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Abstrakt

Tato diplomová práce řeš́ı problematiku doporučovaćıch systémů. Ćılem je
predikce následuj́ıćıch položek na základě sekvenčńıch dat z chováńı uživatel̊u
pomoćı rekurentńıch neuronových śıt́ı (LSTM, GRU). Reprezentace položek
je tvořena pomoćı maticové faktorizace upravené pro datasety s implicitńı
zpětnou vazbou. V práci je navržen a implementován algoritmus pro tvorbu
rekurentńıch model̊u využ́ıvaj́ıćı vytvořenou reprezentaci položek. Navržen je
také zp̊usob vyhodnocováńı respektuj́ıćı sekvenčńı povahu dat. Metoda vy-
hodnocováńı využ́ıvá metriky recall a catalog coverage. Experimenty jsou
prováděny systematicky s ćılem zjistit závislosti na sledovaných metodách
a hyperparametrech. Měřeńı je prováděno na třech datových sadách. Na největ-
š́ım datasetu se podařilo dosáhnout v́ıce jak dvojnásobného recallu proti daľśım
metodám, které byly zastoupeny kolaborativńım filtrováńım, reminder mode-
lem a popularity modelem. Na závěr práce jsou diskutovány zjǐstěné poznatky,
možné zlepšeńı hyperparametrizaćı a daľśı možné směry vylepšeńı model̊u.

Kĺıčová slova Doporučovaćı systémy, Datasety s implicitńı zpětnou vazbou,
Sekvenčńı doporučováńı, Strojové učeńı, Rekurentńı neuronové śıtě, LSTM,
GRU, Maticová faktorizace
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Abstract

This diploma thesis deals with matters of recommendation systems. The aim
is to use recurrent neural networks (LSTM, GRU) to predict the subsequent
interactions using sequential data from user behavior. Matrix factorization
adapted for datasets with implicit feedback is used to create a representa-
tion of items (embeddings). An algorithm for creating recurrent models using
the embeddings is designed and implemented in this thesis. Furthermore, an
evaluation method respecting the sequential nature of the data is proposed.
This evaluation method uses recall and catalog coverage metrics. Experiments
are performed systematically to determine the dependencies on the observed
methods and hyperparameters. The measurements were performed on three
datasets. On the most extensive dataset, I managed to achieve more than dou-
ble recall against other recommendation techniques, which were represented
by collaborative filtering, reminder model, and popularity model. The find-
ings, possible improvement by hyper-parametrization, and different possible
means of model improvement are discussed at the end of the work.

Keywords Recommender systems, Implicit feedback dataset, Sequential
recommendation, Machine learning, Recurrent neural networks, Long Short-
Term Memory, Gated recurrent units, Matrix factorization
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1.2.4 Přidáńı vychýleńı pro MF . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
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1.3.2 Trénováńı RNN . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32
1.3.3 Modifikace a optimalizace RNN . . . . . . . . . . . . . . 34
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Úvod

V dnešńım moderńım světě se stává ćılená a rychle dostupná informace t́ım
nejd̊uležitěǰśım, co může být lidem poskytnuto. Doporučovaćı systémy jsou
přesně takovými systémy, které umı́ relevantńı informace a položky označit
a vyhledat v nepřeberném množstv́ı obsahu nab́ızeného uživatel̊um.

V posledńı době toto množstv́ı obsahu velice strmě roste a mnohdy neńı
v silách uživatele celou nab́ıdku konkrétńı domény prozkoumat. Uživatel je
tedy velice často závislý na tom, které produkty jsou mu nab́ıdnuty jako prvńı
a ty jsou většinou seřazené chronologicky nebo abecedně. Uživatel pak ne-
muśı v̊ubec nalézt většinu obsahu, který hledá. Např́ıklad by se mohlo jednat
o články z obĺıbené kategorie (např. sport), které by měl rád ve výběru a nemu-
sel je pokaždé složitě dohledávat. Takové články by uživatele zaujaly, přečetl
by si je a udržely by ho na této doméně. V tento moment hraj́ı doporučovaćı
systémy velice d̊uležitou roli, protože uživateli mohou pomoci nalézt přesně
to, co hledá. Doporučeńı představuj́ıćı hledaný obsah je vytvořeno na základě
předchoźıho chováńı uživatele a jeho preferenćı. Takový systém je užitečný
nejen pro uživatele, kterému usnadňuje vyhledáváńı, ale i pro poskytovatele
obsahu, jemuž pomáhá systém udržet spokojené uživatele na doméně.

Motivace

Většina klasických př́ıstup̊u v doporučovaćıch systémech, jako jsou kolabo-
rativńı filtrováńı, maticová faktorizace nebo doporučováńı založené na po-
dobnosti položek nebo uživatel̊u, využ́ıvá interakčńı data ke generováńı do-
poručeńı. Interakčńı data mohou představovat hodnoceńı, komentář, rozklik-
nut́ı produktu, př́ıdáńı do koš́ıku, nákup produktu nebo sd́ıleńı článku a daľśı
akce, které uživatelé typicky prováděj́ı na dané doméně.

Př́ıstupy využ́ıvaj́ıćı tyto interakčńı data se na ně d́ıvaj́ı jako na množinu n-
tic (uživatel, položka, akce nebo typ interakce, atd.), což je úplně základńı po-
hled. Tyto př́ıstupy ale v̊ubec nezohledňuj́ı ve svém doporučeńı sekvenčńı po-
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Úvod

vahu těchto dat v čase. Uživatelé nemuśı mı́t stále stejné preference. Např́ıklad
rodiče nakupuj́ıćı pro své děti budou mı́t postupem času jiné požadavky na
zbož́ı. Výše zmı́něné standartńı př́ıstupy tyto souvislosti v̊ubec nezvažuj́ı a mo-
hou doporučovat věci v nelogickém sledu či nab́ızet věci již nepotřebné. Daľśım
př́ıkladem může být navštěvováńı stránky v́ıce uživateli (např. rodinou), kde
by klasický př́ıstup bral v úvahu všechny interakce, ale model uvažuj́ıćı sek-
venčńı data by po několika interakćıch mohl změnu preferenćı postřehnout
a přizp̊usobit doporučeńı.

Ćıl práce

Ćılem rešeršńı části práce je nastudovat a prozkoumat interakčńı data v do-
poručovaćıch systémech a to výhradně zdroje interakčńıch dat a jejich před-
zpracováńı. Dále je d̊uležité se seznámit s maticovou faktorizaćı a jej́ı modifi-
kaćı na datové sady s implicitńı zpětnou vazbou a využit́ı maticové faktorizace
pro generováńı vhodné reprezentace položek (angl. embeddings). Posledńım
ćılem rešeršńı části bude seznámeńı se s neuronovými śıtěmi a to předevš́ım
s rekurentńımi neuronovými śıtěmi, konkrétněji pak s LSTM (angl. Long
Short-Term Memory, LSTM) a jejich využit́ım v doporučovaćıch systémech.

V praktické části je ćılem vytvořit algoritmus pro tvorbu model̊u za-
ložených na rekurentńıch neuronových śıt́ıch. Vytvořené modely budou sloužit
ke generováńı doporučeńı na základě sekvenčńıch dat. K tomuto algoritmu je
třeba vytvořit vhodný model pro vytvářeńı embedding̊u založených na mati-
cové faktorizaci a tyto embeddingy využ́ıt v modelech generuj́ıćı doporučeńı.
Dále je nutné všechny implementované modely vyhodnotit pomoćı metrik re-
call a coverage a př́ıpadně navrhnout zp̊usob vyhodnocováńı zvažuj́ıćı sek-
venčńı povahu dat. V neposledńı řadě je potřebné dosažené výsledky vhodně
prezentovat, porovnat s existuj́ıćımi metodami a diskutovat daľśı možné směry
zlepšeńı.

Struktura práce

Tato práce je členěna do 5 kapitol a pokračuje v následuj́ıćı struktuře. V kapi-
tole 1 je představen teoretický základ pro tuto práci, který zahrnuje předevš́ım
předzpracováńı interakčńıch dat, maticovou faktorizaci pro datasety s impli-
citńı zpětnou vazbou a neuronové śıtě se zaměřeńım na ty rekurentńı. V ka-
pitole 2 je představen návrh algoritmu pro generováńı model̊u založených na
rekurentńıch neuronových śıt́ıch, dále model maticové faktorizace a návrh me-
todiky pro vyhodnocováńı zahrnuj́ıćı sekvenč́ı povahu dat. Na tuto kapitolu
plynule navazuje kapitola 3, ve které je popsána implementace a konfigurace
běhu algoritmů. V kapitole 4 jsou prezentovány dosažené výsledky měřených
experiment̊u, na které v kapitole 5 navazuje diskuze možných směr̊u zlepšeńı
model̊u.
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Kapitola 1
Analýza

V této kapitole jsou představeny základńı pojmy a principy, které byly využity
a vztahuj́ı se k diplomové práci. Prvńı sekce je věnována interakčńım dat̊um
pro doporučovaćı systémy a jsou popsány zp̊usoby jejich předzpracováńı a re-
prezentace. V rámci této sekce jsou zmı́něny nejběžněǰśı doporučovaćı úlohy
a předevš́ım ty, které se v této práci použ́ıvaj́ı a na jejichž principu budou vy-
tvořeny modely. V následuj́ıćı sekci je popsána maticová faktorizace, která je
využita ke generováńı vhodné reprezentace položek, ale také slouž́ı jako jeden
z referenčńıch model̊u. V posledńı části této kapitoly jsou rozebrány umělé
neuronové śıtě, konkrétně rekurentńı neuronové śıtě (LSTM, GRU, RNN),
které jsou využity k sestaveńı model̊u pro doporučováńı založeného na sek-
venčńıch datech.

1.1 Interakčńı data

Doporučovaćı systémy (RSs) jsou systémy, které se snaž́ı doporučit relevatńı
položky. K tomu, aby tyto systémy mohly doporučeńı generovat, tak RSs ak-
tivně shromažd’uj́ı r̊uzné druhy dat [2, s. 7]. Tato data jsou zpravidla bud’
atributová nebo interakčńı. Atributovými daty se v této práci zabývat ne-
budu. Většinou popisuj́ı jednotlivé položky nebo uživatele a využ́ıvaj́ı se v do-
poručováńı založeném na obsahu (angl. content-based recomendation). Oproti
tomu interakčńı data tvoř́ı množina položek (angl. items) a uživatel̊u (angl.
users), kde interakce je nějaký zájem nebo nezájem uživatele o danou položku.
Aby mohl být doporučovaćı systém úspěšný, muśı se naučit uživatelské pre-
ference, ale je však velice obt́ıžné źıskat kvalitńı a reprezentativńı zpětnou
vazbu [3].

Formálńı definice a značeńı, které je upraveno, aby bylo v souladu s ce-
lou praćı, je použito z knihy [4, s. 14]. Mějme tedy množinu n položek I =
{i1, i2, . . ., in} a množinu m uživatel̊u U = {u1, u2, . . ., um}. Interakčńı data
jsou určité akce uživatel̊u s danými položkami. Interakčńı data tvoř́ı množinu
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1. Analýza

Y = {y1, y2, . . ., yk}, kde yi je jedna interakce reprezentovaná následuj́ıćı n-tićı
(ui, ii, ti, ti, di) s následuj́ıćım významem jednotlivých prvk̊u n-tice [5]:

• ui ∈ U - identifikátor uživatele, kterému nálež́ı interakce

• ii ∈ I - položka se kterou uživatel interagoval

• ti ∈ R - časový údaj, kdy se interakce stala, který je velice d̊uležitý pro
využit́ı sekvenčńı povahy dat

• di - doplňuj́ıćı data o dané interakci, která obsahuj́ı např́ıklad typ dané
interakce. Dále můžou zahrnovat třeba dobu trváńı interakce nebo pro-
centuálńı část viděného obsahu, např́ıklad u videa

1.1.1 Zdroje interakčńıch dat

Pro interakčńı data, akce uživatel̊u s jednotlivými položkami, se nejčastěji
použ́ıvá označeńı zpětná vazba (angl, feedback) a děĺı se na explicitńı a im-
plicitńı zpětnou vazbu (interakce) [5] [3] [6] [7]. Tradičńı literatura o do-
poručovaćıch systémech vycháźı většinou z explicitńı zpětné vazby, ze které
je možné př́ımo zjistit preference uživatele. Uživatel dává explicitně najevo,
zdali se mu položka ĺıb́ı, či nikoliv, nebo zdali k ńı má neutrálńı vztah (počet
hvězdiček nebo ĺıb́ı/neĺıb́ı). Problém explicitńı zpětné vazby je ten, že vyžaduje
určité úsiĺı od uživatel̊u. Ti však nemuśı být ochotni věnovat sv̊uj čas vyplněńı
hodnoceńı, což se může projevit na množstv́ı hodnoceńı a ve výsledku i na
kvalitě doporučovaćıho systému [4, s. 22].

Asi nejznáměǰśım př́ıkladem, kde byla k dispozici datová sada složená
pouze z explicitńıch hodnoceńı, které bylo ćılem predikovat, byla Netflix Prize
uskutečněná v letech 2006-2009 [8]. Hlavńı cenou byl 1 000 000 $, který přilákal
mnoho soutěž́ıćıch a velice pomohl výzkumu v oblasti doporučovaćıch systémů.
Soutěž např́ıklad ukázala, že modely maticové faktorizace mohou být velice
úspěšné [9]. Na explicitńı zpětnou vazbu je také zaměřeno hodně výzkumů
a často je ćılem doporučovaćıho systému predikovat uživatelská hodnoceńı [6].
Chybu takového systému je pak možné jednoduše měřit pomoćı odmocniny
středńı kvadratické odchylky (angl. root mean square error, RMSE) a po-
rovnávat.

Na druhou stranu implicitńı zpětná vazba může být sb́ırána, aniž by to
uživatele nějak obtěžovalo a mnohdy o tom ani nemuśı vědět. Tato zpětná
vazba se př́ımo vyb́ıźı k modelováńı uživatelské preference v čase a využit́ı
sekvenčnosti dat. Např́ıklad u přehrávaných ṕısniček jednoduše zjist́ıme, že
je ṕısnička aktuálně obĺıbená, pokud si ji uživatel pust́ı několikrát za den.
Nejjednodušš́ı cestou jak tuto vazbu źıskat je např́ıklad log webového ser-
veru. V publikaci [10] jsou uvedeny následuj́ıćı nejd̊uležitěǰśı charakteristiky
implicitńı zpětné vazby, které jsou uvedeny v následuj́ıćım seznamu.
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1.1. Interakčńı data

• Nezápornost – Jsou k dispozici pouze informace o zkonzumovaném
obsahu. O filmu, který uživatel neviděl, neńı možno prohlásit, že se
uživateli neĺıbil. Uživatel se k danému filmu např́ıklad pouze nemusel
dostat. Toto je jeden z největš́ıch rozd́ıl̊u oproti explicitńı zpětné vazbě,
kde mohou uživatelé př́ımo ř́ıct, co se jim neĺıb́ı. Je předpokládáno, že
mezi chyběj́ıćımi daty se potom pravděpodobně nacháźı většina obsahu,
pro který by měl uživatel negativńı zpětnou vazbu.

• Zašumělost – Implicitńı zpětná vazba nutně obsahuje šum. Pokud má-
me pouze pozitivńı zpětnou vazbu a data z internetového obchodu, tak
se uživateli nemusely ĺıbit všechny položky, které si zobrazil, ale mohl si
zobrazit podrobnosti o položce jen pro zaj́ımavost, nebo mohl zakoupený
produkt vrátit.

• Implictńı zpětná vazba vyjadřuje d̊uvěru – U explicitńı zpětné
vazby můžeme přesně určit preference uživatele. Naopak u implicitńı
zpětné vazby se jedná sṕı̌se o spolehlivost nebo d̊uvěru pro konkrétńı
položku. Produkt, který je kupován pravidelně, bude pravděpodobně
pro uživatele d̊uležitěǰśı než produkt, který si prohlédl jednou.

• Nutnost odlǐsného vyhodnocováńı – Př́ı vyhodnocováńı explicitńı
zpětné vazby je nejčastěǰśı metrikou středńı kvadratická odchylka (MSE)
nebo jej́ı odmocnina (RMSE), protože máme přesnou č́ıselnou hodnotu,
kterou je možné měřit na nějakém spojitém intervalu. Pro implicitńı
zpětnou vazbu je tedy nutné zavést jinou metriku, která bude závislá i na
konkrétńı doporučovaćı úloze. Oboj́ı bude popsáno dále v této kapitole.

Pro doporučovaćı systémy se většinou sb́ıraj́ı oba typy zpětné vazby, aby
bylo možné co nejvěrněji modelovat uživatelské preference a zájmy. Např́ıklad
v publikaci [6] byl vytvořen klasifikačńı framework pro porovnáńı explicitńı
a implicitńı zpětné vazby, včetně využit́ı obou společně. V článku [11] naopak
popisuj́ı doporučovaćı systém založený na mapováńı implicitńı zpětné vazby
na explicitńı pomoćı logistické regrese.

Dále jsou uvedeny nejčastěǰśı zdroje implicitńı zpětné vazby, na kterou
je práce zaměřena, protože slouž́ı převážně jako zdroj dat v doporučovaćıch
systémech a poskytnuté datasety obsahuj́ı právě tuto zpětnou vazbu.

• Zobrazeńı detailu produktu – Uživatel rozklikne produkt v interne-
tovém obchodě, podrobnosti o filmu ve videotéce nebo nějaký článek [5].
Jedná se o typický př́ıklad zpětné vazby, který patř́ı mezi ty nejčastěji
źıskávaná data.

• Přidáńı do koš́ıku – Představuje daľśı typický př́ıklad implicitńı in-
terakce, která je běžná z internetových obchod̊u. Většinou znamená, že
produkt zaujal uživatele natolik, že si ho přidal do koš́ıku [5].
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1. Analýza

• Uložeńı položky – Vyjadřuje uživatel̊uv zájem o položku, kterou prav-
děpodobně nechce vidět naposled. Může se objevit ve streamovaćıch
službách, diskuzńıch fórech, portálech inzerce nebo internetových no-
vinách a uživatel se k položce pravděpodobně vrát́ı [5].

• Napsáńı komentáře – Uživatel k položce přidá komentář. Počet ko-
mentář̊u může představovat obecný zájem uživatele o danou položku [7].
Akci přidáńı komentáře je možné chápat jako implicitńı zpětnou vazbu,
ale pokud by se jednalo i o analýzu, zdali je komentář pozitivńı nebo
negativńı, už by tato zpětná vazba patřila mezi ty explicitńı.

• Sd́ıleńı – Sd́ıleńı jako zpětná vazba, která je známá ze sociálńıch śıt́ı,
může mı́t několik typ̊u. Uživatel může sd́ılet položku veřejně na sv̊uj
profil nebo naopak ji může sd́ılet zprávou svému kamarádovi. To může
představovat zájem, ale také např́ıklad upozorněńı nebo znechuceńı. Ne-
muśı se jednat o obsah, který chce uživatel pravidelně v́ıdat, ale když už
na něj narazil, tak se mu neĺıb́ı natolik, že ho sd́ıĺı jako odstrašuj́ıćı.

• To se mi ĺıb́ı – Vyjadřuje uživatel̊uv zájem o položku, který je chápán
jako pozitivńı a může být považován za implicitńı zpětnou vazbu, pokud
zde neńı možnost opačné reakce to se mi neĺıb́ı [5]. Pokud by existovaly
obě možnosti, tak by se jednalo o explicitńı zpětnou vazbu.

• Nákup položky – Uživatel si danou položku koupil. Této interakci
může např́ıklad předcházet interakce přidáńı do koš́ıku. Pokud si uživatel
položku kupuje pravidelně, je vhodné mu ji ve vhodný okamžik opět
nab́ıdnout.

• Doba strávená na produktu – Jak dlouho strávil uživatel na dané
položce. Tento parametr je d̊uležitý, protože nám může umožnit určit
zájem uživatele na základě pr̊uměrného času prohĺıžeńı obsahu nebo
čteńı obsahu, pokud se jedná o článek [7].

• Přehráńı – Jedná se o akci, kde si uživatel přehraje ṕısničku nebo
film. U ṕısniček počet přehráńı může př́ımo odrážet obĺıbenost ṕısničky.
U filmů se v́ıcenásobné přehráváńı nevyskytuje v takové mı́̌re, ale o to
v́ıce bude pro uživatele film d̊uležitý, pokud si jej pust́ı v́ıcekrát.

• Poschlechnutá/zobrazená část – Jedná se o typ interakce, která
může souviset s hudbou, filmy, videem nebo článkem. Pokud uživatel
viděl celý film nebo přečetl celý článek, má interakce určitě větš́ı váhu,
než pokud ukončil sledováńı filmu v p̊ulce, přečetl pouze jeden odstavec
článku a zavřel ho, nebo přešel na jiný. Tento typ implicitńı interakce by
se mohl nejv́ıce přibĺıžit explicitńı zpětné vazbě bez toho, aby uživatel
interakci př́ımo generoval nějakou svou ćılenou akćı, např. hodnoceńım
hvězdičkami. Několikrát přeskočená ṕısnička hned po prvńıch pár tónech
určitě neznamená pozitivńı vztah uživatele k ńı.
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1.1. Interakčńı data

1.1.2 Předzpracováńı a reprezentace interakčńıch dat

Základńımi čtyřmi body v předzpracováńı dat jsou: čǐstěńı, integrace, redukce
a jejich transformace [12].

• Čǐstěńı dat – Jedná se předevš́ım o odstraněńı hraničńıch dat tzv. out-
lier̊u, doplněńı chyběj́ıćıch hodnot a odhaleńı inkonzistence dat. V datech
pro doporučovaćı systémy představuje čistěńı dat předevš́ım identifikaci
a odstraněńı robot̊u, dále odstraněńı uživatel̊u a položek s př́ılǐs málo in-
terakcemi. Může to být např́ıklad i odstraněńı duplicit se stejnou časovou
známkou.

• Intergrace dat – Jedná se o kombinaci dat z v́ıce zdroj̊u. Jelikož vstupńı
data jsou předpokládaná jako množina interakćı Y , tak neńı integrace
nutná. Jinak se může jednat např́ıklad o integraci dat z mobilńı aplikace
nebo webu.

• Redukce – Nejčastěji je prováděná redukce dimenze. V doporučovaćıch
systémech je nejběžněǰśı redukćı pravděpodobně maticová faktorizace,
kterou poṕı̌si v následuj́ıćı sekci.

• Transformace – Převedeńı dat do podoby, aby je bylo možné př́ımo
využ́ıt pro doporučovaćı úlohu. V RSs pro implicitńı data je využ́ıvána
např́ıklad agregace do ratingové matice nebo tvorba požadovaných sek-
venćı. U ratingové matice může být provedena např́ıklad normalizace
nad jej́ımi řádky (uživatelskými vektory) k odstraněńı vychýleńı (angl.
bias) zp̊usobeného zaujatým uživatelem.

Množinu interakćı Y , která byla uvedena na začátku 1.1, je nutné před-
zpracovat a reprezentovat v nějaké podobě, aby ji bylo možné využ́ıt v jed-
notlivých modelech a doporučovaćıch úlohách. Nejčastěǰśım zp̊usobem, jak re-
prezentovat data pro doporučovaćı systém, je využit́ı matice hodnoceńı (angl.
rating matrix), která tyto data agreguje.

1.1.2.1 Ratingová matice

Data ze sekce 1.1 lze agregovat do ratingové matice o rozměrech m × n, kde
m je počet uživatel̊u a n počet položek. Ratingovu matici tedy můžeme označit
následovně R ∈ Rm×n, kde každý prvek matice ru,i reprezentuje vztah uživa-
tele u ∈ U a položky i ∈ I [5].

Pokud vezmeme v úvahu kapitolu 1.1.1, tak je jasné, že interakčńı data
bude nutné do ratingové matice nějak agregovat. Pokud by bylo k dispo-
zici pouze explicitńı hodnoceńı, můžou hodnoty v matici představovat právě
pouze hodnoceńı. V této práci se však předpokládá implicitńı zpětná vazba,
kde neńı známa žádná přesná hodnota. Jednotlivé váhy pro dané interakce
je nutné vhodně zvolit. Z článku [11] je např́ıklad možné implicitńı zpětnou
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vazbu namapovat na explicitńı nebo využ́ıt možnost společné agregace impli-
citńı a explicitńı zpětné vazby. V tomto př́ıpadě je však ještě d̊uležitěǰśı zvolit
odpov́ıdaj́ıćı váhy a aplikovat např́ıklad normalizaci pro implicitńı zpětnou
vazbu.

Pro implicitńı zpětnou vazbu můžou hodnoty v ratingové matici před-
stavovat např́ıklad počet interakćı uživatele u s položkou i [13]. Např́ıklad
nákup položky má určitě větš́ı váhu než jej́ı zhlédnut́ı. Je potřeba každému
typu interakce určit jeho váhu a ty poté agregovat do matice. Např́ıklad nedo-
poslechnutá ṕısnička by mohla mı́t váhu i negativńı. Nejčastěǰśı agregaćı pro
tyto hodnoty je sč́ıtáńı. Hodnoty mohou být omezeny maximem a minimem
pro omezeńı hranic zájmu o danou položku.

Jednou z motivaćı pro použit́ı doporučovaćıho systému je usnadněńı vy-
hledáváńı položek pro uživatele. Je proto nemožné, aby uživatel interagoval
s většinou položek z I. Z tohoto d̊uvodu je ratingová matice velice ř́ıdká (angl.
sparse matrix). O nevyplněných dvojićıch, kdy uživatel s danou položkou
ještě neiteragoval, neńı možné nic prohlásit, protože se s ńı ještě v̊ubec ne-
musel setkat. Z disertačńı práce [5] je možné rozš́ı̌rit p̊uvodńı označeńı na
R ∈ (R ∪ {?})m×n. Matice je velmi ř́ıdká, je vyplněno velmi málo hodnot.
Nevyplněné hodnoty nejsou známé a jsou brány jako chyběj́ıćı. V mnoha al-
goritmech je však předpokládáno, že jsou tyto hodnoty 0, aby bylo možné
s matićı jednoduše pracovat v jej́ı husté reprezentaci.

Reprezentace pomoćı ratingové matice se řad́ı mezi standartńı a často
použ́ıvaný př́ıstup. Tuto reprezentaci předpokládaj́ı např́ıklad v [14] [9] [15]
a je použ́ıvána předevš́ım v kolaborativńım filtrováńı. Jednou z nevýhod je,
že neńı použitelná pro modely, které maj́ı být založeny na sekvenčńı povaze
dat. Ratingová matice v̊ubec nebere v úvahu čas, kdy byla daná interakce
provedena.

Zp̊usob reprezentace dat pomoćı ratingové matice v RSs je v práci využi-
ta předevš́ım pro maticovou faktorizaci, která je popsána v sekci 1.2. Pro
rekurentńı neuronové śıtě je nutné zavést reprezentaci respektuj́ıćı sekvenčńı
povahu dat.

1.1.2.2 Reprezentace sekvenčńıch dat

Použit́ı sekvenčńı povahy dat pro doporučováńı je ćılem výzkumu v mno-
hem menš́ı mı́̌re než klasické použit́ı ratingové matice a metod kolabora-
tivńıho filtrováńı. V reprezentaci dat tato práce vycháźı z [16], kde se zabývaj́ı
źıskáváńım častých sekvenćı z dat, ale předevš́ım popisuj́ı data v podobném
formátu, který bude využit i v této práci. V př́ıpadě poslechu hudby si uživatelé
rádi pust́ı obĺıbenou ṕısničku v́ıckrát. Bylo by tedy vhodné ji v ten správný
čas doporučit a umět doporučovat opakovaně. Tento př́ıstup neńı př́ımo možný
v běžné formě kolaborativńıho filtrováńı nebo maticové faktorizace.

Sekvenčńı povaha dat také může zachytit vývoj uživatelských preferenćı
v čase [17]. Uživatelské preference se měńı s ročńı dobou, r̊ustem dět́ı, atd.
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1.1. Interakčńı data

V př́ıpadě kolaborativńıho filtrováńı je uvažována celá historie uživatele, která
ho popisuje. Např́ıklad při posloucháńı hudby, kdy uživatel přejde na jiný
hudebńı žánr, mu kolaborativńı fitrováńı může předchoźı hudebńı styl nab́ızet
ještě po nějakou deľśı dobu.

Pro každého uživatele chceme ukládat celou jeho historii interakćı v čase
a umět předpovědět daľśı položku, na kterou se bude cht́ıt pod́ıvat (zkonzu-
movat). Reprezentace může být stejná jako 1.1 a jedná se o n-tice, které je
možné rozdělit podle jednotlivých uživatel̊u.

V článku [16] autoři uváděj́ı historii pro uživatele jako sekvenci sekvenćı
(jednotlivých nákup̊u), která by s respektem na značeńı v 1.1, kde máme
množinu interakćı Y , mohla být zápsána jako ((y1), (y6, y7, y1), (y1, y2)).

Pro tuto práci je reprezentace zjednodušena, protože data předevš́ım z on-
line webových stránek neobsahuj́ı interakce v subsekvenćıch, které jsou ty-
pické např́ıklad pro jednotlivé nákupy. Tyto subsekvence jsou v datech repre-
zentovány pomoćı časové známky, protože položky pro uživatele se stejnou
časovou známkou určitě představuj́ı právě jednu subsekvenci. V této práci
bude snahou předpov́ıdat následuj́ıćı interakci. Z tohoto d̊uvodu je výše uve-
dená sekvence relaxována do následuj́ıćıho zápisu. Mějme nějakou sekvenci
s = (y1, y6, y7, y1, y1, y2) ∈ S uživatele u, kde S představuje množinu všech
možných sekvenćı, pro které plat́ı yk ∈ Y . Dále muśı platit, že v jedné sekvenci
jsou interakce pouze pro jednoho uživatele ∀(ui, uj ∈ sl)(sl ∈ S ∧ ui = uj)
a zárověň je daná sekvence seřazená v pořad́ı, jak byly provedeny jednotlivé
interakce v čase.

Také neńı nutné, aby pro jednoho uživatele byla pouze jedna sekvence. Sek-
vence je možné předzpracovat a z jedné sekvence můžeme vynechat posledńı
položku a vytvořit t́ım novou sekvenci. To je výhodné např́ıklad u př́ıpad̊u,
kde posledńı interakce jsou v nějaký společný časový okamžik.

Takto vytvořené sekvence mohou představovat data, která budou sloužit
jako vstup pro modely založené na rekurentńıch neuronových śıt́ıch. Dále tato
data jsou využita pro vyhodnocováńı úspěšnosti, kde oproti metodám vyhod-
nocováńı použitých v mé bakalářské práci [1], bude nutné navrhnout nový
systém pro testováńı úspěšnosti, který bude sekvenčńı povahu dat respekto-
vat.

1.1.3 Standartńı př́ıstupy v doporučovaćıch systémech

Ćılem doporučovaćıch systémů je poskytnout uživateli položky, které by pro
něj mohly být relevantńı a které by se mu nejv́ıce ĺıbily v obrovském množstv́ı
položek, které jsou nab́ızeny [10]. Výběr těchto položek může být výsledkem
r̊uzných doporučovaćıch úloh.

Na základě výsledku těchto úloh vybereme ty nejrelevantněǰśı položky,
které jsou uživateli doporučeny. V této části jsou vyjmenovány r̊uzné exis-
tuj́ıćı doporučovaćı úlohy a představeny ty nejčastěǰśı. Dále je popsán princip
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kolaborativńı filtrováńı a krátce uvedeny metodiky vyhodnocováńı úspěšnosti
v souvislosti s motivaćı pro tvorbu sekvenčńıch model̊u.

1.1.3.1 Doporučovaćı úlohy

Nejprve je uvedena definice obecného uč́ıćıho algoritmu s hyperparametriza-
cemi [5]: Předpokládejme uč́ıćı algoritmus A, který je sám o sobě funkćı, která
jako vstup bere data a vytvář́ı model. Jedná se o úlohu učeńı s učitelem. Mějme
tedy množinu k trénovaćıch dat T = {(x1,y1), (x2,y2), . . . , (xk,yk)}, kde pro
nějaké abstraktńı množiny X a Y muśı platit, že ∀l ∈ 1, . . . , k : xl ∈ X∧yl ∈ Y.
Algoritmus A potom produkuje model m: X → Y, který můžeme zapsat:

A: 2X × Y → YX , (1.1)

kde 2X×Y je množina všech možných uč́ıćıch sad a YX jsou všechny projekce
z X do Y . Model vždy obsahuje nějakou hyperparametrizaci P ∈ PA. Potom
PA představuje prostor všech hyperparametrizaćı a po přidáńı do definice
mějme:

A: PA × 2X×Y → YX (1.2)

Hyperparametrizaci může představovat např́ıklad počet soused̊u v algo-
ritmu k-NN nebo počet neuron̊u ve skryté vrstvě u neuronové śıtě apod.

Prvńı konkrétńı doporučovaćı úlohou bude predikce ratingu (angl. rating
prediction, RP). Dı́ky Netflix price [8] je RP asi nejznáměǰśı doporučovaćı
úlohou a dlouhou dobu tato predikce byla také nejčastěji studovanou úlohou
[9] [18]. Úlohou modelu je pro každou položku, co uživatel neviděl, odhadnout
rating, který by j́ı uživatel dal. Podle článku [6] v této úloze mějme:

score: U × I → R, (1.3)

kde score představuje funkci užitečnosti položky i ∈ I pro uživatele u ∈ U .
Hodnoceńı, které v matici neńı vyplněné ri,j ∈ R (označené jako ”?“), potom
můžeme predikovat ri,j = score(u, i). Podle výše zmı́něné obecné definice
zápisu ratingové matice ze sekce 1.1.2.1 a z disertačńı práce [5], je možné
úlohu zapsat následuj́ıćım zp̊usobem:

ARP: PARP × (R ∪ {?})m×n → Rm×n, (1.4)

kde (R ∪ {?})m×n představuje všechna možná tréninková data jako ř́ıdkou
matici s neznámými hodnotami ? a Rm×n už představuje vyplněnou (angl.
dense) matici s predikovanými hodnoceńımi.

Daľśı velmi známou doporučovaćı úlohou je top-NNN doporučovaćı úloha.
Jak je jasné z názvu, ćılem je doporučit n nejv́ıce relevantńıch položek. Tato
úloha je asi tou nejčastěǰśı úlohou, která je využ́ıvána v doporučovaćıch systé-
mech v praxi. Např́ıklad na webové stránce je zobrazeno 5 box̊u, ve kterých se
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nacháźı ty nejrelevantněǰśı doporučeńı. Z předchoźı úlohy je však možné přej́ıt
na top-N doporučeńı bez nějakého problému. Vygenerujeme hodnoceńı pro
všechny položky a doporuč́ıme uživateli položky s největš́ı hodnotou skóre.
V top-N jsou položky při generováńı také nějak interně oskorované a jsou
vráceny jen ty nejrelevantněǰśı. Tuto úlohu lze v návaznosti na obecnou definici
1.2 zapsat jako [5]:

Atop−N : PAtop−N × (R ∪ {?})m×n → {I ′ ⊂ I | |I ′| = N}m (1.5)

Tato úloha předpokládá jako vstup matici hodnoceńı s neznámými hodnotami
a je typická pro doporučováńı pomoćı kolaborativńıho filtrováńı s využit́ım
ratingové matice. Pro sekvenčńı modely potřebujeme ale využ́ıt sekvenčńı
data definovaná v sekci 1.1.2.2. Pro sekvenčńı data mějme model upravený
následovně:

Atop−N : PAtop−N × S → {I ′ ⊂ I | |I ′| = N}m, (1.6)

kde S je množina všech sekvenćı uvedená v sekci 1.1.2.2. Pokud bychom
uvažovali, že každý uživatel je zastoupen v trénovaćı množině pouze jednou
sekvenćı, je možné označeńı zpřesnit a označit S jako Sm. V této práci je však
předpodkládáno, že v modelu může být využito i v́ıce sekvenćı pro jednoho
uživatele. Tyto sekvence mohou být vhodně upraveny a předzpracovány.

1.1.3.2 Kolaborativńı filtrováńı (angl. Collaborative filtering, CF)

Jak je zmı́něno v 1.1.3.1, tak v klasických doporučovaćıch metodách je snahou
doporučit položku, kterou uživatel ještě neviděl a byla by pro něj zaj́ımavá.
Tento př́ıstup je předevš́ım známý z metod CF, které byly představeny v pub-
likaci [19] v roce 1992. Algoritmy je možné rozdělit na metody pro hledáńı nej-
bližš́ıch vektor̊u (soused̊u) a metody latentńıch př́ıznak̊u (angl. latent factors).
Jedńım z nejpouž́ıvaněǰśıch je algoritmus pro hledáńı nejbližš́ıch uživatel̊u
(angl. user-knn). Z metod latent́ıch př́ıznak̊u se jedná určitě o maticovou fak-
torizaci, které je v práci věnována následuj́ıćı sekce 1.2, protože je využita i při
návrhu modelu.

Zrychlováńı těchto algoritmů a měřeńı jejich úspěšnosti byla věnována má
bakaláršká práce [1], kde bylo ovšem uvažováno pouze doporučováńı položek,
které uživatel ještě neviděl a také vyhodnocováńı model̊u bylo na tomto prin-
cipu založeno. Tato práce vyjde z těchto princip̊u, ale testováńı bude rozš́ı̌reno
na sekvenčńı modely.

Tento př́ıstup a tyto modely jsou velice úspěšné i přes skutečnost, že
umožňuj́ı doporučováńı pouze takových položek, které uživatel neviděl. CF
může být stále velice vhodné u článk̊u nebo zbož́ı, které se nekupuje tak často.
Použit́ı sekvenčńıch model̊u může být výhodné pouze pro nějaké domény.

U CF a nejbližš́ıch soused̊u je často využita nějaká metrika podobnosti,
pomoćı které jsou hledáni podobńı uživatelé nebo položky. Algoritmus poté
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Tabulka 1.1: Matice záměn [2]

doporučeńı
ano ne

skutečnost relevantńı true-positive (TP) false-negative (FN)
nerelevantńı false-positive (FP) true-negative (TN)

využ́ıvá metriku k poč́ıtáńı podobnosti mezi vektory v ratingové matici. Nej-
častěji použ́ıvanou metrikou je kosinová podobnost

s (x,y) = x · y
‖x‖‖y‖ =

n−1∑
i=0

xiyi√√√√n−1∑
i=0

x2
i

√√√√n−1∑
i=0

y2
i

, (1.7)

kde x a y mohou být bud’ řádkové nebo sloupcové vektory z ratingové matice
R. Podobnost je zde uvedena, protože bude využita v navrhovaném modelu
pro sekvenčńı data.

Na druhou stranu, pokud bychom se zaměřili na doménu posloucháńı
hudby, sledováńı filmů nebo nakupováńı spotřebńıho zbož́ı, může být vhodné
umět do doporučeńı vložit položky, se kterými již uživatel interagoval, ale
představuj́ı pro něj položku, kterou by právě ted’ chtěl opět koupit, zhlédnout
nebo přehrát.

1.1.3.3 Vyhodnocováńı úspěšnosti

V mé bakálářské práci [1] byly popsány metody vyhodnocováńı úspěšnosti
a byla použita leave-one-out kř́ıžová validace, která ovšem pro účely této práce
neńı vhodná, protože nerespektuje sekvenčnost chováńı. V kapitole 2 jsou
navrženy úpravy metod vyhodnocováńı, které budou k vyhodnoceńı úspěšnosti
využity a vycházej́ı ze stejných základ̊u. Dále jsou stručně zmı́něné hlavńı me-
triky, které je možné měřit v top-N doporučovaćı úloze. Oproti predikci ra-
tingu, kde je možné využ́ıt např́ıklad MSE nebo RMSE, u top-N doporučováńı
můžeme uvažovat pouze o relevantnosti doporučeńı.

Z tabulky 1.1, která představuje matici záměn, můžeme podle [2] a [1] uva-
žovat následuj́ıćı nejčastěji použ́ıvané metriky, které jsou využity např́ıklad
v [17] a [20]. Metriky jsou využity v top-N doporučovaćı uloze, kde N před-
stavuje počet doporučených položek:

Precision@N = #TP
#TP + #FP (1.8)

Recall@N = #TP
#TP + #FN (1.9)
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R QPm

n

f

f|U|	=	m

|I|	=	n

latent factors (embeddings)

Obrázek 1.1: Ukázka hlavńı myšlenky maticové faktorizace. Aproximace, která
je naznačená na obrázku plat́ı pouze pro známé hodnoty v matici R. Obrázek
byl vytvořen na základě obrázku publikovaném na blogu [21]

Catalog coverage je posledńı metrikou, která měř́ı procento položek, které
je model schopen doporučit. U této metriky je d̊uležité jej́ı hodnoty porovnávat
vždy pro stejnou nebo alespoň stejně velkou testovaćı sadu, protože se mohou
výrazně lǐsit:

catalog coverage = |
⋃
u∈U I

′
u|

|I|
, (1.10)

kde I ′u je množina položek doporučených jednomu uživateli.

1.2 Maticová faktorizace (MF)

Maticová faktorizace je jedna z nejčastěji použ́ıvaných metod v CF. MF patř́ı
mezi modely latentńıch př́ıznak̊u, jak je uvedeno v sekci 1.1.3.2. Latentńı
př́ıznaky jsou většinou husté vektory nižš́ı dimenze, které se snaž́ı nějakým
zp̊usobem vysvětlit interakce z p̊uvodńıho vektoru. Latentńı př́ıznaky můžeme
mı́t, jak pro uživatele, tak i pro položky, jak je možné vidět z obrázku 1.1.
Dalo by se ř́ıci, že se jedná o zakódovanou informaci o interakćıch a vektor
latentńıch př́ıznak̊u může reprezentovat danou položku nebo uživatele. Tyto
myšlenky jsou využity i při návrhu.

Jak je již zmı́něno v sekci 1.1.1, MF se stalo populárńı v RSs předevš́ım
d́ıky Netflix price [8]. Dı́ky této soutěži je nejčastěji popisovaná základńı va-
rianta založená na explicitńı zpětné vazbě. Tato diplomová práce vycháźı
z předpokladu ratingové matice, která byla představena v 1.1.2.1. Matice se
může skládat bud’ z explicitńı zpětné vazby, implicitńı zpětné vazby nebo
být jejich kombinaćı. Nejprve jsou uvedeny zakládńı myšlenky a metody ma-
ticové faktorizace, které většinou předpokládaj́ı explicitńı ratingy. Poté je
představena kĺıčová myšlenka pro maticovou faktorizaci, která předpokládá
datasety složené z implicitńı zpětné vazby.
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Na obrázku 1.1 je možné vidět hlavńı myšlenku maticové faktorizace. Jak
je zmı́něno v publikaci [10] a [22], MF aproximuje pouze známé hodnoty
v R součinem dvou matic P ∈ Rf×m a Q ∈ Rf×n nižš́ı dimenze. Pro hodnoty
ru,i = ? nemáme v̊ubec žádnou informaci, a proto se nemůže jednat o jejich
aproximaci. Jedná se pouze o jejich predikci.

Podle článku [9] mějme latentńı vektor uživatele p:u, který představuje
řádek matice P s indexem u, kde p:u ∈ Rf . Obdobně pro položky q:i, kde q:i ∈
Rf . Dále v souladu s literaturou [9] [10] jsou tyto vektory značené zkráceně
pu a qi.

Volba f je většinou taková, že je několikanásobně menš́ı nežm a n. Jedná se
tedy o redukci dimenzionality. Prvky latentńıch vektor̊u představuj́ı nějakým
zp̊usobem zakódovanou informaci o interakćıch. Např́ıklad u pu, vektoru uživa-
tele, představuj́ı jeho zájem o odpov́ıdaj́ıćı položky [9]. Pro neznámou hodnotu
ru,i = ? v ratingové matici R predikujeme rating pomoćı matic P a Q násle-
duj́ıćım zp̊usobem [10]:

r̂u,i = qTi pu (1.11)

Pro známé hodnoty ru,i 6= ? v R se jedná o aproximaci těchto hodnot. Z toho
také vycházej́ı algoritmy, které se snaž́ı P a Q naj́ıt. U MF se na rozd́ıl oproti
algoritmům k-NN nacháźı výpočetně náročná trénovaćı fáze, kde je snahou
naj́ıt rozklad na matice latentńıch př́ıznak̊u. Vybavováńı v klasické MF je
poté jen rychlé násobeńı dvou vektor̊u ńızké dimenze. V rámci MF se chyba
aproximace nejčastěji poč́ıtá pomoćı kvadratické chyby:

(ru,i − qTi pu)2, (1.12)

která pak odpov́ıdá následuj́ıćı optimalizačńı úloze

min
P∈Rf×m

Q∈Rf×n

∑
u∈U
i∈I
ru,i 6=?

(ru,i − qTi pu)2. (1.13)

Poč́ıtáńı chyby i optimalizačńı úloha se pro jednotlivé metody a př́ıstupy
lǐśı. Ty nejznáměǰśı a nejpouž́ıvaněǰśı metody pro řešeńı tohoto problému
představ́ım v následuj́ıćıch podsekćıch.

1.2.1 Singulárńı rozklad matice (SVD)

Singulárńı rozklad matice, dále jen zkráceně SVD, je velice známa metoda pro
źıskáńı rozkladu matice a tedy i latentńıch př́ıznak̊u. Nalezeńı tohoto rozkladu
spoč́ıvá v hledáńı vlastńıch č́ısel a vlastńıch vektor̊u. Předpokladem pro me-
todu je existence ratingové matice, která je značena M . Jedná se o ratingovou
matici, ale značeńı je upraveno z d̊uvodu, že jako vstup do metody tato matice
nemůže obsahovat neznáme prvky ”?“. Podle publikace [4] mějme tedy matici

14



1.2. Maticová faktorizace (MF)

M o rozměrech m×n, kterou můžeme rozložit na součin tř́ı matic následuj́ıćım
zp̊usobem:

M = UΣVT , (1.14)

kde U je ortogonálńı matice o rozměrech m×n, V je také ortogonálńı matice
o rozměrech n×n a Σ je diagonálńı matice nazývaná singulárńı a má rozměry
m× n, kde prvky na diagonále jsou seřazené sestupně podle velikosti.

Hledańı vlastńıch vekttor̊u je prováděno na matićıch MMT a MTM, kde
v tomto pořad́ı U a V maj́ı vlastńı vektory zapsané do sloupc̊u. Singulárńı
hodnoty jsou odmocniny z vlastńıch č́ısel jednoho ze zmı́něných součt̊u.

Jak je ukázáno v článku [23], tak matice nalezené pomoćı metody SVD
jsou optimálńı aproximaćı při použit́ı x největš́ıch singulárńıch hodnot. Plat́ı
tedy, že (h(Σ) = h(M)) ≤ min(m,n). Pokud m 6= n, tak se může stát, že
některé řádky nebo sloupce Σ budou nulové a ty je možné bez ztráty přesnosti
odstranit. Podle článku [23] je takové řešeńı přesné a rozklad existuje. Při
daľśım odstraňováńı nenulových řádk̊u (ćıl je mı́t počet latentńıch př́ıznak̊u
výrazně nižš́ı než jsou rozměry p̊uvodńı matice) od nejmenš́ıch singulárńıch
hodnot v matici Σ (ponecháme pouze f největš́ıch) źıskáváme opět optimálńı
aproximaci.

Jak je uvedeno v publikaci [9], nevýhodou této metody je fakt, že neumı́
zacházet s neznámými hodnotami R. Tyto hodnoty je možné doplnit např́ıklad
nulami, ale to bude matice obsahovat mnoho nevýznamných dat a metoda se
stane výpočetně neupočitatelnou, pokud rozměr R může být až v deśıtkách či
stovkách milión̊u. Proto existuj́ı i daľśı metody, které ovšem nemuśı a většinou
nenajdou optimálńı rozklad, avšak jsou lehce paralelizovatelné, umı́ pracovat
s ř́ıdkými maticemi nebo jsou výpočetně méně náročné na rozd́ıl od metody
SVD.

1.2.2 Stochastický gradientńı sestup (SGD)

Jednou z takových metod je stochastický gradientńı sestup. Při optimalizaci
a hledáńı rozkladu pomoćı SGD je nutné optimalizačńı problém uvedený ve
výrazu 1.13 rozš́ı̌rit o regularizaci, aby nedocházelo k přeučováńı na známé
hodnoceńı. Regularizace může být využita nejen pro metody SGD. Podle
článku [9] pak máme následuj́ıćı optimalizačńı úlohu:

min
P∈Rf×m

Q∈Rf×n

∑
u∈U
i∈I
ru,i 6=?

(ru,i − qTi pu)2 − λ(‖ pu ‖2 + ‖ qi ‖2) (1.15)

Použit́ı regularizace je zde z d̊uvodu přecházeńı přeučeńı na známé hodo-
noty, protože ćılem MF je generalizace a poté predikce ru,i = ?. Mı́ra regula-
rizace je ř́ızena parametrem λ.
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1. Analýza

V gradientńım sestupu je snaha predikovat podle výrazu 1.11, kde ru,i 6= ?
a predikci porovnat s hodnotou, kterou by měla predikce nabýt. Ná základě
chyby poté uprav́ıme hodnoty v pu a qi. Podle článku [9] tedy iterujeme přes
všechny hodnoty ru,i 6= ?, poč́ıtáme chybu a provád́ıme aktualizaci hodnot
podle pravidel. Takto je vypočtena chyba pro jedno hodnoceńı [9]:

eu,i = ru,i − qTi pu (1.16)

Aby bylo možné podle chyby aktualizovat dosavadńı hodnoty pu a qi, je
nutné odvodit pravidla pro jejich aktualizaci pomoćı gradientńıho sestupu.
Výraz v optimalizačńı úloze 1.15 je označen jako objektivńı funkce F :

F (P,Q) =
∑
u∈U
i∈I
ru,i 6=?

(ru,i − qTi pu)2 − λ(‖ pu ‖2 + ‖ qi ‖2) (1.17)

Poté jsou spoč́ıtány parciálńı derivace následuj́ıćım zp̊usobem:

∂F

∂p
(j)
u

= −2(ru,i − qTi pu)q(j)
i + λp(j)

u (1.18)

∂F

∂q
(j)
i

= −2(ru,i − qTi pu)p(j)
u + λq

(j)
i , (1.19)

kde (j) znač́ı jednotlivé prvky vektor̊u pu a qi. Výraz v kulatých závorkách je
nahrazen chybou uvedenou výše a je dodán parametr pro učeńı γ a konstantu
2 je možno zanedbat stejně jako v [9]. Pravidla pro aktualizaci hodnot je možné
zapsat následuj́ıćım zp̊usobem [9]:

pu ← pu + γ(eu,iqi − 2λpu) (1.20)

qi ← qi + γ(eu,ipu − 2λqi) (1.21)

S využit́ım pravidel poté můžeme zapsat SGD zp̊usobem, který je uveden
v algoritmu 1. Tato metoda předpokládá matici obsahuj́ıćı explicitńı zpětnou
vazbu.

Tato metoda je velice obĺıbenou pro svoji jednoduchost a výpočetńı rych-
lost. Iterace přes všechny známe hodnoty můžeme opakovat v cyklu pro do-
sažeńı co nejmenš́ı celkové chyby. Ale jelikož neznámé jsou pu i qi, tak opti-
malizace neńı konvexńı [9]. Může být také složitěǰśı určit parametr γ pro op-
timálńı kroky. Dále může být optimalizace pomalá a může být vhodné použit́ı
jiné metody a to např́ıklad metody ALS popsané v daľśı podsekci. Metoda
gradientńıho sestupu, která je také použ́ıvaná při trénováńı neuronových śıt́ı,
je popsána v kapitole 1.3.
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1.2. Maticová faktorizace (MF)

Algoritmus 1 Stochastický gradientńı sestup [5] [9]
Input: ratingová matice R ∈ Rm×n, počet iteraćı l ∈ N, počet faktor̊u f ∈ N,

regularizace λ ∈ R a uč́ıćı parametr γ ∈ R
Output: P ∈ Rf×m a Q ∈ Rf×n

initialization P . většinou náhodná inicializace
initialization Q
for from 0 to l do . lze použ́ıt pravidlo konvergence mı́sto konečného l

for u from 0 to m do
for i from 0 to n do

if ru,i 6= ? then
eu,i ← ru,i − qTi pu
pu ← pu + γ(eu,iqi − 2λpu)
qi ← qi + γ(eu,ipu − 2λqi)

return: P, Q

1.2.3 Metoda alternuj́ıćıch nejmenš́ıch čtverc̊u (ALS)

Hlavńı myšlenkou této metody je nemı́t dvě neznámé pu i qi, ale vždy pouze
jednu. Toho je dosaženo stř́ıdavým fixováńım pu a qi a odtud také vycháźı
název metody. Když je pu fixováno, metoda optimalizuje qi, kde d́ıky fixaci je
zajǐstěna konvexnost a tedy i konvergence [9]. V této podsekci se opět vycháźı
z předpokladu, že R je složena z explicitńı zpětné vazby.

Pro odvozeńı ALS je nutné vyj́ıt opět z optimalizačńı úlohy 1.13, přesněji
z objektivńı funkce 1.17. Pro odvozeńı vyjdeme z derivace F . Oproti výrazu
1.18 a 1.19 je provedena derivace bud’ podle vektoru qi nebo pu vždy s t́ım, že
opačná proměnná (matice) je fixována a je k ńı přistupováno jako ke konstantě.
F je zderivováno podle qi následuj́ıćım zp̊usobem:

∂F

∂qi
= −2

∑
u

(r′i,u − qTi pu)pTu + 2λqTi (1.22)

Prvńı derivaci je možné přepsat s využit́ım matic do následuj́ıćıho tvaru za
předpokladu, že pu je konstanta a tedy i P:

−2(r′i − qTi P)PT + 2λqi, (1.23)

kde ri představuje vektor hodnoceńı pro položku i o rozměru 1 ×m. A plat́ı
pro něj následuj́ıćı:

r′i =
{
ru,i ru,i 6=?
0 ru,i =?

∀u ∈ U
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1. Analýza

Jedná se tedy o nahrazeńı chyběj́ıćıch hodnot nulami. Poté je gradient položen
rovný 0 a je źıskána tzv. normálńı rovnice (angl. normal equation):

0 = −(ri − qTi P)PT + λqi (1.24)

Pomoćı maticových operaćı pak z rovnice 1.24 vyjádř́ıme qi:

0 = −(ri − qTi P)PT + λqTi
0 = −riPT + qTi PPT + λqTi

riPT = qTi (PPT + λI)
PrTi = (PPT + λI)qi

qi = (PPT + λI)−1PrTi ,

(1.25)

kde I je jednotková matice o rozměru f × f . Obdobně pro pu:

∂F

∂pu
= −2

∑
i

(ru,i − pTuqi)qTi + 2λpTu (1.26)

0 = −(ru − pTuQ)QT + λpTu
ruQT = pTu (QQT + λI)

pu = (QQT + λI)−1QrTu

(1.27)

Pro aktualizaci v ALS dostaneme následuj́ıćı pravidla:

qi ← (PPT + λI)−1PrTi (1.28)

pu ← (QQT + λI)−1QrTu (1.29)

Obdobně jako u SGD jsou pravidla využita pro konstrukci algoritmu. Celé
ALS pak prob́ıhá zp̊usobem, jako je uvedeno v algoritmu 2, kde je také vidět,
že je algoritmus mnohem lépe paralelizovatelný než metoda SGD. U ALS
může být každá iterace spuštěna na libovolném počtu vláken a synchornizace
je aplikována pouze mezi iteracemi.

1.2.4 Přidáńı vychýleńı pro MF

Tento př́ıstup opět vycháźı z ratingové matice bez implicitńı zpětné vazby.
Vycháźı z myšlenky, že některý uživatel může být v́ıce kritický a využ́ıvat celou
škálu hodnoceńı. Na druhou stranu některé uživatelské vektory mohou být
vychýlené, protože uživatel dává systematicky vyšš́ı hodnoceńı [9]. Je patrné,
že toto vychýleńı se bude vyskytovat předevš́ım u explicitńı zpětné vazby.
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1.2. Maticová faktorizace (MF)

Algoritmus 2 Alternuj́ıćıch nejmenš́ı čtverce
Input: ratingová matice R ∈ Rm×n, počet iteraćı l ∈ N, počet faktor̊u f ∈ N,

regularizace λ ∈ R
Output: P ∈ Rf×m a Q ∈ Rf×n

initialization P . většinou náhodná inicializace
initialization Q
for from 0 to l do . lze použ́ıt pravidlo konvergence mı́sto konečného l

for u from 0 to m do
pu ← (QPT + λI)−1QrTu

for i from 0 to n do
qi ← (PPT + λI)−1PrTi

return: P, Q

Obdobné je to i pro položky (nějaké položky maj́ı rádi téměř všichni).
Vychýleńı je součtem globálńıho vychýleńı a vychýleńı pro jednotlivé vektory
[5] [9]:

bu,i = µ+ bIi + bUu ,

kde bI ∈ Rn a bU ∈ Rm a µ ∈ R. Vychýleńı je potom složkou při výpočtu
r̂u,i, kde výraz 1.11 je rozš́ı̌ren:

r̂u,i = µ+ bIi + bUu + qTi pu

Jak je možné vidět, predikovaný rating se skládá z globálńıho vychýleńı a poté
z vychýleńı pro uživatele a pro položku. Problém je pak řešen hledáńım minima
následuj́ıćıho výrazu [9] [5]:

min
P∈Rf×m

Q∈Rf×n

bI∈Rn

bU∈Rm

µ∈R

∑
u∈U
i∈I
ru,i 6=?

(ru,i − µ− bIi − bUu − qTi pu)2 − λ(‖ pu ‖2 + ‖ qi ‖2 +bIi
2 + bUu

2)

(1.30)

Z výrazu 1.30 je možné vytvořit př́ıslušnou objektivńı funkci, pro jej́ıž mi-
nimalizaci a źıskáńı pravidel pro aktualizaci hodnot můžeme vyj́ıt z odvozeńı
SGD v 1.2.2 a ALS v 1.2.3. T́ım źıskáme potřebná pravidla pro tyto metody,
které poté zahrnuj́ı i vychýleńı.

1.2.5 Maticová faktorizace pro datasety s implicitńı zpětnou
vazbou

Všechny představené metody předpokládaly jako vstup ratingovou matici slo-
ženou z explicitńıch rating̊u. Na explicitńım hodnoceńı bylo možné jednoduše
ukázat principy maticové faktorizace, ale v praktických problémech máme
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1. Analýza

k dispozici právě většinou pouze implicitńı zpětnou vazbu, která byla popsána
v sekci 1.1.1.

V této podkapitole je představeno rozš́ı̌reńı MF na implicitńı zpětnou
vazbu. Strategie pro využit́ı implicitńı zpětné vazby byla představena v pu-
blikaci [10], kde autoři mnohonásobně rozš́ı̌rili možnosti použit́ı MF v do-
poručovaćıch systémech. Nejprve byly uvedeny nejčastěǰśı charakteristiky im-
plicitńı zpětné vazby, které byly již zmı́něny v sekci 1.1.1 a patř́ı mězi ně
např́ıklad fakt, že tato zpětná vazba neńı negativńı.

Pro tento problém předpokládejme matici R ∈ Rm×n jako v 1.1.2.1,
kde hodnoty představuj́ı např́ıklad počet nákup̊u dané položky nebo počet
zhlédnut́ı seriálu, kde je možné v procentech uvést i předčasné ukončeńı sle-
dováńı. Rozš́ı̌reńım poté může být nějaká agregace v́ıce druh̊u implicitńı zpět-
né vazby. Model představený v článku [10] přicháźı s př́ıstupem, kde je z ra-
tingové matice s implicitńı zpětnou vazbou vytvořena matice preferenćı, která
je označena Z ∈ {0, 1}m×n a obsahuje pouze binárńı hodnoty. V [10] je
použ́ıváno značeńı pu,i, ale to by v této práci kolidovalo s označeńım uživa-
telských latentńıch př́ıznak̊u, a proto bude preference značena jako zu,i:

zu,i =
{

1 ru,i 6=?
0 ru,i =?

Jde tedy o označeńı alespoň jedné interakce uživatele u s položkou i. K této
zavedené preferenci je v článku [10] zavedena matice spolehlivosti C ∈ R+m×n

a představuje spolehlivost pro každou hodnotu zu,i a je možno závést:

cu,i = 1 + αru,i,

kde α je konstanta zvyšuj́ıćı hodnotu spolehlivosti. V publikaci je uvedeno, že
α = 40 je dobrá hodnota pro solidńı výsledky. T́ımto zp̊usobem je zvyšována
d̊uvěra v položky zu,i = 1.

Stále je ćılem naj́ıt latentńı př́ıznaky pu ∈ Pf×m a qi ∈ Qf×n, kde prefe-
rence je výsledkem násobeńı zu,i = qTi pu. Tento př́ıstup je podobný př́ıstupu
v MF pro explicitńı zpětnou vazbu, která byla představena výše. Rozd́ıl je
v tom, že je nutné vźıt v úvahu matici spolehlivosti a také je nutné optima-
lizovat všechny možné dvojice u a i a ne jen ty, které odpov́ıdaj́ı zu,i = 1.
To zp̊usobuje problém, že neńı možné použ́ıt standartńı algoritmy jako SGD
nebo ALS, které byly popsány dř́ıve. Nejprve je uvedena následuj́ıćı funkce,
která je minimalizována [10]:

min
P∈Rf×m

Q∈Rf×n

∑
u∈U
i∈I

cu,i(zu,i − qTi pu)2 − λ
( ∑
u∈U
‖ pu ‖2 +

∑
i∈I
‖ qi ‖2

)
. (1.31)

Jak je zmı́něno v této publikaci [10], λ je datově závislá a optimálńı
hodnotu je nutné naj́ıt např́ıklad použit́ım kř́ıžové validace. V článku [10]
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představuj́ı následuj́ıćı proces optimalizace, pomoćı kterého je možné problém
řešit. Opět je využita myšlenka z ALS: matice P nebo Q je fixována a druhá
naopak optimalizována. Ovšem ALS představené v části 1.2.3 bere nevyplněné
hodnoty jako chyběj́ıćı. Zde je nutné brát v úvahu, jak hustou ztrátovou funkci
k minimalizaci, tak i mı́ru spolehlivosti C. Při zafixováńı matice Q můžeme
pomoćı derivaćı obdobně jako v 1.2.3 odvodit následuj́ıćı předpis pro aktuali-
zaci každého uživatele nezávisle [10]:

pu = (QCuQT + λI)−1QCuzTu , (1.32)

kde zu ∈ Rn je vektor preferenćı uživatele a Cu ∈ Rn×n je diagonálńı matice
d̊uvěry definovaná jako Cu

i,i = cu,i. Výpočetně náročným mı́stem pro tyto
aktualizace je QCuQT . V [10] řeš́ı tento problém využit́ım následuj́ıćı úpravy:

QCuQT = QQT + QT (Cu − I)Q,

kde QQT ∈ Rf×f je nezávislé na u a může být jednoduše předpoč́ıtáno.
Cu−I má pouze nu nenulových prvk̊u, kde plat́ı zu,i > 0 a typicky nu je velmi
výrazně menš́ı než n. To je stejné pro výpočet CuzTu . Výpočetně nejnáročněǰśı
část́ı je poté prováděńı inverze (QCuQT + λI)−1, která má složitost O(f3),
ale hodnota f je typicky malá.

Obdobně je totéž provedeno pro aktualizace vektor̊u položek. Mějme fixo-
vanou P, vektor preferenćı položky zi ∈ Rm a diagonálńı matici spolehlivosti
Ci ∈ Rm×m definovanou jako Ci

u,u = cu,i. Aktualizace položek je poté po
zderivováńı 1.31 podle qi prováděna [10]:

qi = (PCiPT + λI)−1PCizTi , (1.33)

kde je PPT je předpoč́ıtáno a je použita stejná optimalizace jako pro uživatele.
S využit́ım této teorie byla implementována knihovna Implicit [24], která

využ́ıvá tyto myšlenky z článku [10] a metody z publikace [22].

1.3 Umělé neuronové śıtě (ANN)

V této kapitole jsou popsány umělé neuronové śıtě. Jedná se o výpočetńı mo-
del, který je inspirován biologickými neuronovými śıtěmi, které je snaha na-
podobit, protože mozek skládaj́ıćı se z neuron̊u dokáže řešit komplexńı úlohy
v krátném čase a velice úspěšně. Stejně jako se uč́ı lidský mozek, je nutné
učit i neuronové śıtě. V této kapitole je popsána struktura umělých neuro-
nových śıt́ı, po které následuje popis zp̊usobu učeńı takové śıtě. Poté je na NN
navázáno rozš́ı̌reńım na rekurentńı neuronové śıtě a jejich rozš́ı̌reńı, které jsou
v této práci využ́ıvány. Je popsáno jejich vybavováńı a trénováńı. Speciálně
jsou pak popsány modifikace rekurentńıch neuronových śıt́ı LSTM a GRU
a jejich využ́ıt́ı pro sekvenčńı modelováńı.
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Obrázek 1.2: Popis umělého neuronu v umělé neuronové śıti. [25]

Neuronová śıt’ se skládá ze základńıch stavebńıch jednotek, kterými jsou
umělé neurony. Umělé neurony představuj́ı zjednodušený model biologických
neuron̊u, ze kterých pocháźı i inspirace pro umělé neurony, obzláště u prin-
cipu generováńı a š́ı̌reńı elektrických impuls̊u. Každý neuron tedy představuje
výpočetńı buňku, jak je zobrazeno na obrázku 1.2. Neuronová buňka má
vstupy x1, . . . , xn, které mohou představovat vstup z jiného neuronu, nějaký
vstup ze senzoru nebo př́ımo č́ıselná data. Poté zde jsou ke vstup̊um od-
pov́ıdaj́ıćı váhy w1, . . . , wn. Daľśı trochu odlǐsný vstup je x0 = 1, který je
využit s váhou wk,0 jako vychýleńı (angl. bias). Vážený vstup do neuronu je
zapsán [25]:

v =
n∑
j=0

wjxj , (1.34)

který je možné zapsat vektorově následovně:

v = wx

Výstup neuronu ŷ je výsledek po aplikováńı aktivačńı funkce na vážený
vstup:

ŷ = ϕ(v)
ŷ = ϕ(wx).

Nejjednodušš́ım modelem neuronu je perceptron, který představuje jed-
noduchý binárńı klasifikátor a aktivačńı funkci je možné podle [25] zapsat
následuj́ıćım zp̊usobem:

ϕ(v) =
{

1 pokud w · x ≥ 0
0 pokud w · x < 0

.
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1.3. Umělé neuronové śıtě (ANN)

Základńı uč́ıćı algoritmus je popsán v článku [26] – jedná se o rotaci vektoru
v prostoru. Algoritmus má několik problémů, které jsou vyřešeny v jiných al-
goritmech. Tento algoritmus využ́ıvaj́ıćı rotace vektor̊u skonč́ı pouze v př́ıpadě
lineárně separabilńıho problému. V opačném př́ıpadě nikdy neskonč́ı [26].

Tento zp̊usob neńı kv̊uli konečnosti a nalezeńı optima pro neseparabilńı
tř́ıdy hojně využ́ıván, ale lze si na něm dobře představit funkci jednoho neu-
ronu v modelu. Pro trénováńı jsou využ́ıvány algoritmy založené na poč́ıtáńı
gradientu. Pro učeńı pomoćı gradientu je nutné definovat chybu mezi hod-
notou ve výstupńı vrstvě a požadovaným výstupem. Chyba bude optimali-
zována a ćılem bude dosáhnout jej́ı co nejnižš́ı hodnoty. Pro začátek je možné
uvažovat jednoduchou lineárńı aktivačńı funkci a ztrátovou funkci jako sumu
kvadratických odchylek:

F (w) = 1
2

m∑
i=0

(yi − ŷi)2,

kde m je počet trénovaćıch vzork̊u, ŷi ∈ R je hodnota výstupu z perceptronu
a yi je správná hodnota výstupu. Velikost kroku nebo uč́ıćı faktor je roven γ.
Ćılem učeńı tedy budou kroky proti směru gradientu:

∆w = −γ∇F (w),

kde spoč́ıtáme parciálńı derivace pro každou váhu ve vektoru:

∆wj = −γ ∂F
wj

. (1.35)

Chybovou funkci můžeme zderivovat následuj́ıćım zp̊usobem:

∂F

∂wj
= 1

2

m∑
i=0

∂F

wj
(yi − ŷi)2

= 1
2

m∑
i=0

2(yi − ŷi)
∂F

∂wj
(yi −

n∑
j=0

wjxi,j)

=
m∑
i=0

(yi − ŷi)(−xi,j).

(1.36)

Změny vah pak při dosazeńı do 1.35 dostaneme jako:

∆wj = γ
m∑
i=0

(yi − ŷi)xi,j . (1.37)

Pro uč́ıćı algoritmus jsou tedy vhodné a hojně využ́ıvané funkce, pro které
existuje prvńı derivace v každém jejich bodě. Prvńı použ́ıvaná funkce se nazývá
logistická funkce [27]:
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Obrázek 1.3: Architektura neuronové śıtě. Obrázek byl vytvořen podle
předlohy v publikaci [25]

ϕ(v) = 1
1 + e−βx

, (1.38)

kde speciálńım př́ıpadem je β = 1. Taková funkce je nazývá sigmoidou. β para-
metr určuje sklon funkce. Daľśı použ́ıvanou funkćı je hyperbolický tangens [27]:

ϕ(v) = 1− e−βx
1 + e−βx

, (1.39)

generuj́ıćı hodnoty v intervalu [−1, 1]. Daľśı možnou funkćı může být např́ıklad
lineárńı funkce, která byla použita na učeńı neuronu výše, protože pro ni
existuje jednoduchá prvńı derivace v každém jej́ım bodě.

Jednotlivé neurony je možné skládat do neuronových śıt́ı, které představuj́ı
orientovaný graf, jak je zobrazeno na obrázku 1.3. Výstup z jednoho výše
zmı́něného neuronu může být jednoduše napojený na vstup jiného neuronu.
Každý neuron má svou vlastńı aktivačńı funkci.

Taková śıt’ je pak většinou uspořádána do vrstev a vždy se skládá mi-
nimálně ze vstupńı a výstupńı vrstvy. Dále může obsahovat libovolný počet
skrytých vrstev. Každá vrstva je vytvořena z libovolného počtu neuron̊u a neu-
rony v těchto vrstvách jsou většinou propojeny každý s každým.

Umělé neuronové śıtě jsou použity k modelováńı složitých vztah̊u mezi
vstupem a výstupem. Jak je po sestaveńı modelu zřejmé, nacháźı se zde mnoho
vah, které jsou optimalizovány pro nalezeńı vztahu mezi vstupem a výstupem.
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1.3. Umělé neuronové śıtě (ANN)

Jak již bylo vidět u ukázky principu učeńı neuronu, učeńı typicky prob́ıhá
s učitelem – jsou známy vstupy a k nim př́ıslušné správné výstupy. Aktualizaci
vah, podle výrazu 1.37, je možné použ́ıt pouze u neuronových śıt́ı s jednou
vrstvou. Je ale také nutné učit neurony ve skrytých vrstvách, což je prováděno
pomoćı algoritmu zpětné propagace chyby (angl. back propagation). Tento
algoritmus rozšǐruje výše zmı́něný postup přidáńım mechanismu propagace
chyby do skrytých vrstev.

Pro algoritmus zpětného š́ı̌reńı chyby (angl. back propagation, BP)
předpokládejme dvojice trénovaćıch vzork̊u [x(i),y(i)], kde značeńı (i) před-
stavuje ı́-tý trénovaćı prvek a plat́ı x(i) ∈ X, kde X ∈ RN0×m a y(i) ∈ Y,
kde Y ∈ RNL×m. Podle článku [27] mějme L vrstev, kde L je výstupńı vrstva
a index 0 představuje vstupńı vrstvu. Vrstva l má Nl neuron̊u a aktivačńı
funkci f l. Funkce muśı být diferencovatelná, ale nemuśı být lineárńı. Nejčastěji
použ́ıvané funkce jsou 1.38 a 1.39. Počet trénovaćıch vzork̊u je roven m, N0 je
počet neuron̊u ve vstupńı vrstvě a NL je počet neuron̊u ve výstupńı vrstvě.
Popis algoritmu zpětné propagace chyby v této práci vycháźı z publikace [27],
kde je algoritmus detailně popsán i s možnými optimalizacemi. V práci je
uvedena základńı varianta algoritmu, která je v 1.3.1 rozš́ı̌rena na rekurentńı
neuronové śıtě.

Vstup do aktivačńı funkce neuronu z 1.34 spoč́ıtáme:

v
(l)
j =

Nl−1∑
i=1

(
ŷ

(l−1)
i w

(l)
i,j

)
+ b

(l)
j , (1.40)

kde ŷ(l−1)
i je výstup z neuronu v předchoźı vrstvě a b(l)

j je vychýleńı neuronu
j ve vrstvě l a jedná se o váhu s indexem 0 z ukázky pro jeden neuron.
Zde použiji zvláštńı značeńı pro vychýleńı, obdobně jako v publikaci [27] pro
zřetelněǰśı popis algoritmu i aktualizaci vychýleńı. Jak je vidět z výrazu 1.40,
váhy je možné zapsat do matice vah wi,j ∈W, kde W ∈ RNl−1,Nl .

Výstup z neuronu nebo-li také aktivaci neuronu ve vrstvě l spoč́ıtáme
pouze aplikaćı aktivačńı funkce f (l) na váženou sumu v 1.40:

ŷ
(l)
j = f (l)(v(l)

j

)
ŷ

(l)
j = f (l)

(Nl−1∑
i=1

(
ŷ

(l−1)
i w

(l)
i,j

)
+ b

(l)
j

)
,

(1.41)

kde aktivace neuronu ŷ(0) = x. Pro prvńı vrstvu je jako výstup předchoźı
vrstvy brán př́ımo vstup. U posledńı vrstvy L je hodnota aktivace př́ımo
hodnota výstupu. Jako uč́ıćı algoritmus je použit opět gradientńı sestup, kde
jsou aktualizované jednotlivé váhy. Pro porovnáńı výstupu v posledńı vrstvě
s požadovaným výstupem použiji opět kvadratickou chybu E = (y − ŷ)2,
kterou se budu snažit minimalizovat. Jednotlivé aktualizace vah mohou být
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provedeny následuj́ıćım zp̊usobem:

∆w(l)
i,j = −γ ∂E

∂w
(l)
i,j

∆b(l)
j = −γ ∂E

∂b
(l)
j

(1.42)

Pro spoč́ıtáńı výše zmı́něných derivaćı je nutné rozepsat výpočet chyby pro
zjǐstěńı, jak je E závislá na vahách a vychýleńı. Chyba ve výstupńı vrstvě je
př́ımo závislá na výstupu ŷ a ten na vstupu v(l) s využit́ım aktivačńı funkce.
Je nutné spoč́ıtat parciálńı derivace podle vah, kde s využit́ım řetězového
pravidla pro derivace dostaneme [27]:

∂E

∂w
(l)
i,j

=
Nl∑
k=1

∂E

∂v
(l)
k

∂v
(l)
k

∂w
(l)
i,j

, (1.43)

kde prvńı člen ze součtu je nazýván chybou:

∂E

∂v
(l)
k

= δ
(l)
k (1.44)

a k = 1, . . . , Nl. Druhý člen je poté:

∂v
(l)
k

∂w
(l)
i,j

= ∂

∂w
(l)
i,j

(Nl−1∑
i=1

(
ŷ

(l−1)
i w

(l)
i,k

)
+ b

(l)
k

)
= ŷ

(l−1)
i . (1.45)

Společně pak dostaneme:

∂E

∂w
(l)
i,j

= ŷ
(l−1)
i δ

(l)
k

∂E

∂b
(l)
j

= δ
(l)
k

(1.46)

a z toho je možné vytvořit pravidla pro aktualizaci hodnot:

w
(l)
i,j ← w

(l)
i,j − γŷ

(l−1)
i δ

(l)
j

b
(l)
j ← b

(l)
j − γδ

(l)
j .

(1.47)

Z aktualizace hodnot výše je vidět, že je nutné spoč́ıtat δ
(l)
j pro l =

1, . . . , L − 1 a L. Pro výstupńı vrstvu L bude δ jiná než pro skryté vrstvy,
protože je ji možné spoč́ıtat rovnou v̊uči výstupu y. Pro spoč́ıtáńı δ(l)

j vy-
jdeme z výrazu 1.44 a ze závislosti E na v(l)

j . Můžeme vidět závislost v(l)
j na

v
(l−1)
i pro i = 1, . . . , Nl−1. Vstup do vrstvy l záviśı na hodnotě aktivace ve
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Obrázek 1.4: Na obrázku je ukázka rekurentńı neuronové śıtě s jedńım skrytým
a výstupńım neuronem a vstupńı vrstvou velikosti 1. Vpravo je ukázka rozba-
leńı této śıtě v čase. Obrázek je vytvořen na základě obrázku v publikaci [28]

vrstvě l − 1 a dále rekurzivně. Chybu δ
(l−1)
j pro j = 1, . . . , NL opět s aplikaćı

řetězového pravidla pro derivaci spoč́ıtáme:

δ
(l−1)
j = ∂E

∂v
(l−1)
j

=
Nl∑
i=1

∂E

∂v
(l)
i

∂v
(l)
i

∂v
(l−1)
j

=
Nl∑
i=1

∂E

∂v
(l)
i

∂

∂v
(l−1)
j

(Nl−1∑
k=1

(
f (l−1)(v(l−1)

k )w(l)
k,i

)
+ b

(l)
i

)

= ḟ (l−1)(v(l−1)
j )

Nl∑
i=1

w
(l)
j,iδ

(l)
i

(1.48)

Chyba neuronu v predikci ve vrstvě l − 1 záviśı na chybě každého neuronu
ve vrstvě l. Toto zpětné š́ı̌reńı chyby je prováděno rekurzivně a odtud je také
název metody zpětná propagace. Pro posledńı vrstvu vyjdeme př́ımo z chybové
funkce a můžeme pro j = 1, . . . , NL zapsat jako:

δ
(L)
j = 2(ŷ(L)

j − yj)ḟ (L)(v(L)
j ) (1.49)

Vybavováńı prob́ıhá tedy od vstupńı vrstvy. Nejprve prob́ıhá vybaveńı a je
spoč́ıtána chyba, která je š́ı̌rena zpět śıt́ı, kde jsou aktualizovány jej́ı váhy.
Postup můžeme zapsat tak, jak je ukázáno v algoritmu 3.

1.3.1 Rekurentńı neuronové śıtě (RNN)

V této sekci jsou posány rekurentńı neuronové śıtě. Na začátku je popsána
základńı struktura RNN, zmı́něny jej́ı výhody a problémy. V navazuj́ıćı části
jsou představeny modifikace jako LSTM a GRU.
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Algoritmus 3 Zpětné š́ı̌reńı chyby
Input: matice tréninkových dat X, matice př́ıslušných výstup̊u Y a uč́ıćı

faktor γ ∈ R
Output: matice vah W(l) a vychýleńı b(l) pro l = 1, . . . , L

initialization W(l) pro l = 1, . . . , L . náhodná inicializace na malé hodnoty
initialization b(l) pro l = 1, . . . , L . náhodná inicializace na malé hodnoty
repeat

ŷ0 = x(i) . náhodně vybraný trénovaćı vzorek x(i) ∈ X
for l from 1 to L do

for j from 1 to Nl do
v

(l)
j = ŷ

(l)
j w(l)

j + b
(l)
j

ŷ
(l)
j = f (l)(v(l)

j )
for j from 1 to Nl do

δ
(L)
j = 2(ŷ(L)

j − y(i)
j )ḟ (L)(v(L)

j ) . y(i) ∈ Y
for l from 1 to L− 1 do

for j from 1 to Nl do

δ
(l)
j = ḟ (l)(v(l)

j )
Nl+1∑
i=1

w
(l+1)
j,i δ

(l+1)
i

for l from 1 to L do
for j from 1 to Nl do

b
(l)
j ← b

(l)
j − γδ

(l)
k

for i from 1 to Nl−1 do
w

(l)
i,j ← w

(l)
i,j − γŷ

(l−1)
i δ

(l)
j

until neńı splněno pravidlo konvergence
return: W(l) a vychýleńı b(l) pro l = 1, . . . , L

RNN jsou śıtě, které maj́ı alespoň jedno zpětné spojeńı. Tedy oproti do-
předným neuronovým śıt́ım, které maj́ı topologické uspořádáńı, jak je vidět
na obrázku 1.3, maj́ı rekurentńı śıtě cykly v grafu, které śıti umožňuj́ı uchovat
nějakou informaci. Model rekurentńı neuronové śıtě je možné vidět na obrázku
1.4, kde je jednoduchý model RNN a ukázka rozbaleńı śıtě v jednotlivých
časových kroćıch. Zaoblené čtverce představuj́ı rekurentńı neurony ve skryté
vrstvě. Je patrné, že stejně jako jsou váhy nastaveny pro dopředné vazby,
budou obdobně nastaveny váhy i pro rekurentńı vazby, aby bylo možné tyto
váhy v čase učit. Naučené váhy se neměńı v časových kroćıch śıtě.

Z obrázku 1.4 a myšlenky RNN je dále patrné jejich využit́ı pro zpracováńı
r̊uzných sekvenćı a opakuj́ıćıch se vstup̊u stejného formátu, které mezi sebou
mohou mı́t nějaké závislosti. Může se jednat např́ıklad o analýzu řeči, kde
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nejde pouze o jednotlivá slova, ale také o jejich pořad́ı. Daľśım př́ıkladem je
předpověd’ počaśı, která vycháźı z předchoźıch meterologických údaj̊u v urči-
tých časových okamžićıch. V př́ıpadě doporučovaćıch systémů se jedná o jed-
notlivé akce uživatele na nějaké doméně a může být ćılem tyto akce predikovat.

Z chováńı uživatel̊u může být užitečné předpovědět, jakou daľśı položku
si zobrazuj́ı po sekvenci jiných položek nebo kdy uživatel bude cht́ıt znovu
zkonzumovat již viděnou položku. Přesně takové položky je vhodné uživateli
doporučit. V těchto doménách, kde se vyskytuj́ı sekvence dat, jsou RNN
velmi silné a d́ıky vnitřńımu stavu dokáž́ı zachytit mnoho závislost́ı oproti
dopředným neuronovým śıt́ım.

Pomoćı RNN je možné modelovat sekvence. Jako vstupńı data do śıtě
slouž́ı nějaká vhodně zakódovaná sekvence událost́ı, která je śıt́ı využita pro
r̊uzné úlohy. V př́ıpadě obdržeńı konkrétńıho kroku je možné měřit úspěšnost,
upravit sekvenci pro daľśı predikci a využ́ıt nová data k učeńı.

Jak je patrné, vstupem do śıtě je sekvence interakćı, která je postupně
vkládána jako x1, . . . , xn jak je patrné z obrázku 1.3. S každou položkou sek-
vence je aktualizována hodnota v rekurentńı vazbě. Tyto rekurentńı výstupy
nejsou v těchto śıt́ıch př́ımo učeny v̊uči správné hodnotě a jejich hodnota se
v čase měńı. Dále se na rozd́ıl oproti dopředným śıt́ım nacházej́ı váhy pro
zpětné vazby.

Je zřejmé, že na učeńı nejde použ́ıt standartńı algoritmus zpětné propagace
chyby, ale je využ́ıván algoritmus, který uvažuje zpětné š́ı̌reńı chyby v čase
(angl. backpropagation through time, BPTT), protože i vliv chyby se měńı
v čase. Algoritmus je popsán v podsekci 1.3.2. Daľśım problémem RNN je mi-
zej́ıćı gradient (angl. vanishing gradient) nebo exploduj́ıćı gradient (angl. ex-
ploding gradients), které jsou bĺıže popsány a rozebrány v publikaci [29]. Tyto
problémy jsou ve velké mı́̌re řešeny pomoćı složitěǰśıch rekurentńıch struktur,
které se chovaj́ı jako jedna rekurentńı buňka. Jedná se např́ıklad o LSTM
a GRU, které jsou popsány v následuj́ıćı částech.

Základńı RNN odpov́ıdaj́ıćı obrázku 1.4 můžeme zapsat [25]:

h(t) = h

(
bh + x(t)Wh + h(t−1)Uh

)
ŷ(t) = g

(
b + h(t)W

)
,

(1.50)

kde h a g jsou aktivačńı funkce, pro které většinou plat́ı h = tanh a g je sig-
moida. Časové kroky jsou reprezentovány pomoćı t. Vektor vnitřńıch stav̊u je
h(t), ŷ(t) odpov́ıdá vektoru výstupńıch hodnot, x(t) vektoru vstupńıch hodnot,
W představuje matici vah pro vstup, kde index h odkazuje na váhy k vnitřńım
stav̊um, stejně U představuje matici vah pro vnitřńı stavy a b jsou obdobně
vektory vychýleńı.
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Obrázek 1.5: LSTM buňka s uzávěrkovým mechanismem pro řešeńı problému
mizej́ıćıho a exploduj́ıćıho gradientu při učeńı RNN [30]

1.3.1.1 LSTM

LSTM bylo představeno v roce 1997 v publikaci [30]. Jedná se o rozš́ı̌reńı
klasické RNN pomoćı bran, které se chovaj́ı jako uzávěrkový mechanismus.
LSTM pomoćı těchto bran řeš́ı př́ıstup k vnitřńımu stavu neuronu. S po-
moćı těchto bran je řešen problém exploduj́ıćıho a mizej́ıćıho gradientu. Je
umožněno, že gradient neńı změněn při učeńı buňky, pokud je aktivńı uzávěr
(brána). V zmı́něné publikaci je také popsán vznik názvu long short-term
memory (dlouhodobá a krátkodobá pamět’), kde dlouhodobá pamět’ by měla
odkazovat na naučené váhy a krátkdobá pamět odkazuje na hodnoty stav̊u
uzávěrkových mechanismů, které se měńı každým krokem v čase.

V článku [30] byl představen model, který je znázorněn na obrázku 1.5.
Dı́ky branám se LSTM může naučit přemostit časové intervaly, které maj́ı i
přes 1000 krok̊u v př́ıpadě zašumělých nekomprimovatelných vstupńıch sek-
venćı, aniž by došlo ke ztrátě možnost́ı krátkodobé paměti [30]. Na obrázku
1.5 je vidět použit́ı dvou aktivačńıch funkćı g a h, kde g ve většině př́ıpad̊u
představuje sigmoidu a je použitá pro uzávěrkový mechanismus. Sigmoida má
hodnoty v intervalu [0, 1] a ř́ıd́ı tok informace. Jako aktivačńı funkce buňky
mimo uzávěrkový mechanismus je použit hyperbolický tangens, který má hod-
noty v intervalu [−1, 1] a s jeho pomoćı je také předcházeno problému mi-
zej́ıćıho gradientu, kde propagované hodnoty nepadaj́ı tak rychle k nule.

LSTM buňka, která je dnes použ́ıvána, je zobrazena na obrázku 1.6. Pů-
vodńı LSTM bylo rozš́ı̌reno přidáńım uzávěru pro vnitřńı stav, který je nyńı
možné zapomenout. Tato brána je nazvána forget gate. Rozš́ı̌reńı bylo před-
staveno v publikaci [31] o rok později. Vybavováńı rozš́ı̌rené LSTM buňky lze
zapsat následuj́ıćım zp̊usobem s využit́ım publikace [31] a použit́ım vektorové
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Obrázek 1.6: LSTM buňka s přidaným uzávěrem pro vnitřńı stav [31]

notace z článku [32]:

i
(t)
j = g

(
bi:j + [x(t)Wi]:j + [h(t−1)Ui]:j

)
f

(t)
j = g

(
bf:j + [x(t)Wf ]:j + [h(t−1)Uf ]:j

)
o

(t)
j = g

(
bo:j + [x(t)Wo]:j + [h(t−1)Uo]:j

)
h̃

(t)
j = h

(
b:j + [x(t)W]:j + [h(t−1)U]:j

)
s

(t)
j = f

(t)
j · s

(t−1)
j + i

(t)
j · h̃

(t)
j

h
(t)
j = h(s(t)

j ) · o(t)
j ,

(1.51)

kde x(t) je vstup (bud’ z předchoźı skryté vrstvy nebo př́ımo ze vstupńı vrstvy)
v čase t, h(t−1) je výstupńı hodnota z buňky j v čase t−1. W jsou matice vah
a index odkazuje na matici vah pro konkrétńı bránu, tedy i pro input gate,
f pro forget gate a o pro output gate, stejně jak je znázorněno na obrázku 1.6.
Pro rozměr váhových matic plat́ı velikost vstupu z předchoźı vrstvy × počet
neuron̊u (buňek) v aktuálńı vrstvě. U jsou čtvercové matice vah pro rekuretńı
stav LSTM buňky se stejnými indexy pro brány. Stejně b představuj́ı vektory
pro vychýleńı. Pro aktivačńı funce plat́ı g je sigmoida a h = tanh, ale prakticky
můžou být nahrazeny libovolnou jinou aktivačńı funkćı, ale nemuśı dosáhnout
stejné kvality. Tyto LSTM buňky (neurony) budou použity při experimentech
a porovnány s GRU, které jsou představeny v následuj́ıćı podsekci.

1.3.1.2 GRU

GRU bylo představeno v roce 2014 v publikaci [32]. GRU je znázorněno na
obrázku 1.7. Oproti LSTM neobsahuje output gate. Uzávěrkový mechanismus
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Obrázek 1.7: GRU buňka s uzávěrkovým mechanismem [32]

je zprostředkován aktualizačńı a resetovaćı bránou. Jak je vidět na obrázku
1.7, GRU obsahuje méně parametr̊u, ale neńı schopné překlenout a praco-
vat s tak dlouhými sekvencemi jako LSTM. GRU se tedy hod́ı sṕı̌s na menš́ı
datasety nebo jako alternativa k LSTM, protože je rychleji trénováno a vy-
hodnocováno právě d́ıky menš́ımu počtu parametr̊u. Stejně jako pro LSTM
můžeme zapsat rovnice pro vyhodnoceńı následuj́ıćım zp̊usobem [32]:

r
(t)
j = g

(
br:j + [x(t)Wr]:j + [h(t−1)Ur]:j

)
z

(t)
j = g

(
bz:j + [x(t)Wz]:j + [h(t−1)Uz]:j

)
h̃

(t)
j = h

(
b:j + [x(t)W]:j + [(r(t) � h(t−1))U]:j

)
h

(t)
j = z

(t)
j · h

(t−1)
j + (1− z(t)

j ) · h̃(t)
j ,

(1.52)

kde váhové matice W a U maj́ı podobné indexy, jak již bylo popsáno v pod-
sekci 1.3.1.1 o LSTM. Odpov́ıdaj́ıćı indexy jsou z pro aktualizačńı bránu
a r pro resetovaćı bránu, obdobně pro vektory vychýleńı. Mizej́ıćımu gradi-
entu je v GRU předcházeno t́ım, že se samo uč́ı jaké množstv́ı informace může
pustit z předchoźıho kroku. To je ř́ızeno aktualizačńı bránou z(t)

j . Pomoćı rese-
tovaćı brány je ř́ızeno množstv́ı informace, která má být zapomenuta. Modely
založené na GRU a LSTM jsou porovnány dále v této práci.

1.3.2 Trénováńı RNN

Gradientńı sestup popsaný v kapitole 1.3.1 je základńı metodou pro trénováńı
dopředné neuronové śıtě. Tato metoda ovšem nejde použ́ıt pro trénováńı reku-
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rentńı neuronové śıtě, ale je nutné použ́ıt např́ıklad algoritmus zpětného š́ı̌reńı
chyby v čase (BPTT) nebo trénováńı neuronové śıtě v reálném čase (angl. real
time recurrent learning, RTRL).

1.3.2.1 Algoritmus zpětného š́ı̌reńı chyby v čase (BPTT)

Algoritmus BPTT využ́ıvá rozbaleńı rekurentńı vazby, jak je ukázano na
obrázku 1.4. Na rozbalené RNN je proveden témeř totožný postup jako byl
ukázán v algoritmu BP v sekci 1.3, ze kterého vycháźım a je v něm postup
rozepsaný podrobněji. V této podsekci je uvedena část změn, které jsou jiné
a podstatné oproti BP. Práce vycháźı z článku [33], kde je postup rozebraný
podrobněji. Značeńı je použito tak, aby bylo konzistentńı se zbytkem práce.
Aktualizaci vah je možné zapsat:

∆W(l) = −γ ∂E
(t)

∂W(l) (1.53)

∆b(l) = −γ ∂E
(t)

∂b(l) (1.54)

kde (l) znač́ı index rekurentńı vrstvy a (t) znač́ı čas. E(t) je hodnota chyby
v časovém kroku t. Obdobně lze źıskat aktualizaci vah pro Wh, Uh a bh.

Je tedy nutné spoč́ıtat derivace chybové funkce E(t) podle Wh, Uh, bh,
b a W. Ztrátovou funkci v RNN můžeme zapsat jako E(t) = ∑t

i=0E
(i)(ŷ,y).

Jedná se tedy o sumu přes všechny časové kroky a odpov́ıdá rozbaleńı śıtě
z obrázku 1.4. Nejprve je uvedena derivaci podle W, která je rozepsána pomoćı
řetězového pravidla a vyjde ze závislost́ı W ve výrazech 1.50 a vlivu vah na
chybu E (obdobně lze zapsat i pro vychýleńı b):

∂E(t)

∂W(l) = ∂E(t)

∂ŷ(t,l)
∂ŷ(t,l)

∂s(t,l)W(l)
∂s(t,l)W(l)

∂W(l) . (1.55)

Jak je možné vidět z výrazu 1.55, derivace je téměř totožná s verźı ve stan-
dartńım algoritmu BP. Změna ovšem nastane pro derivaci podle Wh, Uh a bh,
protože z výrazu 1.50 je vidět rekurzivńı závislost, kde h(t) zaviśı na h(t−1)

atd. . .Tuto závislost je nutné zapsat a je k tomu využita suma, která je použita
i pro chybovou funkci uvedenou výše:

∂E(t)

∂W(l)
h

=
t∑
i=0

∂E(t)

∂ŷ(t,l)
∂ŷ(t,l)

∂h(t,l)
∂h(t,l)

∂h(i,l)
∂h(i,l)

∂W(l)
h

(1.56)

Obdobně lze zapsat pro Uh a bh. Po dopoč́ıtáńı derivaćı a vytvořeńı aktu-
alizačńıch pravidel je možné postup zapsat do algoritmu stejně jako v př́ıpadě
BP v algoritmu 3. Kĺıčové rozš́ı̌reńı se tedy nacháźı př́ımo v součtu přes jed-
notlivé časové kroky. Jedná se o aplikaci BP na rozbalenou RNN.
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Stejným zp̊usobem je možné aplikovat výše zmı́něný postup i na rovnice
uvedené v sekci 1.3.1.1 pro LSTM a obdobně pro GRU, pouze s t́ım rozd́ılem,
že je zde nutné provést derivace podle matic vah pro rovnice uzávěrkového
mechanismu a vnitřńıho stavu. Obdobně je potřeba derivovat podle vektor̊u
vychýleńı, které existuj́ı také pro každou bránu a vnitřńı stav.

1.3.2.2 Trénováńı neuronové śıtě v reálném čase (RTRL)

V této metodě je prováděno učeńı vah v reálném čase, zat́ımco śıt’ dále zpra-
covává signál. Metoda předpokládá plně propojenou rekurentńı śıt’. Učeńı po-
moćı tohoto algoritmu neńı lokálńı, protože je nutné vźıt v úvahu účinek změny
na jednom mı́stě a jeho vliv na vypočtené hodnoty na jiném mı́stě. RTRL ob-
sahuje v́ıce numerických výraz̊u, které je nutné spoč́ıtat a může být náročneǰśı
na výpočet než BPTT [25].

Ćılem je stále minimalizovat chybovou funkci, která může být součtem
okamžitých hodnot. RTRL je také založena na gradientńım sestupu. Je použita
stejná chybová funkce jako v př́ıpadě BPTT, ale mı́sto výpočtu přesné deri-
vace pro výrazy 1.53 jsou použity jej́ı aktuálńı odhady [34]. RTRL je možné
využ́ıt pro nepřetržité trénováńı bez restartu vnitřńıch stav̊u, zat́ımco BPTT
je použito sṕı̌s při offline trénováńı na omezenou délku sekvenćı, kdy je śıt’
restartována po sekvenci položek a je možné v paměti provést rozbaleńı śıtě.
T́ımto může velmi rychle r̊ust pamět’ová náročnost s velikost́ı sekvence. Me-
toda RTRL je popsána v knize [25] a v článku [34], kde je kromě RTRL
popsána také BPTT a jsou zd̊urazněny společné části obou metod.

1.3.3 Modifikace a optimalizace RNN

Neuronové śıtě je možné implementovat a použ́ıvat podle výše zmı́něných po-
stup̊u, ale pravděpodobně nebude dosaženo tak kvalitńıch výsledk̊u, proto se
v implementaćıch použ́ıvaj́ı r̊uzné modifikace a optimalizace, které pomáhaj́ı
zpřesnit nebo zrychlit postup učeńı, či např́ıklad zlepšit schopnosti genera-
lizace. Nejpouž́ıvaněǰśı z nich jsou uvedené v této kapitole a většina neńı
použitelná pouze na RNN, ale také na dopředné neuronové śıtě.

1.3.3.1 Dávková aktualizace vah (angl. batch updates)

Prvńı z optimalizaćı je dávkové učeńı, které se nazývá anglicky mini batches
a je pod t́ımto názvem známo. Smyslem této optimalizace je, že nemuśı být
vždy ideálńı provádět korekci vah po jednom trénovaćım vzorku, ale může
být vhodné kumulovat změny pro nějakou dávku vzork̊u a tyto změny pak
aplikovat.

Aplikaćı této metody docháźı k vyhlazováńı změn parametr̊u a je sńıžen
rozptyl při aktualizaci trénovaných parametr̊u. Č́ım nižš́ı je tedy velikost jedné
dávky (standartně se pohybuje mezi 32 a 256), t́ım je potřeba sńıžit uč́ıćı fak-
tor (angl. learning rate), tak aby na učeńı neměl takový vliv vysoký rozptyl
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a naopak [35]. Při trénováńı po jednom vzorku může docházet k velkému
vychýleńı parametr̊u, což může sńıžit rychlost konvergence. Použit́ı této me-
tody může přinést také nějakou mı́ru regularizace. Daľśı výhodou je možnost
paralelizace po jednotlivých dávkách. Tato metoda je v dnešńı době velice
populárńı a použ́ıvána v kombinaci s jinými metodami optimalizace [35].

1.3.3.2 Dávková normalizace (angl. batch normalization)

Dávková normalizace byla představena v roce 2015 v článku [36]. Podle au-
tor̊u článku tato technika přináš́ı velké zrychleńı, vyšš́ı stabilitu a výkon pro
trénováńı neuronových śıt́ı. Myšlenka je taková, že za stejným účelem jako
se normalizuje vstupńı vrstva, jsou normalizovány všechny vrstvy. NN je
rozdělena na vrstvy a na výstup z každé vrstvy se můžeme d́ıvat jako na
vstup do vstupńı vrstvy a tento vstup normalizovat.

Ćılem je tedy normalizovat vstup do vrstvy tak, aby měl nulovou středńı
hodnotu a směrodatnou odchylku rovnou 1. Na jednotlivé vrstvy nahĺıž́ıme
jako na nezávislé neuronové śıtě, kde výstup z jedné je normalizován a použit
jako vstup do daľśı vrstvy. Jak je zmı́něno a popsáno v článku [36], tato tech-
nika má j́ıt proti interńımu kovariátovému posunu. Technika by měla pomoci
při inicializaci vah, kde by inicializované váhy neměly mı́t takový vliv u hlu-
bokých neuronových śıt́ı. Dále by technika měla usnadnit trénováńı právě
hlubokých neuronových śıt́ı.

Dávková normalizace vstupu do śıtě pomáhá, ale jsou r̊uzné názory, proč
tato technika funguje. Autoři této techniky popisuj́ı, že jde proti vnitřńımu
kovariátovému posunu, ale v publikaci [37] je ukázáno, že metoda nesnižuje
tento posun, ale mı́sto toho vyhlazuje objektivńı funkci pro zvýšeńı výkonu.
Skutečnost́ı je, že pomoćı této techniky lze usnadnit učeńı neuronových śıt́ı,
které např́ıklad u rekurentńıch LSTM śıt́ı může být náročné.

1.3.3.3 Dropout

Dropout je technika, kdy jsou v neuronové śıti vynechány některé neurony,
které jsou určeny náhodně faktorem d. Tyto neurony jsou vynechány v tré-
novaćı fázi. V testovaćı fázi při vybavováńı jsou použity všechny neurony, ale
výstup je redukován faktorem d, kv̊uli chyběj́ıćım neuron̊um během učeńı.
Stejně lze aplikovat dropout i v rámci časových krok̊u v RNN. Dropout pro
rekurentńı śıt’ je nastavován stejně pro všechny časové kroky. Śıt’ se tedy uč́ı
s menš́ım počtem neuron̊u. Tato technika zpomaluje učeńı neuronové śıtě, ale
předcháźı přeučováńı. Śıt’, která je učena s využit́ım dropoutu, je schopná větš́ı
generalizace a uč́ı se robusněǰśı a kvalitněǰśı vlastnosti řešeného problému.

1.3.3.4 Variabilńı uč́ıćı faktor

Daľśı technikou, která může umožnit vytvořeńı kvalitněǰśıho modelu je varia-
bilńı uč́ıćı faktor. V ideálńım př́ıpadě může mı́t každá váha sv̊uj vlastńı uč́ıćı
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faktor, jako je tomu např́ıklad u optimalizačńı metody adam, který je popsán
ńıže a zadaný uč́ıćı faktor využ́ıvá k nastaveńı počátečńı hodnoty. Uč́ıćı faktor
je pak upravován dynamicky podle stavu učeńı daného parametru tak, aby
nebyly prováděny př́ılǐs velké kroky, které nepovedou ke konvergenci a nao-
pak malé kroky, které neumožńı učit velmi sparse parametry nebo i např́ıklad
opustit lokálńı minimum.

Většinou je použit variabilńı uč́ıćı faktor, který je stejný pro vrstvy nebo
pro celou śıt’. Pro celou śıt’ je většinou nastavena základńı hodnota, která je
měněna optimalizačńım algoritmem. Ze začátku učeńı může být vhodné mı́t
uč́ıćı faktor větš́ı pro prozkoumáváńı prostoru objektivńı funkce, ale s přibý-
vaj́ıćımi epochami a přibližováńım se k nějakému minimu, které nemuśı být
zrovna globálńı, může být vhodné uč́ıćı faktor snižovat a t́ım zmenšit kroky
a umožnit modelu tohoto minima dosáhnout.

1.3.3.5 Optimalizačńı algoritmy

Trénováńı RNN neńı většinou prováděno pouze použit́ım gradientńıho sestupu
v kombinaci s BPTT, jak bylo posáno v sekci 1.3.2.1, ale BPTT může fungovat
i s jinými optimalizačńımi technikami, kde algoritmus BPTT provád́ı změnu
vah ve směru klesaj́ıćı chyby, jak již bylo popsáno, ale samotná hodnota změny
vah může být určena i jinou optimalizačńı technikou, která může urychlit
trénováńı nebo konvergenci.

Běžný gradientńı sestup provád́ı aktualizaci vah s využit́ım všech vzork̊u,
ale to je velmi výpočetně náročné. Všechny metody jsou ovšem s gradientem
nějak spojeny a některé využ́ıvaj́ı i druhou derivaci. Mezi takové optimalizačńı
metody se kromě klasického gradientńıho sestupu může řadit stochastický
gradientńı sestup (SGD), momentová metoda, metoda adam, adagrad nebo
adadelta.

• Stochastický gradientńı sestup byl již popsán v 1.2.2 v rámci sekce
MF 1.2. Jeho princip je stejný jako běžný gradientńı postup jen s t́ım
rozd́ılem, že je aktualizace vah prováděna po jednom trénovaćım vzorku.
Tato metoda byla popsána v algoritmu 3, kde byl náhodně vybrán jeden
trénovaćı vzorek. Pokud trénováńı a aktualizace vah prob́ıhá po jed-
nom trénovaćım vzorku, mohou mı́t optimalizované váhy veliký rozptyl,
a proto je mı́sto jednoho vzorku využita technika mini batches popsaná
v 1.3.3.1. Poč́ıtáńı aktualizaćı je prováděno zp̊usobem, jak bylo pro RNN
popsáno v sekci 1.3.2.1.

• Momentová metoda je vylepšeńım metody SGD. Metoda SGD má
problém s vysokým rozptylem hodnot trénovaných parametr̊u, což zpo-
maluje konvergence. Kromě použit́ı metody malých dávkových aktua-
lizaćı, je možné přidat k aktuálńı změně váhy i hodnotu z předchoźı
aktualizace, což může pomoci vyhladit velký rozptyl hodnot parametr̊u
a je možné jej kombinovat i s technikou malých dávkových aktualizaćı
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hodnot. Podle publikace [25] můžeme tento člen přidat do aktualizace
váhy a zapsat následuj́ıćım zp̊usobem:

∆w(l)
i,j ← η∆w(l)

i,j − γ
∂E(t)

∂w
(l)
i,j

w
(l)
i,j ← w

(l)
i,j + ∆w(l)

i,j ,

(1.57)

kde index i odpov́ıdá indexu vstupu a j indexu v aktualizované vrstvě,
t je časový index pro rekurentńı neuronovou śıt’ a η je faktor mı́ry vyhla-
zováńı, který je v intervalu (0, 1) a jedná se o parametr určuj́ıćı změnu
váhy z předchoźıho kroku.

• Adam je posledńı a hojně použ́ıvanou optimalizačńı metodou. Název
tohoto optimalizačńıho algoritmu je odvozen od adaptivńıch moment̊u
(angl. adaptive moments), které využ́ıvá. Metoda byla představená v pu-
blikaci [38] a poč́ıtá r̊uzné faktory učeńı pro r̊uzné parametry. Algoritmus
použ́ıvá odhady prvńıho a druhého momentu gradientu k přizp̊usobeńı
rychlosti učeńı pro každý učený parametr. Hlavńı kroky algoritmu lze
podle publikace [38] zapsat zp̊usobem ńıže, kde index t zde neznamená
krok v RNN, ale jeden krok v učeńı. Krok v RNN zde ve značeńı kv̊uli
přehlednosti uveden nebude, ale lze tento postup využ́ıt pro RNN nebo
na LSTM aplikaćı na všechny parametry, které jsou učeny:

mt ← β1mt−1 + (1− β1)∇θθθE

m̂t ←
mt

(1− βt1)

vt ← β2vt−1 + (1− β1)
(
∇θθθE

)2

v̂t ←
vt

(1− βt2)

θθθt ← θθθt−1 − α
m̂t

(
√

v̂t + ε)

(1.58)

kde θ je aktualizovaný parametr, který může představovat vychýleńı
nebo matici vah pro r̊uzné vazby v LSTM, α je velikost kroku při učeńı,
β1 a β2 jsou parametry exponenciálńıho snižováńı pro odhady moment̊u,
kde βt představuje mocninu s exponentem t. Všechny operace na vekto-
rech jsou bodové a plat́ı

(
∇θθθE

)2
= ∇θθθE �∇θθθE. Jak je zmı́něno v pu-

blikaci [38], vhodnými hodnotami pro parametry můžou být α = 0.001,
β1 = 0.9, β2 = 0.999 a ε = 10−8. Tato metoda je v dnešńı době velice
populárńı d́ıky rychlé konvergenci oproti SVG.

37



1. Analýza
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Obrázek 1.8: Sekvence interakćı uživatele s položkami při použit́ı plovoućıho
okna je nejčasteji využ́ıváný princip u tohoto typu dat [39]

1.3.4 RNN v doporučovaćıch systémech

Jak bylo zmı́něno v sekci 1.3.1 v této práci, RNN jsou śıtě, které d́ıky vnitřńımu
stavu (cyklus v orientovaném grafu) maj́ı nějakou pamět’ a jsou vyhodno-
covány s ohledem na časové kroky. Jejich použit́ı je tedy vhodné na zpra-
cováńı sekvenčńıch dat popsaných v sekci 1.1.2.2. V této sekci jsou uvedena
a popsána vybraná existuj́ıćı řešeńı, ve kterých jsou RNN využity pro ge-
nerováńı doporučováńı nebo predikci daľśı uživatelské akce v závislosti na
aktuálně provedených akćıch.

Společným rysem všech uvedených řešeńı je nab́ıdnout obsah na základě
předchoźıho chováńı uživatele, které představuje sekvence interakćı. Jeden
uživatel může být reprezentován i jednou relaćı, protože uživatelé mohou být
anonymńı. Tyto relace mohou být v r̊uzných datasetech jinak dlouhé podle
implementace trasováńı relaćı na dané doméně, ze které data pocházej́ı. Na
některých doménách mohou být sekvence velmi dlouhé a obsahovat i stovky
položek a na druhou stranu na doméně s pouze anonymńımi relacemi mohou
být velmi krátké.

Základńı princip pohledu na data pro vstup do rekurentńı neuronové śıtě je
ukázán na obrázku 1.8, kde je možné vidět využit́ı plovoućıho okna pro určený
počet interakćı. Interakce v plovoućım okně slouž́ı jako vstup do RNN. Pomoćı
RNN je ćıl predikovat daľśı položku v této sekvenci. V př́ıpadě daľśı interakce
od uživatele je toto plovoućı okno posunuto. Je tedy pevně daná délka sekvence
a pro učeńı je vhodné využ́ıt algoritmus BPTT popsaný v 1.3.2.1 a princip
rozbaleńı celé rekurentńı vazby v paměti pro rychlé trénováńı.

Druhou možnost́ı je neomezováńı délky sekvence, protože RNN lze vy-
hodnocovat i bez restartu a omezeńı délky sekvence a trénovat např́ıklad
s využit́ım RTRL z 1.3.2.2. V prvńım doporučovaćım systému popsaném v pu-
blikaci [40], který využ́ıvá RNN s uzávěrkovým mechanismem, neńı délka sek-
vence omezována. V této publikaci jsou použity GRU rekurentńı jednotky.
Představený model se skládá ze vstupńı vrstvy, která má počet neuron̊u roven
počtu položek a je použito kódováńı 1 z N , kde 1 je pro položku v sekvenci
na daném mı́stě a ostatńı jsou 0. Daľśı vrstva je rekurentńı GRU vrstva. Po
rekurentńı GRU vrstvě je výstupńı vrstva, kde je opět použita reprezentace
pomoćı 1 z N a predikuje se skóre.

Doporučeny jsou položky s největš́ı hodnotou predikovaného skóre. V pub-
likaci je také zmı́něn problém tohoto př́ıstupu, který představuje možné velké
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množstv́ı položek a t́ım velké množstv́ı parametr̊u a pamět’ovou náročnost.
Problém je řešen přidáńım embedding vrstvy mezi vstupńı vrstvu a GRU
vrstvu. Dále je zmı́něno, že t́ımto př́ıstupem nebylo dosaženo lepš́ıch výsledk̊u
než při použit́ı kódováńı 1 z N . Optimalizace pro velkou výstupńı vrstvu je
řešena výběrem podmnožiny položek, které jsou predikovány. T́ımto ovšem
může být omezena možnost predikce všech položek.

V publikaci [41] použ́ıvaj́ı také GRU jednotky jako v předchoźım př́ıpadě
a stejná je i architektura s t́ım, že prvńı vrstva představuje embedding vrstvu
pro vytvořeńı husté reprezentace položek z reprezentace 1 z N . V této pu-
blikaci je použita pevná délka sekvence. Dále je v této publikaci představen
dropout, který je aplikován na vstupńı sekvenci při učeńı. Tento dropout zna-
mená, že jsou vynechány některé položky náhodně pro větš́ı robusnost při
učeńı. V této práci je také představena metoda pro řešeńı problému s velkým
množstv́ım položek, kterých mohou být v doporučovaćıch systémech až deśıtky
milión̊u. Za vstupńı vrstvou se nacháźı vrstva pro generováńı embedding̊u,
které jsou trénovatelné. Model predikuje př́ımo embeddingy jako výstup. Je
předpokládáno, že položky, na které uživatel klikne společně po nějaké sek-
venci, jsou podobné i v př́ıpadě podobnosti embedding̊u. K této podobnosti
je využita kosinová podobnost.

V daľśım př́ıstupu v publikaci [42] vytvářej́ı a testuj́ı několik architektur.
Využ́ıvaj́ı obrázkový embedding společně s 1 z N kódováńı pro položky. Vý-
stup je pokaždé v kódováńı 1 z N . V představených architekturách použ́ıvaj́ı
GRU jednotky. Odlǐsný je př́ıstup ke vstupu, kdy jednou je použit vstup jako
položky v kódováńı 1 z N nebo obrázkové embeddingy a tyto zp̊usoby od-
pov́ıdaj́ı výše zmı́něným model̊um. Jak je v publikaci uváděno, samostatně mo-
dely pouze s jedńım typem vstupu nedosáhly takových výsledk̊u jako v př́ıpadě
jejich kombinace. Kombinovány jsou bud’ spojeńım a použit́ım jedné GRU
vrstvy nebo odlǐsných GRU vrstev pro r̊uzné reprezentace položek. Výstupy
z jednotlivých GRU blok̊u jsou váženy a maj́ı společnou výstupńı vrstvu.

V článku [43] jsou využity GRU jednotky a je představen celý framework
i s doménou. V tomto modelu neńı využita výstupńı dopředná vrstva, ale
př́ımo výstup z rekurentńıch vrstev. Dále jsou využity embeddingy v prostoru
euklidovské vzdálenosti, do kterého jsou mapováni jak uživatelé, tak položky.
Předpokládá se, že podobńı uživatelé a položky se v tomto prostoru nacházej́ı
bĺızko sebe.

V posledńım představeném př́ıstupu v článku [17] jsou pro predikci využity
LSTM jednotky mı́sto GRU jednotek použ́ıvaných v předchoźıch implemen-
taćıch. Pro vstup i výstup použ́ıvaj́ı kódováńı 1 z N . V práci jsou představeny
r̊uzné možnosti předzpracováńı sekvenćı, kdy prvńı z nich je vynecháváńı
některých položek. Tento postup byl už představen v druhé publikaci. Daľśı
uvedenou možnost́ı předzpracováńı je změna pořad́ı položek v sekvenci, kdy
jsou některé položky náhodně prohozeny.
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Kapitola 2
Návrh

V této kapitole je popsán návrh algoritmu pro tvorbu model̊u a generováńı
doporučováńı, který využ́ıvá sekvenčńı data a stav́ı na teoretických základech
z předchoźı kapitoly 1. Také je představen model maticové faktorizace pro ge-
nerováńı latentńıch př́ıznak̊u jako reprezentaci položek pro rekurentńı model,
ale také pro samotný referenčńı model MF.

Nejprve je popsána obecná struktura na abstraktńı úrovni a poté jednotlivé
části (předzpracováńı dat pro modely, samotné modely, metodika trénováńı
a vybavováńı model̊u). Dále je v této kapitole uvedeno zpracováńı některých
kontextových dat a jejich použit́ı v neuronové śıti. Je představena architektura
rekurentńı neuronové śıtě pro vytvořený model, principy tvorby a možnosti
vybavováńı vytvořených model̊u složených z rekurentńıch śıt́ı. Také je navržen
princip testováńı model̊u, který bere v úvahu sekvenčńı povahu dat a vycháźı
z existuj́ıćıch metrik.

2.1 Obecná struktura

Na obrázku 2.1 je schematicky zobrazena struktura celého frameworku. Je
možné vidět jednotlivé moduly, které jsou ve čtverćıch a zajǐst’uj́ı vybrané
funkcionality. Tyto moduly představuj́ı hlavńı části, které jsou spouštěny. Za-
oblenými čtverci jsou zobrazeny moduly, které slouž́ı jako komponenty, ale
nejsou spustitelné samostatně. V následuj́ıćım seznamu jsou popsány hlavńı
funkcionality modul̊u:

Data source je modul slouž́ıćı k nač́ıtáńı interakčńıch dat, k serializaci la-
tentńıch př́ıznak̊u (embedding̊u) pro položky a k práci se seznamy s tréno-
vaćımi, validačńımi a testovaćımi uživateli. V této práci bude použit modul
pro serializaci do csv soubor̊u z d̊uvodu jednoduchosti a přenositelnosti mezi
stroji. S využit́ım stejného rozhrańı je možné využ́ıt téměř jakékoliv uložistě.

Data split je prvńım spustitelným modulem a je také nejjednodušš́ı. Tento
modul nač́ıtá interakčńı data a vytvář́ı množiny uživatel̊u pro trénováńı, va-
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Obrázek 2.1: Obecná struktura zobrazená pomoćı modul̊u, do které jsou za-
sazeny navržené algoritmy a je zobrazen tok a uložeńı nejstěžejněǰśıch dat
u jednotlivých modul̊u

lidaci a testováńı pro ostatńı modely. Velikosti těchto množin jsou nasta-
veny procentuálně a lze omezit i celkový počet uživatel̊u (také procentuálně).
Uživatelé jsou do jednotlivých množin vyb́ıráni náhodně bez opakováńı. Daľśı
funkcionalitou modulu je filtrováńı uživatel̊u s málo interakcemi i filtrováńı
robot̊u s mnoha interakcemi. T́ımto lze předej́ıt situaci, kde by se v menš́ı
testovaćı sadě nacházelo př́ılǐs mnoho uživatel̊u jen s několika interakcemi,
kteř́ı by testováńı vychylovali. Data jsou vždy generována pro konkrétńı ex-
periment, takže je možné nagenerovat v́ıce rozděleńı dat. T́ımto je např́ıklad
možné zjistit, zdali je velikost testovaćı množiny dostatečná.

Data storage modul zpracovává a ukládá data. Provád́ı předzpracováńı in-
terakčńıch dat pro ostatńı modely a moduly. Dále nač́ıtá rozděleńı uživatel̊u
pro konkrétńı experiment, které je aplikováno na nač́ıtaná data. Posledńı
nač́ıtanými jsou embeddingy vytvořené pomoćı maticové faktorizace. Jelikož
neńı pokaždé potřeba nač́ıtat všechna data, tak jsou data nač́ıtána a před-
zpracována v moment, kdy jsou požadována některým modelem poprvé.
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MF modul slouž́ı k vytvořeńı embedding̊u pro položky. Maticová faktorizace
využ́ıvá ratingovou matici popsanou v 1.1.2.1, do které jsou agregovány impli-
citńı interakce s přǐrazenými váhami. Embeddingy jsou vytvořeny pouze pro
položky obsažené v trénovaćı množině uživatel̊u.

Data sequence slouž́ı pro př́ıpravu dat při trénováńı rekurentńı neuronové
śıtě. Jedná se o modul vytvařej́ıćı mini batches popsané v 1.3.3.1 a jejich
př́ıpravu pro jednotlivé epochy. Implementačńı detaily jsou zmı́něny v kapitole
3.

RNN model reprezentuje samotnou neuronovou śıt’, která je konfigurována
pomoćı yaml konfiguračńıho souboru. Jednotlivé natrénované epochy jsou
ukládány jako binárńı soubory vytvořených śıt́ı a je k nim přǐrazen aktuálńı
konfiguračńı soubor pro pozděǰśı evaluaci. Stejně tento modul umı́ nač́ıst vy-
tvořenou śıt’ a provádět vybavováńı. Oproti ukládáńı samotných vah je binárńı
soubor vybrán z d̊uvodu možnost́ı změny architektury śıtě). Pokud by se
ukládaly pouze váhy, bylo by nutné vytvořit stejnou śıt’ (např. konfiguračńım
souborem. S binárńım souborem lze vyhodnocovat modely s libovolnou archi-
tekturou, které maj́ı stejný formát vstupu a výstupu.

Evaluating je modul, který provád́ı vyhodnocováńı podle konfiguračńıho
souboru, kde jeho nejd̊uležitěǰśı části jsou popsány v kapitole 3. Modul pracuje
s obecným rozhrańım, které může implementovat libovolný model a může být
jednoduše pomoćı tohoto modulu vyhodnocován. Výsledky jsou ukládány do
csv soubor̊u v dané souborové struktuře.

RNN train je modul, který ř́ıd́ı trénováńı neuronové śıtě – jedná se pouze
o spuštěńı načteńı dat, připraveńı struktur a spuštěńı trénováńı.

Other models neńı pouze jeden modul, ale pod tento modul spadaj́ı daľśı
modely, se kterými budu sv̊uj model porovnávat. Mezi tyto modely patř́ı item-
knn a to jak interakčńı, tak i nad embeddingy z maticové faktorizace. Dále
sem patř́ı user-knn, popularity model a na závěr jednoduchý opakovaćı model,
tzv. reminder.

2.2 Využit́ı maticové faktorizace – generováńı
reprezentace položek (embeddings)

Teorie ohledně maticové faktorizace byla popsána v sekci 1.2. Pro generováńı
embedding̊u je využit model, který pracuje s implicitńımi interakcemi a je
popsán na závěr maticové faktorizace v podsekci 1.2.5. Data, která vstupuj́ı
do maticové faktorizace, jsou reprezentována ratingovou matićı. Základńı roz-
klad, který je maticovou faktorizaćı prováděn, je zobrazen na obrázku 1.1.

43



2. Návrh

Data z implicitńıch interakćı je nutné předzpracovat do ratingové matice.
V práci poč́ıtám s třemi základńımi interakcemi, kterými jsou zobrazeńı de-
tailu produktu, přidáńı do koš́ıku nebo zakoupeńı produktu. Těmto inter-
akćım jsou přǐrazeny váhy, kde zobrazeńı produktu je určitě méně d̊uležité
než přidáńı do koš́ıku nebo koupeńı položky. Pro zobrazeńı přǐrad́ım váhu
0,25 a pro přidáńı do koš́ıku a nákup např. 0,75, ale tyto hodnoty je možné
nastavit v konfiguračńım souboru pro experimentováńı s těmito hodnotami.
Hodnoty pro interakce se stejnou položkou jsou do ratingové matice sč́ıtány
do nějaké zvolené maximálńı hodnoty.

Takto vytvořenou matici je nutné před použit́ım maticové faktorizace dále
předzpracovat, protože se v datech mohou vyskytovat položky, na které klik-
nou všichni uživatelé tzv. bestsellery nebo určitě můžou existovat uživatelé,
kteř́ı systematicky klikaj́ı na velké množstv́ı položek.

Je použito pravděpodobnostńı váž́ıćı schéma BM25, které je podobné na-
př́ıklad známému schématu tf-idf, ale s využit́ım normy délky vektoru s pa-
rametrem b. S větš́ım b se zesiluj́ı účinky této normy, kterou je možné vidět
ve výrazu 2.1. Dále oproti tf-idf maj́ı menš́ı vliv vysoké hodnoty ve frekvenci
termů nebo použité hodnoty vah z implicitńıch interakćı, jako v př́ıpadě této
práce. Pro zvyšuj́ıćı se hodnotu této složky se hodnota bĺıž́ı limitně k nějaké
hodnotě a neroste neustále.

V práci mi jde předevš́ım o źıskáńı vektor̊u latentńıch př́ıznak̊u pro položky,
latentńı př́ıznaky pro uživatele jsou ignorovány. Proto je vážeńı provedeno pro
vektory položek. Pro ratingovou matici můžu vážeńı přes položky zapsat:

ru,i = idf(ru,i) ·
ru,i · (k1 + 1)

ru,i + k1 ·
(

1− b+ b · length norm
)

idf(ru,i) = ln

(
#(r:i)
#

ru,i 6= ?
(r:i)

)

length norm =

∑
k∈U
rk,i 6= ?

rk,i

1
|I|
·
∑
j∈I

∑
k∈U
ru,j 6= ?

rk,j

,

(2.1)

pro hodnoty i ∈ I , u ∈ U , kde ru,i 6= ?.
Posledńı úpravou, kterou se pokuśım otestovat je přenásobeńı prvk̊u ma-

tice nějakým koeficientem. Tento koeficient je nazván m a je to daľśı hyper-
parametr maticové faktorizace. Jeho použit́ı zvětš́ı hodnoty v matici a tedy
i rozd́ıly mezi nimi, proto může pozitivně ovlivnit MF, protože se t́ım i zvětš́ı
velikost chyby. Dále parametr může přinést vyšš́ı stabilitu při poč́ıtáńı v plou-
voućı desetinné čárce.
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Obrázek 2.2: Ukázka zpracováńı sekvenćı interakćı. Možnosti jsou odřezáváńı
interakćı, odstraňováńı podobných a generováńı podsekvenćı ze sekvenćı

Nad takto upravenou matićı je provedena maticová faktorizace podle 1.2.5.
Źıskané latentńı faktory představuj́ı reprezentaci položek a slouž́ı jako vstup
do neuronové śıtě.

Pro podobnost vektor̊u v algoritmech user-knn a item-knn se použ́ıvá kosi-
nová podobnost, která byla zmı́něna v 1.7. Tuto podobnost lze využ́ıt i nad vy-
tvořenými embeddingy. Model s embeddingy jde vybavovat stejným zp̊usobem
jako item-knn a tvoř́ı jeden z referenčńıch model̊u, pomoćı kterého je možné
měřit kvalitu embedding̊u. Tohoto faktu, že se embeddingy nacházej́ı v pro-
storu kosinové podobnosti, bude využito při konstrukci ztrátové funkce pro
učeńı neuronové śıtě v podsekci 2.5.

2.3 Předzpracováńı a integrace sekvenčńıch
interakčńıch dat

Oproti agregaci do ratingové matice je předzpracováńı na sekvenčńı data
př́ımočařeǰśı, protože mnohem lépe odráž́ı samotná data, jak jsou źıskávána
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2. Návrh

např́ıklad z log soubor̊u. Základ je přǐrazeńı r̊uzných interakćı uživateli a setř́ı-
dit je v čase.

RNN je typicky trénována tak, že prvńı část sekvence tvoř́ı data, která
slouž́ı jako vstup. Výstup je poté srovnán s posledńı položkou, kterou se śıt’
snaž́ı doporučit. Použ́ıvá se učeńı s učitelem, jak bylo zmı́něno v sekci 1.3.

Předzpracováńı je zobrazeno na obrázku 2.2. Sekvence jsou předzpraco-
vány do sekvenćı pevné délky, jak je ukázáno na obrázku s požadovaným
výstupem. Nemuśı být vždy vhodné končit sekvenci položkou, kterou si uživa-
tel pouze zobrazil, ale pokud jsou k dispozici i interakce, které maj́ı typicky
vyšš́ı váhu, tak sekvenci oř́ıznout tak, aby končila např́ıklad nákupem položky.
Tato data pak představuj́ı přesně ćıl doporučováńı. Tedy koupi položky a his-
torii, která j́ı předcházela. Tento typ předzpracováńı je zobrazen na posledńı
položce a prvńıch dvou řádćıch na obrázku 2.2.

Daľśı možnost́ı, jak lze sekvenci předzpracovat, je vynecháńı některých
položek z historie uživatele. Pokud existuje např́ıklad mnoho stejných zobra-
zeńı téhož produktu v krátkém časovém horizontu, může být výhodné tyto
interakce sloučit nebo sloučit zobrazeńı produktu a jeho koupi, pokud se
nacházej́ı opět v nějakém časovém okně a ponechat pouze tu významěǰśı in-
terakci.

Posledńım prováděným předzpracováńım je možnost generováńı podsek-
venćı, pokud je sekvence dostatečně dlouhá. Interakce je možné odřezávat od
těch nejnověǰśıch pro dosažeńı r̊uznoroděǰśıch trénovaćıch dat a jejich větš́ıho
počtu. Pokud je sekvence odř́ıznuta podle času, tak interakce představuj́ı
chováńı uživatele před t́ım, než si prohlédl nebo koupil danou položku.

2.4 Rozš́ı̌reńı vstupu o kontextová data a jejich
zpracováńı

Źıskané vektory embedding̊u jsou základńım vstupem do rekurentńı neuronové
śıtě. Vstupem do neuronové śıtě ovšem nemusej́ı být pouze embeddingy, ale
vstup je možné rozš́ı̌rit o r̊uzná kontextová data. Jako prvńı se nab́ıźı rozš́ı̌reńı
o časovou známku interakce nebo jej́ı typ. Daľśımi údaji můžou být atributová
data o položkách převedená do vhodné reprezentace.

V této práci je rozš́ı̌ren vstup o typ interakce a také o časovou známku,
kde časový údaj je nutné vhodně zpracovat, aby mohl být použit v neuronové
śıti. Základńı princip tohoto rozš́ı̌reńı je zobrazen na obrázku 2.3, kde je vidět,
že se jedná o rozš́ı̌reńı p̊uvodńıho embeddingu o daľśı data. Embedding je vy-
tvořen pomoćı maticové faktorizace. Časový údaj a váha jsou předzpracovány
z interakčńıch dat v data storage.

Typ interakce bude pouze zaměněn za váhu, které jsou nastaveny v rozsahu
[0, 1] a neńı nutné je dále zpracovávat. Váhy je možné nastavit stejně, jak bylo
popsáno v sekci 2.2. Časový údaj neńı vhodné přidávat jako datum v roce,
i když i to v sobě může obsahovat nějakou informaci (ročńı obdob́ı). V práci
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Obrázek 2.3: Zpracováńı interakce pro rekurentńı neuronovou śıt’ s využit́ım
kontextových dat interakce

jsou použity časové rozd́ıly mezi interakcemi. Prvńı interakce v sekvenci bude
mı́t nulový čas a ostatńı budou mı́t rozd́ıl času k předchoźı interakci. Tento
rozd́ıl je jako desetinné č́ıslo v sekundách a může nabývat i vysokých hod-
not, které by nebyly vhodné jako vstup do neuronové śıtě, proto jsou dále
zpracovány.

Prvńım možným zp̊usobem zpracováńı je použit́ı min-max normalizace na
hodnoty zapsané do vektoru x v intervalu [−1, 1]:

yi = 2 · xi −min(x)
max(x)−min(x) − 1, (2.2)

kde max(x) znamená maximálńı hodnotu z vektoru x a pro minimum ob-
dobně. Z výsledné hodnoty lze převést zpět na p̊uvodńı hodnotu:

xi = (yi + 1) · (max(x)−min(x)) + 2 ·min(x)
2 (2.3)

Daľśım zp̊usobem je vytvořeńı diskretizace pro tyto hodnoty, kde počet
bin̊u je 2x, tak aby biny bylo možné reprezentovat č́ıslem v binárńı podobě
a byly využity všechny jeho bity maximálně. Č́ıslo binu v binárńım zápisu
slouž́ı jako daľśı část vektoru, jak je znázorněno na obrázku 2.3. Délka části
vektoru, která reprezentuje čas, může být tedy variabilńı. Diskretizaci je mož-
né provést, jak v rámci celého datasetu, tak pouze pro danou trénovaćı sek-
venci. Prováděna je diskretizace s pevnou velikost́ı bin̊u, protože na rozd́ıl od
frekvenčńı, lze pomoćı této zachytit časovou prodlevu mezi dvěma interakcemi,
kde určitý bin může z̊ustat prázdný.
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Obrázek 2.4: Architektura neuronové śıtě, kde nejsou zobrazeny rekurentńı
vazby, ale LSTM nebo GRU buňky představuj́ı rekurentńı buňku popsanou
v 1.3.1.1 nebo 1.3.1.2 se zpětnými vazbami

2.5 Návrh modelu a architektury využ́ıvaj́ıćı RNN
při doporučováńı

Základńı architektura je zobrazena na obrázku 2.4. Jak je na něm vidět, śıt’ se
skládá ze vstupńı vrstvy, rekurentńıch vrstev a poté výstupńı plně propojenou
vrstvou. Toto je zakládńı charakteristika. Většinu zbylých hyperparametr̊u lze
nastavit v konfiguračńım souboru, který je popsán v 3. V této části jsou dále
popsány některé zvolené hodnoty a ztrátová funkce, pomoćı které je neuronová
śıt’ trénována.

Vstup do śıtě je reprezentován tak, jak bylo popsáno v sekci 2.4. Kontex-
tová data nemuśı být ve vstupu př́ıtomna, ale embedding položky tvoř́ı vstup
vždy. Výstupńı vrstva je stejné velikosti jako vstupńı, protože je představována
také embeddingem reprezentuj́ıćı položku interakce podobně jako u vstupu.

Zásadńı při učeńı neuronové śıtě je ztrátová funkce, která určuje chybu śıtě
proti požadovanému výstupu. Jak bylo zmı́něno v sekci 2.2, embeddingy jsou
v prostoru kosinové podobnosti, a proto prvńı návrh ztrátové funkce je využit́ı
kosinové podobnosti, která je ovšem upravená tak, aby hodnota -1 vyšla pro
stejné vektory, 0 pro kolmé a 1 pro opačné. Toto je z d̊uvodu konvence, aby bylo
možné využ́ıt existuj́ı algoritmy učeńı, které se snaž́ı hodnotu ztrátové funkce
minimalizovat. Tato kosinová podobnost byla využita i ve třet́ım popsaném
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řešeńı v sekci 1.3.4. Takto upravenou kosinovou podobnost označ́ım cosp:

cosp (y, ŷ) = − y · ŷ
‖y‖‖ŷ‖ , (2.4)

ze které je pak jednoduše vytvořená ztrátová funkce, která splňuje podmı́nku,
aby byla derivovatelná.

L = cosp (y, ŷ) . (2.5)

Tato ztrátová funkce sama o sobě má jeden poblém, že śıt’ má ve výsledné
vrstvě velké hodnoty, které jsou sice bĺızko v kosinové podobnosti a lze nalézt
v prostoru embedding̊u nejbližš́ı, které maj́ı být doporučeny. Tyto vysoké hod-
noty však znemožnuj́ı jejich opětovné použit́ı v śıti při jiných zp̊usobech vy-
bavováńı, které jsou popsány v podsekci 2.5.2. K řešeńı tohoto problému je
v práci využita kombinace ztrátových funkćı s určenými váhami. Jako druhou
ztrátovou funkci použiji MSE:

MSE (y, ŷ) = E
[
(ŷ− y)2

]
(2.6)

a po přidáńı vah ω1 a ω2 vznikne následuj́ıćı ztrátová funce:

L = ω1 · cosp (y, ŷ) + ω2 ·MSE (y, ŷ) . (2.7)

S touto ztrátovou funkćı lze ř́ıdit i velké odchylky hodnot, které jsou po-
moćı MSE složky penalizovány. Při použit́ı kontextových dat ze sekce 2.4 je
potřeba tuto funkci ještě upravit. Pro časovou a váhovou složku neńı použita
kosinova podobnost, ale pouze MSE. I těmto částem lze přǐradit konkrétńı
váhy. Na jednotlivé složky výstupu je možno aplikovat př́ıslušné funkce a výsle-
dnou ztrátovou funkci zapsat:

L = −ω1 ·

m∑
i=1

yiŷi√√√√ m∑
i=1

y2
i

√√√√ m∑
i=1

ŷ2
i

+ ω2 ·
1
m

m∑
i=1

(yi − ŷi)2

+ω3 ·
1
n

m+n∑
i=m+1

(yi − ŷi)2

+ω4 · (ym+n+1 − ŷm+n+1)2.

(2.8)

Ztrátová funkce je základńı kámen, pomoćı kterého je definována chyba
a je možné učit neuronovou śıt’. Sekvence jsou pevné délky a pokud je sek-
vence kratš́ı než požadovaná délka, je doplněna nulami, jak bylo ukázáno na
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Obrázek 2.5: Zobrazeny dva nejčastěǰśı modely běhu RNN, vlevo many-to-one
a vpravo many-to-many

obrázku 2.2. Pro trénováńı je použit algoritmus BPTT popsaný v 1.3.2.1 s op-
timalizátorem adam, který byl popsán v sekci 1.3.3.5.

Daľśı použitou optimalizaćı je použit́ı normalizačńı vrstvy (batch norma-
lization) popsané v 1.3.3.2. Normalizačńı vrstva je vložena mezi posledńı re-
kurentńı vrstvu a výstupńı vrstvu. Při trénováńı jsou také využity dávkové
aktualizace vah (mini batches) z 1.3.3.1. Jiné optimalizačńı algoritmy, jako
nař́ıklad momentová metoda nebo SGD, budou otestovány v experimentech.

Důležitým parametrem jsou také aktivačńı funkce neuron̊u. S těmi ne-
bude experimentováno z d̊uvodu problému s mizej́ıćım a exploduj́ıćım gradi-
entem zmı́něným v sekci 1.3. Pro výstupńı vrstu bude použita lineárńı ak-
tivačńı funkce, protože výsledné embeddingy mohou nabývat i jiných hodnot
než pouze v rozsahu [0, 1] nebo [−1, 1]. Pro rekurentńı vrstvy budou použity
aktivačńı funkce vhodné pro LSTM a GRU popsané v sekci 1.3.1.1 a 1.3.1.2.

Posledńı optimalizaćı, která bude využita, je dropout ze sekce 1.3.3.3. Dro-
pout je možné opět aplikovat několika zp̊usoby a to mezi vstupńı a rekurentńı
vrstvu, mezi rekurentńı vrstvy nebo před výstupńı vrstvu. Daľśı možná apli-
kace je mezi rekurentńı vazby mezi jednotlivými časovými kroky.

2.5.1 Modely běhu RNN

Při bližš́ım zkoumáńı obrázku 1.4 je možné naj́ıt několik možných zp̊usob̊u,
jak model vybavovat a také odpov́ıdaj́ıćım zp̊usobem trénovat. Tyto zp̊usoby
lze nazvat podle vstupu a výstupu, one nebo many. One pro jednu položku
a many pro nějakou sekvenci položek. Prvńım základńım modelem je tedy one-
to-one model, do kterého lze zařadit i např́ıklad dopřednou neuronovou śıt’,
která dostane vstup a je spoč́ıtán odpov́ıdaj́ıćı výstup. Vstup si lze představit
jako sekvenci délky jedna, ale tento zp̊usob by nevyužil potenciál rekurentńıch
neuronových śıt́ı.

Druhý zp̊usob, který vycháźı př́ımo z popisu RNN, je zobrazen vlevo na
obrázku 2.5. Model je možné nazvat many-to-one. Máme vstupńı sekvenci
a ćılem je predikovat jednu položku, jak je i vidět na obrázku. Z modelu je
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2.6. Vyhodnocováńı úspěšnosti

tedy využit posledńı výstup z rekurentńı vrstvy. Tento zp̊usob bude primárńı
v této práci.

Daľśım otestovaným zp̊usobem v této práci je vybavováńı many-to-many,
kde śıt’ jako odpov́ıdaj́ıćı výstup dostane posunutou vstupńı sekvenci o jednu
položku. Ćılem je předpovědět daľśı položku v každém kroku vybavováńı
a podle toho je śıt’ také trénována. Výsledkem je sekvence jako u vstupu
a muśı být použity odpov́ıdaj́ıćı struktury, aby mohla být v modelu využita
posledńı dopředná vrstva.

Zp̊usob je ukázaný vpravo na obrázku 2.5. Modifikaćı zobrazeného př́ıstu-
pu může být vynecháńı některých krok̊u a nechat vybavováńı pouze na vnitř-
ńım stavu. Tento zb̊usob je však náročný na trénováńı.

Posledńım zp̊usobem, který v̊ubec neńı uvažován, je one-to-many, kde je
vstupem jedna položka a výstupem je sekvence. Rekurentńı śıt’ je vybavována
opakovaně pouze s prvńım vstupem a bere se výstup z každého časového
kroku. Je využ́ıváno vnitřńıho stavu.

2.5.2 Metody vybavováńı a generováńı doporučeńı

Vybavováńı śıtě a generováńı doporučeńı je možné provádět několika zp̊usoby
při použit́ı výše navrženého modelu. Prvńım metodou je vygenerováńı embed-
dingu při vybavováńı, ke kterému jsou nalezeni nejbližš́ı sousedé v prostoru
těchto embedding̊u a položky jim odpov́ıdaj́ıćı jsou využity jako doporučeńı.

Druhou metodou, která je ukázána na obrázku 2.6, se pomoćı vygene-
rovaného embeddingu rozšǐruje vstupńı sekvence a ta je znovu použita jako
vstup do modelu. Je tedy předpokládáno, že je to přesně ten embedding, který
je následuj́ıćı v sekvenci a uživatel by udělal tuto interakci.

Posledńım metodou je využit́ı vygenerovaného embeddingu, nalezeńı nej-
bližš́ı položky k takovému vektoru v kosinové podobnosti a využit́ı embeddingu
jako daľśı vstup do neuronové śıtě. Všechny tyto tři metody budou otestovány
v kapitole 4.

2.6 Vyhodnocováńı úspěšnosti

Pro sekvenčńı modely nelze použ́ıt leave-one-out zp̊usob testováńı, kde je
vynechána jedna položka z vektoru uživatele a testovat, zdali ji model ne-
doporuč́ı. V takovém zp̊usobu se dotazujeme na doporučeńı z minulosti na
základě aktuálńıch dat. To již bylo zmı́něno v části 1.1.3.3. K testováńı však
bude stále využita kř́ıžová validace, kde je vynechána jedna položka, kterou
by měl model doporučit. Vynechaná položka ovšem bude vyb́ırána konkrétńım
zp̊usobem.

Vynechána je posledńı položka a zp̊usob lze tedy nazvat leave-last-one-out,
ale nejedná se pokaždé pouze o posledńı položku, protože sekvence může být
předzpracována. Předzpracováńı bylo ukázáno na obrázku 2.2 v sekci 2.3. Vy-
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Obrázek 2.6: Schematicky zobrazené vybavováńı modelu a generováńı do-
poručeńı

nechané položky tedy budou např́ıklad nákupy nebo přidáńı do koš́ıku (obecně
tedy interakce, která má větš́ı váhu), protože ty je ćılem predikovat.

Tento zp̊usob je náročný na množstv́ı dat, protože nelze provést takové
množstv́ı test̊u z několika vektor̊u jako u leave-one-out testováńı, ale na druhou
stranu mnohem lépe odráž́ı chováńı uživatel̊u, kde z posledńıch interakćı je
zbytečné se snažit předpovědět nějakou před rokem vynechanou historickou
interakci. Model má za ćıl předpovědět takto vynechanou položku ze sekvence.
Doporučeńı může mı́t r̊uznou velikost a podle toho se také budou lǐsit hodnoty.
Využito je předevš́ım doporučováńı pěti položek (top-5 doporučovaćı úloha),
protože to je počet, který lze jednoduše doporučit a zobrazit uživateli, aby si
mohl vybrat.

Hodnoty budou zapisovány do matice záměn, ze které lze spoč́ıtat recall,
který pro mě bude představovat základńı metriku. Druhou metrikou bude ca-
talog coverage popsaný v 1.1.3.3, který měř́ı procento doporučených položek
a může ukazovat, jak diverzifikované doporučeńı model poskytuje. Model,
který doporučuje pouze nejpopulárněǰśı položky, může mı́t vysoký recall, ale
velmi ńızkou catalog coverage a neumožnujě uživatel̊um prozkoumávat nějaký
daľśı obsah na dané doméně. Výběr takového modelu pro doporučovaćı systém
proto nemuśı být ideálńı, i když by měl nejvyšš́ı recall.
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Kapitola 3
Realizace

V této kapitole jsou uvedeny implementačńı detaily, které nebyly zmı́něné
v předchoźı kapitole. Na začátku kapitoly jsou zmı́něny použité technologie
a knihovny, na které je navázáno optimalizacemi při trénováńı neuronové śıtě.
Poté jsou stručně popsány a uvedeny implementované modely, se kterými je
model porovnáván. Na závěr je v této kapitole zmı́něn formát soubor̊u pro
uládáńı dat a nejd̊uležitěǰśı části konfigurace jednotlivých algoritmů a vyhod-
nocováńı.

3.1 Použité technologie a knihovny

Všechny algoritmy byly implementované v programovaćım jazyce Python.
Jedńım z d̊uvod̊u výběru Pythonu jako programovaćıho jazyku byla efekti-
vita a rychlost tvorby v tomto jazyce. Druhým a d̊uležitěǰśım faktorem byla
existence knihoven pro strojové učeńı, které jsou pro Python jednoduše k dis-
pozici.

Knihovny poskytuj́ı algoritmy, které byly popsány v kapitole 1. Tyto al-
goritmy jsou většinou tvořeny v jiném programovaćım jazyce s API v Py-
thonu z d̊uvodu rychlosti prováděńı operaćı. V práci jsou využity následuj́ıćı
knihovny:

Numpy je knihovna pro práci s hustými vektory a maticemi [44]. Manipulace
s vektory a maticemi je pomoćı této knihovny velice rychlá. V diplomové práci
je knihovna využita pro uložeńı embedding̊u pro položky a také pro vstupńı
data k trénováńı neuronové śıtě.

Scipy je knihovna, ve které je implementováno mnoho algoritmů a také je zde
implementace uložeńı řidkých matic a vektor̊u [45]. V práci byla z knihovny
využita reprezentace matic v řidké formě pro maticovou faktorizaci, protože
husté matice těchto rozměr̊u by nebylo možné v̊ubec vytvořit nebo dokonce
udržovat v operačńı paměti.
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3. Realizace

Dále z této knihovny byl využit algoritmus pro poč́ıtáńı kosinové podobnosti,
a to jak pro vektory, tak i pro matici, kde jsou vektory uloženy v řádćıch
a podobnost je potřeba spoč́ıtat pro každý vektor s každým pro následné
rychlé nalezeńı těch nejbližš́ıch k jednomu z nich v prostoru embedding̊u.

Implicit je knihovna pro kolaborativńı filtrováńı nad datasety s implicitńı
zpětnou vazbou. Data do této knihovny jsou reprezentována řidkou formou
pomoćı scipy [24]. Tato knihovna je v práci využita pro maticovou faktorizaci.
Všechny metody včetně MF jsou v této knihovně implementované v Cythonu
a OpenMP pro maximálńı paralelizovatelnost a využit́ı všech jader procesoru.
Dále je možné některé aloritmy pouštět také na GPU. Mezi tyto algoritmy
patř́ı i maticová faktorizace, kterou je možné t́ımto zp̊usobem mnohonásobně
zrychlit.

Tensorflow (1.14) je knihovna použ́ıvaná pro tvorbu a trénováńı neurono-
vých śıt́ı [46]. Knihovna tensorflow umožnuje vytvářeńı výpočetńıho grafu
reprezentuj́ıćıho neuronovou śıt’ a takto vytvořenou śıt’ je možné pomoćı této
knihovny učit. Učeńı je možné provádět na CPU, ale také na GPU pro vysokou
efektivitu, a nebo dokonce distribuovaně na v́ıce GPU.
Nevýhodou této knihovny může být občas problemnatická kompatibilita r̊uz-
ných verźı a to předevš́ım kompatibilita s novou verźı 2.0 a př́ıslušných CUDA
knihoven pro využit́ı GPU. Pro částečné řešeńı tohoto problému je proto
využito následuj́ıćı knihovny.

Keras (2.3.1) je API pro tvorbu model̊u neuronových śıt́ı na vyšš́ı úrovni
[47]. Modely popsané v tomto API jsou částečně nezávislé na konkrétńı použité
implementaci. Knihovna pro tvorbu a trénováńı śıtě využ́ıvá v této práci jako
implementaci knihovnu tensorflow. Keras jako implementaci ńızkoúrovňových
metod umı́ využ́ıt i jinou implementaci než pouze tensorflow bez nutnosti
větš́ıch zásah̊u do modelu neuronové śıtě.
Keras tedy nepracuje př́ımo s tensory reprezentuj́ıćı data a jejich tokem a de-
rivacemi, ale k těmto operaćım využ́ıvá již zmı́něné implementace. Modely
jsou tedy vytvářeny skládáńım připravených vrstev a nelze v této knihovně
vytvořit libovolný výpočetńı graf. To ale neńı ćılem této práce a ve většině
př́ıpad̊u se vždy pracuje s neuronovými śıtěmi jako s propojenými vrstvami
neuron̊u.

3.2 Optimalizace př́ıpravy dat pro RNN

Výše zmı́něné knihovny poskytuj́ı implementaci, kterou již neńı ve většině
př́ıpad̊u nutné nějak výrazně optimalizovat z d̊uvodu výpočetńıch prostředk̊u.
Jedinou otimalizaćı, která byla pro model vytvořena, je př́ıprava dat pro neu-
ronovou śıt’. Pro trénováńı jsou využity mini batche 1.3.3.1 zvoleného rozměru,
počet krok̊u (délka sekvence) je také pevně zvolen a velikost embeddingu je
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3.3. Implementované modely ve frameworku pro vyhodnocováńı

také stejná. Data pro jednu dávku jsou potom rozměru x×n×N0, kde N0 je
velikost vstupńı vrstvy, n je délka sekvence a x je velikost mini batche.

Výhodou je, že na jednotlivých dávkách se může śıt’ učit paralelně. Nevýho-
dou je vysoká pamět’ová náročnost, protože těchto dávek může být k trénováńı
mnoho a to až v řádech tiśıc̊u. Tento proces lze optimalizovat t́ım, že ne-
muśı být uchovány sekvence nahrazené embeddingy, ale pouze sekvence iden-
tifikátor̊u položek popsané v 1.1.2.2.

Data jsou tedy ukládána pouze jako sekvence, jejichž počet je předem
známý. V knihovně keras existuje možnost trénováńı modelu s využit́ım struk-
tury, která implementuje dvě metody. Prvńı medota vraćı celkový počet dávek.
Druhá metoda vrát́ı konrétńı dávku podle indexu. Data je tedy možné připra-
vovat až v moment vyžádáńı uč́ıćım algoritmem. Pro trénováńı je nutné zaručit
změnu pořad́ı dávek, aby se výsledná śıt’ nepřeučovala na jedno pořad́ı vzork̊u.
Tuto funkcionalitu zajǐstuje keras náhodně, ale lze ji provádět i systematicky
a implementovat libovolně.

Při paralelńım trénováńı je śıt’ trénována na několika dávkách na GPU,
zat́ımco jiná vlákna využila vytvořenou strukturu k źıskáńı dávky s kon-
krétńım indexem. Jednotlivé sekvence v dávce jsou předzpracovány do husté
matice a id položek je nahrazeno jejich embeddingy a zpracovanými kontex-
tovými daty. Toto předzpracováńı prob́ıhá na CPU a lze tedy efektivně využ́ıt
plný potenciál hardwaru a zefektivnit trénováńı.

Pro opravdu velká data mohou být i sekvence nač́ıtány např́ıklad ze sou-
boru nebo databáze. Tento zp̊usob může zpomalit trénováńı, pokud nač́ıtáńı
trvá deľśı dobu než trénováńı a neńı k dispozici př́ıslušný počet jader CPU
pro nač́ıtáńı dat oproti rychlosti trénováńı.

3.3 Implementované modely ve frameworku pro
vyhodnocováńı

Vedle algoritmu pro tvorbu rekurentńıch neuronových model̊u a jejich vy-
hodnocováńı byly implementovány následuj́ıćı algoritmy pro porovnáńı vy-
sledných model̊u (jedná se předevš́ım o metody kolaborativńıho filtrováńı):

• user-knn – Standartńı algoritmus kolaborativńıho filtrováńı využ́ıvaj́ıćı
podobnost uživatel̊u, pro kterou je nejčastěji použita kosinová podob-
nost. V algoritmu je implementováno prořezáváńı možných kandidát̊u.
Z podobných uživatel̊u je potom sestaveno doporučeńı z položek, se
kterými uživatel neinteragoval.

• item-knn – Daľśı př́ıklad kolaborativńıho filtrováńı, kde jsou hledány
podobné položky k těm, se kterými uživatel interagoval. Mezi položkami
je spoč́ıtáno skóre, které může představovat jejich podobnost. Položky
s největš́ı hodnotou jsou uživateli doporučeny. Pro poč́ıtáńı podobnosti
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3. Realizace

dvou stejných položek je implementovaná cache, aby nebylo nutné stejné
podobnosti poč́ıtat opakovaně.

• precomputed-item-knn – Stejná varianta jako výše zmı́něné item-
knn jen s t́ım rozd́ılem, že jsou v souboru uloženy ke každé položce
nejbližš́ı položky s hodnotou skóre. To je v práci využito pro item-knn
na embeddingy z MF, protože poč́ıtáńı opakovaných podobnost́ı nad
hustými vektory je výpočetně náročné.

• popularity – Jednoduchý model doporučuj́ıćı pouze nejpopulárněǰśı
položky.

• reminder – Model opakuj́ıćı obsah, který již uživatel viděl.

3.4 Struktura a formát soubor̊u k ukládáńı dat

Jak je možné vidět z obecné struktury algoritmu na obrázku 2.1, k ukládáńı dat
je využito několik soubor̊u. Některé z těchto soubor̊u mohou být vyměněny za
libovolný jiný datový zdroj (např. databázi nebo nějaké distribuované uložǐstě
pro velká data).

Jediným souborem, který nelze vyměnit, je serializace natrénovaných neu-
ronových śıt́ı podle standardu v knihovně keras v souboru ve formátu hdf5.
Tento soubor obsahuje kromě vah i daľśı užitečné údaje jako jsou architektura
neuronové śıtě, detaily kompilace (ztrátová funkce a metriky) a stav opti-
malizátoru. Data jsou využita např́ıklad k tomu, že lze tento soubor nač́ıst
a pokračovat v trénováńı nebo śıt’ vyhodnocovat.

Daľśımi soubory jsou ty s interakcemi, které tvoř́ı trojice (id uživatele,
id položky, časová známka, typ interakce). V souboru s rozděleńım uživatel̊u
jsou uvedeni pouze uživatelé jako jednotlivé řádky. Pro embeddingy je využit
formát, kde je uveden identifikátor položky a poté jsou čárkou oddělené hod-
noty embedding̊u.

Pro uložeńı podobnost́ı pro embeddingy je v řádku opět uveden identi-
fikátor položky a poté je text ve formátu JSON: [id : 384, rating : 0.87, . . .].
Pro konfiguračńı soubory je zvolen strukturovaný formát yaml a ukázka celého
konfiguračńıho souboru s výchoźımi hodnotami je uvedena v př́ıloze C.

3.5 Základńı konfigurace běhu frameworku

Ke konfiguraci běhu je využit yaml soubor, který obsahuje jednotlivé sekce
zajǐstuj́ıćı konfiguraci jednotlivých model̊u. Zde jsou uvedeny pouze základńı
parametry a zbývaj́ıćı lze vidět v konfiguračńım souboru v př́ıloze C. V prvńı
části jsou obecná data, která určuj́ı elementárńı parametry běhu a hlavně
strukturu, ve které budou ukládána všechna data od rozděleńı po výsledky:
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3.5. Základńı konfigurace běhu frameworku

• experiment-name – Název slouž́ıćı předevš́ım pro strukturalizaci dat
v souborovém systému, např. pro v́ıce r̊uzných rozděleńı uživatel̊u na
trénovaćı, validačńı a testovaćı množinu.

• dataset – Název datasetu použitého pro experimenty.

• interaction-data-file – Názvy soubor̊u s interakčńımi daty, které jsou
odděleny čárkou.

Daľśı část́ı je konfigurace nač́ıtáńı a předzpracováńı dat.

• days – Určuje maximálńı počet dńı, jak může být stará interakce a před-
stavuje vertikálńı škálováńı pro velké datasety, kde je k dispozici i v́ıce
jak rok dat.

• number-of-train-users – Počet trénovaćıch uživatel̊u, kteř́ı jsou zvo-
leni náhodně z celé množiny pro trénováńı. Tento parametr představuje
horizontálńı škálováńı pro velké datasety, které může být u navržené
RNN vhodněǰśı, protože RNN potřebuje celé sekvence uživatel̊u a mnoho
krátkých sekvenćı by nemuselo být vhodné.

• data-prec – Předzpracováńı trénovaćıch a validačńıch dat. Jedná se
o metody předzpracováńı, které byly popsány v sekci 2.3.

• min-ratings-per-user – Minimálńı počet interakćı uživatele. Parametr
lze specifikovat při vytvářeńı rozděleńı uživatel̊u nebo až při učeńı mo-
delu.

• max-ratings-per-user – Obdoba předchoźıho bodu určuj́ıćı maximálńı
počet interakćı.

Posledńı ze základńıch sekćı se týká evaluace algorimt̊u. V této sekci jsou
popsány nejd̊uležitěǰśı parametry pro nastaveńı vyhodnocováńı.

• algorithms Algoritmy oddělené čárkou, které maj́ı být vyhodnocovány.

• n-test-users – Počet testovaćıch uživatel̊u.

• top-n – Počet doporučeńı, které maj́ı být generované.

• data-prec – Předzpracováńı testovaćıch dat. Toto je vhodné předevš́ım
pro volbu testováńı doporučeńı položky, kterou si uživatel kouṕı, mı́sto
pouhého zobrazeńı.
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3. Realizace

3.6 Konfigurace algoritmu generuj́ıćı rekurentńı
modely

Zde jsou uvedeny nejd̊uležitěǰśı parametry, které lze nastavit při konfiguraci
trénováńı RNN. Všechny zbývaj́ıćı parametry lze nalézt v př́ıloze C.

• add-weight – Určuje, zdali má být model rozš́ı̌ren o váhu dané inter-
akce. Jedná se o přidáńı kontextových dat. Jsou vhodné pouze tehdy,
pokud je v datasetu v́ıce rozd́ılných typ̊u interakćı.

• add-timestamps – Pokud nabývá hodnoty true, je do modelu přidáno
roš́ı̌reńı o časový údaj, který je dále zpracován.

• use-bins – Signalizuje použit́ı diskretizace časových údaj̊u využ́ıvaj́ıćı
bin̊u pevné š́ı̌rky. Jinak je použita min-max normalizace na časový údaj.

• per-seq-bins – Specifikuje zp̊usob diskretizace časového údaje – zdali
má být vytvořena přes celý dataset, nebo má být spoč́ıtána pro každou
sekvenci.

• bins-exponent – Exponent ve výrazu 2x, který určuje počet bin̊u v dis-
kretizaci. Představuje počet neuron̊u, o které je rozš́ı̌rena vstupńı vrstva.

• cosine-weight – Váha kosinové ztrátové funkce, která bude typicky
nejvyšš́ı, protože zásadně ovlivňuje přesnost modelu.

• mse-weight – Váha MSE na části vektoru, která je představována em-
beddingem. Může předcházet velkému přeučeńı pro kosinovou podob-
nost.

• timestamp-weight – Váha chyby na časovém údaji v přidaných kon-
textových datech.

• weight-weight – Váha chyby při využit́ı typu interakce ve ztrátové
funci.

• model-type – Model běhu popsaný v sekci 2.5.1. Volba tohoto modelu
je zásadńı i pro vybavováńı śıtě. Při vybavováńı many-to-many jsou
vidět výsledky pro jednotlivé kroky.

• n-rec-cycle – Počet cykl̊u při vyhodnocováńı śıtě. Postup byl popsán
v sekci 2.5.2 a ukázán na obrázku 2.6.

• nearest-item-cycle – Zdali má být embedding vygenerovaný śıt́ı na-
hrazen embeddingem nejbližš́ı položky.

• embeddings – Soubor s uloženými embeddingy, které jsou použity pro
daný model. Pro natrénovaný model je vhodné použ́ıt vždy stejnou sadu
embedding̊u, na které byl model trénován.
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3.6. Konfigurace algoritmu generuj́ıćı rekurentńı modely

• layer-size – Velikost rekurentńıch srytých vrstev.

• n-recurent-layers – Počet rekurentńıch strytých vrstev.

• batch-size – Velikost mini batche pro trénováńı NN.
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Kapitola 4
Experimenty

V této kapitole jsou představeny provedené experimenty a jejich výsledky.
Většina experiment̊u je prováděna systematicky s ćılem ukázat chováńı mo-
delu v závislosti na jeho architektuře, hyperparametrech nebo zp̊usobech vy-
hodnocováńı.

Algoritmy jsou testovány podle zp̊usobu, který by představen v sekci 2.6.
Vyhodnocováńı je prováděno na 5 doporučených položkách (top-5 doporučo-
vaćı úloha). Metriky vyhodnocováńı byly popsány v 1.1.3.3. Z nich je využit
předevš́ım recall a catalog coverage.

Výchoźı hodnoty pro nastaveńı algoritmů jsou uvedeny v konfiguračńım
souboru v př́ıloze C. Hyperparametry, které jsou změněny, jsou uvedeny v jed-
notlivých sekćıch u experiment̊u, nebo se jedná o hodnoty testovaných para-
metr̊u u jednotlivých graf̊u. Embeddingy jsou vždy generovány na dané datové
sadě s př́ıslušným rozměrem a parametry, které byly naměřeny jako optimálńı.

Nejprve jsou představeny datové sady, na které je navázáno experimenty
s MF, která je využita pro tvorbu embedding̊u. Poté je pokračováno otes-
továńım zvolené metriky a ztrátové funkce, zdali je možné pomoćı navržené
ztrátové funkce model trénovat. Následuj́ı experimenty zaměřené na archi-
tekturu neuronové śıtě a jej́ı hyperparametry. Dále budou ukázány výsledky
při použit́ı jiných optimalizačńıch metod nebo přidáńı kontextových dat s je-
jich vlivem na úspěšnost modelu. V neposledńı řadě budou výsledné modely
porovnány s ostatńımi modely zmı́něnými v části 3.3.

4.1 Datové sady

Pro experimenty jsou využity tři datové sady. Dvě z nich obsahuj́ı pouze ano-
nymńı data o interakćıch. Popsány jsou pouze jejich základńı statistiky na
základě interakćı. Třet́ı datová sada je veřejně dostupná. Datové sady jsou
poměrně odlǐsné, což je možné vidět ze základńıch statistik z tabulek 4.1 a 4.2.

Prvńı datová sada v této práci, označovaná jako D1, je internetový obchod
se zař́ızeńım do domácnosti. V této datové sadě se mohou vyskytovat relace
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Tabulka 4.1: Základńı údaje o počtu interakćı, uživatel̊u a položek pro datové
sady a jejich podmnožiny a také hustota interakčńı matice z nich vytvořená

datová sada # interakćı # uživatel̊u # položek hustota
D1 15 711 063 3 428 484 29 761 0.015 %
trénovaćı 8 095 319 496 751 22 456 0.073 %
validačńı 441 874 27 674 19 116 0.084 %
testovaćı 441 730 27 414 18 900 0.085 %
D2 344 809 934 3 625 903 4238 2.182 %
trénovaćı 209 476 412 1 188 215 1873 9.412 %
validačńı 11 728 102 66 255 1727 10.250 %
testovaćı 11 559 430 66 184 1713 10.196 %
yoochoose 34 149 631 9 248 226 52 736 0.007 %
trénovaćı 19 841 142 3 134 516 46 174 0.014 %
validačńı 1 098 413 174 138 26 623 0.024 %
testovaćı 1 104 839 174 381 26 710 0.024 %

anonymńıch uživatel̊u, kde jednomu uživateli může odpov́ıdat i v́ıce relaćı.
Druhá datová sada D2 představuje obchod s potravinami a je pro tuto práci
prioritńı. V D2 se nevyskytuj́ı př́ıpady v́ıce relaćı na jednoho uživatele. Třet́ı
datová sada je veřejně dostupná a byla zveřejněna v rámci RecSys Challenge
2015 [48]. Jedná se o datovou sadu yoochoose, která představuje bĺıže nespeci-
fikovaný internetový obchod. V yoochoose jsou data v rámci relaćı anonymńıch
uživatel̊u. V této práci jsou sekvence mapovány na uživatelské vektory, kde
každý takový vektor je představován pouze jednou relaćı. Relace mohou mı́t
tedy společného reálného uživatele.

V tabulce 4.1 jsou uvedeny počty interakćı, uživatel̊u, položek a hustota
ratingové matice. Data jsou uvedena, jak pro celou datovou sadu, tak i pro vy-
tvořené rozděleńı na trénovaćı, validačńı a testovaćı množinu, kde jsou oř́ıznuti
uživatelé, kteř́ı maj́ı méně než 3 interakce a také v́ıce jak 25 % zobrazených
položek, ti jsou uvažováni jako roboti.

Z uvedené tabulky 4.1 jsou patrné informace, ze kterých lze stanovit před-
poklady pro jednotlivé datové sady. Tyto předpoklady je možné využ́ıt i při
návrhu model̊u. Vid́ıme, že součet uživatel̊u z rozdělených dat netvoř́ı p̊uvodńı
velikost datového souboru. Toto je zp̊usobeno vyřazeńım uživatel̊u zmı́něných
výše. Dále je patrné, že byly vyřazeni předevš́ım uživatelé s málo interakcemi,
protože se zvýšila hustota dat ve vytvořených podmnožinách.

Počet položek by měl být ideálně neměnný, ale toho by bylo možné doćılit
až stejně velkými množinami rozděleńı. Přesto je možné vidět rozd́ıly mezi
vybranými datovými sadami. Předevš́ım mezi D1, D2 a veřejným yoochoose,
kde rozd́ıl počtu položek v trénovaćıch a testovaćıch datech je poměrně velký.
Tento rozd́ıl může signalizovat, že se zde vyskytuje mnoho položek s málo in-
terakcemi. Bude zde problém se studeným startem u doporučovaćıho systému,
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Tabulka 4.2: Statistika délek sekvenćı uživatel̊u pro jednotlivé datasety

datová sada pr̊uměr P25% P50% P75% P90% P95% P99%

D1 16.39 5 8 15 31 51 140
D2 176.24 85 148 234 342 425 632
youchoose 6.32 3 5 7 11 15 28

který v této práci neńı řešen. Mohlo by být vhodné použ́ıt nějaké techniky na
řešeńı tohoto problému.

Daľśı užitečnou statistikou může být počet interakćı uživatel̊u. Tato sta-
tistika je využita při volbě délky sekvence pro rekurentńı neuronovou śıt’.
Pr̊uměrná hodnota a jednotlivé percentily jsou zobrazeny v tabulce 4.2.

Z tabulky 4.2 je patrné, že pro datovou sadu D2 existuje mnoho uživatel̊u,
kteř́ı se pravidelně vraćı a nakupuj́ı větš́ı množstv́ı produkt̊u. Na této datové
sadě budou prováděny experimenty s měńıćı se délkou sekvence pro neuro-
novou śıt’ a pozorovat jej́ı vliv na skutečnost, jak dlouhé sekvence se vyplat́ı
využ́ıvat při trénováńı RNN. Očekáváńım je, že č́ım deľśı budou existuj́ıćı
sekvence, t́ım lépe bude možné neuronovou śıt’ naučit.

Na veřejné datové sadě yoochoose je vidět, že jsou sekvence velice krátké.
Zde by mohl být ve velké výhodě opakovaćı (reminder) model, protože bude
možné v pr̊uměru použ́ıt téměř celou historii při top-5 doporučováńı. Sek-
vence představuj́ı relace v nějakém e-shoopu a pravděpodoně podle jej́ı délky
se jedná vždy o jeden př́ıstup na danou doménu. Uživatelé nemaj́ı déle trvaj́ıćı
relace. Na této datové sadě by také mohl být problém s vytvořeńım kvalitńıch
embedding̊u, protože MF, jako algoritmus standartńıho kolaborativńıho fil-
trováńı, pravděpodobně nedá tak dobré výsledky.

4.2 Maticová faktorizace a kvalita embedding̊u

Prvńı experimenty jsou zaměřeny na maticovou faktorizaci. K jej́ımu posou-
zeńı jsou použity všechny datové sady, protože představuje kĺıčovou část pro
vytvořeńı reprezentace položek pro neuronovou śıt’. Pro MF je použit mo-
del vyhodnocováńı jako v př́ıpadě algoritmu item-knn. Vektory latentńıch
př́ıznak̊u jsou použity jako vektory, které reprezentuj́ı položky. Tento model
je popsán mezi ostatńımi implementovanými modely v sekci 3.3.

MF je vyhodnocována pomoćı leave-last-one-out techniky a metrik re-
call a catalog coverage. Pro datasety D1 a D2 je ćıl předpovědět následuj́ıćı
položku, kterou si uživatel kouṕı. U veřejného yoochoose datasetu je pro po-
rovnáńı model̊u vynechána podmı́nka predikce nákupu a předpov́ıdána násle-
duj́ıćı položka představovaná libovolnou interakćı. V tomto datasetu je velmi
málo nákup̊u, krátká historie uživatel̊u, a proto úspěšnost při predikci následu-
j́ıćıho nákupu pomoćı MF nebyla téměř měřitelná. Na kvalitu embedding̊u by
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Obrázek 4.1: Porovnáńı výkonnosti model̊u s r̊uzným počtem latentńıch
př́ıznak̊u. Ukázán vliv na chováńı modelu při změnách počtu nejbližš́ıch sou-
sed̊u. Provedeno na databázi D1

tato skutečnost neměla mı́t žádný vliv. Ćılem je měřitelným zp̊usobem em-
beddingy porovnat a vybrat alespoň nějaké použitelné pro neuronovou śıt’.

Z tohoto d̊uvodu jsou u D1 a D2 mnohem nižš́ı hodnoty recallu, protože je
predikce následuj́ıćıho nákupu mnohem náročneǰśı úlohou než predikce daľśıho
zobrazeného produktu. V závěrečném porovnáńı ale výhoda neńı ponechána
a ćılem je měřit úspěšnost při doporučováńı následuj́ıćıho nákupu, proto model
MF neńı na grafu uveden.

4.2.1 Chováńı MF v̊uči počtu uvažovaných soused̊u

U MF jsou nejprve prozkoumány závislosti na hodnotách k a na hodnotách
některých hyperparametr̊u. Sledován je jejich vliv na výkonnost. Na prvńım
grafu 4.1 jsou zobrazeny hodnoty k pro jednotlivé modely s r̊uzným počtem
latentńıch př́ıznak̊u pro datovou sadu D1. Viditelný je trend, že maximum
recallu je pro k = 4. Dále s rostoućım počtem faktor̊u se také zvyšuje recall
při přibližně stejné hodnotě k.

S roustoućım počtem faktor̊u, kde je jejich počet 1024 a v́ıce, se situace
měńı. Pro model 1024 sice výkonnost klesá, ale pro vyšš́ı k opět roste a obdobně
pro 2048 př́ıznak̊u. Pro 4096 př́ıznak̊u už je vidět výrazný pokles výkonu
a s rostoućım k klesá r̊uznorodost doporučovaných položek. Toto chováńı může
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4.2. Maticová faktorizace a kvalita embedding̊u

0.0
00

0.0
05

0.0
10

0.0
15

0.0
20

0.0
25

recall

0.2

0.4

0.6

0.8

ca
ta

lo
g 

co
ve

ra
ge

1.0
2.0

3.0
4.0

6.0

17.0

29.0

1.0

2.03.0
4.0

5.0

8.0

13.0

22.0
38.0

1.0

2.0

3.0
4.0

6.0
10.0
17.0

49.0

1.0

2.0
3.0

4.05.0
8.0 10.0 13.0 17.0

38.0
49.0

lambda = 0.001
lambda = 0.01
lambda = 0.1
lambda = 1
lambda = 10
lambda = 100
lambda = 1000

Obrázek 4.2: Vliv hodnoty regularizace na chováńı modelu v̊uči uvažovanému
počtu nejbližš́ıch soused̊u. Zobrazené měřeńı je provedeno na databázi D2.
Parametr regularizace je v grafu označen jako lambda

ukazovat na přeučeńı modelu s mnoha faktory. Tento experiment byl proveden
na datové sadě D1 a predikci následuj́ıćıho nákupu.

Na grafu 4.2 je vykresleno chováńı model̊u na r̊uznou hodnotu regularizace
pro měńıćı se k. Tento experiment byl proveden pro dataset D2, protože na
tomto datasetu má regularizace největš́ı vliv. Je možné vidět zaj́ımavé chováńı
pro ńızké hodnoty, kde velice rychle klesá úspěšnost. S rostoućım k tyto modely
nejsou úspěšné.

Pro většinu hodnot regularizace (0.1–100) jsou hodnoty velice bĺızko sebe.
Toto chováńı ukazuje na nějaký existuj́ıćı práh regularizace, který je nutný pro
úspěšný model a v těchto hodnotách se tento model chová v̊uči k jako typický
algoritmus pro hledáńı k nejbližš́ıch položek. Nejzaj́ımavěǰśı chováńı je pro
vysokou hodnotu regularizace, kde s rostoućım k klesá coverage a roste recall
a to poměrně znatelně. Toto chováńı může být zp̊usobeno vysokou hustotou
datové matice, kde i s vysokou regularizaćı se model uč́ı a dosahuje lepš́ıch
výsledk̊u. Pro takto vysokou hodnotu regularizace MF pro datové sady D1
a yoochoose v̊ubec nefungovala.

Na posledńım grafu 4.3 je ukázán vliv parametru b z vážeńı BM25 po-
psaném v sekci 2.2. Vliv tohoto parametru souviśı s velikost́ı vektor̊u a je-
jich vlivu na úpravu datové matice. Nı́zké hodnoty nějak výrazně neupravuj́ı
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Obrázek 4.3: Porovnáńı model̊u v rovině recall-coverage s r̊uznou hodnotou
b v BM25 vážeńı a vliv parametru na změnu chováńı v̊uči uvažovanému počtu
nejbližš́ıch soused̊u. Měřeńı je provedeno na databázi D1

chováńı algoritmu a s rostoućım k roste podle očekáváńı i catalog coverage.
Zaj́ımavé je, že s rostoućı hodnotou b se toto chováńı měńı a volba velkého
k může vést k horš́ım výsledk̊um pravděpodobně z d̊uvodu přeučeńı.

Parametr m a prořezáváńı neńı ukázano, protože zde hodnota výrazně
neovlivňuje chováńı modulu v̊uči hodnotám k, ale ovlivňuje výkonnost pouze
celkově. Vliv bude sledován v následuj́ıćı podkapitole.

4.2.2 Vyhodnoceńı chováńı MF při změně kĺıčových
hyperparametr̊u

Na obrázku 4.4 jsou zobrazeny grafy pro počet latentńıch př́ıznak̊u a regula-
rizaci, jej́ıž vliv je popsán jako prvńı. Pro datasety D1 a yoochoose je vidět,
že vyšš́ı hodnoty regularizace maj́ı sṕı̌se negativńı vliv a pro vysoké hodnoty
(∼ 1000) je faktorizace téměř s nulovým recallem. Zvětšuj́ıćı se hodnoty re-
gularizace snižovaly coverage model̊u. Na datasetu D2 je chováńı odlǐsné. Je
patrné, že zde regularizace má pozitivńı vliv a je vhodné ji využ́ıt s vyšš́ımi
hodnotami. Chováńı je pravděpodobně zp̊usobeno vysokou hustotou dat.

Na grafech v pravém sloupci je ukázáno chováńı v̊uči počtu latentńı př́ı-
znak̊u. U všech graf̊u je vidět, že pro nějakou hodnotu př́ıznak̊u se model zač́ıná

66
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Obrázek 4.4: Porovnáńı vlivu parametr̊u regularizace a počtu latentńıch
př́ıznak̊u pro všechny tři zvolené datové sady na výkonnost v rovině recall-
coverage
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přeučovat a jeho výkonnost klesá. Pro dataset D1 je patrné, že se optimálńı
hodnoty pohybuj́ı mezi 512 a 2048. Pro dataset D2 bych za optimálńı hodnotu
označil 128. Na grafu je ovšem vidět vyšš́ı hodnota pro 2048 faktor̊u, která
může představovat vychýlenou hodnotu, které nemuśı být dosaženo při opa-
kovaném trénováńı. Opakované výpočty pro tuto hodnotu nebyly prováděny
pro vysokou náročnost v př́ıpadě velkého počtu latentńıch př́ıznak̊u a velikost
datové sady D2.

Na grafu 4.5 jsou vykresleny zbylé parametry. Jak je možné vidět, parametr
m popsaný v 2.2 nemá př́ılǐs velký vliv na výkonnost, ale jeho vyšš́ı hodnoty
m = 5 nějaké zlepšeńı přinášej́ı.

Daľśı parametr b má poměrně vysoký vliv na výkon a z graf̊u vyplývá, že
pro něj existuje volba optimálńı hodnoty. Z dataset̊u je patrné, že č́ım menš́ı
je pr̊uměrná délka vektor̊u v datové sadě, t́ım menš́ı je optimálńı hodnota
parametru a naopak.

Posledńım testovaným parametrem je hodnota prořezáváńı. To je mini-
málńı velikost vektoru a to jak řádkového (pro uživatele) tak i sloupcového
(pro položky). Kratš́ı vektory jsou odstraněny. Chováńı je očekávané z po-
pisu dat. U datasetu D1 a yoochoose je vidět optimálńı hodnota nižš́ı. U D2
výkonnost modelu s prořezem roste, protože pr̊uměrná délka vektoru je zde
vyšš́ı a odřezáńım kratš́ıch vektor̊u se nesnižuje množstv́ı obsažené informace.

Zaj́ımavý rozd́ıl je mezi datasetem D1 a yoochoose, kde pro yoochoose
se do hodnoty 15 téměř neměńı recall, ale pouze klesá coverage, což může
ukazovat na mnoho cold-start items. Na uživatelské vektory větš́ı prořezáńı
vliv nemá, protože stále nebyla prořezána podstatná část informace.

4.3 Vliv změn hodnot ztrátové funkce na metriku
úpěšnosti

Daľśı experimenty jsou zaměřeny na hodnoty recallu a catalog coverage při
učeńı pomoćı zvolené ztrátové funkce, která byla popsána v sekci 2.5. Na těchto
experimentech je patrná korelace mezi hodnotami ztrátové funkce a hodnotou
recall. Tyto experimenty byly d̊uležité pro ověřeńı ztrátové funkce a možnosti
jej́ı použit́ı při trénováńı.

Pro všechny experimenty je použit pr̊uběh uč́ıćıho faktoru zobrazený na
obrázku 4.6. Pro datovou sadu D2 a yoochoose je pouze změněn celkový počet
epoch, ale pr̊uběh uč́ıćıho faktoru je zachován. Hodnoty na křivce jsou pro jed-
notlivé epochy, kde snižováńım uč́ıćıho faktoru jsou změnšovány kroky v se-
stupu pro dohledáváńı optima. Pomoćı takto zvoleného pr̊uběhu uč́ıćıho fak-
toru v kombinaci s optimalizátorem adam bylo dosahováno t́ıžených výsledk̊u.

Na obrázku 4.7 jsou zobrazeny grafy pro datovou sadu D1 a vliv hodnot
ztrátové funkce. Pro model byla použita velikost jediné skryté vrstvy 256
a velikost embeddingu shodně 256. Dále maximálńı délka sekvence pro model
je zvolena 10, kde vycháźım z dat tabulky 4.2.
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Obrázek 4.5: Porovnáńı vlivu parametru b u BM25, parametru m, který
zvětšuje hodnoty v ratingové matici, a porovnáńı vlivu velikosti prořezáváńı
na výkonnost modelu pro všechny zvolené datové sady
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Obrázek 4.7: Vliv změny vah ve ztrátové funkci na učeńı a úspěšnost modelu,
kde m. znamená hodnotu pro váhu MSE složky ztrátové funkce a c. je část
obsahuj́ıćı kosinovou podobnost. Testováno na datasetu D1
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Obrázek 4.8: Vliv změny vah ve ztrátové funkci na učeńı a úspěšnost modelu,
kde m. znamená hodnotu pro váhu MSE složky ztrátové funkce a c. je část
obsahuj́ıćı kosinovou podobnost. Testováno na datasetu D2

Vlevo na obrázku jsou zobrazeny grafy pro trénovaćı a validačńı chybu.
Hodnoty, kde je uvažována pouze MSE, jsou zobrazeny na grafu ńıže z d̊uvodu
veliké odlǐsnosti velikosti hodnot pro MSE a pro kosinovou ztrátovou funkci.

Na grafu 4.7 vlevo nahoře je patrné, že hodnota složky MSE nemá př́ılǐs
vliv na výsledné hodnoty ztrátové funkce, ale hlavńı složku tvoř́ı kosinová
podobnost. Pr̊uběh učeńı je velice podobný pro všechny modely obsahuj́ıćı
kosinovu podobnost. Hodnoty se snižuj́ı se snižuj́ıćı se vahou kosinové části,
což je očekávané, ale na pr̊uběh učeńı velikost hodnot nemá vliv.

U výsledk̊u je to ovšem jiné a je zde vidět, že model trénováný bez použit́ı
MSE složky má tendenci k přeučeńı a použit́ı MSE pomáhá k zlepšeńı úspěšno-
sti modelu. Při pohledu na graf, kde je použito pouze MSE je vidět, že bylo
dosaženo nejlepš́ıch výsledk̊u a použit́ı kosinové podobnosti je na tomto da-
tasetu dokonce nevýhodné. Toto ale neplat́ı pro všechny datasety. Při učeńı
pomoćı MSE je také patrné, že se model učil velice rychle a během několika
epoch již dosáhl vysoké hodnoty recallu.
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Na obrázku 4.8 jsou zobrazeny závislosti na hodnotách ztrátové funkce
pro dataset D2. Na datasetu D2 je použita velikost jediné skryté vrstvy 512,
velikost embeddingu 256 a maximálńı délka sekvence je omezena na 50. Kratš́ı
sekvence jsou doplňovány nulami.

Na tomto datasetu neńı otestováno tolik r̊uzných hodnot z d̊uvodu jeho
velikosti. Na dolńıch grafech pro MSE je vidět, že pouze pomoćı této ztrátové
funkce se model nedař́ı dostatečně úspěšně trénovat. Toto chováńı může být
zp̊usobeno délkou sekvenćı uživatel̊u, která je ukázána v tabulce 4.2 v sekci
4.1. Model uvažuje sekvence délky 50 oproti 10 v datové sadě D1.

Při pohledu na graf, kde je použita pouze kosinova ztrátová funkce je vidět
určitá nestabilita při učeńı, která může být také zp̊usobena volbou optima-
lizátoru adam, který učeńı velice urychluje, ale někdy to může být na úkor
úspěšnosti a přesnosti. Při kombinaci obou část́ı ztrátové funkce se podařilo
dosáhnout nejlepš́ıch výsledk̊u a tato kombinace pro tento dataset funguje.

Toto chováńı se děje pravděpodobně z d̊uvodu struktury dat a délky sek-
vence, kde pro datovou sadu D1 se model může učit precizně hodnoty em-
bedding̊u, protože je zde v́ıce penalizována větš́ı odchylka a pr̊uměrná délka
sekvence na datasetu je 16, 39. Pro velkou datovou sadu D2 (pr̊uměrná délka
sekvence 176, 24) může kosinová část ztrátové funkce pomáhat modelu gene-
ralizovat v prostoru embedding̊u, které byly vytvořeny pomoćı MF. MSE část
potom může pomáhat při udržeńı nižš́ıch hodnot predikovaných embedding̊u,
které lze v śıti opětovně použ́ıt při vybavováńı.

4.4 Vliv velikosti NN a počtu faktor̊u u
embedding̊u

V předchoźı sekci bylo ukázáno, že ztrátová funkce koreluje s použitou met-
rikou a lze tedy pomoćı této metriky učit modely. Tato sekce je zaměřená na
experimenty s vlivem velikosti modelu a velikosti embeddingu na výkonnost
modelu.

Očekávaný pr̊uběhem je, že s rostoućı velikost́ı śıtě a embeddingu poroste
také úspěšnost modelu, ale ne vždy může být výhodné mı́t co největš́ı mo-
del. S rostoućı velikost́ı embeddingu roste také velikost vstupńı vrstvy a počet
učených parametr̊u, které rostou i při zvyšuj́ıćı se velikosti modelu (skryté
LSTM vrstvy) a je zpomalováno učeńı. Rostou nároky na velikost operačńı
a grafické paměti. Také se zpomaluje rychlost vybavováńı výsledného modelu.
Velký model také může mı́t tendence se přeučovat a nedostatečně generalizo-
vat.

Ćılem by bylo naj́ıt zp̊usob, jak volit velikost embedding̊u a velikost modelu
a t́ım dosáhnout odpov́ıdaj́ıćı úspěšnosti s dostatečnou generalizaćı tak, aby
model byl reálně upočitatelný. Zjistit tedy zdali zvolit větš́ı embedding k menš́ı
velikosti śıtě nebo naopak.
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Obrázek 4.9: Graf vlivu velikosti embeddingu a velikosti modelu na jeho
úspěšnost v rovině recall-coverage

Počet učených parametr̊u, od kterých se také odv́ıj́ı velikost śıtě, počet
nutných operaćı, atd. . . , lze podle velikosti śıtě a embeddingu spoč́ıtat a vyj́ıt
přitom z teorie popsané v sekci 1.3.1.1. Je možné vidět, že jsou zde matice
vah W, U pro rekurentńı vazby a b pro vychýleńı. Tyto matice jsou potřeba
pro každou zmı́něnou uzávěrkovou bránu a vnitřńı stav. Pokud označ́ıme ve-
likost vstupu (embeddingu) jako m a počet neuron̊u LSTM vrstvy (velikost
modelu) n, tak počet učených parametr̊u je dán vztahem 4(mn + n2 + n).
K tomu je nutné připoč́ıst ještě váhy z posledńı dopředné vrstvy nm, protože
počet neuron̊u v posledńı vrstvě se rovná m. Nár̊ust učených parametr̊u sice
neńı exponenciálńı, ale polynom má vysoký exponent. Pro porovnáńı počtu
učených parametr̊u modelu s velikost́ı embeddingu 128 a skryté vrstvy 128
proti velikostem 1024: 147 968 vs. 9 441 280.

Závislosti velikost́ı a úspěšnosti jsou zobrazeny na grafu 4.9. Jasně jsou
zde patrné některé závislosti. Je možné si všimnout, že sledované parametry
modelu maj́ı odlǐsný vliv na výsledky model̊u. Pokud se zaměř́ıme na barvu
(velikost embeddingu) pro stejně velké modely, je vidět, že se zvyšuje recall při
téměř stejné coverage. Coverage někdy dokonce klesá při vyšš́ıch hodnotách,
kde embedding je dvakrát větš́ı než model a ani př́ır̊ustek recallu již neńı
takový.

Z výše zmı́něné závislosti je patrné, že velikost embeddingu muśı být od-
pov́ıdaj́ıćı velikosti śıtě. Pokud se pod́ıváme na závislost velikosti modelu a em-
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Obrázek 4.10: Zobrazeńı pr̊uběhu ztrátové funkce (levé grafy) a recallu (grafy
vpravo) v závislosti na velikosti modelu (horńı grafy) a velikosti embeddingu
(grafy dole). Na grafech vlevo vždy odpov́ıdaj́ı dvě křivky jednomu modelu.
Křivka s nižš́ı hodnotou, která neńı tolik vyhlazená, odpov́ıdá chybě na va-
lidačńıch datech. Naopak vyhlazená křivka odpov́ıdá trénovaćı chybě

beddingu, je možné vidět, že s roustoućı velikost́ı modelu roste jak recall tak
i coverage, ale pouze do nějaké velikosti. Pokles je patrný pro velké hodnoty
obou parametr̊u. Úspěšnost takových model̊u poté klesá nebo stagnuje při
několikanásobně vyšš́ım počtu učených parametr̊u.

Proto je vhodné pro konkrétńı velikost embeddingu zvolit i odpov́ıdaj́ıćı
velikost śıtě a naj́ıt t́ım t́ıžené optimum v rovině recall-coverage pro tyto pa-
rametry s ohledem na výpočetńı prostředky.

Na obrázku 4.10 jsou ukázány uč́ıćı křivky, kde jsou zobrazeny hodnoty
ztrátové funkce (grafy vlevo) a na grafech vpravo je pro každou epochu spoč́ı-
tán recall. Jak již bylo ukázáno v sekci 4.3 výše, hodnoty recall koreluj́ı
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se ztrátovou funkćı. Hodnoty recall jsou měřeny na testovaćıch datech, va-
lidačńı chyba je spoč́ıtána na validačńıch datech bez aplikovaného dropoutu
a trénovaćı chyba je měřena i s vynechanými neurony pomoćı techniky dropout
na trénovaćıch datech.

Na grafech lze vidět vliv na učeńı. Pro velikost modelu je patrné, že neńı
ideálńı zvětšovat model neustále, protože při zdvojnásobeńı modelu z 512 na
1024 výrazně vzroste složitost, ale již téměř v̊ubec neroste recall pro danou
velikost embeddingu a ani již neńı nižš́ı hodnota chyby na validačńıch datech.
Pouze se sńıžila hodnota chyby na trénovaćıch datech, takže model se snáze
přeučuje.

Pro velikost embedding̊u je chováńı trochu odlǐsné a je zde vidět jedna
zvláštńı vlastnost ztrátové funkce, která ovšem mohla být očekávána. Na grafu
4.10 v́ıd́ıme, že s rostoućım embeddingem roste i chyba (respektive se nesnižuje
na tak ńızkou hodnotu), ale zvyšuje se recall. Hodnoty ztrátové funkce tedy
nelze použ́ıt př́ımo pro porovnáńı model̊u. Stále je ale možné využ́ıt hodnoty
ztrátové funkce k ukončeńı trénováńı, pokud již chyba neklesá tak rychle a již
se nevyplat́ı NN dále trénovat. Učeńı př́ımo na hodnotách recall by ovšem
nebylo upočitatelné.

Nár̊ust chyby pro ztrátovou funkci je pravděpodobně zp̊usoben t́ım, že je
tato chyba poč́ıtána vždy v prostoru, který má dvojnásobný počet dimenźı.
Neuronová śıt’ se nenauč́ı tak přesné výsledné hodnoty embedding̊u, které
se ovšem neprojev́ı na výsledném recallu, protože velikost prostoru se mno-
honásobně zvětšila. Recall pak pravděpodobně reflektuje předevš́ım rozděleńı
embedding̊u v prostoru, kde v́ıce dimenźı může pomoci k vyšš́ımu recallu d́ıky
nár̊ustu vzdálenosti mezi embeddingy.

4.5 Porovnáńı model̊u s LSTM a GRU

V předchoźı sekci 4.4 na obrázku 4.10 byly zobrazeny závislosti úspěšnosti
na velikosti modelu a embedding̊u. Do tohoto grafu jsou na obrázku 4.11
přidány hodnoty pro modely, kde jsou použity buňky GRU. Buňky GRU jsou
otestovány, protože byly využ́ıvány a zmiňovány v literatuře a v ńı uvedených
existuj́ıćıch modelech. Tyto př́ıstupy jsou popsány v sekci 1.3.4.

Na grafu 4.11 je patrné, že modely s GRU nedosahuj́ı takových výsledk̊u
jako LSTM, ale rozd́ıl pro datovou sadu D1 neńı tak výrazný. Modely s GRU
by mohli být využity a ztráta na úspěšnosti by nebyla tak velká. Modely, které
využ́ıvaly GRU, nav́ıc zab́ıraly méně mı́sta na disku (obsahuj́ı méně učených
parametr̊u) a jejich trénováńı prob́ıhá rychleji.

Na obrázku 4.12 jsou naměřeny rozd́ıly pro datovou sadu D2 pro délku
sekvence 70. Na grafech je vývoj metrik při trénováńı. Na levém jsou hod-
noty recall a na pravém hodnoty catalog coverage. Na této datové sadě jsou
již patrné větš́ı rozd́ıly. Je vidět, že GRU má problém s deľśımi sekvencemi
a nedokáže z dat extrahovat př́ıznaky d̊uležité pro doporučováńı.
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Obrázek 4.11: Na obrázku se nacháźı rozš́ı̌reńı grafu 4.10, kde byly přidány
naměřené hodnoty pro modely, kde je použito GRU mı́sto LSTM na datové
sadě D1 a GRU je porovnáno s LSTM
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Obrázek 4.12: Porovnáńı model̊u s GRU a LSTM buňkami na datové sadě D2,
kde byla délka sekvence zvolena 70
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Obrázek 4.13: Vývoj úspěšnosti modelu s rostoućı maximálńı délkou sekvence

Z obou př́ıklad̊u je vidět, že použit́ı GRU neńı vhodné a LSTM dosahuje
lepš́ıch výsledk̊u. Pokud tedy neńı podmı́nkou šetřit nějaké jednotky procent
mı́sta na disku nebo času při trénováńı, tak neńı nutné GRU testovat.

4.6 Délka sekvence

Délka uvažované sekvence byla testována na datové sadě D2. Na obrázku 4.13
je vidět, že s rostoućı délkou sekvence roste i úspěšnost modelu téměř pro
všechny hodnoty. Výchýleńı, které je vidět pro hodnoty 50–100 je pravděpo-
dobně zp̊usobeno sezónńım zbož́ım. V datasetu pro takovou délku sekvence
mohlo mı́t obsažené sezónńı zbož́ı vliv na úspěšnost. Mohlo se jednat také
např́ıklad o Vánoce nebo akce na černý pátek. Úspěšnost opět vzrostla při
dostatečné dlouhé sekvenci a potlačeńı této informace.

Na grafech na obrázku 4.14 jsou porovnávány hodnoty minimálńı délky
sekvence a počtu generovaných trénovaćıch podsekvenćı z jedné sekvence v da-
tové sadě. Na levém obrázku je počet generovaných podsekvenćı, kde se jedná
o počet položek skrytých z posledńıho či posledńıch nákup̊u. Tyto položky je ćıl
predikovat. Je možné vidět, že je výhodné použ́ıt hodnotu, která je přiměřená
i délce dané sekvence.

Na pravém grafu je omezena minimálńı délka sekvence. Je patrné, že ome-
zováńı minimálńı délky sekvence má sṕı̌s negativńı vliv na úspěšnost. Pro RNN
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Obrázek 4.14: Na levém obrázku je zobrazen vývoj úspěšnosti pro počet ge-
nerovaných sekvenćı (počet skrytých posledńıch položek). Na pravém obrázku
je omezována minimálńı délka sekvence

je tedy výhodné takové sekvence doplnit nulami, jak je i v práci použito pro
kratš́ı sekvence. Model si s doplněnými sekvencemi umı́ dobře poradit a využ́ıt
informaci v nich obsaženou, jak je z grafu 4.14 patrné.

4.7 Zp̊usob vybavováńı

Navržené zp̊usoby vybavováńı byly představeny v kapitole 2.5.2. Uvedeny
byly tři zp̊usoby vybavováńı, které se lǐśı zpracováńım výsledku śıtě a také
zp̊usobem, jak je generováno doporučeńı. Na grafu 4.15 jednotlivé body před-
stavuj́ı epochy při učeńı, kde jsou hodnotami naznačeny prvńı epochy pro lepš́ı
orientaci v grafu.

V prvńı řadě graf̊u se jedná o zp̊usob, kde je nalezeno n nejbližš́ıch položek
k embeddingu, který je vygenerován śıt́ı. V těchto experimentech tento zp̊usob
vyšel jako nejúspěšněǰśı, i když rozd́ıly nejsou tak veliké. Úspěch tohoto mo-
delu je zřejmě zajǐstěna schopnost́ı NN śıtě hledat patřičný embedding (bod)
v prostoru embedding̊u, které jsou vygenerovány pomoćı MF. Tento zp̊usob by
mohl být méně úspěšný při menš́ım počtu latentńıch př́ıznak̊u u reprezentace
položek.

U druhého zp̊usobu je vygenerovaný embedding znovu vložen do RNN jako
pokračováńı sekvence a opět je generováno doporučeńı. Takto je vygenerováno
celé doporučeńı. Rozd́ıl oproti posledńımu zp̊usobu vybavováńı je předevš́ım
v embeddingu, který je vkládán opět do NN. V tomto zp̊usobu je nahrazen
již existuj́ıćım nejbližš́ım embeddingem, na kterém byla NN učena. Výhodou
př́ıstupu je, že nemá problém s vysokými hodnotami embeddingu, se kterými
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Obrázek 4.15: Srovnáńı zp̊usob̊u vypavováńı RNN na datových sadách D1
a D2 pro modely s r̊uznými váhami ztrátové funkce
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Obrázek 4.16: Porovnáńı model̊u běhu RNN (many-to-one a many-to-many)
na datasetech D1 a D2

měl model problémy v př́ıpadě učeńı pouze podle ztrátové funkce obsahuj́ıćı
kosinovou podobnost.

Posledńım zp̊usobem je nenahrazováńı výsledného embeddingu existuj́ıćım
a jeho opětovného využit́ı př́ımo do NN. Tento model má velice podobnou
úspěšnost s výše zmı́něným př́ıstupem. Jediným rozd́ılem je použitá ztrátová
funkce. Tento zp̊usob vybavováńı je citlivý na velikost hodnot embedding̊u.
S těmito vysokými hodnotami byl problém v př́ıpadě nevyužit́ı složky MSE.
Toto chováńı je patrné z graf̊u 4.15.

V použité metrice vycháźı prvńı zmı́něný zp̊usob nejlépe, ale při pohledu
na generovaná doporučeńı je patrné, že se doporučeńı z model̊u lǐśı a bylo
by zaj́ımavé zp̊usoby porovnat na jiných metrikách, kterými lze porovnávat
úspěšnost doporučováńı.

4.8 Modely běhu (many-to-one, many-to-many)

V této části jsou porovnány modely běhu popsané v sekci 2.5.1. Jedná se
o dva zp̊usoby trénováńı a vybavováńı neuronové śıtě. Zp̊usob many-to-one
je výrazně rychleǰśı při trénováńı i při vybavováńı. Na druhou stranu model
many-to-many by mohl pomoci modelu se lépe učit závislosti následuj́ıćıch
položek v sekvenci.

Jak je patrné z grafu 4.16, nár̊ust výkonu neńı tak výrazný a neńı stejný
na obou testovaných datových sadách D1 a D2. Pro D1 má metoda pozitivńı
vliv a roste úspěšnost. Tento nár̊ust může být zp̊usoben délkou uživatelských
sekvenćı v datasetu, kde na datasetu D1 je následuj́ıćı položka mnohem v́ıce
závislá na bĺızké historii, protože jsou sekvence krátké.

Sńıžeńı recallu na datové sadě D2 může být zp̊usobeno dlouhými sekven-
cemi, kde učeńı modelu na predikci následuj́ıćı položky v každém kroku může
být nevýhodné. Toto chováńı bylo možné vidět i v experimentech v sekci 4.5,
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4.9. Dropout
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Obrázek 4.17: Graf vlivu hodnoty hyperparametru dropout na úspěšnost mo-
delu pro datovou sadu yoochoose

kde se GRU nebylo schopné dostatečně učit na dlouhých sekvenćıch. Na těchto
sekvenćıch může být složitěǰśı identifikovat tu část historie, která je d̊uležitá
pro predikci. Také se mohou měnit preference uživatel̊u. Model běhu many-to-
one nedává takový d̊uraz na historii, protože je při učeńı propagována chyba
velkým množstv́ım časových krok̊u a jej́ı vliv t́ım klesá. Dále také neńı posledńı
dense vrstva trénována v každém kroku jako v př́ıpadě modelu many-to-many.
Chyba poč́ıtána v každém kroku může dávat př́ılǐs velký d̊uraz na historické
části sekvence.

4.9 Dropout

Jak bylo zmı́něno v sekci 1.3.3.3, dropout je velice často použ́ıvanou metodou,
která modelu umožnuje dosáhnout lepš́ı generalizace a t́ım i lepš́ıch výsledk̊u
na testovaćıch datech. Śıt’ je nucena se učit s nižš́ı výpočetńı kapacitou. Tento
hyperparametr je představen na databázi yoochoose, ale využ́ıván je na všech
datových sadách.

Na grafech na obrázku 4.17 jsou vidět výsledky z měřeńı na databázi yoo-
choose. Měřen je vliv hodnoty dropout pro skrytou vrstvu a také pro posledńı
dobřednou vrstvu. Pro skrytou vrstvu jsou výsledky na levém grafu a je vidět,
že zavedeńı hodnoty vedlo ke skokovému nár̊ustu úspěšnosti. Se zvyšuj́ıćı se
hodnotou dropoutu úspěšnost modelu klesala. Na toto chováńı může mı́t opět
vliv struktura a velikost dat. Je vhodné naj́ıt správnou hodnotu pro konkrétńı
datové sady.

Pro tento dataset je hodnota menš́ı, ale pro datasety D1 a D2 bylo nej-
lepš́ıch výsledk̊u dosaženo s hondotami 0.3 – 0.4 pro skrytou vrstvu. Datové
sady D1 i D2 maj́ı k dispozici mnohem deľśı sekvence k učeńı.
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Obrázek 4.18: Graf vlivu počtu skrytých rekurentńıch vrstev na kvalitu modelu
pro datovou sadu D1

Na grafu vpravo na obrázku 1.3.3.3 jsou zobrazeny hodnoty pro posledńı
dopřednou vrstvu, kde je dropout implementován pomoćı skrýváńı vah. Je
patrné, že hodnoty okolo 0.1 jsou ideálńı a stejné hodnoty jsou použity pro
všechny datasety, protože v posledńı vrstvě je zp̊usob vybavováńı nezávislý na
délce sekvence.

4.10 Počet skrytých rekurentńıch vrstev
neuronové śıtě

V této sekci je prozkoumána závislost úspěšnosti modelu na počtu skrytých
rekurentńıch vrstev v modelu. V tomto parametru nebylo naplněno očekáváńı,
kde s přidáváńım vrstev by měla r̊ust úspěšnost modelu. Z levého grafu na
obrázku 4.18 je patrné, že s počtem skrytých vrstev modelu se hodnota re-
callu nezvyšuje. Nezvyšuje se ani hodnota metriky catalog coverage, která je
zobrazena na grafu vpravo. Vzrostla pouze výpočetńı náročnost modelu.

Toto může být zapř́ıčiněno zp̊usobem učeńı RNN a neschopnost́ı dostate-
čně propagovat chybu při učeńı skrz velké množstv́ı vrstev. Pro D1 a yoochoose
je délka sekvence omezena na 10 a pro D2 se pohybovala délka sekvence až
k 200. Při učeńı pomoćı BPTT, popsaného v sekci 1.3.2.1, vede na učeńı NN
s velkým počtem skrytých vrstev. Daľśı možnost́ı může být přeučeńı modelu
a bylo by nutné s modelem dále pracovat a pokusit se přeučeńı při použit́ı v́ıce
vrstev zabránit.

82



4.11. Přidáńı kontextových dat do NN
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Obrázek 4.19: Úspěšnost modelu při použit́ı kontextových dat (časové známky
a váhy interakce) na datové sadě D1 a D2

4.11 Přidáńı kontextových dat do NN

V diplomové práci byla také implementována možnost přidáńı některých kon-
textových dat. Konkrétně pak př́ıdáńı časové známky a váhy interakce. Váha
byla otestována na datové sadě D1 a časová známka na datových sadách D1
a D2. Na datové sadě D2 nebyla váha testována z d̊uvodu existence pouze
nákup̊u položek.

Váha interakce je přidána jako jeden neuron ve vstupu. Časovou známku je
možné přidat několika zp̊usoby. Prvńım je použit́ı časového rozd́ılu od posledńı
interakce. Tato hodnota je ještě normalizována min-max normalizaćı, jak bylo
uvedeno v části 2.4. Daľśım zp̊usobem je použit́ı diskretizace s využit́ım bin̊u.
Diskretizaci je možné využ́ıt v rámci celé datové sady nebo také vždy v rámci
jedné trénovaćı sekvence. Přidáńı kontextových dat je podrobněji popsáno
v sekci 2.4.

Přidáńı váhy interakce je možné vidět na levém horńım grafu na obrázku
4.19. Na grafu je patrné, že přidáńı váhy nepřináš́ı téměř žádné zlepšeńı
úspěšnosti nebo pouze minimáńı.
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Obrázek 4.20: Vliv použitého optimalizačńıho algoritmu při učeńı NN śıtě na
úspěšnost modelu

Výsledky experiment̊u, kdy byla použita časová data, je možné vidět na
grafu 4.19, kde na horńıch grafech jsou výsledky pro datovou sadu D1 a na
spodńıch grafech pro D2. Z výsledk̊u je patrné, že použit́ı časové známky
nepřináš́ı velké výrazné zlepšeńı.

Na levém grafu pro D1 je vidět, že použit́ı časové známky jako normali-
zovaného č́ısla nemá téměř žádný vliv. Při použit́ı diskretizace v rámci celé
datové sady má tato metoda dokonce negativńı vliv na úspěšnost a recall klesá.
Jiné je to na pravém grafu, kde je opět uveden základńı graf pro srovnáńı. Mo-
dely s diskretizaćı ji použ́ıvaj́ı v rámci jedné sekvence. Tato metoda na datové
sadě D1 přináš́ı zlepšeńı o několik jednotek procent.

Na spodńıch grafech pro datovou sadu D2 již neńı patrné žádné výrazněǰśı
zlepšeńı ani pro jednu metodu. Tento stav může být zapř́ıčiněn délkou sek-
vence, kde je použita délka 50 namı́sto 10 pro datovou sadu D1. Časový údaj
nemuśı mı́t tak výrazný vliv na predikci daľśı interakce.

4.12 Vliv použité optimalizačńı metody

V sekci 1.3.3.5 jsou popsány možné optimalizačńı algoritmy, které lze využ́ıt
při učeńı neuronové śıtě a úpravě vah v NN. V této kapitole jsou tyto metody
otestovány na datové sadě yoochoose. Výsledky experiment̊u je možné vidět na
grafech na obrázku 4.20. Na levém je vývoj validačńı chyby a na grafu vpravo
poté vliv na úspěšnost v rovině recall-coverage, kde jednotlivé body odpov́ıdaj́ı
epochám při učeńı. Pro lepš́ı přehlednost jsou prvńı epochy označeny.

Je patrné, že použit́ım vhodného algoritmu lze výrazně vylepšit model. Pro
metodu SGD je vidět veliká nevýhoda nevyužit́ı jiných hodnot než aktuálńı
chyby, která pro jednotlivé trénovaćı vzorky může oscilovat a zpomalit učeńı.
Tento problém je řešen metodou moment̊u a výsledek je i z graf̊u patrný.
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4.13. Porovnáńı výsledk̊u s jinými modely

Metoda adagrad nebyla popsaná v 1.3.3.5, ale zavád́ı r̊uzné uč́ıćı faktory
pro r̊uzné učené parametry . Zadaný uč́ıćı faktor představuje pouze výchoźı
bod. Tato metoda se ukázala úspěšnou, protože modelu umožnuje rychleji učit
váhy, které je nutné upravovat výrazněji. Naopak pro váhy, kde by vysoké
změny vedly k vysokému rozptylu, je uč́ıćı faktor sńıžen.

Posledńı metodou je metoda adam, která vycháźı právě ze zmı́něné myšlen-
ky u adagrad. Využ́ıvá r̊uzné uč́ıćı faktory pro r̊uzné učené parametry. Je
zde patrný př́ınos využit́ı prvńıho a druhého momentu. Př́ınos je vidět na
grafu proti algoritmu adagrad, a proto bylo měřeńı tohoto algoritmu uvedeno
na grafu pro porovnáńı. Metoda adam velice rychle konverguje a již během
několika epoch je dosaženo dobrých výsledk̊u a učeńı může být ukončeno. Toto
chováńı je možné vidět na grafech 4.20. Z tohoto d̊uvodu byla metoda adam
využvána i během experiment̊u.

4.13 Porovnáńı výsledk̊u s jinými modely

Na závěr experimet̊u je uvedeno porovnáńı model̊u využ́ıvaj́ıćı RNN s ostat-
ńımi modely zmı́něnými v sekci 3.3. Porovnáńı bude provedeno na predikci
daľśıho nákupu, jak je využ́ıváno v rámci celé práce, pokud neńı zmı́něno
jinak. Výsledky jsou rozděleny do podsekćı pro jednotlivé datové sady.

4.13.1 Datová sada D1

Na datové sadě D1 je možné vidět porovnáńı algoritmů kolaborativńıho fil-
trováńı a porovnáńı popularity, reminder a také LSTM model̊u. Pro modely
kolaborativńıho filtrováńı jsou na grafu 4.21 zobrazena některá k. V práci je
na sekvenč́ıch datech testována predikce daľśıho nákupu. Z toho vyplývá, že se
interakce již mohou opakovat. Pokud s položkou uživatel interagoval v́ıcekrát,
tak model standartńıho kolaborativńıho filtrováńı neńı schopen položku ze
sekvence opět doporučit, protože pomoćı něho lze doporučit pouze položky,
které uživatel ještě neviděl.

Pokud se v datové sadě nacháźı např. koupě po zobrazeńı produktu v ně-
jakém časovém okně (v práci zvoleno 10 minut), jsou interakce spojeny do
nákupu. Tento př́ıstup je využit i při trénováńı neuronové śıtě, protože před-
pokládám, že zobrazeńı produktu následované jeho kouṕı, je jedna interakce
uživatele s položkou. Př́ıstup pomáhá model̊um předcházet učeńı se opakováńı
zobrazeného produktu, protože zobrazeńım se zvyšuje šance, že si produkt
uživatel kouṕı. Každý uživatel si produkt nejdř́ıve pravděpodobně prohlédne
než si ho kouṕı, ale nemuśı to vždy platit pro opakované nákupy.

Na grafu 4.21 je patrná výhoda model̊u, které umı́ uživateli nab́ıdnout již
viděnou položku, kterou by pravděpodobně uživatel chtěl opět zkonzumovat.
Modely LSTM a reminder dosahuj́ı výrazně vyšš́ıch hodnot recallu. LSTM
model oproti reminder modelu doporučuje méně r̊uzných položek (má nižš́ı
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Obrázek 4.21: Porovnáńı vytvořeného modelu s daľśımi algoritmy využ́ıvanými
v doporučovaćıch systémech na datové sadě D1

catalog coverage), protože má pravděpodobně vyšš́ı sklon se učit populárńı
položky pro dané skupiny uživatel̊u.

Toto chováńı bude v́ıce patrné v kapitole 4.13.2, kde je zobrazena změna
hodnot během celého učeńı. Na této datové sadě neńı učeńı modelu uváděno,
protože model je schopen se během prvńı epochy posunout velice výrazně
a z grafu poté neńı nic patrné.

4.13.2 Datová sada D2

Na datové sadě D2 je úspěšnost modelu a jeho využit́ı nejv́ıce patrné. Jak bylo
vidět z tabulky 4.2, datová sada obsahuje dlouhé sekvence, na kterých je možné
LSTM śıt’ dobře naučit. Na grafu 4.22 je možné vidět srovnáńı s ostatńımi
modely zmı́něnými v předchoźı kapitole. Pro modely kolaborativńıho filtrováńı
(MF, item-knn, user-knn) představuj́ı hodnoty v grafu parametr k. Pro LSTM
śıtě jsou zde uvedeny hondoty pro jednotlivé epochy během učeńı. Z vývoje
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Obrázek 4.22: Porovnáńı vytvořeného modelu s daľśımi algoritmy využ́ıvanými
v doporučovaćıch systémech na datové sadě D2

je vidět, že v prvńıch epochách je model velice bĺızko modelu doporučuj́ıćımu
populárńı položky.

Na tomto datasetu také model doporučuj́ıćı 5 nejpopulárněǰśıch položek
má poměrně vysoký recall. Model LSTM může být kombinaćı několika mo-
del̊u. V doporučeńı jsou často patrné populárńı položky. Počet položek v do-
poručeńı, které již uživatel koupil, se pohybuje okolo 70 %. Model doporučuje
i položky podobné těm, které již uživatel viděl, což je zp̊usobeno vybavováńım
a využ́ıváńım embedding̊u vytvořených pomoćı MF. Při generováńı doporuče-
ńı by mohly být některé položky při hledáńı odpov́ıdaj́ıćıho embeddingu pena-
lizovány (potlačeńı opakováńı) a t́ım může být doporučeńı generované pomoćı
LSTM upraveno.

V hodnotách recall, na které byl model předevš́ım optimalizován, se poda-
řilo dosánout v́ıce než dvojnásobného zlepšeńı, které ukazuje na správný směr
využit́ı RNN při tvorbě doporučeńı na datových sadách s mnoha interakcemi.
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Obrázek 4.23: Porovnáńı vytvořeného modelu s daľśımi algoritmy využ́ıvanými
v doporučovaćıch systémech na datové sadě yoochoose

4.13.3 Datová sada yoochoose

Na datové sadě yoochoose nejsou zobrazeny modely kolaborativńıho filtrováńı,
protože při predikci daľśıho nákupu jako interakce se jejich recall pohyboval jen
málo nad hodnotou 0. Z úspěšnosti modelu doporučuj́ıćıho populárńı položky
je vidět, že se v datasetu nenacháźı položky, které by byly tzv. bestsellery.
Naopak má velikou úspěšnost opakovaćı model, který se LSTM modelem ne-
podařilo překonat.

Trochu to naplnilo očekáváńı, které bylo zmı́něno na začátku kapitoly při
popisu datových sad. Tento dataset má velice krátké sekvence a mnoho cold-
start položek. MF byla na tak ř́ıdkém datasetu velice obt́ıžná, protože pro
hodnoty prořezáváńı, kdy bývá MF úspěšná, byla odstraněna většina datové
matice. Embeddingy proto nebyly dostatečně kvalitńı pro trénováńı modelu
LSTM. Pravděpodobně by bylo nutné zvolit pro tvorbu embedding̊u nějaký
jiný zp̊usob nebo se pokusit využ́ıt segmentaci položek a použ́ıt kódováńı 1 z N.
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Kapitola 5
Diskuze

V této kapitole jsou diskutovány zjǐstěné poznatky, možná zlepšeńı jednot-
livých model̊u, dále hyperparametrizace a celkové dosažené výsledky. Nejprve
se zaměř́ım na embeddingy, poté na kvalitu samotného modelu. Na tyto sekce
naváži diskuźı nad některými výsledky a z nich plynoućı vylepšeńı předzpra-
cováváńı dat. Na závěr budu diskutovat systém vyhodnocováńı.

5.1 Reprezentace položek – embeddingy

V této práci byla pro tvorbu embedding̊u zvolena maticová faktorizace, pomoćı
které lze vytvářet velice kvalitńı embeddingy. MF se však potýká s některými
problémy. Prvńım takovým problémem mohou být řidká data. Č́ım hustš́ı je
matice, t́ım kvalitněǰśı embeddingy lze vytvořit. Z tohoto d̊uvodu je využ́ıváno
prořezáváńı, aby nedocházelo k přeučováńı na řidká data. Nějvětš́ı rozd́ıl je
patrný mezi datovými sadami D2 a yoochoose. Druhý problém souviśı také
s prořezáváńım t́ım, že jsou odřezány položky bez interakćı (angl. cold-start
items), pro které poté neexistuje embedding. Pro trénováńı NN nelze interakce
obsahuj́ıćı tyto položky využ́ıt.

Pro yoochoose, kde jsou data velmi řidká, jak je možné vidět v tabulce 4.1,
se během experiment̊u nepodařilo za pomoci MF v̊ubec predikovat následuj́ıćı
nákup. Z tabulky 4.1 je také patrný úbytek položek obsažených v testo-
vaćı a validačńı datové sadě, který naznačuje mnoho položek s málo inter-
akcemi a problém se studeným startem, se kterým se také kolaboritivńı fil-
trováńı potýká. Zbylé datasety takovým problémem netrṕı. Řešeńım pro tento
problém by mohla být tvorba embedding̊u s využit́ım atributových nebo ob-
rázkových dat.

Oproti youchoose pro datovou sadu D2 bylo možné využ́ıt vysokou hod-
notu prořezáváńı a regularizace, č́ımž je možné vytvořit ještě hustš́ı matici.
MF na této sadě poskytla velmi kvalitńı a stabilńı embeddingy, které byly
vhodným vstupem pro vytvořený rekurentńı model.
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5. Diskuze

Na D1 se také podařilo vytvořit kvalitńı embeddingy, stále však byly
některé položky s málo interakcemi odstraněny. Řešeńı se nab́ıźı stejné jako
bylo naznačeno u yoochoose.

5.2 Vylepšeńı model̊u a jejich hyperparametrizaćı

Možným zlepšeńım modelu, které by mohlo být velice účinné, vycháźı z mo-
del̊u běh̊u představených v sekci 2.5.1 a otestovaných v části 4.8. Model many-
to-many zde nedosáhl uspokojivých výsledk̊u. Nevýhodou modelu je snaha
predikovat následuj́ıćı položku na každou v sekvenci. Posledńı dopředná vrstva
je učena i na historických datech, což může snižovat úspěšnost.

Řešeńım by mohlo být využit́ı upraveného zp̊usobu many-to-many. Nebylo
by tedy ćılem predikovat po každé položce následuj́ıćı, ale predikce by zahr-
novala pouze posledńıch několik nákup̊u. Ty by mohly být omezeny např́ıklad
maximálńım stář́ım. V př́ıpadě této úpravy by bylo nutné změnit ztrátovou
funkci a celý proces učeńı śıtě a vytvořit zp̊usob, který by s t́ımto uměl nějak
dynamicky pracovat.

Z hyperparametr̊u, které by mohly vést k lepš́ım výsledk̊um a jejich tes-
továńı by bylo velmi výpočetně i časově náročné, se jedná o kombinace uč́ıćıho
faktoru a daľśıch možných hyperparametr̊u optimalizátoru v kombinaci s hod-
notou dropout. Během experiment̊u se ukázalo, že tyto dva parametry spolu
při učeńı úzce souviśı. Pr̊uběh uč́ıćıho faktoru lze velice flexibilně měnit a tak
měnit mı́ru učeńı śıtě.

Rekurentńı neuronové śıtě, konkrétně pak sestavené z buněk LSTM, umož-
ňuj́ı trénováńı s vyšš́ımi hodnotami dropoutu, který se může pohybovat okolo
hodnoty 0,4, ale s úpravou pr̊uběhu a hodnot uč́ıćıho faktoru by se tato hod-
nota mohla ještě zvýšit a modely by umožnily lepš́ı generalizaci. Takto vysoké
hodnoty plat́ı pro datovou sadu D2. Pro řidš́ı datové sady byly hodnoty menš́ı,
ale pořád by bylo možné s využit́ım uč́ıćıho faktoru tuto hodnotu zvýšit.

5.3 Předzpracováńı dat – sezónńı data

Během experiment̊u na datové sadě D2 jsem při testováńı délky sekvence
v sekci 4.6 na obrázku 4.13 pozoroval zaj́ımavý propad úspěšnosti model̊u pro
nějaké délky sekvence. Tento propad byl pozorován pouze na datové sadě D2,
protože zde byly k dispozici dlouhé sekvence, kde byla omezována jejich délka
a některá historická data byla odř́ıznuta. Na zbylých datových sadách se toto
chováńı neprojevovalo, což mohla zp̊usobit např́ıklad krátká historie uživatel̊u.

Tento propad přisuzuji sezónńı povaze dat, kdy mohla být využita k tréno-
váńı data, která pro aktuálńı obdob́ı (např. zima nebo léto) neměla význam
a mohla doporučeńı vychylovat nesprávným směrem a t́ım zp̊usobit výsledný
propad. Při daľśım prodloužeńı sekvence již byla tato sezonńı data znovu kom-
penzována.
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5.4. Vyhodnocováńı zohledňuj́ıćı sekvenčńı povahu dat

Tento problém by bylo možné řešit úpravou předzpracováńı dat. Trénovaćı
sekvence by nebyly tvořeny pouze z posledńıch obsažených položek, ale dlouhé
sekvence by byly využity tak, aby trénovaćı sekvence pokrývaly rovnoměrně
celý rok. Daľśım krokem by mohlo být kromě omezeńı délky sekvence i omezeńı
časové, kde by se jednalo např́ıklad o celé roky.

5.4 Vyhodnocováńı zohledňuj́ıćı sekvenčńı povahu
dat

Sekvenčńı vyhodnocováńı navržené v sekci 2.6 je upraveno tak, že ćılem je
predikce následuj́ıćıho nákupu. Toto př́ımo reflektuje požadavek doporučit
uživateli produkt, který si kouṕı. Jak je možné vidět z výsledk̊u v části 4.13,
opakovaćı model reminder dosahuje vysoké úspěšnosti. Uživatelé si pravdě-
podobně kouṕı položku, kterou již v minulosti viděli nebo koupili.

Navržený model využ́ıvaj́ıćı rekurentńı neuronové śıtě se toto chováńı může
také učit. Proto jsem v předzpracováńı v sekci 2.3 navrhnul zp̊usob úpravy
sekvenćı, kde kromě nákup̊u tvoř́ıćıch ćıl predikce, jsou spojovány některé
interakce nad stejnými položkami v bĺızkém čase nebo za sebou. T́ımto je
ze sekvence odstraněna velká část opakuj́ıćıch se položek, které měl model
tendenci se učit doporučit.

I tak z̊ustavá několik deśıtek procent zopakovaných položek, které ovšem
nebyl ćıl úplně odstranit a můžou představovat výhodu modelu k dosažeńı
vyšš́ıch hodnot recallu. Model by např́ıklad mohl mı́t parametr na ř́ızeńı počtu
opakovaných položek. Tato omezeńı by však pravděpodoně měla velký vliv na
metriku recall a to předevš́ım v negativńım smyslu. Tyto úpravy by musely
pak být sṕı̌se požadavkem a omezeńım na vytvářené doporučeńı.

Validace těchto úprav by byla možná použit́ım nějaké online metriky jako
je např́ıklad mı́ra prokliku (angl. click-through rate, CTR) nebo konverzńı
poměr (angl. conversion rate, CR). Pomoćı těchto metrik by také mohlo být
zvalidováno, zdali opakováńı modelu a jeho pozitivńı vliv na recall má také
stejně pozitivńı vliv na online metriku, která může lépe reflektovat chováńı
uživatel̊u.
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V této práci jsem se zabýval doporučovaćımi systémy založenými na reku-
rentńıch neuronových śıt́ıch, které zohledňuj́ı sekvenčńı povahu dat vstupu-
j́ıćıch do tohoto systému. Ćılem práce byl návrh a implementace algoritmu
pro tvorbu model̊u, které generuj́ı doporučováńı na základě těchto sekvenčńıch
dat.

Algoritmus implementovaný v rámci práce umožnuje trénováńım vytvářet
modely generuj́ıćı doporučeńı využ́ıvaj́ıćı rekurentńı neuronové śıtě. Algorit-
mus lze také využ́ıt k vybavováńı vytvořeného modelu pro tvorbu doporučeńı,
na kterém je model testován. Kromě algoritmu pro práci s rekurentńımi mo-
dely byl vytvořen zp̊usob testováńı model̊u zohledňuj́ıćı sekvenčńı povahu dat.
Zmı́něné části spolu s modulem, který umožnuje tvorbu embedding̊u pomoćı
maticové faktorizace, a daľśımi modely tvoř́ı framework pro laděńı model̊u
využ́ıvaj́ıćı rekurentńı neuronové śıtě, jehož běh je ř́ızen jedńım strukturo-
vaným konfiguračńım souborem.

Během experiment̊u bylo otestováno několik možnost́ı, které spadaj́ı přede-
vš́ım do architektury modelu. Byly vybrány ty úspěšněǰśı modely a př́ıstupy.
Dále bylo otestováno velké množstv́ı hyperparametrizaćı a ukázán jejich vliv
na chováńı vygenerovaných model̊u a na jejich úspěšnost. Modely byly tes-
továny pomoćı zp̊usobu, který byl v této práci navržen a diskutován. Zp̊usob
vycháźı ze standartńıch existuj́ıćıch metod.

Celkově se pomoćı model̊u založených na rekurentńıch neuronových śıt́ıch
podařilo dosáhnout uspokojivých výsledk̊u a to předevš́ım na primárně sle-
dované největš́ı datové sadě D2, kde se povedlo pomoćı vytvořených mo-
del̊u zdvojnásobit hodnoty recallu proti opakovaćımu reminder modelu. V po-
rovnáńı s kolaborativńım filtrováńım byly rozd́ıly ještě výrazněǰśı z d̊uvodu
toho, že tyto algoritmy ve standartńı verzi neumožňuj́ı doporučeńı položky,
kterou již uživatel viděl. Hodnota recallu pro vytvořené modely byla přibližně
7–9 krát vyšš́ı než pro standartńı kolaborativńı filtrováńı.

Využit́ı embedding̊u generovaných pomoćı maticové faktorizace limituje
vytvářené embeddingy, které slouž́ı jako vstup do śıtě. Předevš́ım položky
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maj́ıćı málo interakćı mohou mı́t nekvalitńı embedding nebo mohou být při
technice prořezáváńı odebrány. Zde se nab́ıźı prvńı možnost navázáńı na tuto
práci. Zaměřit se na embeddingy a vytvářet je nejen pomoćı interakćı, ale
využ́ıt např́ıklad atributová data nebo obrázky pro jejich zkvalitněńı a vy-
tvořit embeddingy i pro položky s málo interakcemi, aby nebyly v sekvenci
odstraněny, ale využity.

Předchoźı zp̊usob uplatněńı atributých dat neńı možné využ́ıt pouze při
tvorbě embedding̊u, ale tato data by mohla být rozš́ı̌reńım vstupu rekurent-
ńıho neuronového modelu, tak jak bylo navrženo přidáńı kontextových dat
v této práci. Kromě atributových dat by mohl být vstup rozš́ı̌ren vhodným
obrázkovým embeddingem s př́ıslušným doplněńım ztrátové funkce.

Posledńım možným rozš́ı̌reńım by mohla být úprava navrženého modelu
pro predikci následuj́ıćıho koš́ıku, kde by model musel predikovat i jeho veli-
kost, která by mohla být určována část́ı neuronové śıtě nebo daľśım modelem.
Druhou možnost́ı je přidáńı mı́ry d̊uvěry k doporučeńı jako jej́ı součást, kterou
by bylo ovšem nutné nějak vhodně trénovat. Velikost koš́ıku by byla určována
nějakou prahovou hodnotou této d̊uvěry.
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https://dspace.cvut.cz/handle/10467/81823

[6] Jawaheer, G.; Weller, P.; Kostkova, P.: Modeling user preferences in re-
commender systems: A classification framework for explicit and implicit
user feedback. [online], 2014, doi:https://doi.org/10.1145/2512208, [cit.
2020-02-21].

[7] Núñez Valdez, E.; Cueva Lovelle, J.; Sanjuán, O.; aj.: Implicit feedback
techniques on recommender systems applied to electronic books. [online],
07 2012, doi:10.1016/j.chb.2012.02.001, [cit. 2020-02-21].

[8] Bennett, J.; Lanning, S.; aj.: The netflix prize. In Proceedings of KDD
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19]. Dostupné z: https://arxiv.org/pdf/1502.03167.pdf

[37] Santurkar, S.; Tsipras, D.; Ilyas, A.; aj.: How Does Batch
Normalization Help Optimization? [online], 2018, [cit. 2020-03-
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Př́ıloha A
Seznam použitých zkratek

RSs doporučovaćı systémy (angl. recommender systems)

RP úloha predikce hodnoceńı (angl. rating prediction)

CF kolaborativńı filtrováńı (angl. collaborative filtering)

k-NN algoritmus hledáńı k nejbližš́ıch soused̊u (angl. k-nearest neightbors)

MF maticová faktorizace (angl. matrix factorization)

SVD singulárńı rozklad matice (angl. singular value decomposition)

SGD stochastický gradientńı sestup (angl. stochastic gradient descent)

ALS metoda alternuj́ıćıch nejmenš́ıch čtverc̊u (angl. alternating least
squares)

NN neuronové śıtě (angl. neural networs)

ANN umělé neuronové śıtě (angl. artificial neural networs)

RNN rekurentńı neuronové śıtě (angl. recurent neural networks)

BP algoritmus zpětného š́ı̌reńı chyby (angl. backpropagation)

BPTT algoritmus zpětného š́ı̌reńı chyby v čase (angl. backpropagation
through time )

RTRL algoritmus trénováńı rekurentńı neuronové śıtě v reálném časee (angl.
real time recurrent learning, RTRL)

LSTM rekurentńı buňka neuronové śıtě ř́ıžená bránami s kombinaćı dloho-
dobé a krátkodobé paměti (angl. long short-term memory)

GRU rekurentńı buňka neuronové śıtě ř́ıžená bránami
(angl. Gated recurrent units)
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A. Seznam použitých zkratek

TP položky určené správně jako relevantńı (angl. true positive)

FP položky určené jako relevantńı i když neměly být (angl. false positive)

FN položky určené špatně jako nerelevantńı (angl. false negative)

TN položky určené správně jako relevantńı (angl. true negative)

MSE středńı kvadratická chyba (angl. mean squared error)

RMSE odmocnina ze středńı kvadratický chyby (angl. root mean square
error)

yaml rekurzivńı formát pro datovou serializaci, které je čitelný jak strojově,
tak lidmi, je použitelný pro konfiguračńı soubory, které jsou lehce
čitelné.

csv datový formát pro uložeńı taulkových dat, který má hodnoty oddě-
lené čárkami

tf-idf schéma pro hodnoceńı relelevance, které je nejčastěji použ́ıvané při
zpracováńı textu, ale je možné jej využ́ıt i na interakčńı matici s im-
plicitńımi interakcemi

bm25 schéma hodnot́ıćı relevanci podobně jako tf-idf, ale je nověǰśı a ne
tak citlivé na vysoké hodnoty a lze jej využ́ıt pro vážeńı interakčńı
matice.

hdf5 standard v knihovně keras pro uložeńı neuronové śıtě obsahuj́ıćı d̊ule-
žité údaje pro načteńı modelu a připadné vybavováńı nebo pokra-
čováńı trénováńı

CPU centrálńı procesorová jednotka

GPU specializovaný grafický akcelerátor, který v současné době kromě
práci s obrazovými daty slouž́ı k prováděńı výpočtu v rámci stro-
jového učeńı

CTR mı́ra prokliku (angl. click-through rate) – procento doporučeńı, na
které uživatel nějakým zp̊usobem reagoval

CR konverzńı poměr (angl. conversion rate – procento lid́ı kteř́ı si zakou-
pili položku po jej́ım doporučeńı
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Př́ıloha B
Obsah p̌riloženého CD

readme.txt..................................stručný popis obsahu CD
release.sh ....................... skript pro sestaveńı nové verze textu
requirements.txt......................požadované knihovny Pythonu
data

D1.......................................soubory s výsledky pro D1
D2.......................................soubory s výsledky pro D2
yoochoose-example ...... vzorový formát všech použ́ıvaných soubor̊u
youchoose-experiments .......... soubory s výsledky pro yoochoose
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Př́ıloha C
Konfiguračńı soubor algoritmu

V této př́ıloze je uveden konfiguračńı soubor, který je kv̊uli přehlednosti roz-
dělen po stránkách, ale lze podle struktury spojit do jednoho souboru.

1 experiment:
2 general:
3 experiment-name: dp
4 dataset: yoochoose
5 interaction-data-file: yoochoose-interactions.csv
6 max-memory-mb: 20000
7 evaluation:
8 # Models to evaluate (item-knn, pre-item-knn)
9 algorithms: user-knn, reminder, lstm, popularity

10 n-test-users: 50
11 top-n: 5
12 # last-leave-one-out or leave-one-out
13 evaluation-type: last-leave-one-out
14 max-in-leave-one-out: 5 # max out items for one test user
15 # raw - no pre-processing
16 # merge - joins the same interactions side by side
17 # merge;10 - joins the same interactions side by side
18 # - if the time difference < 10 minutes
19 # end_purchase - sequence end with purchase
20 # end_purchase_merge - a combination of the above
21 # end_purchase_merge;10 - a combination of the above
22 # end_purchase_sub - generates shortening sequences
23 # end_purchase_sub_merge - a combination of the above
24 # end_cart_add - sequence end with card addition
25 # - and combination above
26 # cross_merge - merge across whole sequence
27 data-prec: raw # pre-processing for test users
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28 data-preparation:
29 days: -1 # vertical scaling, -1 for disable
30

31 number-of-train-users: 1000000 # horizontal scaling
32 number-of-valid-users: 100000 # -1 for disable
33

34 min-weight: -1
35 max-weight: 1
36

37 # same as data-prec in evaluation
38 data-prec: raw # train and validation users
39

40 min-ratings-per-user: 3
41 max-ratings-per-user: 5000
42

43 train-p: 0.9
44 valid-p: 0.05
45 test-p: 0.05
46 num-users-take: 1. # percentage of users to take
47

48 save-to-csv: True
49

50 factorization:
51 parametrizations:
52 - factors: 128 # embedding size
53 regularization: 1
54 iterations: 15
55 num-threads: 5
56 # remove items and users with less interaction
57 pruning: 10
58 use-bm25: True
59 bm25B: 0.8
60 bm25M: 5.
61 use-gpu: False
62

63 - factors: 64
64 regularization: 1
65 iterations: 15
66 num-threads: 5
67 pruning: 10
68 use-bm25: True
69 bm25B: 0.8
70 bm25M: 5.
71 use-gpu: False
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72 lstm:
73 # use for generate sequences
74 # for train and evaluate the RNN network
75 min-sequence-length: 3
76 max-sequence-length: 50
77 max-train-seq-one-user: 3
78

79 # switches to use context data
80 add-weight: False
81 add-timestamps: False
82 use-bins: False # diskretization timestamps
83 per-seq-bins: False
84 # 2ˆ4 - number of bins for discretization
85 bins-exponent: 2
86

87 # loss function weights
88 cosine-weight: 1.
89 mse-weight: 0.01
90 timestamp-weight: 0.01
91 weight-weight: 0.01
92

93 cache-size: 0 # cache size in MB
94 workers: 8 # the work processes used for training RNN
95 LSTM: True # use LSTM cell otherwise GRU
96

97 model-type: many-to-one # or many-to-many
98 remove-items-without-embedding: True
99

100 model-postfix: all_data_1 # model naming
101 test-batch-evaluate: True # fast batch evaluating on GPU
102 # models for evaluation split by ;
103 models-to-test: e32b32nn1n32m40_all_data_1
104

105 # work as python range split value by ;
106 model-load-epoch-range: 1;7
107 n-rec-cycle: 1 # number of evaluation cycles
108 nearest-item-cycle: True
109 k: 5 # number of items for recommendation
110 beta: 0 # popularity weighting
111

112 # possibility train existing model with other data
113 # path to model to load
114 # None to create a new empty model
115 model-to-train: None
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116 # file with embeddings
117 embeddings: embeddings_als_dp_f_32_l_1_p_5_B_0_8_M_5_0.emb
118 # embeddings size
119 input-embeddings: 32
120

121 # NN architecture
122 layer-size: 32
123 n-recurent-layers: 1
124 epochs: 100
125 batch-size: 256
126

127 # dropout layer for input
128 # each step use another dropout mask
129 dropout-rate: 0.0
130 dropout-all: False
131

132 # dropout layer for input
133 # use same dropout mask for all step
134 first-dropout: 0.4
135 first-recurrent-dropout: 0.3
136

137 # dropout in next recurrent layers
138 dropout: 0.2
139 recurrent-dropout: 0.1
140

141 # last dense layer dropout
142 dense-dropout: 0.01
143 dense-dropout-all: True
144

145 # possibilities: adam, adagrad, momentum, SGD
146 optimizer: adam
147 activation: tanh # tanh, relu
148 recurrent-activation: sigmoid
149

150 # for adam : 0.001
151 # for SGD, momentum, adamgrad : 0.01
152 learning-rate: 0.0015
153 # step(factor, drop_every),
154 # poly(power(0-constant)), None - constant
155 ls-scheduler: step
156 factor: 0.6
157 drop-every: 10
158 power: 2
159
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160 # weights constrains
161 # maxnorm (max value need), nonnegnorm (no value need)
162 # minmaxnorm (both mina and max need) or none
163 dense-l-constraint: none
164 dl-min: -1
165 dl-max: 3
166 dense-l-bias-constraint: none
167 dlb-min: -1
168 dlb-max: 3
169 lstm-l-constraint: none
170 lstm-min: -1
171 lstm-max: 3
172 lstm-l-bias-constraint: none
173 lstmb-min: -1
174 lstmb-max: 3
175 lstm-l-recurrent-constraint: none
176 lstmr-min: -1
177 lstmr-max: 3
178

179 user-knn:
180 # work as python range
181 # if is last value negative -> for multiplicative constant
182 k: 1 10000 -1.5
183 beta: 0.2 # popularity weighting
184

185 item-knn:
186 k: 1 50 -1.3
187 beta: 0 # popularity weighting
188

189 precomputed-similar-items:
190 similar-items-files-regex: sim.*
191 k: 1 50 -1.3
192 beta: 0 # popularity weighting
193

194 similarity-items-rating:
195 similarity-rating-file: similar_items_ratings_test
196 max-n: 10 # number of similars to save

109


