test | Test Test | Test
MF 0,10 | 0,22 0,04 | 0,07
MF+pre-filt. | 0,11 | 0,26 0,05 | 0,09

The final step was adding item features to the tem-
poral pre-filtering version (last version, from Table 2).
It is surprising that the values drop after involving of
the features — this can be, however, explained as a
possible implementation issue, which we are going to
address in our future work (Table 3). However, com-
bination of month and category seems promising, but
we have to figure out how to code the features properly,
without decreasing the precision and recall.
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Toronto

Number of reviews

[ 8
Month

Figure 2. Number of reviews in a city with weak(Las
Vegas)/strong(Toronto) winters divided according to
months.

Table 3. Matrix factorization, temporal pre-filtering
and POI features (IM = identity matrix — I x I).

Method P@3 | R@3
Dataset Test Test
Without features 0,110 | 0,260
+1M) 0,003 | 0,008
Month (+1M) 0,005 | 0,006
Category (+1M) 0,002 | 0,003
Month, category (+1M) | 0,013 | 0,025

5 Conclusion

We researched temporal aspects in the domain of
LBSN — how the including seasonality and long-term
trends in popularity of POI categories can affect the
results of arecommender system. We design a method
employing both geographical and temporal aspects
and evaluated it on Yelp dataset. The first results are
promising - both temporal and geographical aspects
improved precision @k and recall @k.

The next steps consist mostly of correcting the im-
plementation of the feature vectors. After that adding
and optimizing of the features will be done.
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F Technicka dokumentacia

Pre prevedenie navrhnutych metéd sme vytvorili sériu siborov pomocou webovej aplikécie
Jupyter Notebook v jazyky Python, verzia 3.6. Podrobné informécie o inStaldcii je mozné
ndjst na webstranke http://jupyter.org/install.html, odporica sa vSak pouzif distrubicia
Anaconda, https://www.continuum.io/downloads, ktord umoziuje sti¢asnu instalaciu Pyt-
hon aj Jupyter Notebook.

Pouzité kniZnice:

* glob (nacitanie ditovych sad),

* Matplotlib (vykreslenie grafov),

* pandas (analyza a spracovanie dét),

* NumPy (numerické operécie s polami),

* scipy (prdca s maticami),

¢ seaborn (Statisticka datova vizualizacia),

* LightFM (odportcanie).

Vicsina notebookov je jednoducho znovupouZitelnych pre iné datové sady, staci v
tvodnych bunkéch nastavif par premennych (v notebookoch plniacich rozny ucel je aj

kombindcia tychto premennych r6zna):

* f_path (cesta k datovej sade),
 f_path_subset (cesta ku doplnkovym tdajom danej ditovej sady),
* name_subset (ndzov ditovej sady),
* method_sub (ndzov metédy — netreba menif ak sa notebook neupravil),
* f_results_path (priecinok, kam sa uloZia vysledky),
* epochs_my (vhodnd hodnota parametra epochs pre odporticanie LightFM — voli sa
pre kazdua datovi sadu zvlast),
* no_components_my (vhodnad hodnota parametra no_components pre odporucanie
LightFM — voli sa pre kazdu datovi sadu zvlast),
* learning_schedule_my (vhodna hodnota parametra learning_schedule pre odporica-
nie LightFM).
Vstupnd datovd sada by mala byt pritom vo formate CSV, pouzivatelov oznacenych ako
user_id a POI ako business_id. NaSe rieSenie pozostdva primdrne z priecinkov s ddtami a
suborov typu Jupyter Notebook. VSetko je oCislované a zoradené podl'a postupu rieSenia.
Chybaju akurat povodné data z Yelpu a niektoré podmnoziny, ked’Ze ich velkost je niekol'ko
GB. Poskytnuté su najviac pouzivané podmnoziny. V pripade zdujmu o cely dataset, jeho
aktudlnu verziu je mozné stiahnuf z www.yelp.com/dataset a konvertovat z JSON subrov

na CSV pomocou priloZeného skriptu.
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G Opis digitalnej Casti prace

Evidenc¢né ¢islo prace v informacnom systéme: FIIT-182905-55695

Obsah digitdlnej Casti prace (archiv ZIP):

* Priecinok Implementdcia a ddta:

— Priecinky:

*

*k

analysis - notebooky s kompletnou explorativnou analyzou pre podniky,
prihldsenia, recenzie, tipy, pouZivatelov a tempordlnych vplyvov medzi
nimi,

data_00_csv - miesto na uskladnenie kompletnej Yelp datovej sady, prazdny
kvoli prili§ veTkému objemu dét,

data_01 processed - spracovand datova sada Yelp na len tie informacie,
ktoré su potrebné, prazdny kvoli prili§ velkému objemu dat,

data_01 processed_subsets - podmnoziny z data_01_processed a tie d’alej
spracované na vstupné data do po-filtrovania alebo modelovania, stibory
CSV pre jednotlivé datové sady,

data_01 _sample_DATASET - vybrand menSia datova sada z celkovej da-
tovej sady Yelp, CSV subory,

data_02 _sample_months_DATASET - trénovacia a testovacia mnozina roz-
delend podla mesiacov posledného roka dat, CSV subory, pre kombindcie
XYZW préazdne kvoli prili§ velkému objemu dét,

results - vysledky experimentov,

— Jupyter notebooky:

*

00 Basic Matrix factorization with LightFM.ipynb - ukdZzka pouZitia od-
porucania pomocou LightFM,

00 Data for the method.ipynb - generovanie potrebnych vstupov pre me-
tédy pre jednotlivé ddtové sady,

00 Sample dataset DATASET - 00.ipynb - vygenerovanie istej podmnoziny
z celkovej détovej sady Yelp,

00 Sample dataset DATASET - 01 months.ipynb - rozdelenie datovej mno-
Ziny na 12 trénovacich a testovacich mnoZin podla mesiacov,

01 Basic recommendation - 00 - basic.ipynb - zakladné odportcanie na
podmnozine dat,

01 Basic recommendation - 01 - geographical post filter.ipynb - experi-

menty s geografickym po-filtrom,
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x prefix 11 Method?2 - Options - Dataset DATASET - experimenty so sezon-

nostou pomocou po-filtrovania,

* prefix /2 Method2 - experimenty s dlhodobymi trendmi pomocou po-

filtrovania,
* prefix 21 Method - experimenty so sezonnosfou pomocou modelovania,

x prefix 22 Method - experimenty s dlhodobymi trendmi pomocou modelo-

vania,
% prefix 3/ - overenie sezénnosti:
- 00 DATASET.ipynb - zdkladné odporucanie,
- 00 - DATASET 00 state.ipynb - lokdlna sezénnost,
- 00 - DATASET 01 non state.ipynb - globalna sez6nnost,
* prefix 32 - overenie dlhodobych trendov:
- 00 DATASET.ipynb - zdkladné odporuicanie,
- 00 - DATASET 00 state.ipynb - lokdlne trendy,
- 00 - DATASET 01 non state.ipynb - globdlne trendy,
% Avg results.ipynb - ratanie priemeru vysledkov z viacerych behov na z4-
klade udanych parametrov,

* json_to_csv_converter.py - Python skript na konvertovanie Yelp JSON sti-
borov na CSV.

* Anotdcie.pdf - anoticie,
 DP_ElenaStefancovd.pdf - findlna diplomova praca.

Vysvetlivky:
DATASET - oznacenie datovej sady (avSak notebook je aplikovatelny po vnitornej zmene
parametra na ktorukol'vek int)

Digitalna ¢ast prace ma velkost 2,8 GB, kvOli ¢omu je uloZena v systéme G Suite for

Education. N4zov odovzdaného archivu: DP_prilohy_digital_ElenaStefancov.zip
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