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Motivace

¢ Problematika doporu¢ovacich systémi a top-n

doporuc¢ovani

o Aplikace doporuc¢ovacich algoritmt v offline

svete

o \Vyuziti pfirozené sekven&ni povahy interakci
* \/yvoj uzivatelskych preferenci v ase

o Opakovani oblibenych polozek

Predzpracovdani sekvencnich dat

o Klicova Cast pro natrénovani dspesného
modelu

e Provadéno pomoci slu¢ovani interakci v
Casovém okné, vybér cilového typu interakce
(ndkup) nebo generovani podsekvenci
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Datové sady

o 3 datové sady, kde 2 anonymizované sady

(D1. D2) byly spole&né se servery pro trénovani

poskytnuty firmou Recombee s.r.0
e Databdze yoochoose, D1 (obchod s
ndbytkem), D2 (primdrni dataset predstavujici
obchod rozvazejici jidlo)
e Parametry D2

o # interakci: 344 809 934

o # uzivatell: 3 625 903

o # poloZek: 2 295

e hustota interak&ni matice 2.182 %

Cile prace

e Analyza interak&nich dat a jejich zpracovani
* Vyuziti maticové faktorizace pro tvorbu vhodné reprezentace polozek (embeddings)
e Navrh a implementace algoritmu pro tvorbu modeld zalozenych na RNN
o Testovani riznych modeld a jejich hyperparametrizaci a diskuze vysledkd

Reprezentace polozek - tvorba embeddingl

¢ Generovani embeddingll pomoci
maticové faktorizace (MF) upravené pro
pouziti na datech tvofenych pomoci
implicitni zpétné vazby

o \/yuziti kontextovych dat v podobé
Casové zndmky a vahy interakce

e Navrzeny 3 zpUsoby zpracovani Casové

zndmky

o Diskretizace v rdmci sekvence nebo
celého datasetu a nebo normalizovana
absolutni hodnota

Experimenty

Vliv pouzité ztratové funkce na uceni
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o Navrzeny byly také 3 mozné
zpUsoby vybavovadni, které umoznuji
prechdazet mezi doporucovanim
podobnych (spise alternativ k
poloZce, kterd by uzivatele méla
zaujmout) nebo sekven&né a tim
dosdahnout vétsi diverzity v
doporuceni (snazit se odhadnout,
jak budou polozky v sekvenci
kupovany)

¢ \V'yhodnocovdani probihalo pomoci
leave-last-one-out validace

e Provedeno velké mnozstvi experimentl, predevsim

p. = (QC*Q" + A\1)7'QC"z,

q; = (PC'PT + AI)"'PC'z!
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na datové sadé D2
e Pouzita metrika recall

RecallQN =

#true-possitive

#true-possitive + # false-negative

e Kombinace s metrikou catalog coverage

* Vlevo je patrny vyvoj metriky recall v prabéhu
frénovani, kde bylo pro kvalitu modelu klicové
dosazeni pribéhu odpovidajiciho modré kiivee
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Rekurentni model

e Shodnd velikost vstupni a vystupni vrstvy

o Sryté vrstvy jsou rekurentni

o \/stupni vrstva doplnovdana o kontextovd data interakci,
predevsim o ¢asovou zndmku a jeji vahu

LSTM/GRU
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e NavrZzena viastni ztratova

funkce, Uspésneé dosazeno silné
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* Kombinace kosinové a stfedni i=1 i=1
kvadratické chyby (MSE) pro MF 1 & o
embedding e Z(% — )

« Pro kontextové data vyuzita -

pouze MSE +ws - 1 Z (yi — s)?

« MSE pro MF embedding " iZm

umoZnuje dat diraz na omezeni w4+ (Ymant1 — Gmant1)’

velikosti absolutnich hodnot

Vysledky a zaver

o Zjistény zavislosti mezi velikosti embeddingl a velikosti modelu a
jejich viiv na Uspésnost

o Zjisten vliv délky sekvence na uUspénost

¢ Podaiilo se dosdhnout vice jak dvojndsobného recallu oproti
zvolenym standardnim metoddm

e Pfedzpracovani mé velky vyznam na kvalitu vysledného modelu
o Nutnost optimalizace hyperparametrd MF pro dosazeni
kvalitnich embeddingt

o Model je jiz delsi dobu nasazen pfi real-fime doporu¢ovani a
také real-time vybavovan

e Dimplomova prace byla zpracovdana pod zastitou firmy
Recombee s.r.o



