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Abstrakt

Tato diplomova prace resi problematiku doporucovacich systému. Cilem je
predikce nasledujicich polozek na zakladé sekvencnich dat z chovani uzivatelu
pomoci rekurentnich neuronovych siti (LSTM, GRU). Reprezentace polozek
je tvorena pomoci maticové faktorizace upravené pro datasety s implicitni
zpétnou vazbou. V praci je navrzen a implementovan algoritmus pro tvorbu
rekurentnich modelt vyuzivajici vytvorenou reprezentaci polozek. Navrzen je
také zpusob vyhodnocovani respektujici sekvenéni povahu dat. Metoda vy-
hodnocovani vyuzivd metriky recall a catalog coverage. Experimenty jsou
provadény systematicky s cilem zjistit zavislosti na sledovanych metodach
a hyperparametrech. Méfeni je provadéno na tfech datovych sadach. Na nejvét-
$im datasetu se podarilo dosdhnout vice jak dvojndsobného recallu proti dalsim
metodam, které byly zastoupeny kolaborativnim filtrovanim, reminder mode-
lem a popularity modelem. Na zavér prace jsou diskutovany zjisténé poznatky,
mozné zlepseni hyperparametrizaci a dalsi mozné sméry vylepseni model.

Klicova slova Doporucovaci systémy, Datasety s implicitni zpétnou vazbou,
Sekvenéni doporucovani, Strojové uceni, Rekurentni neuronové sité, LSTM,
GRU, Maticova 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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Uvod

V dne$nim modernim svété se stava cilend a rychle dostupnd informace tim
presné takovymi systémy, které umi relevantni informace a polozky oznacit
a vyhledat v nepreberném mnozstvi obsahu nabizeného uzivateltim.

V posledni dobé toto mnozstvi obsahu velice strmé roste a mnohdy neni
v silach uzivatele celou nabidku konkrétni domény prozkoumat. Uzivatel je
tedy velice Casto zavisly na tom, které produkty jsou mu nabidnuty jako prvni
a ty jsou vétsinou sefazené chronologicky nebo abecedné. Uzivatel pak ne-
musi viibec nalézt vétsinu obsahu, ktery hleda. Napiiklad by se mohlo jednat
o ¢lanky z oblibené kategorie (napf. sport), které by mél rad ve vybéru a nemu-
sel je pokazdé slozité dohledavat. Takové clanky by uzivatele zaujaly, precetl
by si je a udrzely by ho na této doméné. V tento moment hraji doporucovaci
systémy velice dulezitou roli, protoze uzivateli mohou pomoci nalézt presné
to, co hled4. Doporuceni predstavujici hledany obsah je vytvoreno na zékladé
predchoziho chovani uzivatele a jeho preferenci. Takovy systém je uzitecny
nejen pro uzivatele, kterému usnadnuje vyhledavani, ale i pro poskytovatele
obsahu, jemuz pom&aha systém udrzet spokojené uzivatele na doméné.

Motivace

Vétsina klasickych pristupt v doporucovacich systémech, jako jsou kolabo-
rativni filtrovani, maticova faktorizace nebo doporucovani zalozené na po-
dobnosti polozek nebo uzivatell, vyuziva interakéni data ke generovani do-
poruceni. Interakéni data mohou predstavovat hodnoceni, komentar, rozklik-
nuti produktu, pridani do kosiku, nakup produktu nebo sdileni ¢lanku a dalsi
akce, které uzivatelé typicky provadéji na dané doméné.

Pristupy vyuzivajici tyto interakéni data se na né divaji jako na mnozinu n-
tic (uzivatel, polozka, akce nebo typ interakce, atd.), coz je tiplné zédkladni po-
hled. Tyto pristupy ale viibec nezohlednuji ve svém doporuceni sekvenéni po-
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vahu téchto dat v ¢ase. Uzivatelé nemusi mit stale stejné preference. Napiiklad
rodi¢e nakupujici pro své déti budou mit postupem casu jiné pozadavky na
zbozi. Vyse zminéné standartni piistupy tyto souvislosti viibec nezvazuji a mo-
hou doporucovat véci v nelogickém sledu ¢i nabizet véci jiz nepotrebné. Dalsim
prikladem muze byt navstévovani stranky vice uzivateli (napf. rodinou), kde
by klasicky pristup bral v tvahu vSechny interakce, ale model uvazujici sek-
ven¢ni data by po nékolika interakcich mohl zménu preferenci postiehnout
a prizpusobit doporuceni.

Cil prace

Cilem resersni ¢asti prace je nastudovat a prozkoumat interakéni data v do-
porucovacich systémech a to vyhradné zdroje interakénich dat a jejich pred-
zpracovani. Déale je dulezité se seznamit s maticovou faktorizaci a jeji modifi-
kaci na datové sady s implicitni zpétnou vazbou a vyuziti maticové faktorizace
pro generovani vhodné reprezentace polozek (angl. embeddings). Poslednim
cilem resersni ¢asti bude sezndmeni se s neuronovymi sitémi a to predevsim
s rekurentnimi neuronovymi sitémi, konkrétnéji pak s LSTM (angl. Long
Short-Term Memory, LSTM) a jejich vyuzitim v doporucovacich systémech.

V praktické casti je cilem vytvorit algoritmus pro tvorbu modeli za-
loZenych na rekurentnich neuronovych sitich. Vytvorené modely budou slouzit
ke generovani doporuceni na zdkladé sekvenénich dat. K tomuto algoritmu je
treba vytvorit vhodny model pro vytvareni embeddingii zaloZenych na mati-
cové faktorizaci a tyto embeddingy vyuzit v modelech generujici doporuceni.
Déle je nutné vsechny implementované modely vyhodnotit pomoci metrik re-
call a coverage a pripadné navrhnout zpusob vyhodnocovani zvazujici sek-
venéni povahu dat. V neposledni radé je potiebné dosazené vysledky vhodné
prezentovat, porovnat s existujicimi metodami a diskutovat dalsi mozné sméry
zlepseni.

Struktura prace

Tato prace je ¢lenéna do 5 kapitol a pokracuje v nasledujici strukture. V kapi-
tole[I]je predstaven teoreticky zdklad pro tuto préci, ktery zahrnuje predevsim
predzpracovani interakénich dat, maticovou faktorizaci pro datasety s impli-
citni zpétnou vazbou a neuronové sité se zamérenim na ty rekurentni. V ka-
pitole 2| je predstaven navrh algoritmu pro generovani modelt zalozenych na
rekurentnich neuronovych sitich, dale model maticové faktorizace a navrh me-
todiky pro vyhodnocovani zahrnujici sekven¢i povahu dat. Na tuto kapitolu
plynule navazuje kapitola [3] ve které je popsdna implementace a konfigurace
béhu algoritmi. V kapitole [ jsou prezentovany dosazené vysledky méfenych
experimenti, na které v kapitole [5| navazuje diskuze moznych smeért zlepSeni
modelt.



KAPITOLA

Analyza

V této kapitole jsou predstaveny zakladni pojmy a principy, které byly vyuzity
a vztahuji se k diplomové praci. Prvni sekce je vénovana interakénim dattm
pro doporucovaci systémy a jsou popsany zpusoby jejich predzpracovani a re-
prezentace. V ramci této sekce jsou zminény nejbéznéjsi doporucovaci tlohy
a predevsim ty, které se v této praci pouzivaji a na jejichz principu budou vy-
tvoreny modely. V néasledujici sekci je popsana maticova faktorizace, kterd je
vyuzita ke generovani vhodné reprezentace polozek, ale také slouzi jako jeden
z referencnich modeld. V posledni ¢asti této kapitoly jsou rozebrany umélé
neuronové sité, konkrétné rekurentni neuronové sité (LSTM, GRU, RNN),
které jsou vyuzity k sestaveni modeld pro doporucovani zalozeného na sek-
vencnich datech.

1.1 Interakcni data

Doporucovaci systémy (RSs) jsou systémy, které se snazi doporucit relevatni
polozky. K tomu, aby tyto systémy mohly doporuceni generovat, tak RSs ak-
tivné shromazduji rizné druhy dat [2, s.7]. Tato data jsou zpravidla bud
atributovd nebo interakéni. Atributovymi daty se v této praci zabyvat ne-
budu. Vétsinou popisuji jednotlivé polozky nebo uzivatele a vyuzivaji se v do-
porucovani zalozeném na obsahu (angl. content-based recomendation). Oproti
tomu interakéni data tvofi mnozina polozek (angl. items) a uzivatelu (angl.
users), kde interakce je néjaky zdjem nebo nezdjem uzivatele o danou polozku.
Aby mohl byt doporucovaci systém uspésny, musi se nauc¢it uzivatelské pre-
ference, ale je vSak velice obtizné ziskat kvalitni a reprezentativni zpétnou
vazbu [3].

Formalni definice a znaceni, které je upraveno, aby bylo v souladu s ce-
lou praci, je pouzito z knihy [4, s.14]. Méjme tedy mnozinu n polozek I =
{i1,i2,...,in} a mnozinu m uzivateldt U = {ui,uo,..., up}. Interakéni data
jsou urcité akce uzivatel s danymi polozkami. Interakéni data tvori mnozinu
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Y ={y1,y2,- .-, Yk}, kde y; je jedna interakce reprezentovana nasledujici n-tici
(us, 44, ti, tiy d;) s nasledujicim vyznamem jednotlivych prvki n-tice [5):

e u; € U - identifikdtor uzivatele, kterému nélezi interakce
e 4; € I - polozka se kterou uzivatel interagoval

e t; € R - casovy udaj, kdy se interakce stala, ktery je velice dulezity pro
vyuziti sekvenéni povahy dat

e d; - doplnujici data o dané interakci, kterda obsahuji napiiklad typ dané
interakce. Déle muZzou zahrnovat tfeba dobu trvani interakce nebo pro-
centualni ¢ast vidéného obsahu, naptiklad u videa

1.1.1 Zdroje interakcénich dat

Pro interakéni data, akce uzivateld s jednotlivymi polozkami, se nejcastéji
pouziva oznaceni zpétna vazba (angl, feedback) a déli se na explicitni a im-
plicitni zpétnou vazbu (interakce) [5] [3] [6] [7]. Tradi¢ni literatura o do-
porucovacich systémech vychézi vétsinou z explicitni zpétné vazby, ze které
je mozné primo zjistit preference uzivatele. Uzivatel dava explicitné najevo,
zdali se mu polozka libi, ¢i nikoliv, nebo zdali k ni ma neutralni vztah (pocet
hvézdicek nebo libi/nelibi). Problém explicitni zpétné vazby je ten, ze vyzaduje
urcité usili od uzivatela. Ti vsak nemusi byt ochotni vénovat svij ¢as vyplnéni
hodnoceni, coz se muze projevit na mnozstvi hodnoceni a ve vysledku i na
kvalité doporucovaciho systému [4, s.22].

Asi nejznaméjsim priikladem, kde byla k dispozici datova sada slozend
pouze z explicitnich hodnoceni, které bylo cilem predikovat, byla Netflix Prize
uskutecnéna v letech 2006-2009 [8]. Hlavni cenou byl 1 000 000 $, ktery prilakal
mnoho soutézicich a velice pomohl vyzkumu v oblasti doporucovacich systém.
Soutéz napriklad ukazala, ze modely maticové faktorizace mohou byt velice
tspésné [9]. Na explicitni zpétnou vazbu je také zaméfeno hodné vyzkumu
a Casto je cilem doporucovaciho systému predikovat uzivatelskd hodnoceni [6].
Chybu takového systému je pak mozné jednoduse mérit pomoci odmocniny
stfedni kvadratické odchylky (angl. root mean square error, RMSE) a po-
rovnavat.

Na druhou stranu implicitni zpétna vazba muze byt sbirdna, aniz by to
uzivatele néjak obtézovalo a mnohdy o tom ani nemusi védét. Tato zpétna
vazba se primo vybizi k modelovani uzivatelské preference v case a vyuziti
sekvencnosti dat. Napiiklad u prehravanych pisnicek jednoduse zjistime, ze
je pisnicka aktualné oblibend, pokud si ji uzivatel pusti nékolikrat za den.
Nejjednodussi cestou jak tuto vazbu ziskat je napriklad log webového ser-
veru. V publikaci [10] jsou uvedeny nésledujici nejdulezitéjsi charakteristiky
implicitni zpétné vazby, které jsou uvedeny v nasledujicim seznamu.
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e Nezapornost — Jsou k dispozici pouze informace o zkonzumovaném
obsahu. O filmu, ktery uzivatel nevidél, neni mozno prohlésit, Ze se
uzivateli nelibil. Uzivatel se k danému filmu napiiklad pouze nemusel
dostat. Toto je jeden z nejvétsich rozdilt oproti explicitni zpétné vazbeé,
kde mohou uzivatelé piimo rict, co se jim nelibi. Je predpoklddano, ze
mezi chybéjicimi daty se potom pravdépodobné nachézi vétsina obsahu,
pro ktery by mél uzivatel negativni zpétnou vazbu.

e Zasumeélost — Implicitni zpétna vazba nutné obsahuje sSum. Pokud mé-
me pouze pozitivni zpétnou vazbu a data z internetového obchodu, tak
se uzivateli nemusely libit vSechny polozky, které si zobrazil, ale mohl si
zobrazit podrobnosti o poloZce jen pro zajimavost, nebo mohl zakoupeny
produkt vratit.

e Implictni zpétna vazba vyjadruje davéru — U explicitni zpétné
vazby muzeme presné urcit preference uzivatele. Naopak u implicitni
zpétné vazby se jednd spiSe o spolehlivost nebo duvéru pro konkrétni
polozku. Produkt, ktery je kupovan pravidelné, bude pravdépodobné

vvvvvv

e Nutnost odlisného vyhodnocovani — Pii vyhodnocovéani explicitni
zpétné vazby je nejCastéjsi metrikou stredni kvadratickd odchylka (MSE)
nebo jeji odmocnina (RMSE), protoze mame presnou ¢iselnou hodnotu,
kterou je mozné mérit na néjakém spojitém intervalu. Pro implicitni
zpétnou vazbu je tedy nutné zavést jinou metriku, kterd bude zavisla i na
konkrétni doporucovaci tloze. Oboji bude popsano dale v této kapitole.

Pro doporucovaci systémy se vétsinou sbiraji oba typy zpétné vazby, aby
bylo mozné co nejvérnéji modelovat uzivatelské preference a zajmy. Napriklad
v publikaci [6] byl vytvoren klasifikacni framework pro porovnani explicitni
a implicitni zpétné vazby, véetné vyuziti obou spole¢né. V ¢lanku [11] naopak
popisuji doporucovaci systém zalozeny na mapovani implicitni zpétné vazby
na explicitni pomoci logistické regrese.

Daéle jsou uvedeny nejcastéjsi zdroje implicitni zpétné vazby, na kterou
je prace zamérena, protoze slouzi prevazné jako zdroj dat v doporucovacich
systémech a poskytnuté datasety obsahuji pravé tuto zpétnou vazbu.

e Zobrazeni detailu produktu — Uzivatel rozklikne produkt v interne-
tovém obchodé¢, podrobnosti o filmu ve videotéce nebo néjaky ¢lanek [5].
Jednd se o typicky priklad zpétné vazby, ktery patii mezi ty nejcastéji
ziskavand data.

o Pridani do kosiku — Predstavuje dalsi typicky priklad implicitni in-
terakce, kterd je bézna z internetovych obchodi. Vétsinou znamena, ze
produkt zaujal uzivatele natolik, Ze si ho pfidal do kosiku [5].
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e Ulozeni polozky — Vyjadiuje uzivateliv zajem o polozku, kterou prav-

dépodobné nechce vidét naposled. Muze se objevit ve streamovacich
sluzbach, diskuznich férech, portalech inzerce nebo internetovych no-
vinach a uzivatel se k polozce pravdépodobné vrati [5].

e Napsani komentare — Uzivatel k polozce prida komentar. Pocet ko-

mentaia muze predstavovat obecny zajem uzivatele o danou polozku [7].
Akci pridani komentére je mozné chapat jako implicitni zpétnou vazbu,
ale pokud by se jednalo i o analyzu, zdali je komentar pozitivni nebo
negativni, uz by tato zpétnd vazba patrila mezi ty explicitni.

e Sdileni — Sdileni jako zpétnd vazba, kterd je zndma ze socidlnich siti,

muze mit nékolik typh. Uzivatel muze sdilet polozku vefejné na sviij
profil nebo naopak ji muze sdilet zpravou svému kamaradovi. To muze
predstavovat zajem, ale také napriklad upozornéni nebo znechuceni. Ne-
musi se jednat o obsah, ktery chce uzivatel pravidelné vidat, ale kdyz uz
na néj narazil, tak se mu nelibi natolik, ze ho sdili jako odstrasujici.

e To se mi libi — Vyjadiuje uzivateliv zdjem o polozku, ktery je chapan

jako pozitivni a muze byt povazovan za implicitni zpétnou vazbu, pokud
zde neni moznost opacné reakce to se mi nelibi [5]. Pokud by existovaly
obé moznosti, tak by se jednalo o explicitni zpétnou vazbu.

e Nakup polozky — Uzivatel si danou polozku koupil. Této interakci

muze napriklad predchéazet interakce pridani do kosiku. Pokud si uzivatel
polozku kupuje pravidelné, je vhodné mu ji ve vhodny okamzik opét
nabidnout.

e Doba stravena na produktu — Jak dlouho stravil uzivatel na dané

polozce. Tento parametr je dilezity, protoze nam muze umoznit urcit
zajem uzivatele na zakladé prumeérného ¢asu prohlizeni obsahu nebo
¢teni obsahu, pokud se jednda o ¢lanek [7].

e Prehrani — Jednd se o akci, kde si uzivatel prehraje pisnicku nebo

film. U pisnic¢ek pocet prehrani muze primo odrazet oblibenost pisnicky.
U filmu se vicenasobné prehravani nevyskytuje v takové mire, ale o to
vice bude pro uzivatele film dulezity, pokud si jej pusti vicekrat.

o Poschlechnutd/zobrazend &ast — Jednd se o typ interakce, ktera

muze souviset s hudbou, filmy, videem nebo ¢lankem. Pokud uzivatel
vidél cely film nebo precetl cely ¢lanek, méa interakce urcité vétsi vahu,
nez pokud ukoncil sledovani filmu v pilce, precetl pouze jeden odstavec
clanku a zavtel ho, nebo presel na jiny. Tento typ implicitni interakce by
se mohl nejvice priblizit explicitni zpétné vazbé bez toho, aby uzivatel
interakci pfimo generoval néjakou svou cilenou akci, napt. hodnocenim
hvézdickami. Nékolikrat preskoCend pisnicka hned po prvnich par ténech
urcité neznamena pozitivni vztah uzivatele k ni.
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1.1.2 Predzpracovani a reprezentace interakc¢nich dat

Zakladnimi ¢tyfmi body v predzpracovani dat jsou: ¢isténi, integrace, redukce
a jejich transformace [12].

« Cisténi dat — Jedna se predevsim o odstranéni hrani¢nich dat tzv. out-
lierd, doplnéni chybéjicich hodnot a odhaleni inkonzistence dat. V datech
pro doporucovaci systémy predstavuje ¢isténi dat predevsim identifikaci
a odstranéni robott, dale odstranéni uZivateli a polozek s prilis mélo in-
terakcemi. Mze to byt napriklad i odstranéni duplicit se stejnou ¢asovou
znamkou.

e Intergrace dat — Jedna se o kombinaci dat z vice zdroju. Jelikoz vstupni
data jsou predpokladana jako mnozina interakci Y, tak neni integrace
nutnd. Jinak se muze jednat naptiklad o integraci dat z mobilni aplikace
nebo webu.

e Redukce — Nejcastéji je provadéna redukce dimenze. V doporucovacich
systémech je nejbéznéjsi redukeci pravdépodobné maticova faktorizace,
kterou popisi v néasledujici sekci.

e Transformace — Pievedeni dat do podoby, aby je bylo mozné piimo
vyuzit pro doporucovaci ilohu. V RSs pro implicitni data je vyuzivana
napriklad agregace do ratingové matice nebo tvorba pozadovanych sek-
venci. U ratingové matice muze byt provedena naptiklad normalizace
nad jejimi radky (uzivatelskymi vektory) k odstranéni vychyleni (angl.
bias) zpusobeného zaujatym uzivatelem.

Mnozinu interakei Y, kterd byla uvedena na zac¢atku je nutné pred-
zpracovat a reprezentovat v néjaké podobé, aby ji bylo mozné vyuzit v jed-
notlivych modelech a doporucovacich tlohach. Nejcastéjsim zpisobem, jak re-
prezentovat data pro doporucovaci systém, je vyuziti matice hodnoceni (angl.
rating matrix), kterd tyto data agreguje.

1.1.2.1 Ratingova matice

Data ze sekce lze agregovat do ratingové matice o rozmérech m x n, kde
m je pocet uzivateld a n pocet polozek. Ratingovu matici tedy muzeme oznacit
nasledovné R € R™*" kde kazdy prvek matice r, ; reprezentuje vztah uziva-
tele u € U a polozky i € I [5].

Pokud vezmeme v tvahu kapitolu tak je jasné, Ze interakéni data
bude nutné do ratingové matice néjak agregovat. Pokud by bylo k dispo-
zici pouze explicitni hodnoceni, mizou hodnoty v matici predstavovat prave
pouze hodnoceni. V této praci se vSsak predpokladd implicitni zpétnd vazba,
kde neni zndma zadna presna hodnota. Jednotlivé vahy pro dané interakce
je nutné vhodné zvolit. Z ¢lanku [11] je naptiklad mozné implicitni zpétnou
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vazbu namapovat na explicitni nebo vyuzit moznost spolecné agregace impli-
odpovidajici vahy a aplikovat napriklad normalizaci pro implicitni zpétnou
vazbu.

Pro implicitni zpétnou vazbu mutzou hodnoty v ratingové matici pred-
stavovat napiiklad pocet interakci uzivatele u s polozkou i [13]. Napriklad
nadkup polozky mé urcité vétsi vahu nez jeji zhlédnuti. Je potieba kazdému
typu interakce urcit jeho vahu a ty poté agregovat do matice. Napriklad nedo-
poslechnuta pisnicka by mohla mit vdhu i negativni. Nejcastéjsi agregaci pro
tyto hodnoty je s¢itdni. Hodnoty mohou byt omezeny maximem a minimem
pro omezeni hranic zdjmu o danou polozku.

Jednou z motivaci pro pouziti doporucovaciho systému je usnadnéni vy-
hledavani polozek pro uzivatele. Je proto nemozné, aby uzivatel interagoval
s vétsinou polozek z I. Z tohoto duvodu je ratingova matice velice Fidka (angl.
sparse matrix). O nevyplnénych dvojicich, kdy uzivatel s danou polozkou
jesté neiteragoval, neni mozné nic prohlasit, protoze se s ni jesté vibec ne-
musel setkat. Z diserta¢ni préce [5] je mozné rozsitit puvodni oznaCeni na
R € (RU{?})™ ™. Matice je velmi fidka, je vyplnéno velmi mélo hodnot.
Nevyplnéné hodnoty nejsou znamé a jsou brany jako chybéjici. V mnoha al-
goritmech je vSak pfredpoklddano, ze jsou tyto hodnoty 0, aby bylo mozné
s matici jednoduse pracovat v jeji husté reprezentaci.

Reprezentace pomoci ratingové matice se fadi mezi standartni a casto
pouzivany pristup. Tuto reprezentaci predpokladaji naptiklad v [14] [9] [15]
a je pouzivana predevsim v kolaborativnim filtrovani. Jednou z nevyhod je,
ze neni pouzitelnd pro modely, které maji byt zalozeny na sekvenc¢ni povaze
dat. Ratingovd matice vibec nebere v tvahu c¢as, kdy byla dand interakce
provedena.

Zpusob reprezentace dat pomoci ratingové matice v RSs je v praci vyuzi-
ta predevs§im pro maticovou faktorizaci, kterd je popsdna v sekci [[.2] Pro
rekurentni neuronové sité je nutné zavést reprezentaci respektujici sekvenéni
povahu dat.

1.1.2.2 Reprezentace sekvencénich dat

Pouziti sekvenéni povahy dat pro doporucovani je cilem vyzkumu v mno-
hem mensi mife nez klasické pouziti ratingové matice a metod kolabora-
tivniho filtrovani. V reprezentaci dat tato prace vychézi z [16], kde se zabyvaji
ziskdavanim castych sekvenci z dat, ale predevsim popisuji data v podobném
formatu, ktery bude vyuzit i v této praci. V pripadé poslechu hudby si uzivatelé
radi pusti oblibenou pisnicku vickrat. Bylo by tedy vhodné ji v ten spravny
¢as doporucit a umét doporucovat opakované. Tento pristup neni pifimo mozny
v bézné formé kolaborativniho filtrovani nebo maticové faktorizace.
Sekvencéni povaha dat také muze zachytit vyvoj uzivatelskych preferenci
v ¢ase [17]. Uzivatelské preference se méni s roéni dobou, rustem déti, atd.
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V pripadé kolaborativniho filtrovani je uvazovana celd historie uzivatele, kterd
ho popisuje. Napiiklad pii poslouchani hudby, kdy uzivatel prejde na jiny
hudebni zanr, mu kolaborativni fitrovani mtze predchozi hudebni styl nabizet
jesté po néjakou delsi dobu.

Pro kazdého uzivatele chceme ukladat celou jeho historii interakci v case
a umét predpovédét dalsi polozku, na kterou se bude chtit podivat (zkonzu-
movat). Reprezentace mize byt stejnd jako a jedna se o n-tice, které je
mozné rozdélit podle jednotlivych uzivatelt.

V ¢lanku [16] autori uvadéji historii pro uzivatele jako sekvenci sekvenci
(jednotlivych ndkupu), kterd by s respektem na znaceni v kde méame
mnozinu interakei Y, mohla byt zapsana jako ((y1), (ye,y7,y1), (y1,¥y2))-

Pro tuto praci je reprezentace zjednodusena, protoze data predevsim z on-
line webovych stranek neobsahuji interakce v subsekvencich, které jsou ty-
pické naptriklad pro jednotlivé ndkupy. Tyto subsekvence jsou v datech repre-
zentovany pomoci ¢asové znamky, protoze polozky pro uzivatele se stejnou
casovou znamkou urcité predstavuji pravé jednu subsekvenci. V této praci
bude snahou predpovidat nasledujici interakci. Z tohoto duvodu je vyse uve-
dend sekvence relaxovana do néasledujiciho zapisu. Méjme néjakou sekvenci
s = (y1,Y6,Y7,Y1,Y1,Yy2) € S wzivatele u, kde S predstavuje mnozinu vsech
moznych sekvenci, pro které plati y, € Y. Dale musi platit, Ze v jedné sekvenci
jsou interakce pouze pro jednoho uzivatele V(u;,u; € s;)(s; € S Aw; = uy)
a zarovén je dand sekvence sefazend v poradi, jak byly provedeny jednotlivé
interakce v case.

Také neni nutné, aby pro jednoho uzivatele byla pouze jedna sekvence. Sek-
vence je mozné predzpracovat a z jedné sekvence muzeme vynechat posledni
polozku a vytvorit tim novou sekvenci. To je vyhodné napiiklad u pripadu,
kde posledni interakce jsou v néjaky spoleény ¢asovy okamzik.

Takto vytvorené sekvence mohou predstavovat data, kterd budou slouzit
jako vstup pro modely zalozené na rekurentnich neuronovych sitich. Déle tato
data jsou vyuzita pro vyhodnocovani tspésnosti, kde oproti metodam vyhod-
nocovani pouzitych v mé bakaldiské praci [1], bude nutné navrhnout novy
systém pro testovani uspésnosti, ktery bude sekvenéni povahu dat respekto-
vat.

1.1.3 Standartni pristupy v doporucovacich systémech

Cilem doporucovacich systémii je poskytnout uzivateli polozky, které by pro
néj mohly byt relevantni a které by se mu nejvice libily v obrovském mnozstvi
polozek, které jsou nabizeny [10]. Vybér téchto polozek muze byt vysledkem
riznych doporucovacich tloh.

Na zakladé vysledku téchto tloh vybereme ty nejrelevantnéjsi polozky,
které jsou uzivateli doporuceny. V této ¢asti jsou vyjmenovany ruzné exis-
tujici doporucovaci tlohy a predstaveny ty nejcastéjsi. Déle je popsan princip
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kolaborativni filtrovani a kratce uvedeny metodiky vyhodnocovani tspésnosti
v souvislosti s motivaci pro tvorbu sekvenc¢nich modeli.

1.1.3.1 Doporucovaci alohy

Nejprve je uvedena definice obecného uciciho algoritmu s hyperparametriza-
cemi [5]: Pfedpoklddejme uéici algoritmus A, ktery je sdm o sobé funkei, kterd
jako vstup bere data a vytvaii model. Jedna se o tilohu uceni s u¢itelem. Méjme
tedy mnozinu k trénovacich dat 7 = {(x1,y1), (X2,¥2),- .-, (Xk, yr)}, kde pro
néjaké abstraktni mnoziny X a ) musi platit, ze VI € 1, ...,k : x; € XAy; € ).
Algoritmus A potom produkuje model m: X — ), ktery muzeme zapsat:

A2V x Y = YY, (1.1)

kde 2%*Y je mnozina vech moznyjch uéicich sad a Y% jsou vSechny projekce
z X do Y. Model vzdy obsahuje né€jakou hyperparametrizaci P € P 4. Potom
P4 predstavuje prostor vSech hyperparametrizaci a po pridini do definice
méjme:

A: Py x 29V 5 p¥ (1.2)

Hyperparametrizaci muze predstavovat napriklad pocet sousedt v algo-
ritmu k-NN nebo pocet neuronii ve skryté vrstvé u neuronové sité apod.

Prvni konkrétni doporucovaci ilohou bude predikce ratingu (angl. rating
prediction, RP). Diky Netflix price [8] je RP asi nejzndméjsi doporucovaci
ulohou a dlouhou dobu tato predikce byla také nejcastéji studovanou tlohou
[9] 18]. Ulohou modelu je pro kazdou polozku, co uZivatel nevidél, odhadnout
rating, ktery by ji uzivatel dal. Podle ¢lanku [6] v této tloze mé&jme:

score: U x I — R, (1.3)

kde score predstavuje funkci uzitecnosti polozky ¢ € I pro uzivatele u € U.
Hodnoceni, které v matici neni vyplnéné r; ; € R (oznacené jako ,,?*), potom
muzeme predikovat r;; = score(u,i). Podle vyse zminéné obecné definice
zapisu ratingové matice ze sekce a z diserta¢ni prace [5], je mozné
ulohu zapsat nasledujicim zpusobem:

ARP. P oe 5 (RU {7})™" — R™*™, (1.4)

kde (R U {?})™*" pfedstavuje vSechna mozna tréninkovd data jako ridkou
matici s nezndmymi hodnotami 7 a R"™*™ uz pfredstavuje vyplnénou (angl.
dense) matici s predikovanymi hodnocenimi.

Dalsi velmi znamou doporucovaci tlohou je top-N doporucovaci tloha.
Jak je jasné z nazvu, cilem je doporucit n nejvice relevantnich polozek. Tato
uloha je asi tou nejcastéjsi lohou, kterd je vyuzivana v doporucovacich systé-
mech v praxi. Napiiklad na webové strance je zobrazeno 5 box1, ve kterych se

10
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nachdzi ty nejrelevantnéjsi doporuceni. Z predchozi tilohy je vsak mozné prejit
na top-N doporuceni bez néjakého problému. Vygenerujeme hodnoceni pro
vSechny polozky a doporucime uzivateli polozky s nejvétsi hodnotou skore.
V top-N jsou polozky pri generovani také néjak interné oskorované a jsou
vraceny jen ty nejrelevantnéjsi. Tuto tlohu lze v ndvaznosti na obecnou definici

zapsat jako [5]:
APV P finn x (RU{2Y)™ ™ = {I'C T | |I'|=N}™ (1.5)

Tato tloha predpoklada jako vstup matici hodnoceni s neznamymi hodnotami
a je typicka pro doporucovani pomoci kolaborativniho filtrovani s vyuzitim
ratingové matice. Pro sekvencni modely potfebujeme ale vyuzit sekvenéni
data definovand v sekci [[.1.2.2] Pro sekven¢ni data mé&jme model upraveny
nasledovné:

APN D fin v xS = {I'CT ||I'|=N}m, (1.6)

kde S je mnozina vSech sekvenci uvedend v sekci Pokud bychom
uvazovali, ze kazdy uzivatel je zastoupen v trénovaci mnoziné pouze jednou
sekvenci, je mozné oznaceni zpresnit a oznacit S jako S™. V této praci je vsak
predpodkladéno, Ze v modelu miize byt vyuzito i vice sekvenci pro jednoho
uzivatele. Tyto sekvence mohou byt vhodné upraveny a predzpracovany.

1.1.3.2 Kolaborativni filtrovani (angl. Collaborative filtering, CF)

Jak je zminéno v tak v klasickych doporuc¢ovacich metodach je snahou
doporucit polozku, kterou uzivatel jesté nevidél a byla by pro néj zajimava.
Tento ptistup je predevsim znamy z metod CF, které byly predstaveny v pub-
likaci [19] v roce 1992. Algoritmy je mozné rozdélit na metody pro hledéni nej-
blizsich vektori (sousedil) a metody latentnich priznaku (angl. latent factors).
Jednim z nejpouzivanéjsich je algoritmus pro hledani nejblizSich uzivatelu
(angl. user-knn). Z metod latentich pfiznaku se jedna urcité o maticovou fak-
torizaci, které je v praci vénovana nasledujici sekce protoze je vyuzita i pri
navrhu modelu.

Zrychlovani téchto algoritmt a méteni jejich dspésnosti byla vénovana ma
bakalarska prace [1], kde bylo ovSem uvazovéno pouze doporucovani polozek,
které uzivatel jesté nevidél a také vyhodnocovani modelt bylo na tomto prin-
cipu zalozeno. Tato prace vyjde z téchto principu, ale testovani bude rozsireno
na sekven¢ni modely.

Tento pristup a tyto modely jsou velice tispésné i pres skutec¢nost, ze
umoznuji doporucovani pouze takovych polozek, které uzivatel nevidél. CF
mize byt stdle velice vhodné u ¢lankt nebo zbozi, které se nekupuje tak casto.
Pouziti sekvencnich modeld mtze byt vyhodné pouze pro néjaké domény.

U CF a nejblizsich sousedu je ¢asto vyuzita néjaka metrika podobnosti,
pomoci které jsou hledéani podobni uzivatelé nebo polozky. Algoritmus poté
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1. ANALVYZA

Tabulka 1.1: Matice zamén |2]

doporuceni
ano ne
. relevantni true-positive (TP) | false-negative (FN)
skutecnost > — -
nerelevantni | false-positive (FP) | true-negative (TN)

vyuzivd metriku k pocitdni podobnosti mezi vektory v ratingové matici. Nej-
castéji pouzivanou metrikou je kosinova podobnost

n—1
> miyi
s(x,y) = — Y — =0 (1.7)
’ [1x|[[[y]]

kde x a y mohou byt bud’ fddkové nebo sloupcové vektory z ratingové matice
R. Podobnost je zde uvedena, protoze bude vyuzita v navrhovaném modelu
pro sekvenc¢ni data.

Na druhou stranu, pokud bychom se zaméfili na doménu poslouchani
hudby, sledovani filmt nebo nakupovéani spotfebniho zbozi, mtze byt vhodné
umét do doporuceni vlozit polozky, se kterymi jiz uzivatel interagoval, ale
predstavuji pro n&j polozku, kterou by pravé ted chtél opét koupit, zhlédnout
nebo prehrat.

1.1.3.3 Vyhodnocovani Gspésnosti

V mé bakalarské préaci |1] byly popsdny metody vyhodnocovéani dspésnosti
a byla pouzita leave-one-out kiizova validace, kterd ovsem pro tcely této prace
neni vhodné, protoze nerespektuje sekvencnost chovani. V kapitole [2| jsou
navrzeny upravy metod vyhodnocovani, které budou k vyhodnoceni tispésnosti
vyuzity a vychazeji ze stejnych zakladi. Déale jsou stru¢né zminéné hlavni me-
triky, které je mozné mérit v top-N doporucovaci tloze. Oproti predikci ra-
tingu, kde je mozné vyuzit napiiklad MSE nebo RMSE, u top-/N doporucovani
muzeme uvazovat pouze o relevantnosti doporuceni.

Z tabulky [L.1] kterd pfedstavuje matici zdmén, mizeme podle [2] a [1] uva-
zovat nasledujici nejcastéji pouzivané metriky, které jsou vyuzity napiiklad
v [17] a [20]. Metriky jsou vyuzity v top-N doporucovaci uloze, kde N pred-
stavuje pocCet doporucenych polozek:

TP
PT@CiSiOn@N = #g_‘i_#épp (18)
4T P
RecallON = ——————— 1.9
coa YTP + #FN (1.9)
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1.2. Maticové faktorizace (MF)

I=n :
—
n
P G
U-md| R |=mip|X[Taq |}t
TN latent factors (embeddings)

Obrazek 1.1: Ukazka hlavni myslenky maticové faktorizace. Aproximace, ktera
je naznacCena na obrazku plati pouze pro zndmé hodnoty v matici R. Obrazek
byl vytvoren na zdkladé obrazku publikovaném na blogu [21]

Catalog coverage je posledni metrikou, kterd méii procento polozek, které
je model schopen doporucit. U této metriky je diilezité jeji hodnoty porovnéavat
vzdy pro stejnou nebo alespon stejné velkou testovaci sadu, protoze se mohou
vyrazné lisit:

/
catalog coverage = w, (1.10)

1|

kde I], je mnozina polozek doporuc¢enych jednomu uzivateli.

1.2 Maticova faktorizace (MF)

Maticova faktorizace je jedna z nejcastéji pouzivanych metod v CF. MF patii
mezi modely latentnich priznaki, jak je uvedeno v sekci Latentni
priznaky jsou vétsinou husté vektory nizsi dimenze, které se snazi néjakym
zpusobem vysvétlit interakce z ptiivodniho vektoru. Latentni priznaky muzeme
mit, jak pro uzivatele, tak i pro polozky, jak je mozné vidét z obrazku
Dalo by se Tici, ze se jednad o zakdédovanou informaci o interakcich a vektor
latentnich ptriznaki muze reprezentovat danou polozku nebo uzivatele. Tyto
myslenky jsou vyuzity i pri navrhu.

Jak je jiz zminéno v sekci MF se stalo populdrni v RSs pfedevsim
diky Netflix price [8]. Diky této soutézi je nejéastéji popisovand zakladni va-
rianta zaloZend na explicitni zpétné vazbé. Tato diplomova prace vychazi
z predpokladu ratingové matice, kterd byla predstavena v [[.1.2.1] Matice se
miZe sklddat bud z explicitni zpétné vazby, implicitn{ zpétné vazby nebo
byt jejich kombinaci. Nejprve jsou uvedeny zaklddni myslenky a metody ma-
ticové faktorizace, které vétSinou predpokladaji explicitni ratingy. Poté je
predstavena klicovd myslenka pro maticovou faktorizaci, kterd predpoklada
datasety slozené z implicitni zpétné vazby.
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1. ANALVYZA

Na obrazku je mozné vidét hlavni myslenku maticové faktorizace. Jak
je zminéno v publikaci [10] a [22], MF aproximuje pouze zndmé hodnoty
v R souc¢inem dvou matic P € R/*™ a Q € Rf*™ nizsi dimenze. Pro hodnoty
rui = ! nemame vitbec zddnou informaci, a proto se nemize jednat o jejich
aproximaci. Jedné se pouze o jejich predikci.

Podle ¢ldnku [9] méjme latentni vektor uzivatele p.,, ktery predstavuje
f4dek matice P s indexem u, kde p., € Rf. Obdobné pro polozky q.;, kde q.; €
R7. Déle v souladu s literaturou [9] [10] jsou tyto vektory znatené zkricené
Pu & q;-

Volba f je vétsinou takova, ze je nékolikandsobné mensi nez m a n. Jedna se
tedy o redukci dimenzionality. Prvky latentnich vektoru predstavuji néjakym
zpusobem zakdédovanou informaci o interakcich. Naptiklad u p,,, vektoru uziva-
tele, predstavuji jeho zdjem o odpovidajici polozky [9]. Pro neznamou hodnotu
Tu,i = ¢ v ratingové matici R predikujeme rating pomoci matic P a Q nésle-
dujicim zpisobem [10]:

Fui = q} Pu (1.11)

Pro znédmé hodnoty r,; # 7 v R se jednd o aproximaci téchto hodnot. Z toho
také vychazeji algoritmy, které se snazi P a Q najit. U MF se na rozdil oproti
algoritmim k-NN nachédzi vypocetné naro¢né trénovaci faze, kde je snahou
najit rozklad na matice latentnich priznakt. Vybavovani v klasické MF je
poté jen rychlé nasobeni dvou vektort nizké dimenze. V ramci MF se chyba
aproximace nejcastéji pocitd pomoci kvadratické chyby:

(rui — di Pu)?, (1.12)

kterad pak odpovida nasledujici optimaliza¢ni iloze

Jmin > (rug =i pu)’. (1.13)
E m
Qer/n e

Tu,i 7!

Pocitani chyby i optimaliza¢ni iloha se pro jednotlivé metody a pristupy
lisi. Ty nejznaméjsi a nejpouzivanéjsi metody pro feSeni tohoto problému
predstavim v nésledujicich podsekcich.

1.2.1 Singularni rozklad matice (SVD)

Singularni rozklad matice, dale jen zkracené SVD, je velice zndma metoda pro
ziskani rozkladu matice a tedy i latentnich ptiznaki. Nalezeni tohoto rozkladu
spociva v hledani vlastnich ¢isel a vlastnich vektort. Predpokladem pro me-
todu je existence ratingové matice, ktera je znacena M. Jedna se o ratingovou
matici, ale znaceni je upraveno z duvodu, ze jako vstup do metody tato matice
nemuze obsahovat nezndme prvky ,, 7. Podle publikace [4] méjme tedy matici
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1.2. Maticové faktorizace (MF)

M o rozmérech m x n, kterou mtizeme rozlozit na soucin t¥i matic nasledujicim
zpusobem:

M =UxVT, (1.14)

kde U je ortogonalni matice o rozmérech m x n, V je také ortogonalni matice
o rozmérech n X n a 3 je diagonalni matice nazyvana singuldrni a ma rozmeéry
m X n, kde prvky na diagonale jsou sefazené sestupné podle velikosti.

Hledan{ vlastnich vekttort je provadéno na maticich MMT a MTM, kde
v tomto poradi U a V maji vlastni vektory zapsané do sloupcti. Singularni
hodnoty jsou odmocniny z vlastnich ¢isel jednoho ze zminénych souctu.

Jak je ukdzano v ¢lanku [23], tak matice nalezené pomoci metody SVD
jsou optimalni aproximaci pii pouziti x nejvétsich singuldrnich hodnot. Plati
tedy, ze (h(X) = h(M)) < min(m,n). Pokud m # n, tak se muze stit, ze
nékteré radky nebo sloupce X budou nulové a ty je mozné bez ztraty presnosti
odstranit. Podle ¢lanku [23] je takové FeSeni pfesné a rozklad existuje. PTi
dalsim odstraniovani nenulovych fadku (cil je mit pocet latentnich priznaku
vyrazné nizs$i nez jsou rozméry puvodni matice) od nejmensich singuldrnich
hodnot v matici 3 (ponechdme pouze f nejvétsich) ziskdvame opét optimalni
aproximaci.

Jak je uvedeno v publikaci [9], nevyhodou této metody je fakt, ze neumi
zachazet s nezndmymi hodnotami R. Tyto hodnoty je mozné doplnit napriklad
nulami, ale to bude matice obsahovat mnoho nevyznamnych dat a metoda se
stane vypocetné neupocitatelnou, pokud rozmér R mize byt az v desitkach ¢i
stovkach miliénti. Proto existuji i dalsi metody, které ovsem nemusi a vétsinou
nenajdou optimélni rozklad, avsak jsou lehce paralelizovatelné, umi pracovat
s Tidkymi maticemi nebo jsou vypocetné méné naro¢né na rozdil od metody
SVD.

1.2.2 Stochasticky gradientni sestup (SGD)

Jednou z takovych metod je stochasticky gradientni sestup. PTi optimalizaci
a hledani rozkladu pomoci SGD je nutné optimaliza¢ni problém uvedeny ve
vyrazu [1.13| rozsitit o regularizaci, aby nedochézelo k preucovani na znamé
hodnoceni. Regularizace miize byt vyuzita nejen pro metody SGD. Podle
¢lanku [9] pak mame néasledujici optimalizaéni ilohu:

min Y (rui — 4 Pu)’ = Al Pu [I* + | @i %) (1.15)

QeRF*™ ey
T’u.,i?é?

Pouziti regularizace je zde z dtivodu prechazeni preuceni na znamé hodo-
noty, protoze cilem MF je generalizace a poté predikce r,; = 7. Mira regula-
rizace je fizena parametrem A.
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1. ANALVYZA

V gradientnim sestupu je snaha predikovat podle vyrazu [I.11} kde ry; # ?
a predikci porovnat s hodnotou, kterou by méla predikce nabyt. N& zakladé
chyby poté upravime hodnoty v p,, a q;. Podle ¢lanku [9] tedy iterujeme pres
vSechny hodnoty r,; # 7, poc¢itdme chybu a provadime aktualizaci hodnot
podle pravidel. Takto je vypoétena chyba pro jedno hodnoceni [9):

Cu,i = Tui — qiTpu (116)

Aby bylo mozné podle chyby aktualizovat dosavadni hodnoty p, a q;, je
nutné odvodit pravidla pro jejich aktualizaci pomoci gradientniho sestupu.
Vyraz v optimaliza¢ni tloze je oznacen jako objektivni funkce F":

FP,Q)= Y (rui—aipu)’ = Al pul®+ [l a[*) (1.17)
uelU
i€l
T'u,ﬁé?
Poté jsou spocitany parcidlni derivace nasledujicim zptusobem:

oF

oL o () ()

periy 2(ru;i — 4} Pu)g” + Apl (1.18)
Pu

OF - :

—7 = —2(rui —al P + g, (1.19)

0q;

kde (j) znadi jednotlivé prvky vektoru p, a q;. Vyraz v kulatych zavorkach je
nahrazen chybou uvedenou vyse a je dodan parametr pro uceni v a konstantu
2 je mozno zanedbat stejné jako v [9]. Pravidla pro aktualizaci hodnot je mozné
zapsat nasledujicim zptusobem [9):

Pu < Pu + ’Y(eu,z‘qi - 2)\pu) (120)

q; < di + Y(ew,iPu — 2Aq;) (1.21)

S vyuzitim pravidel poté mizeme zapsat SGD zplisobem, ktery je uveden
v algoritmu [1] Tato metoda predpokladd matici obsahujici explicitni zpétnou
vazbu.

Tato metoda je velice oblibenou pro svoji jednoduchost a vypocetni rych-
lost. Iterace pres vSechny zname hodnoty mtizeme opakovat v cyklu pro do-
sazeni co nejmensi celkové chyby. Ale jelikoz nezndmé jsou p, i q;, tak opti-
timalni kroky. Dale mize byt optimalizace pomala a mize byt vhodné pouziti
jiné metody a to napriklad metody ALS popsané v dalsi podsekci. Metoda
gradientniho sestupu, ktera je také pouzivand pri trénovani neuronovych siti,
je popsana v kapitole
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1.2. Maticové faktorizace (MF)

Algoritmus 1 Stochasticky gradientni sestup [5] 9]

Input: ratingovd matice R € R"™*" pocet iteraci | € N, pocet faktort f € N,
regularizace A € R a ucici parametr v € R
Output: P € R ™ a4 Q € RF*"

initialization P > vétSinou ndhodna inicializace
initialization Q
for _ from 0 to [ do © lze pouzit pravidlo konvergence misto konecného [
for v from 0 to m do
for ¢ from 0 to n do
if ry,; # 7 then
Cu,i — Tug — q;‘rpu
Pu < Pu + ’Y(Eu,iqi - 2)‘pu)

Qi < qi + Y(ew,iPu — 2Aq;)
return: P,

1.2.3 Metoda alternujicich nejmensich ¢tverca (ALS)

Hlavni myslenkou této metody je nemit dvé neznamé p,, i q;, ale vzdy pouze
jednu. Toho je dosazeno stfidavym fixovanim p, a q; a odtud také vychazi
nazev metody. Kdyz je p, fixovano, metoda optimalizuje q;, kde diky fixaci je
zajisténa konvexnost a tedy i konvergence [9]. V této podsekei se opét vychazi
z predpokladu, ze R je slozena z explicitni zpétné vazby.

Pro odvozeni ALS je nutné vyjit opét z optimaliza¢ni tlohy presnéji
z objektivni funkce Pro odvozeni vyjdeme z derivace F. Oproti vyrazu
a[1.19)je provedena derivace bud podle vektoru q; nebo p, vzdy s tim, ze
opacnd proménnd (matice) je fixovdna a je k ni pristupovano jako ke konstanteé.
F' je zderivovano podle q; néasledujicim zptsobem:

8 = —22 T —al'pu)p! +2)qT (1.22)
q;

Prvni derivaci je mozné prepsat s vyuzitim matic do nasledujiciho tvaru za
predpokladu, ze p, je konstanta a tedy i P:

—2(x) — q"P)P” + 2)a;, (1.23)
kde r; predstavuje vektor hodnoceni pro polozku i o rozméru 1 x m. A plati

pro néj nasledujici:

Tui Tui F7
=l

0 Tui =?
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1. ANALVYZA

Jednd se tedy o nahrazeni chybéjicich hodnot nulami. Poté je gradient polozen
rovny 0 a je ziskdna tzv. normalni rovnice (angl. normal equation):

0=—(r; — q! P)PT + \q; (1.24)
Pomoci maticovych operaci pak z rovnice vyjadiime q;:
0=—(ri —q/ P)P" + \q/
0=—rP" +q/ PP + \q]
r,PT = qI' (PPT + \I) (1.25)
Pr! = (PPT + \I)q;
= (PPT + A1) 'Pr],

kde I je jednotkova matice o rozméru f x f. Obdobné pro py:

a = —22 Tui— Prqi)dl +2\pL (1.26)
Pu

0=—(ru — P, Q)Q" + Ap;,
r,Q" = p, (QQ" + AI) (1.27)
p. = (QQ” + AI)'Qr?

Pro aktualizaci v ALS dostaneme nésledujici pravidla:
« (PPT + A\I)"'Pr} (1.28)

— (QQT + Ax1)~1Qr! (1.29)

Obdobné jako u SGD jsou pravidla vyuzita pro konstrukci algoritmu. Celé
ALS pak probiha zpusobem, jako je uvedeno v algoritmu 2], kde je také vidét,
ze je algoritmus mnohem lépe paralelizovatelny nez metoda SGD. U ALS
muze byt kazda iterace spusténa na libovolném poctu vldken a synchornizace
je aplikovana pouze mezi iteracemi.

1.2.4 Pridani vychyleni pro MF

Tento pristup opét vychézi z ratingové matice bez implicitni zpétné vazby.
Vychéazi z myslenky, ze néktery uzivatel mtze byt vice kriticky a vyuzivat celou
skdlu hodnoceni. Na druhou stranu nékteré uzivatelské vektory mohou byt
vychylené, protoze uzivatel dava systematicky vyssi hodnoceni [9]. Je patrné,
ze toto vychyleni se bude vyskytovat predevsim u explicitni zpétné vazby.
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1.2. Maticové faktorizace (MF)

Algoritmus 2 Alternujicich nejmensi ¢tverce

Input: ratingovd matice R € R™*", pocet iteraci [ € N, pocet faktoru f € N,
regularizace A € R
Output: P € Rf*™ 5 Q € Rf*»

initialization P > vétsinou ndhodné inicializace
initialization Q
for _ from 0 to [ do > lze pouzit pravidlo konvergence misto kone¢ného [
for v from 0 to m do
p. + (QPT +AI)'Qr?
for i from 0 to n do
q; + (PPT 4+ \I)~'Pr!

return: P, Q

Obdobné je to i pro polozky (néjaké polozky maji radi témér vSichni).
Vychyleni je souc¢tem globalniho vychyleni a vychyleni pro jednotlivé vektory
15 [9]:

bu,i ::u+bzl+bg7

kde bl € R* a bV € R™ a u € R. Vychyleni je potom slozkou pfi vypoctu
Pu,i, kde vyraz je rozsiten:

fu,z:[l‘i‘bl]‘i‘bg“‘qzﬂpu

Jak je mozné vidét, predikovany rating se sklada z globalniho vychyleni a poté
z vychyleni pro uzivatele a pro polozku. Problém je pak fesen hleddnim minima
nésledujictho vyrazu 9] [|5]:

i 2 2
Lmin (== b =0 = al P = M 2+ a2 0! )
QeR/n GEY

HER

(1.30)

7 vyrazu je mozné vytvorit prislusnou objektivni funkci, pro jejiz mi-
nimalizaci a ziskani pravidel pro aktualizaci hodnot miizeme vyjit z odvozeni
SGD v a ALS v Tim ziskdme potfebnd pravidla pro tyto metody,
které poté zahrnuji i vychyleni.

1.2.5 Maticova faktorizace pro datasety s implicitni zpétnou
vazbou

Vsechny predstavené metody predpokladaly jako vstup ratingovou matici slo-
zenou z explicitnich ratingi. Na explicitnim hodnoceni bylo mozné jednoduse
ukdzat principy maticové faktorizace, ale v praktickych problémech méame
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1. ANALVYZA

k dispozici pravé vétsinou pouze implicitni zpétnou vazbu, ktera byla popsana
v sekei [LT 11

V této podkapitole je predstaveno rozsiteni MF na implicitni zpétnou
vazbu. Strategie pro vyuziti implicitni zpétné vazby byla predstavena v pu-
blikaci [10], kde autofi mnohondsobné rozsifili moznosti pouziti MF v do-
porucovacich systémech. Nejprve byly uvedeny nejcastéjsi charakteristiky im-
plicitni zpétné vazby, které byly jiz zminény v sekci [I.1.] a patf{ mézi né
napriklad fakt, ze tato zpétna vazba neni negativni.

Pro tento problém predpoklddejme matici R € R™*" jako v
kde hodnoty predstavuji napriklad pocet nakupti dané polozky nebo pocet
zhlédnuti seridlu, kde je mozné v procentech uvést i pred¢asné ukonéeni sle-
dovani. Rozsitenim poté mlze byt néjaka agregace vice druhtt implicitni zpét-
né vazby. Model predstaveny v ¢lanku [10] pfichazi s pristupem, kde je z ra-
tingové matice s implicitni zpétnou vazbou vytvorena matice preferenci, kterd
je oznacena Z € {0,1}"™*" a obsahuje pouze bindrni hodnoty. V [10] je
pouzivdno znaceni p, ;, ale to by v této préci kolidovalo s oznacenim uziva-
telskych latentnich pfiznakt, a proto bude preference znacena jako z,;:

1 Tui 7#7
Zu,i =

0 ru,z’ =7

Jde tedy o oznaceni alespon jedné interakce uzivatele u s polozkou i. K této
zavedené preferenci je v ¢lanku [10] zavedena matice spolehlivosti C € RT™*"
a predstavuje spolehlivost pro kazdou hodnotu z,; a je mozno zavést:

Cui = 1+ ary;,

kde « je konstanta zvysujici hodnotu spolehlivosti. V publikaci je uvedeno, ze
a = 40 je dobra hodnota pro solidni vysledky. Timto zptisobem je zvySovana
duavéra v polozky z,; = 1.

Stéle je cilem najit latentni pifznaky p, € P/*™ a q; € Qf*", kde prefe-
rence je vysledkem nasobeni z,; = qiT Pw. Tento pristup je podobny pristupu
v MF pro explicitni zpétnou vazbu, kterd byla predstavena vyse. Rozdil je
v tom, zZe je nutné vzit v ivahu matici spolehlivosti a také je nutné optima-
lizovat vSechny mozné dvojice v a ¢ a ne jen ty, které odpovidaji z,; = 1.
To zpusobuje problém, Ze neni mozné pouzit standartni algoritmy jako SGD
nebo ALS, které byly popsany drive. Nejprve je uvedena nésledujici funkce,
kterd je minimalizovana [10]:

min CU,i(zu,i - Qz‘Tpu)2 - )‘( Z | Pu H2 +Z | ai ”2 ) (1.31)

1
QER’[X"%EIU uelU i€

Jak je zminéno v této publikaci |10], A je datové zavisld a optimalni
hodnotu je nutné najit napiiklad pouzitim kiizové validace. V ¢ldanku [10]
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1.3. Umeélé neuronové sité (ANN)

predstavuji nasledujici proces optimalizace, pomoci kterého je mozné problém
fesit. Opét je vyuzita myslenka z ALS: matice P nebo Q je fixovana a druhd
naopak optimalizovdna. Ovsem ALS predstavené v ¢asti[l.2.3]bere nevyplnéné
hodnoty jako chybéjici. Zde je nutné brat v tvahu, jak hustou ztratovou funkci
k minimalizaci, tak i miru spolehlivosti C. Pri zafixovani matice Q muzeme
pomoci derivaci obdobné jako v odvodit nasledujici predpis pro aktuali-
zaci kazdého uzivatele nezavisle |10]:

p. = (QC*QT + A1) 1QCUz], (1.32)

kde z, € R" je vektor preferenci uzivatele a C* € R"*" je diagonalni matice
duvéry definovand jako C}; = c¢,;. Vypocetné ndronym mistem pro tyto
aktualizace je QC"Q”. V [10] fesi tento problém vyuzitim nasledujici tpravy:

QC'Q" =QQ" +Q'(C" - 1)Q,

kde QQT € R/*/ je nezavislé na u a mize byt jednoduse predpoéiténo.
C" —1I mé pouze n,, nenulovych prvki, kde plati z,; > 0 a typicky n, je velmi
vyrazné mensi nez n. To je stejné pro vypocet C¥z!. Vypocetné nejnarocnéjsi
¢asti je poté provadéni inverze (QCUQT + AI)~!, kterd ma slozitost O(f3),
ale hodnota f je typicky mala.

Obdobné je totéz provedeno pro aktualizace vektort polozek. Méjme fixo-
vanou P, vektor preferenci polozky z; € R™ a diagonalni matici spolehlivosti
C! € R™*™ definovanou jako Cg’u = cy,i. Aktualizace polozek je poté po
zderivovani podle q; provadéna [10]:

q; = (PC'PT + A1)~ 'PC'z, (1.33)

kde je PPT je predpoéitano a je pouzita stejnd optimalizace jako pro uzivatele.
S vyuzitim této teorie byla implementovédna knihovna Implicit [24], kterd
vyuziva tyto myslenky z ¢lanku [10] a metody z publikace [22].

1.3 Umeélé neuronové sité (ANN)

V této kapitole jsou popsany umeélé neuronové sité. Jedna se o vypocetni mo-
del, ktery je inspirovan biologickymi neuronovymi sitémi, které je snaha na-
podobit, protoze mozek skladajici se z neuronti dokaze resit komplexni tlohy
v kratném case a velice tspésné. Stejné jako se uci lidsky mozek, je nutné
uCit i neuronové sité. V této kapitole je popsana struktura umélych neuro-
novych siti, po které nasleduje popis zpusobu uceni takové sité. Poté je na NN
navazano rozsirenim na rekurentni neuronové sité a jejich rozsireni, které jsou
v této praci vyuzivany. Je popsano jejich vybavovani a trénovani. Specidlné
jsou pak popsany modifikace rekurentnich neuronovych siti LSTM a GRU
a jejich vyuziti pro sekvenéni modelovani.
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Obrazek 1.2: Popis umélého neuronu v umélé neuronové siti. [25]

Neuronové sit se skladd ze zékladnich stavebnich jednotek, kterymi jsou
umélé neurony. Umélé neurony predstavuji zjednoduseny model biologickych
neuront, ze kterych pochazi i inspirace pro umélé neurony, obzlasté u prin-
cipu generovani a siteni elektrickych impulst. Kazdy neuron tedy predstavuje
vypocetni bunku, jak je zobrazeno na obrazku Neuronova bunka mé
vstupy x1,...,x,, které mohou predstavovat vstup z jiného neuronu, néjaky
vstup ze senzoru nebo primo cCiselnd data. Poté zde jsou ke vstupum od-
povidajici vahy wi,...,w,. Dalsi trochu odlisSny vstup je x¢o = 1, ktery je
vyuzit s vdhou wy o jako vychyleni (angl. bias). Vazeny vstup do neuronu je
zapsan [|25):

n
v o= ijxj, (1.34)
j=0

ktery je mozné zapsat vektorové ndsledovneé:
v = WX

Vystup neuronu ¢ je vysledek po aplikovani aktiva¢ni funkce na vazeny
vstup:
g =)
§ = p(wx).
Nejjednodussim modelem neuronu je perceptron, ktery predstavuje jed-

noduchy bindrni klasifikator a aktivacni funkci je mozné podle [25] zapsat
nasledujicim zptisobem:

1 pokud w-x >0
p(v) = :
0 pokud w - x < 0
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1.3. Umeélé neuronové sité (ANN)

Zakladni ucici algoritmus je popsan v ¢lanku [26] — jednd se o rotaci vektoru
v prostoru. Algoritmus ma nékolik problémi, které jsou vyreseny v jinych al-
goritmech. Tento algoritmus vyuzivajici rotace vektorii skonci pouze v pripadé
linedrné separabilniho problému. V opa¢ném pripadé nikdy neskonéi [26].

Tento zpusob neni kvili konecnosti a nalezeni optima pro neseparabilni
tTidy hojné vyuzivan, ale lze si na ném dobre predstavit funkci jednoho neu-
ronu v modelu. Pro trénovani jsou vyuzivany algoritmy zalozené na pocitani
gradientu. Pro uceni pomoci gradientu je nutné definovat chybu mezi hod-
notou ve vystupni vrstvé a pozadovanym vystupem. Chyba bude optimali-
zovana a cilem bude dosahnout jeji co nejnizsi hodnoty. Pro zacatek je mozné
uvazovat jednoduchou linearni aktivacni funkci a ztratovou funkci jako sumu
kvadratickych odchylek:
NS

=0

l\.’J\»—\

kde m je pocet trénovacich vzorkil, §; € R je hodnota vystupu z perceptronu
a y; je spravnd hodnota vystupu. Velikost kroku nebo ucici faktor je roven .
Cilem uceni tedy budou kroky proti sméru gradientu:

Aw = —yVF(w),
kde spocitame parcialni derivace pro kazdou vahu ve vektoru:
oF
Aw; = —y—. 1.35
Wy Y w; ( )

Chybovou funkci muzeme zderivovat nasledujicim zpusobem:

8i — 1 S 87F(y _@.)2
ow; 2 = wj ! ‘
1 m
= 5%2(% aw] ijl'z,j (136)

Zmény vah pak pii dosazen{ do [I.35] dostaneme jako:

ij - 72 yz xl,j (137)

Pro ucici algoritmus jsou tedy vhodné a hojné vyuzivané funkce, pro které
existuje prvni derivace v kazdém jejich bodé. Prvni pouzivana funkce se nazyva
logisticka funkce |27]:
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Obrazek 1.3: Architektura neuronové sité. Obrazek byl vytvofen podle
predlohy v publikaci |25]

X3

2

X4

X5

1

= 1.38
o0) = T (133)
kde specidlnim pripadem je 5 = 1. Takova funkce je nazyva sigmoidou. § para-

metr urcuje sklon funkce. Dalsi pouzivanou funkci je hyperbolicky tangens [27]:

1—e P

R — 1.39
1+ e B2’ (1.39)

o(v)
generujici hodnoty v intervalu [—1, 1]. Dal$i moznou funkci mize byt napiiklad
linearni funkce, kterd byla pouzita na uceni neuronu vyse, protoze pro ni
existuje jednoducha prvni derivace v kazdém jejim bodé.

Jednotlivé neurony je mozné skladat do neuronovych siti, které predstavuji
orientovany graf, jak je zobrazeno na obrazku [[.3] Vystup z jednoho vyse
zminéného neuronu muze byt jednoduse napojeny na vstup jiného neuronu.
Kazdy neuron mé svou vlastni aktivacni funkci.

Takova sit je pak vétSinou uspoidddna do vrstev a vidy se skldd4 mi-
nimélné ze vstupni a vystupni vrstvy. Dale muze obsahovat libovolny pocet
skrytych vrstev. Kazda vrstva je vytvorena z libovolného po¢tu neuront a neu-
rony v téchto vrstvach jsou vétsinou propojeny kazdy s kazdym.

Umélé neuronové sité jsou pouzity k modelovani slozitych vztahti mezi
vstupem a vystupem. Jak je po sestaveni modelu zfejmé, nachazi se zde mnoho
vah, které jsou optimalizovany pro nalezeni vztahu mezi vstupem a vystupem.
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1.3. Umeélé neuronové sité (ANN)

Jak jiz bylo vidét u ukazky principu uc¢eni neuronu, uceni typicky probiha
s ucitelem — jsou znamy vstupy a k nim prislusné spravné vystupy. Aktualizaci
vah, podle vyrazu je moZné pouzit pouze u neuronovych siti s jednou
vrstvou. Je ale také nutné ucit neurony ve skrytych vrstvach, coz je provadéno
pomoci algoritmu zpétné propagace chyby (angl. back propagation). Tento
algoritmus rozsifuje vyse zminény postup priddnim mechanismu propagace
chyby do skrytych vrstev.

Pro algoritmus zpétného Sifeni chyby (angl. back propagation, BP)
predpokladejme dvojice trénovacich vzorka [x(),y(®], kde znaceni (i) pred-
stavuje i-ty trénovaci prvek a plati x® € X, kde X € RNoxm 54 y() ¢ v,
kde Y € RN2X™ Podle ¢lanku [27] mé&jme L vrstev, kde L je vystupni vrstva
a index 0 pfedstavuje vstupni vrstvu. Vrstva [ mé N; neuroni a aktivaéni
funkci f'. Funkce musi byt diferencovatelna, ale nemusi byt linedrni. Nejéastéji
pouzivané funkce jsou a Pocet trénovacich vzorku je roven m, Ny je
pocet neuronii ve vstupni vrstvé a Ny je poCet neurond ve vystupni vrstve.
Popis algoritmu zpétné propagace chyby v této praci vychdzi z publikace [27],
kde je algoritmus detailné popsdn i s moznymi optimalizacemi. V praci je
uvedena zakladn{ varianta algoritmu, kterd je v [I.3.1] rozsifena na rekurentni
neuronoveé sité.

Vstup do aktiva¢ni funkce neuronu z [1.34] spocitdme:

N1
SR w0
=1

@

kde @gl_l) je vystup z neuronu v predchozi vrstvé a bjl je vychyleni neuronu
j ve vrstvé | a jednd se o vdhu s indexem 0 z ukazky pro jeden neuron.
Zde pouziji zvlastni znaceni pro vychyleni, obdobné jako v publikaci [27] pro
zietelnéjsi popis algoritmu i aktualizaci vychyleni. Jak je vidét z vyrazu [1.40
vahy je mozné zapsat do matice vah w; ; € W, kde W € RNi-1:N,

Vystup z neuronu nebo-li také aktivaci neuronu ve vrstvé [ spocitdme

pouze aplikaci aktivaéni funkce f() na vézenou sumu v m
N 1 l
y§) :f()(vj(-))

Ny_1
i = 1O X 0l o),

=1

(1.41)

kde aktivace neuronu $(® = x. Pro prvni vrstvu je jako vystup predchoz
vrstvy bran primo vstup. U posledni vrstvy L je hodnota aktivace primo
hodnota vystupu. Jako ucici algoritmus je pouzit opét gradientni sestup, kde
jsou aktualizované jednotlivé vahy. Pro porovnani vystupu v posledni vrstve
s pozadovanym vystupem pouziji opét kvadratickou chybu E = (y — $)2,
kterou se budu snazit minimalizovat. Jednotlivé aktualizace vah mohou byt
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provedeny nasledujicim zptsobem:

E
sz(lj) =7 i 0
8wij

: (1.42)
A - 9F
J 10

Pro spocitani vyse zminénych derivaci je nutné rozepsat vypocet chyby pro
zjisténi, jak je F zavisla na vahach a vychyleni. Chyba ve vystupni vrstvé je
pi{mo zavisld na vystupu § a ten na vstupu v(¥) s vyuzitim aktivaéni funkce.
Je nutné spocitat parcidlni derivace podle vah, kde s vyuzitim fetézového
pravidla pro derivace dostaneme [27):

0B X oE o0l

B o (1.43)
0ul) ~ 2500 a0

kde prvni ¢len ze souctu je nazyvan chybou:

OF
= s (1.44)
vy,
ak=1,...,N;. Druhy clen je poté:
dvy) 0 (& uy ! (-1
D= (X @ e ) =i
w, 8wm- i—

Spole¢né pak dostaneme:

OF 150

oul)

2¥)
oF _ (1.46)
o "

J

a z toho je mozné vytvorit pravidla pro aktualizaci hodnot:

ol el i)

1.47)

O] O] O] (

b;” < b;" — 0,7

7 aktualizace hodnot vyse je vidét, Ze je nutné spocitat 5j(-l) pro [ =

1,...,L — 1 a L. Pro vystupni vrstvu L bude § jind nez pro skryté vrstvy,

protoze je ji mozné spocitat rovnou vici vystupu y. Pro spocitani 5]‘ vy-
( O]

. , - . l o\ v L.
jdeme z vyrazu [1.44] a ze zavislosti E na v; ). Mitzeme vidét zévislost v, na

02(1—1)

prot = 1,...,N;_1. Vstup do vrstvy [ zavisi na hodnoté aktivace ve
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Obrazek 1.4: Na obrazku je ukazka rekurentni neuronové sité s jednim skrytym
a vystupnim neuronem a vstupni vrstvou velikosti 1. Vpravo je ukazka rozba-
leni této sité v ¢ase. Obrazek je vytvoren na zékladé obrazku v publikaci 28]

vrstvé [ — 1 a déle rekurzivné. Chybu 5§l—1)

retézového pravidla pro derivaci spocitame:

proj=1,..., N opét s aplikaci

av(lfl) * v ()5 (l 1)
7 =

5(l—1)_ oF APy 8v(l)
; —

N1

S (S (0ful) +1) (Las

ol oI\ 5

z !
z 1) 1 wa Z()

Chyba neuronu v predikei ve vrstvé [ — 1 zavisi na chybé kazdého neuronu
ve vrstve [. Toto zpétné Sifeni chyby je provadéno rekurzivné a odtud je také
nézev metody zpétna propagace. Pro posledni vrstvu vyjdeme primo z chybové
funkce a muzeme pro j = 1,..., Ny, zapsat jako:

57 =20 — ) P ") (1.49)

Vybavovani probiha tedy od vstupni vrstvy. Nejprve probiha vybaveni a je
spocitana chyba, ktera je Sirena zpét siti, kde jsou aktualizovany jeji vahy.
Postup miizeme zapsat tak, jak je ukdzano v algoritmu

1.3.1 Rekurentni neuronové sité (RNN)

V této sekci jsou posany rekurentni neuronové sité. Na zacatku je popsdna
zakladni struktura RNN, zminény jeji vyhody a problémy. V navazujici ¢asti
jsou predstaveny modifikace jako LSTM a GRU.
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Algoritmus 3 Zpétné siteni chyby

Input: matice tréninkovych dat X, matice prislusnych vystupi Y a udici
faktor v € R

Output: matice vah W a vychyleni b® prol=1,...,L

initialization W pro [ = 1,..., L > ndhodn4 inicializace na malé hodnoty
initialization b®) prol=1,...,L > nihodn4 inicializace na malé hodnoty
repeat

90 = (0 > ndhodné vybrany trénovaci vzorek z(9 € X

for [ from 1 to L do
for j from 1 to N; do
U](l) _ g](l)wgl) + b§l)
0 = 50
for j from 1 to N; do
o =2yt — i) FO W) >y ey

for [ from 1to L — 1 do
for j from 1 to N; do

O 00Oy R (1) (1)
5j = f(l)(vj ) Z w; i o;
=1

for [ from 1 to L do
for j from 1 to N; do

B0 b0 500
for ¢ from 1 to N;_; do

l l ~(l— l
ol alf

until neni splnéno pravidlo konvergence
return: W a vychyleni b® prol=1,...,L

RNN jsou sité, které maji alespon jedno zpétné spojeni. Tedy oproti do-
prednym neuronovym sitim, které maji topologické usporadani, jak je vidét
na obrazku maji rekurentni sité cykly v grafu, které siti umoznuji uchovat
néjakou informaci. Model rekurentni neuronové sité je mozné vidét na obrazku
kde je jednoduchy model RNN a ukazka rozbaleni sité v jednotlivych
casovych krocich. Zaoblené ¢tverce predstavuji rekurentni neurony ve skryté
vrstvé. Je patrné, Ze stejné jako jsou vahy nastaveny pro dopredné vazby,
budou obdobné nastaveny vahy i pro rekurentni vazby, aby bylo mozné tyto
vahy v ¢ase uc¢it. Naucené vahy se neméni v ¢asovych krocich sité.

Z obrazku[I.4]a myslenky RNN je ddle patrné jejich vyuziti pro zpracovani
raznych sekvenci a opakujicich se vstupi stejného formatu, které mezi sebou
mohou mit néjaké zavislosti. Muze se jednat napiiklad o analyzu feci, kde
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nejde pouze o jednotliva slova, ale také o jejich poradi. Dalsim prikladem je
pfedpovéd pocasi, kterd vychdzi z pfedchozich meterologickych tdaji v uréi-
tych ¢asovych okamzicich. V ptipadé doporucovacich systémi se jedna o jed-
notlivé akce uzivatele na néjaké doméné a muze byt cilem tyto akce predikovat.

7 chovéani uzivateli mize byt uzitecné predpovédeét, jakou dalsi polozku
si zobrazuji po sekvenci jinych polozek nebo kdy uzivatel bude chtit znovu
zkonzumovat jiz vidénou polozku. Presné takové polozky je vhodné uzivateli
doporucit. V téchto doménach, kde se vyskytuji sekvence dat, jsou RNN
velmi silné a diky vnitinimu stavu dokazi zachytit mnoho zavislosti oproti
doprednym neuronovym sitim.

Pomoci RNN je mozné modelovat sekvence. Jako vstupni data do sité
slouzi néjaka vhodné zakédovand sekvence udalosti, ktera je siti vyuzita pro
ruzné ulohy. V pripadé obdrzeni konkrétniho kroku je mozné mérit dspésnost,
upravit sekvenci pro dalsi predikci a vyuzit nova data k uceni.

Jak je patrné, vstupem do sité je sekvence interakci, kterd je postupné
vkldddna jako z1,...,x, jak je patrné z obrazku[I.3] S kazdou polozkou sek-
vence je aktualizovana hodnota v rekurentni vazbé. Tyto rekurentni vystupy
nejsou v téchto sitich primo uceny vici spravné hodnoté a jejich hodnota se
v Case méni. Déle se na rozdil oproti dopfednym sitim nachézeji vahy pro
zpétné vazby.

Je ziejmé, zZe na uceni nejde pouzit standartni algoritmus zpétné propagace
chyby, ale je vyuzivan algoritmus, ktery uvazuje zpétné sifeni chyby v Case
(angl. backpropagation through time, BPTT), protoze i vliv chyby se méni
v ¢ase. Algoritmus je popsan v podsekci Dalsim problémem RNN je mi-
zejici gradient (angl. vanishing gradient) nebo explodujici gradient (angl. ex-
ploding gradients), které jsou blize popsany a rozebrany v publikaci [29]. Tyto
které se chovaji jako jedna rekurentni bunka. Jedna se napriklad o LSTM
a GRU, které jsou popsany v nasledujici ¢astech.

Zakladni RNN odpovidajici obrézku [1.4] muzeme zapsat [25]:

Lo — h<bh L xOW, h(t—nUh)

(1.50)
g = g<b + h<t>w>,

kde h a g jsou aktiva¢ni funkce, pro které vétsinou plati h = tanh a g je sig-
moida. Casové kroky jsou reprezentovany pomoci t. Vektor vnitinich stavi je
h®, $(®) odpovid4 vektoru vystupnich hodnot, x() vektoru vstupnich hodnot,
W predstavuje matici vah pro vstup, kde index h odkazuje na vahy k vnitfnim
stavum, stejné U predstavuje matici vah pro vnitini stavy a b jsou obdobné
vektory vychyleni.
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Obrazek 1.5: LSTM burika s uzavérkovym mechanismem pro feseni problému
mizejictho a explodujiciho gradientu pti uéeni RNN [30]

1.3.1.1 LSTM

LSTM bylo predstaveno v roce 1997 v publikaci [30]. Jednd se o rozsifeni
klasické RNN pomoci bran, které se chovaji jako uzavérkovy mechanismus.
LSTM pomoci téchto bran fesi pristup k vnitinimu stavu neuronu. S po-
moci téchto bran je fesen problém explodujictho a mizejicitho gradientu. Je
umoznéno, ze gradient neni zménén pri ucéeni bunky, pokud je aktivni uzavér
(brdna). V zminéné publikaci je také popsan vznik ndzvu long short-term
memory (dlouhodoba a kratkodobd pamét), kde dlouhodobd pamét by méla
odkazovat na naucené vahy a kratkdoba pamét odkazuje na hodnoty stavi
uzaveérkovych mechanismi, které se méni kazdym krokem v case.

V ¢ldnku [30] byl predstaven model, ktery je znazornén na obrazku
Diky brandm se LSTM muze naucit premostit ¢asové intervaly, které maji i
pres 1000 krokt v pripadé zasumélych nekomprimovatelnych vstupnich sek-
venci, aniz by doslo ke ztraté moznosti kratkodobé paméti [30]. Na obrazku
je vidét pouziti dvou aktivacnich funkci g a h, kde g ve vétsiné pripadu
predstavuje sigmoidu a je pouzita pro uzavérkovy mechanismus. Sigmoida mé
hodnoty v intervalu [0, 1] a ¥idi tok informace. Jako aktiva¢éni funkce bunky
mimo uzavérkovy mechanismus je pouzit hyperbolicky tangens, ktery ma hod-
noty v intervalu [—1,1] a s jeho pomoci je také predchdzeno problému mi-
zejictho gradientu, kde propagované hodnoty nepadaji tak rychle k nule.

LSTM bunka, kterd je dnes pouzivana, je zobrazena na obrazku Pu-
vodni LSTM bylo rozsifeno pfidanim uzavéru pro vnitini stav, ktery je nyni
mozné zapomenout. Tato brana je nazvana forget gate. Rozsifeni bylo pred-
staveno v publikaci [31] o rok pozdéji. Vybavovéni rozsitené LSTM buriky lze
zapsat néasledujicim zptuisobem s vyuzitim publikace [31] a pouzitim vektorové
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Obrazek 1.6: LSTM burika s pfidanym uzévérem pro vnitini stav [31]

notace z ¢lanku [32]:

(1.51)

kde x® je vstup (bud’ z predchozi skryté vrstvy nebo pfimo ze vstupni vrstvy)
v ¢ase t, h(#=1) je vystupni hodnota z buiiky j v ¢ase t — 1. W jsou matice vah
a index odkazuje na matici vah pro konkrétni branu, tedy ¢ pro input gate,
f pro forget gate a o pro output gate, stejné jak je zndzornéno na obrazku
Pro rozmér vahovych matic plati velikost vstupu z predchozi vrstvy x pocet
neuront (bunek) v aktudlni vrstvé. U jsou Ctvercové matice vah pro rekuretni
stav LSTM bunky se stejnymi indexy pro brany. Stejné b predstavuji vektory
pro vychyleni. Pro aktiva¢ni funce plati g je sigmoida a h = tanh, ale prakticky
miizou byt nahrazeny libovolnou jinou aktiva¢ni funkci, ale nemusi dosdhnout
stejné kvality. Tyto LSTM bunky (neurony) budou pouzity pii experimentech
a porovnany s GRU, které jsou predstaveny v nasledujici podsekci.

1.3.1.2 GRU

GRU bylo predstaveno v roce 2014 v publikaci [32]. GRU je znézornéno na
obréazku Oproti LSTM neobsahuje output gate. Uzavérkovy mechanismus
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Obréazek 1.7: GRU bunka s uzdvérkovym mechanismem [32]

je zprostfedkovan aktualizacni a resetovaci branou. Jak je vidét na obrazku
GRU obsahuje méné parametrt, ale neni schopné preklenout a praco-
vat s tak dlouhymi sekvencemi jako LSTM. GRU se tedy hodi spis na mensi
datasety nebo jako alternativa k LSTM, protoze je rychleji trénovano a vy-
hodnocovano pravé diky mensimu poctu parametru. Stejné jako pro LSTM
muzeme zapsat rovnice pro vyhodnoceni nésledujicim zptusobem [32]:

TJ('t) = g(br;j + [X(t)Wr]:j + [h(t_l)UT]?j)

- (ZJ ]j+[h(t_1)Uz]:j> (1.52)
D) h(b] xOW],; [(r(t)Qh(tl))U]:j)

>

®
J

(0 _ o0 p0-1 A0y RO,
R R R

kde vahové matice W a U maji podobné indexy, jak jiz bylo popsdno v pod-
sekci o LSTM. Odpovidajici indexy jsou z pro aktualizacni branu
a r pro resetovaci branu, obdobné pro vektory vychyleni. Mizejicimu gradi-
entu je v GRU predchazeno tim, Ze se samo uci jaké mnozstvi informace miize
pustit z predchoziho kroku. To je rizeno aktualiza¢ni branou z](-t). Pomoci rese-
tovaci brany je fizeno mnozstvi informace, kterd ma byt zapomenuta. Modely

zalozené na GRU a LSTM jsou porovnany dale v této praci.

1.3.2 Trénovani RNN

Gradientni sestup popsany v kapitole je zakladni metodou pro trénovani
dopredné neuronové sité. Tato metoda ovSsem nejde pouzit pro trénovani reku-
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rentni neuronové sité, ale je nutné pouzit napriklad algoritmus zpétného sireni
chyby v ¢ase (BPTT) nebo trénovani neuronové sité v redlném cCase (angl. real
time recurrent learning, RTRL).

1.3.2.1 Algoritmus zpétného Sifeni chyby v ¢ase (BPTT)

Algoritmus BPTT vyuzivd rozbaleni rekurentni vazby, jak je ukézano na
obrazku Na rozbalené RNN je proveden témer totozny postup jako byl
ukézén v algoritmu BP v sekci [I.3] ze kterého vychézim a je v ném postup
rozepsany podrobnéji. V této podsekci je uvedena ¢ast zmén, které jsou jiné
a podstatné oproti BP. Prace vychézi z ¢lanku [33], kde je postup rozebrany
podrobnéji. Znaceni je pouzito tak, aby bylo konzistentni se zbytkem prace.
Aktualizaci vah je mozné zapsat:

OE®
o _ o8
AW Y 5w (1.53)
OE®
o__,92"
Ab Y op (1.54)

kde (1) zna¢f index rekurentni vrstvy a (t) znaéi ¢as. E®) je hodnota chyby
v casovém kroku t. Obdobné lze ziskat aktualizaci vah pro Wy, U a by,.

Je tedy nutné spoéitat derivace chybové funkce E® podle Wy,, Uy, by,
b a W. Ztratovou funkci v RNN mizeme zapsat jako E(f) = S, ED(3,y).
Jedna se tedy o sumu pres vsechny c¢asové kroky a odpovidd rozbaleni sité
z obrazku[I.4] Nejprve je uvedena derivaci podle W, kterd je rozepsana pomoci
retézového pravidla a vyjde ze zavislosti W ve vyrazech a vlivu vah na
chybu E (obdobné lze zapsat i pro vychyleni b):

OE®) IE®  gyth  pgthywl)
WD — g3t gsEOWD oW

(1.55)

Jak je moZné vidét z vyrazu derivace je témér totozna s verzi ve stan-
dartnim algoritmu BP. Zména ovSem nastane pro derivaci podle Wy, Uy, a by,
protoze z vyrazu m je vidét rekurzivn{ zdvislost, kde hY) zavisi na A=Y
atd. ..Tuto zavislost je nutné zapsat a je k tomu vyuzita suma, ktera je pouzita
i pro chybovou funkci uvedenou vyse:

OE® L OE® gyt ghth) gl
= - . 1.56
ow! ; oy oh(tD oh(D gy (D) 159

Obdobné Ize zapsat pro Uy a by. Po dopocitani derivaci a vytvoreni aktu-
alizacnich pravidel je mozné postup zapsat do algoritmu stejné jako v pripadé
BP v algoritmu [3] Kli¢ové rozsiteni se tedy nachazi pfimo v souctu pres jed-
notlivé casové kroky. Jednd se o aplikaci BP na rozbalenou RNN.
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Stejnym zptisobem je mozné aplikovat vysSe zminény postup i na rovnice
uvedené v sekci pro LSTM a obdobné pro GRU, pouze s tim rozdilem,
ze je zde nutné provést derivace podle matic vah pro rovnice uzavérkového
mechanismu a vnitintho stavu. Obdobné je potieba derivovat podle vektoru
vychyleni, které existuji také pro kazdou branu a vnitini stav.

1.3.2.2 Trénovani neuronové sité v redlném case (RTRL)

V této metodé je provadéno uceni vah v realném case, zatimco sit déle zpra-
covava signal. Metoda predpokldds plné propojenou rekurentni sit. Uceni po-
moci tohoto algoritmu neni lokalni, protoze je nutné vzit v ivahu tc¢inek zmény
na jednom misté a jeho vliv na vypoctené hodnoty na jiném misté. RTRL ob-
sahuje vice numerickych vyrazi, které je nutné spocitat a mize byt narocnejsi
na vypocet nez BPTT [25].

Cilem je stale minimalizovat chybovou funkci, kterd mize byt souctem
okamzitych hodnot. RTRL je také zalozena na gradientnim sestupu. Je pouzita
stejnd chybova funkce jako v pripadé BPTT, ale misto vypoc¢tu presné deri-
vace pro vyrazy jsou pouzity jeji aktudlni odhady [34]. RTRL je mozné
vyuzit pro nepretrzité trénovani bez restartu vnitrnich stavi, zatimco BPTT
je pouzito spi§ pii offline trénovani na omezenou délku sekvenci, kdy je sif
restartovana po sekvenci polozek a je mozné v paméti provést rozbaleni sité.
Timto muZe velmi rychle rist paméfova naroc¢nost s velikosti sekvence. Me-
toda RTRL je popsdna v knize [25] a v ¢lanku [34], kde je kromé RTRL
popsana také BPTT a jsou zdiraznény spolecné ¢asti obou metod.

1.3.3 Modifikace a optimalizace RNN

Neuronové sité je mozné implementovat a pouzivat podle vyse zminénych po-
stup, ale pravdépodobné nebude dosazeno tak kvalitnich vysledku, proto se
v implementacich pouzivaji rizné modifikace a optimalizace, které poméhaji
zpresnit nebo zrychlit postup uceni, ¢i napriklad zlepsit schopnosti genera-
lizace. Nejpouzivanéjsi z nich jsou uvedené v této kapitole a vétsina neni
pouzitelnd pouze na RNN, ale také na dopfedné neuronové sité.

1.3.3.1 Davkovéa aktualizace vah (angl. batch updates)

Prvni z optimalizaci je davkové uceni, které se nazyva anglicky mini batches
a je pod timto nazvem znamo. Smyslem této optimalizace je, Zze nemusi byt
vzdy idedlni provadét korekci vah po jednom trénovacim vzorku, ale muze
byt vhodné kumulovat zmény pro néjakou davku vzorkd a tyto zmény pak
aplikovat.

Aplikaci této metody dochazi k vyhlazovénvi zmén parametrii a je snizen
davky (standartné se pohybuje mezi 32 a 256), tim je potieba snizit ucici fak-
tor (angl. learning rate), tak aby na uceni nemél takovy vliv vysoky rozptyl
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a naopak [35]. Pfi trénovani po jednom vzorku muze dochézet k velkému
vychyleni parametrii, coz muze snizit rychlost konvergence. Pouziti této me-
tody muze prinést také néjakou miru regularizace. Dalsi vyhodou je moznost
paralelizace po jednotlivych davkach. Tato metoda je v dnesni dobé velice
populdrni a pouzivdna v kombinaci s jinymi metodami optimalizace [35].

1.3.3.2 Davkova normalizace (angl. batch normalization)

Dévkova normalizace byla predstavena v roce 2015 v ¢lanku [36]. Podle au-
toru ¢lanku tato technika prinasi velké zrychleni, vyssi stabilitu a vykon pro
trénovani neuronovych siti. Myslenka je takova, ze za stejnym tucelem jako
se normalizuje vstupni vrstva, jsou normalizovany vsechny vrstvy. NN je
rozdélena na vrstvy a na vystup z kazdé vrstvy se mizeme divat jako na
vstup do vstupni vrstvy a tento vstup normalizovat.

Cilem je tedy normalizovat vstup do vrstvy tak, aby mél nulovou stfedni
hodnotu a smérodatnou odchylku rovnou 1. Na jednotlivé vrstvy nahlizime
jako na nezavislé neuronové sité, kde vystup z jedné je normalizovan a pouzit
jako vstup do dalsi vrstvy. Jak je zminéno a popséno v ¢lanku [36], tato tech-
nika ma jit proti internimu kovariatovému posunu. Technika by méla pomoci
pfi inicializaci vah, kde by inicializované vahy nemély mit takovy vliv u hlu-
bokych neuronovych siti. Dale by technika méla usnadnit trénovani prave
hlubokych neuronovych siti.

Déavkova normalizace vstupu do sité pomahd, ale jsou rizné nazory, proc
tato technika funguje. Autori této techniky popisuji, ze jde proti vnitfnimu
kovaridtovému posunu, ale v publikaci |37] je ukdzéno, Ze metoda nesnizuje
tento posun, ale misto toho vyhlazuje objektivni funkci pro zvyseni vykonu.
Skutecnosti je, ze pomoci této techniky lze usnadnit uceni neuronovych siti,
které naptiklad u rekurentnich LSTM siti mtze byt naroc¢né.

1.3.3.3 Dropout

Dropout je technika, kdy jsou v neuronové siti vynechiny nékteré neurony,
které jsou urceny nahodné faktorem d. Tyto neurony jsou vynechdny v tré-
novaci fazi. V testovaci fazi pri vybavovani jsou pouzity vSechny neurony, ale
vystup je redukovan faktorem d, kvili chybéjicim neurontim béhem udceni.
Stejné lze aplikovat dropout i v rdmci ¢asovych krokd v RNN. Dropout pro
rekurentni sit je nastavovan stejné pro vsechny casové kroky. Sit se tedy udi
s mensim poctem neuronti. Tato technika zpomaluje u¢eni neuronové sité, ale
predchézi pieucovani. Sit, ktera je ucena s vyuZitim dropoutu, je schopné vétsi
generalizace a uci se robusnéjsi a kvalitnéjsi vlastnosti reseného problému.

1.3.3.4 Variabilni udéici faktor

Dalsi technikou, ktera muze umoznit vytvoreni kvalitnéjstho modelu je varia-
bilni ucici faktor. V idedlnim pripadé muze mit kazda vaha svij vlastni ucici
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faktor, jako je tomu napriklad u optimaliza¢ni metody adam, ktery je popsan
nize a zadany ucici faktor vyuziva k nastaveni pocatecni hodnoty. U¢ici faktor
je pak upravovan dynamicky podle stavu uceni daného parametru tak, aby
nebyly provadény prilis velké kroky, které nepovedou ke konvergenci a nao-
pak malé kroky, které neumozni ucit velmi sparse parametry nebo i napriklad
opustit lokalni minimum.

Vétsinou je pouzit variabilni ucici faktor, ktery je stejny pro vrstvy nebo
pro celou sit. Pro celou sit je vétSinou nastavena zdkladni hodnota, kterd je
ménéna optimalizacnim algoritmem. Ze zacatku uc¢eni muze byt vhodné mit
ucici faktor vétsi pro prozkoumavani prostoru objektivni funkce, ale s priby-
vajicimi epochami a priblizovanim se k néjakému minimu, které nemusi byt
zrovna globalni, mize byt vhodné ucici faktor snizovat a tim zmensit kroky
a umoznit modelu tohoto minima dosdhnout.

1.3.3.5 Optimalizaé¢ni algoritmy

Trénovani RNN neni vétsinou provadéno pouze pouzitim gradientniho sestupu
v kombinaci s BPTT, jak bylo posdno v sekci[1.3.2.1], ale BPTT mize fungovat
i s jinymi optimaliza¢nimi technikami, kde algoritmus BPTT provadi zménu
vah ve sméru klesajici chyby, jak jiz bylo popsdno, ale samotné hodnota zmény
vah miize byt urcena i jinou optimaliza¢ni technikou, kterd mize urychlit
trénovani nebo konvergenci.

Bézny gradientni sestup provadi aktualizaci vah s vyuzitim vsech vzorki,
ale to je velmi vypocetné narocné. Vsechny metody jsou ovSem s gradientem
néjak spojeny a nékteré vyuzivaji i druhou derivaci. Mezi takové optimalizaé¢ni
metody se kromé klasického gradientniho sestupu muze radit stochasticky
gradientni sestup (SGD), momentovd metoda, metoda adam, adagrad nebo
adadelta.

e Stochasticky gradientni sestup byl jiz popsén v [1.2.2| v ramci sekce
MF [1.2] Jeho princip je stejny jako bézny gradientni postup jen s tim
rozdilem, Ze je aktualizace vah provadéna po jednom trénovacim vzorku.
Tato metoda byla popsdna v algoritmu [3] kde byl ndhodné vybran jeden
trénovaci vzorek. Pokud trénovani a aktualizace vah probiha po jed-
nom trénovacim vzorku, mohou mit optimalizované vahy veliky rozptyl,
a proto je misto jednoho vzorku vyuzita technika mini batches popsana
v[I:3:31] Pociténi aktualizaci je provddéno zptisobem, jak bylo pro RNN
popsano v sekci

e Momentova metoda je vylepsenim metody SGD. Metoda SGD ma
problém s vysokym rozptylem hodnot trénovanych parametri, coz zpo-
maluje konvergence. Kromé pouziti metody malych davkovych aktua-
lizaci, je mozné pridat k aktualni zméné vahy i hodnotu z predchozi
aktualizace, coz muze pomoci vyhladit velky rozptyl hodnot parametra
a je mozné jej kombinovat i s technikou malych davkovych aktualizaci
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hodnot. Podle publikace [25] muzeme tento ¢len pridat do aktualizace
véahy a zapsat nasledujicim zpisobem:

E®)
Aw&‘_”AwQ“Va 0
8wz"j (157)

l l l

o) ) + B

kde index 7 odpovida indexu vstupu a j indexu v aktualizované vrstve,

t je casovy index pro rekurentni neuronovou sit a 7 je faktor miry vyhla-

zovani, ktery je v intervalu (0, 1) a jednd se o parametr urcujici zménu
vahy z predchoziho kroku.

Adam je posledni a hojné pouzivanou optimalizacni metodou. Nazev
tohoto optimaliza¢niho algoritmu je odvozen od adaptivnich momenti
(angl. adaptive moments), které vyuziva. Metoda byla predstavena v pu-
blikaci [38] a poc¢ita ruzné faktory uceni pro rizné parametry. Algoritmus
pouziva odhady prvniho a druhého momentu gradientu k pfizptsobeni
rychlosti uceni pro kazdy uceny parametr. Hlavni kroky algoritmu lze
podle publikace [38] zapsat zptusobem nize, kde index t zde neznamena
krok v RNN, ale jeden krok v uceni. Krok v RNN zde ve znaceni kvuli
prehlednosti uveden nebude, ale 1ze tento postup vyuzit pro RNN nebo
na LSTM aplikaci na vSechny parametry, které jsou uceny:

my < fimy_1 + (1 — 51)VeE
. my
T
2
Vi< Pavior + (1 - 51)(V0E> (1.58)
Vi

R
(1-53)
0,5 — 0,5_1 — OJL

(VVi+e€)

kde 6 je aktualizovany parametr, ktery muze predstavovat vychyleni
nebo matici vah pro rtizné vazby v LSTM, « je velikost kroku pfi uceni,
B1 a B9 jsou parametry exponencidlniho snizovani pro odhady momentt,
kde 3! piedstavuje mocninu s exponentem t. Véechny operace na vekto-

2
rech jsou bodové a plati (VgE) = VoFE © VyFE. Jak je zminéno v pu-

blikaci [38], vhodnymi hodnotami pro parametry muzou byt o = 0.001,
B1 = 0.9, By = 0.999 a € = 10~%. Tato metoda je v dnesni dobé velice
popularni diky rychlé konvergenci oproti SVG.
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Obrazek 1.8: Sekvence interakci uzivatele s polozkami pii pouziti plovouciho
okna je nejCasteji vyuzivany princip u tohoto typu dat [39)

1.3.4 RNN v doporucovacich systémech

Jak bylo zminéno v sekci[I.3.1] v této praci, RNN jsou sité, které diky vnitinimu
stavu (cyklus v orientovaném grafu) maji néjakou pamétf a jsou vyhodno-
covany s ohledem na casové kroky. Jejich pouziti je tedy vhodné na zpra-
covani sekvencnich dat popsanych v sekci V této sekci jsou uvedena
a popsana vybrand existujici Teseni, ve kterych jsou RNN vyuzity pro ge-
nerovani doporucovani nebo predikci dalsi uzivatelské akce v zavislosti na
aktualné provedenych akcich.

Spoletnym rysem vsech uvedenych feSeni je nabidnout obsah na zakladé
predchoziho chovani uzivatele, které predstavuje sekvence interakci. Jeden
uzivatel mize byt reprezentovan i jednou relaci, protoze uzivatelé mohou byt
anonymni. Tyto relace mohou byt v riznych datasetech jinak dlouhé podle
implementace trasovani relaci na dané doméné, ze které data pochazeji. Na
nékterych doménach mohou byt sekvence velmi dlouhé a obsahovat i stovky
polozek a na druhou stranu na doméné s pouze anonymnimi relacemi mohou
byt velmi kratké.

Zakladni princip pohledu na data pro vstup do rekurentni neuronové sité je
ukdzan na obrazku [I.8] kde je mozné vidét vyuziti plovouciho okna pro uréeny
pocet interakci. Interakce v plovoucim okné slouzi jako vstup do RNN. Pomoci
RNN je cil predikovat dalsi polozku v této sekvenci. V pripadé dalsi interakce
od uzivatele je toto plovouci okno posunuto. Je tedy pevné dana délka sekvence
a pro uceni je vhodné vyuzit algoritmus BPTT popsany v a princip
rozbaleni celé rekurentni vazby v paméti pro rychlé trénovani.

Druhou moznosti je neomezovani délky sekvence, protoze RNN lze vy-
hodnocovat i bez restartu a omezeni délky sekvence a trénovat napriklad
s vyuzitim RTRL z V prvnim doporucovacim systému popsaném v pu-
blikaci [40], ktery vyuzivd RNN s uzavérkovym mechanismem, neni délka sek-
vence omezovana. V této publikaci jsou pouzity GRU rekurentni jednotky.
Predstaveny model se skldda ze vstupni vrstvy, kterd mé pocet neuront roven
poctu polozek a je pouzito kédovani 1 z N, kde 1 je pro polozku v sekvenci
na daném misté a ostatni jsou 0. Dalsi vrstva je rekurentni GRU vrstva. Po
rekurentni GRU vrstvé je vystupni vrstva, kde je opét pouzita reprezentace
pomoci 1 z N a predikuje se skore.

Doporuceny jsou polozky s nejvétsi hodnotou predikovaného skére. V pub-
likaci je také zminén problém tohoto pristupu, ktery predstavuje mozné velké
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1.3. Umeélé neuronové sité (ANN)

mnoZstvi poloZek a tim velké mnozstvi parametri a paméfovou naro¢nost.
Problém je tesen priddnim embedding vrstvy mezi vstupni vrstvu a GRU
vrstvu. Déale je zminéno, ze timto pristupem nebylo dosazeno lepsich vysledki
nez pri pouziti kédovani 1 z N. Optimalizace pro velkou vystupni vrstvu je
feSena vybérem podmnoziny polozek, které jsou predikoviany. Timto ovSem
muze byt omezena moznost predikce vsech polozek.

V publikaci [41] pouzivaji také GRU jednotky jako v predchozim piipadé
a stejnd je i architektura s tim, Ze prvni vrstva predstavuje embedding vrstvu
pro vytvotreni husté reprezentace polozek z reprezentace 1 z N. V této pu-
blikaci je pouzita pevna délka sekvence. Déle je v této publikaci predstaven
dropout, ktery je aplikovadn na vstupni sekvenci pii uceni. Tento dropout zna-
mena, ze jsou vynechany nékteré polozky ndhodné pro vétsi robusnost pri
uceni. V této praci je také predstavena metoda pro feseni problému s velkym
mnozstvim polozek, kterych mohou byt v doporucovacich systémech az desitky
miliéont. Za vstupni vrstvou se nachdzi vrstva pro generovani embeddingt,
které jsou trénovatelné. Model predikuje pifimo embeddingy jako vystup. Je
predpokladano, ze polozky, na které uzivatel klikne spole¢né po néjaké sek-
venci, jsou podobné i v pripadé podobnosti embeddingu. K této podobnosti
je vyuzita kosinova podobnost.

V dal$im pristupu v publikaci [42] vytvéreji a testuji nékolik architektur.
Vyuzivaji obrazkovy embedding spolecné s 1 z N kédovani pro polozky. Vy-
stup je pokazdé v kédovani 1 z N. V predstavenych architekturach pouzivaji
GRU jednotky. Odlisny je pfistup ke vstupu, kdy jednou je pouzit vstup jako
polozky v kédovani 1 z N nebo obrazkové embeddingy a tyto zptsoby od-
povidaji vyse zminénym modelim. Jak je v publikaci uvadéno, samostatné mo-
dely pouze s jednim typem vstupu nedosahly takovych vysledkt jako v pripadé
jejich kombinace. Kombinovany jsou bud spojenim a pouzitim jedné GRU
vrstvy nebo odlisnych GRU vrstev pro ruzné reprezentace polozek. Vystupy
z jednotlivych GRU blokt jsou vazeny a maji spolecnou vystupni vrstvu.

V ¢lanku [43] jsou vyuzity GRU jednotky a je predstaven cely framework
i s doménou. V tomto modelu neni vyuzita vystupni doprednd vrstva, ale
primo vystup z rekurentnich vrstev. Dale jsou vyuzity embeddingy v prostoru
euklidovské vzdalenosti, do kterého jsou mapovani jak uzivatelé, tak polozky.
Predpoklada se, ze podobni uzivatelé a polozky se v tomto prostoru nachazeji
blizko sebe.

V poslednim predstaveném piistupu v ¢lanku [17] jsou pro predikei vyuzity
LSTM jednotky misto GRU jednotek pouzivanych v predchozich implemen-
tacich. Pro vstup i vystup pouzivaji kédovani 1 z N. V praci jsou predstaveny
rizné moznosti predzpracovani sekvenci, kdy prvni z nich je vynechavani
nékterych polozek. Tento postup byl uz predstaven v druhé publikaci. Dalsi
uvedenou moznosti predzpracovani je zména poradi polozek v sekvenci, kdy
jsou nékteré polozky ndhodné prohozeny.
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KAPITOLA 2

Navrh

V této kapitole je popsan navrh algoritmu pro tvorbu modelu a generovani
doporucovani, ktery vyuziva sekvencni data a stavi na teoretickych zdkladech
z predchozi kapitoly [1] Také je predstaven model maticové faktorizace pro ge-
nerovani latentnich priznaku jako reprezentaci polozek pro rekurentni model,
ale také pro samotny referenéni model MF.

Nejprve je popsdna obecné struktura na abstraktni irovni a poté jednotlivé
¢asti (predzpracovani dat pro modely, samotné modely, metodika trénovani
a vybavovani modeli). Déle je v této kapitole uvedeno zpracovani nékterych
kontextovych dat a jejich pouziti v neuronové siti. Je predstavena architektura
rekurentni neuronové sité pro vytvoreny model, principy tvorby a moznosti
vybavovani vytvorenych modelt slozenych z rekurentnich siti. Také je navrzen
princip testovani modeli, ktery bere v iivahu sekvenéni povahu dat a vychazi
z existujicich metrik.

2.1 Obecna struktura

Na obrazku je schematicky zobrazena struktura celého frameworku. Je
mozné vidét jednotlivé moduly, které jsou ve étvercich a zajistuji vybrané
funkcionality. Tyto moduly predstavuji hlavni ¢asti, které jsou spoustény. Za-
oblenymi ¢tverci jsou zobrazeny moduly, které slouzi jako komponenty, ale
nejsou spustitelné samostatné. V nasledujicim seznamu jsou popsany hlavni
funkcionality moduli:

Data source je modul slouzici k nacitani interakénich dat, k serializaci la-
tentnich priznaki (embeddingt) pro polozky a k praci se seznamy s tréno-
vacimi, valida¢nimi a testovacimi uzivateli. V této praci bude pouzit modul
pro serializaci do csv souborti z divodu jednoduchosti a prenositelnosti mezi
stroji. S vyuzitim stejného rozhrani je mozné vyuzit témér jakékoliv ulozisteé.

Data split je prvnim spustitelnym modulem a je také nejjednodussi. Tento
modul nacitd interakéni data a vytvari mnoziny uzivateli pro trénovani, va-
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Obréazek 2.1: Obecna struktura zobrazend pomoci modult, do které jsou za-
sazeny navrzené algoritmy a je zobrazen tok a uloZeni nejstézejnéjSich dat
u jednotlivych modulti

lidaci a testovani pro ostatni modely. Velikosti téchto mnozin jsou nasta-
veny procentudlné a lze omezit i celkovy pocet uzivateli (také procentudlné).
Uzivatelé jsou do jednotlivych mnozin vybirani ndhodné bez opakovani. Dalsi
funkcionalitou modulu je filtrovani uzivateld s malo interakcemi i filtrovani
robotl s mnoha interakcemi. Timto lze predejit situaci, kde by se v mensi
testovaci sadé nachazelo prili§ mnoho uzivateli jen s nékolika interakcemi,
kteri by testovani vychylovali. Data jsou vzdy generovdna pro konkrétni ex-
periment, takze je mozné nagenerovat vice rozdéleni dat. Timto je napiiklad
mozné zjistit, zdali je velikost testovaci mnoziny dostate¢na.

Data storage modul zpracovava a uklada data. Provadi predzpracovani in-
terakénich dat pro ostatni modely a moduly. Dale nadita rozdéleni uzivatelu
pro konkrétni experiment, které je aplikovino na nacitand data. Posledni
nacitanymi jsou embeddingy vytvorené pomoci maticové faktorizace. Jelikoz
neni pokazdé potreba nacitat vSechna data, tak jsou data nacitdna a pred-
zpracovana v moment, kdy jsou pozadovana nékterym modelem poprvé.
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MF modul slouzi k vytvoreni embeddingt pro polozky. Maticova faktorizace
vyuziva ratingovou matici popsanou v do které jsou agregovény impli-
citni interakce s pritazenymi vahami. Embeddingy jsou vytvoreny pouze pro
polozky obsazené v trénovaci mnoziné uzivateli.

Data sequence slouzi pro piipravu dat pfi trénovani rekurentni neuronové
sité. Jednd se o modul vytvarejici mini batches popsané v [1.3.3.1] a jejich
pripravu pro jednotlivé epochy. Implementacni detaily jsou zminény v kapitole

Bl

RINN model reprezentuje samotnou neuronovou sit, ktera je konfigurovana
pomoci yaml konfigura¢niho souboru. Jednotlivé natrénované epochy jsou
uklddany jako binarni soubory vytvorenych siti a je k nim prifazen aktudlni
konfiguracni soubor pro pozdéjsi evaluaci. Stejné tento modul umi nacist vy-
tvofenou sit a provadét vybavovani. Oproti uklddani samotnych vah je binarni
soubor vybran z divodu moznosti zmény architektury sité). Pokud by se
ukladaly pouze véhy, bylo by nutné vytvorit stejnou sit (napf. konfiguraénim
souborem. S binarnim souborem lze vyhodnocovat modely s libovolnou archi-
tekturou, které maji stejny format vstupu a vystupu.

Evaluating je modul, ktery provadi vyhodnocovani podle konfigura¢niho
souboru, kde jeho nejdilezitéjsi ¢asti jsou popsany v kapitole[3] Modul pracuje
s obecnym rozhranim, které mize implementovat libovolny model a muze byt
jednoduse pomoci tohoto modulu vyhodnocovan. Vysledky jsou ukladany do
csv soubort v dané souborové strukture.

RNN train je modul, ktery fidi trénovani neuronové sité — jedna se pouze
o spusténi nacteni dat, pripraveni struktur a spusténi trénovani.

Other models neni pouze jeden modul, ale pod tento modul spadaji dalsi
modely, se kterymi budu sviij model porovnavat. Mezi tyto modely patii item-
knn a to jak interakéni, tak i nad embeddingy z maticové faktorizace. Dale
sem patTi user-knn, popularity model a na zdvér jednoduchy opakovaci model,
tzv. reminder.

2.2 Vyuziti maticové faktorizace — generovani
reprezentace polozek (embeddings)

Teorie ohledné maticové faktorizace byla popsana v sekci Pro generovani
embeddingu je vyuzit model, ktery pracuje s implicitnimi interakcemi a je
popsan na zavér maticové faktorizace v podsekci Data, kterd vstupuji
do maticové faktorizace, jsou reprezentovana ratingovou matici. Zéakladni roz-
klad, ktery je maticovou faktorizaci provadén, je zobrazen na obrazku
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Data z implicitnich interakci je nutné predzpracovat do ratingové matice.
V préaci poéitam s tremi zdkladnimi interakcemi, kterymi jsou zobrazeni de-
tailu produktu, pridani do kosiku nebo zakoupeni produktu. Témto inter-
akcim jsou prifazeny vahy, kde zobrazeni produktu je urcité méneé dulezité
nez pridani do kosiku nebo koupeni polozky. Pro zobrazeni pfiradim vahu
0,25 a pro pridani do kosiku a nakup napt. 0,75, ale tyto hodnoty je mozné
nastavit v konfiguraénim souboru pro experimentovani s témito hodnotami.
Hodnoty pro interakce se stejnou polozkou jsou do ratingové matice s¢itany
do néjaké zvolené maximalni hodnoty.

Takto vytvorenou matici je nutné pred pouzitim maticové faktorizace déle
predzpracovat, protoze se v datech mohou vyskytovat polozky, na které klik-
nou vsichni uzivatelé tzv. bestsellery nebo urcité muzou existovat uzivatelé,
ktefi systematicky klikaji na velké mnozstvi polozek.

Je pouzito pravdépodobnostni vazici schéma BM25, které je podobné na-
priklad zndmému schématu tf-idf, ale s vyuzitim normy délky vektoru s pa-
rametrem b. S vétsim b se zesiluji i¢inky této normy, kterou je mozné vidét
ve vyrazu Déle oproti tf-idf maji mensi vliv vysoké hodnoty ve frekvenci
termu nebo pouzité hodnoty vah z implicitnich interakci, jako v pripadé této
prace. Pro zvysujici se hodnotu této slozky se hodnota blizi limitné k néjaké
hodnoté a neroste neustale.

V praci mi jde predevsim o ziskani vektort latentnich priznakt pro polozky,
latentni priznaky pro uzivatele jsou ignorovany. Proto je vazeni provedeno pro
vektory polozek. Pro ratingovou matici mtzu vazeni pres polozky zapsat:

Tu,i* (kl + 1)
Tui + k1 - (1 —b+0- lengthnorm>

Tu,i = idf(rm) .

idf(ry;) = In (
rui# ? (2.1)

Z Tk,i
keg7
length-norm = — a7 ,
liB 2D Tk
Jel  keU

Tu,j

pro hodnoty i € I , u € U, kde r,; # 7.

Posledni tpravou, kterou se pokusim otestovat je prenasobeni prvka ma-
tice néjakym koeficientem. Tento koeficient je nazvan m a je to dalsi hyper-
parametr maticové faktorizace. Jeho pouziti zvétsi hodnoty v matici a tedy
i rozdily mezi nimi, proto muze pozitivné ovlivnit MF, protoze se tim i zvétsi
velikost chyby. Dale parametr miiZze prinést vyssi stabilitu pfi pocitani v plou-
vouci desetinné ¢arce.
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Obrazek 2.2: Ukazka zpracovani sekvenci interakci. Moznosti jsou odfezavani
interakci, odstranovani podobnych a generovani podsekvenci ze sekvenci

Nad takto upravenou matici je provedena maticovéa faktorizace podle
Ziskané latentni faktory predstavuji reprezentaci polozek a slouzi jako vstup
do neuronové siteé.

Pro podobnost vektort v algoritmech user-knn a item-knn se pouziva kosi-
nové podobnost, kterd byla zminéna v[I.7] Tuto podobnost lze vyuzit i nad vy-
tvorenymi embeddingy. Model s embeddingy jde vybavovat stejnym zptusobem
jako item-knn a tvori jeden z referen¢nich modelid, pomoci kterého je mozné
meérit kvalitu embeddingt. Tohoto faktu, Ze se embeddingy nachézeji v pro-
storu kosinové podobnosti, bude vyuzito pti konstrukci ztratové funkce pro
uceni neuronové sité v podsekei [2.5]

2.3 Predzpracovani a integrace sekvencnich
interak¢énich dat

Oproti agregaci do ratingové matice je predzpracovani na sekvencéni data
primocarejsi, protoze mnohem lépe odrazi samotnd data, jak jsou ziskavana
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napriklad z log soubort. Zaklad je prifazeni riznych interakci uzivateli a setri-
dit je v case.

RNN je typicky trénovana tak, ze prvni c¢ast sekvence tvori data, kterd
slouzi jako vstup. Vystup je poté srovnan s posledni polozkou, kterou se sit
snazi doporucit. Pouziva se uceni s ucitelem, jak bylo zminéno v sekci

Predzpracovani je zobrazeno na obrazku Sekvence jsou predzpraco-
vany do sekvenci pevné délky, jak je ukdzano na obrazku s pozadovanym
vystupem. Nemusi byt vzdy vhodné koncit sekvenci polozkou, kterou si uziva-
tel pouze zobrazil, ale pokud jsou k dispozici i interakce, které maji typicky
vyssi vahu, tak sekvenci oriznout tak, aby koncila napriklad nakupem polozky.
Tato data pak predstavuji presné cil doporucovani. Tedy koupi polozky a his-
torii, kterd ji predchazela. Tento typ predzpracovani je zobrazen na posledni
polozce a prvnich dvou radcich na obrazku

Dalsi moznosti, jak lze sekvenci predzpracovat, je vynechani nékterych
polozek z historie uzivatele. Pokud existuje napriklad mnoho stejnych zobra-
zeni téhoz produktu v kratkém casovém horizontu, mtze byt vyhodné tyto
interakce slouc¢it nebo sloucit zobrazeni produktu a jeho koupi, pokud se
nachdazeji opét v néjakém casovém okné a ponechat pouze tu vyznameéjsi in-
terakci.

Poslednim provadénym predzpracovanim je moznost generovani podsek-
venci, pokud je sekvence dostatecné dlouhd. Interakce je mozné odrezavat od
téch nejnovéjsich pro dosazeni ruznorodéjsich trénovacich dat a jejich vétsiho
poctu. Pokud je sekvence odriznuta podle casu, tak interakce predstavuji
chovani uzivatele pred tim, nez si prohlédl nebo koupil danou polozku.

2.4 Rozsireni vstupu o kontextova data a jejich
zpracovani

Ziskané vektory embeddingi jsou zakladnim vstupem do rekurentni neuronové
sité. Vstupem do neuronové sité ovSsem nemuseji byt pouze embeddingy, ale
vstup je mozné rozsitit o rtiznd kontextova data. Jako prvni se nabizi rozsireni
o ¢asovou znamku interakce nebo jeji typ. Dalsimi tdaji muzou byt atributova
data o polozkach prevedend do vhodné reprezentace.

V této praci je rozsifen vstup o typ interakce a také o ¢asovou znamku,
kde ¢asovy tidaj je nutné vhodné zpracovat, aby mohl byt pouzit v neuronové
siti. Zakladni princip tohoto rozsireni je zobrazen na obrazku kde je vidét,
Ze se jedna o rozsiteni puvodniho embeddingu o dalsi data. Embedding je vy-
tvofen pomoci maticové faktorizace. éasovy udaj a vaha jsou predzpracovany
z interakénich dat v data storage.

Typ interakce bude pouze zaménén za vahu, které jsou nastaveny v rozsahu
[0, 1] a neni nutné je dale zpracovavat. Vahy je mozné nastavit stejné, jak bylo
popsano v sekci éasovy udaj neni vhodné pridavat jako datum v roce,
i kdyz i to v sobé miize obsahovat néjakou informaci (roéni obdobi). V préaci

46



2.4. Rozsiteni vstupu o kontextova data a jejich zpracovani

Jler | i
I
yi MF <
id uZivatele e :
\\ m N lm
id polozky ;
j . | Imtl
Vi Y T e
- ¢asova
. : DP
™, znamka j e, it
. | [typ interakce o mans1

Obrazek 2.3: Zpracovani interakce pro rekurentni neuronovou sit s vyuzitim
kontextovych dat interakce

jsou pouzity Casové rozdily mezi interakcemi. Prvni interakce v sekvenci bude
mit nulovy ¢as a ostatni budou mit rozdil ¢asu k predchozi interakci. Tento
rozdil je jako desetinné ¢islo v sekundach a muze nabyvat i vysokych hod-
not, které by nebyly vhodné jako vstup do neuronové sité, proto jsou déle
Zpracovany.

Prvnim moznym zptsobem zpracovani je pouziti min-max normalizace na
hodnoty zapsané do vektoru x v intervalu [—1, 1]:

x; — min(x)

yi=2- —1, (2.2)

max(x) — min(x)
kde max(x) znamend maximalni hodnotu z vektoru x a pro minimum ob-
dobné. Z vysledné hodnoty lze prevést zpét na puvodni hodnotu:

(yi + 1) - (max(x) — min(x)) + 2 - min(x)

€T, = B (2.3)

Dalsim zpiisobem je vytvoreni diskretizace pro tyto hodnoty, kde pocet
bint je 2%, tak aby biny bylo mozné reprezentovat Cislem v binarni podobé
a byly vyuzity vSechny jeho bity maximalné. Cislo binu v bindrnim zépisu
slouzi jako dalsi ¢ast vektoru, jak je zndzornéno na obrazku [2.3] Délka ¢dsti
vektoru, kterd reprezentuje ¢as, muze byt tedy variabilni. Diskretizaci je moz-
né provést, jak v ramci celého datasetu, tak pouze pro danou trénovaci sek-
venci. Provadéna je diskretizace s pevnou velikosti bint, protoze na rozdil od
frekvencni, lze pomoci této zachytit ¢asovou prodlevu mezi dvéma interakcemi,
kde urc¢ity bin muze zustat prazdny.
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Obrazek 2.4: Architektura neuronové sité, kde nejsou zobrazeny rekurentni
vazby, ale LSTM nebo GRU bunky predstavuji rekurentni buriku popsanou
v [1.3.1.1] nebo [[.3.1.2] se zpétnymi vazbami

2.5 Navrh modelu a architektury vyuzivajici RNN
pri doporucovani

Zakladni architektura je zobrazena na obrazku Jak je na ném vidét, sit se
sklada ze vstupni vrstvy, rekurentnich vrstev a poté vystupni plné propojenou
vrstvou. Toto je zakladni charakteristika. Vétsinu zbylych hyperparametrii lze
nastavit v konfigura¢nim souboru, ktery je popsan v |3} V této casti jsou déle
popsany nékteré zvolené hodnoty a ztratova funkce, pomoci které je neuronova
sif trénovana.

Vstup do sité je reprezentovan tak, jak bylo popsano v sekci Kontex-
tova data nemusi byt ve vstupu pritomna, ale embedding polozky tvori vstup
vzdy. Vystupni vrstva je stejné velikosti jako vstupni, protoze je predstavovana
také embeddingem reprezentujici polozku interakce podobné jako u vstupu.

Zasadni pri uceni neuronové sité je ztratova funkce, kterd urcuje chybu sité
proti pozadovanému vystupu. Jak bylo zminéno v sekci embeddingy jsou
v prostoru kosinové podobnosti, a proto prvni navrh ztratové funkce je vyuziti
kosinové podobnosti, kterd je ovSsem upravena tak, aby hodnota -1 vysla pro
stejné vektory, 0 pro kolmé a 1 pro opacné. Toto je z diivodu konvence, aby bylo
mozné vyuzit existuji algoritmy uceni, které se snazi hodnotu ztratové funkce
minimalizovat. Tato kosinova podobnost byla vyuzita i ve tfetim popsaném
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feSeni v sekci Takto upravenou kosinovou podobnost ozna¢im cosp:

Yy
[Nalihgl

cosp (y,y) = (2.4)
ze které je pak jednoduse vytvorena ztratova funkce, ktera splinuje podminku,
aby byla derivovatelna.

L =cosp(y,y). (2.5)

Tato ztratova funkce sama o sobé m4 jeden poblém, Ze sif ma ve vysledné
vrstveé velké hodnoty, které jsou sice blizko v kosinové podobnosti a lze nalézt
v prostoru embeddingu nejblizsi, které maji byt doporuceny. Tyto vysoké hod-
noty vsak znemoznuji jejich opétovné pouziti v siti pri jinych zptsobech vy-
bavovani, které jsou popsiny v podsekci K feseni tohoto problému je
v praci vyuzita kombinace ztratovych funkci s ur¢enymi vdhami. Jako druhou
ztratovou funkei pouziji MSE:

MSE(y,9) = B|(y ~ )] (2.6)

a po pridani vah wy a wy vznikne nasledujici ztratova funce:

L =wicosp(y,y) +wr  MSE(y,y). (2.7)

S touto ztratovou funkci lze tidit i velké odchylky hodnot, které jsou po-
moci MSE slozky penalizovany. Pii pouziti kontextovych dat ze sekce je
potfeba tuto funkci jesté upravit. Pro ¢asovou a vahovou slozku neni pouzita
kosinova podobnost, ale pouze MSE. I témto ¢astem lze priradit konkrétni
véahy. Na jednotlivé slozky vystupu je mozno aplikovat prislusné funkce a vysle-
dnou ztratovou funkci zapsat:

(2.8)

1 m+n
Hws e > (yi—9:)?

i=m-+1

+wy - (Ym+n+1 - S’m+n+l)2'

Ztratova funkce je zakladni kdmen, pomoci kterého je definovana chyba
a je mozné ucit neuronovou sit. Sekvence jsou pevné délky a pokud je sek-
vence kratsi nez pozadovana délka, je doplnéna nulami, jak bylo ukazédno na
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Obrazek 2.5: Zobrazeny dva nejcastéjsi modely béhu RNN, vlevo many-to-one
a vpravo many-to-many

obrazku Pro trénovani je pouzit algoritmus BPTT popsany v s op-
timalizatorem adam, ktery byl popsén v sekci

Dalsi pouzitou optimalizaci je pouziti normaliza¢ni vrstvy (batch norma-
lization) popsané v Normaliza¢ni vrstva je vlozena mezi posledni re-
kurentni vrstvu a vystupni vrstvu. Pri trénovani jsou také vyuzity davkové
aktualizace vah (mini batches) z Jiné optimaliza¢ni algoritmy, jako
nariklad momentova metoda nebo SGD, budou otestovany v experimentech.

Dilezitym parametrem jsou také aktivacni funkce neuront. S témi ne-
bude experimentovano z duvodu problému s mizejicim a explodujicim gradi-
entem zminénym v sekci Pro vystupni vrstu bude pouzita linearni ak-
tivacni funkce, protoze vysledné embeddingy mohou nabyvat i jinych hodnot
nez pouze v rozsahu [0, 1] nebo [—1,1]. Pro rekurentni vrstvy budou pouzity
aktiva¢ni funkce vhodné pro LSTM a GRU popsané v sekci[1.3.1.1]a [1.3.1.2

Posledni optimalizaci, kterd bude vyuZita, je dropout ze sekce Dro-
pout je mozné opét aplikovat nékolika zplisoby a to mezi vstupni a rekurentni
vrstvu, mezi rekurentni vrstvy nebo pred vystupni vrstvu. Dalsi mozné apli-
kace je mezi rekurentni vazby mezi jednotlivymi ¢asovymi kroky.

2.5.1 Modely béhu RNN

Pri blizsim zkoumani obrazku je mozné najit nékolik moznych zptsobii,
jak model vybavovat a také odpovidajicim zplisobem trénovat. Tyto zptsoby
lze nazvat podle vstupu a vystupu, one nebo many. One pro jednu polozku
a many pro néjakou sekvenci polozek. Prvnim zakladnim modelem je tedy one-
to-one model, do kterého lze zafadit i napiiklad dopifednou neuronovou sit,
ktera dostane vstup a je spocitidn odpovidajici vystup. Vstup si lze predstavit
jako sekvenci délky jedna, ale tento zpusob by nevyuzil potencidl rekurentnich
neuronovych siti.

Druhy zptsob, ktery vychazi primo z popisu RNN, je zobrazen vlevo na
obrazku Model je mozné nazvat many-to-one. Mame vstupni sekvenci
a cilem je predikovat jednu polozku, jak je i vidét na obridzku. Z modelu je
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2.6. Vyhodnocovani tispésnosti

tedy vyuzit posledni vystup z rekurentni vrstvy. Tento zptsob bude primérni
v této praci.

Dalsim otestovanym zptisobem v této praci je vybavovani many-to-many,
kde sit jako odpovidajici vystup dostane posunutou vstupni sekvenci o jednu
polozku. Cilem je predpovédét dalsi polozku v kazdém kroku vybavovani
a podle toho je sit také trénovana. Vysledkem je sekvence jako u vstupu
a musi byt pouzity odpovidajici struktury, aby mohla byt v modelu vyuzita
posledni dopfedna vrstva.

Zpusob je ukézany vpravo na obrazku [2.5 Modifikaci zobrazeného pristu-
pu miize byt vynechani nékterych kroku a nechat vybavovani pouze na vniti-
nim stavu. Tento zblisob je vsak narocny na trénovani.

Poslednim zptisobem, ktery vibec neni uvazovan, je one-to-many, kde je
vstupem jedna poloZka a vystupem je sekvence. Rekurentni sit je vybavovana
opakované pouze s prvnim vstupem a bere se vystup z kazdého casového
kroku. Je vyuzivano vnitiniho stavu.

2.5.2 Metody vybavovani a generovani doporuceni

Vybavovani sité a generovani doporuceni je mozné provadét nékolika zptisoby
pri pouziti vyse navrzeného modelu. Prvnim metodou je vygenerovani embed-
dingu pri vybavovani, ke kterému jsou nalezeni nejblizsi sousedé v prostoru
téchto embeddingti a polozky jim odpovidajici jsou vyuzity jako doporuceni.

Druhou metodou, kterd je ukdzdna na obrazku [2.6] se pomoci vygene-
rovaného embeddingu rozsiruje vstupni sekvence a ta je znovu pouzita jako
vstup do modelu. Je tedy predpokladano, Ze je to presné ten embedding, ktery
je nasledujici v sekvenci a uzivatel by udélal tuto interakci.

Poslednim metodou je vyuziti vygenerovaného embeddingu, nalezeni nej-
blizsi polozky k takovému vektoru v kosinové podobnosti a vyuziti embeddingu
jako dalsi vstup do neuronové sité. Vsechny tyto t¥i metody budou otestovany
v kapitole [4}

2.6 Vyhodnocovani aspésnosti

Pro sekvenéni modely nelze pouzit leave-one-out zpusob testovani, kde je
vynechana jedna polozka z vektoru uzivatele a testovat, zdali ji model ne-
doporuci. V takovém zpusobu se dotazujeme na doporuceni z minulosti na
zékladé aktuélnich dat. To jiZz bylo zminéno v ¢4sti K testovani viak
bude stale vyuzita kiizova validace, kde je vynechédna jedna polozka, kterou
by mél model doporucit. Vynechana polozka ovsem bude vybirana konkrétnim
zpusobem.

Vynechana je posledni polozka a zpiisob lze tedy nazvat leave-last-one-out,
ale nejedné se pokazdé pouze o posledni polozku, protoze sekvence miize byt
predzpracovéna. Predzpracovani bylo ukdzéno na obrézku 2.2 v sekei 23] Vy-
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Vi — Y2 2 V-1, In 4»‘ model ‘ ‘prostorembeddingﬁ‘
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Obrazek 2.6: Schematicky zobrazené vybavovani modelu a generovani do-
poruceni

nechané polozky tedy budou napriklad ndkupy nebo pridéni do kosiku (obecné
tedy interakce, kterd ma vétsi vahu), protoze ty je cilem predikovat.

Tento zplsob je naroény na mnozstvi dat, protoze nelze provést takové
mnozstvi testii z nékolika vektoru jako u leave-one-out testovani, ale na druhou
stranu mnohem 1épe odréazi chovani uzivatell, kde z poslednich interakci je
zbytecné se snazit predpovédét néjakou pred rokem vynechanou historickou
interakci. Model mé za cil predpovédét takto vynechanou polozku ze sekvence.
Doporuc¢eni miize mit ruznou velikost a podle toho se také budou liSit hodnoty.
Vyuzito je predevsim doporucovani péti polozek (top-5 doporucovaci tloha),
protoze to je pocet, ktery lze jednoduse doporucit a zobrazit uzivateli, aby si
mohl vybrat.

Hodnoty budou zapisovany do matice zdmén, ze které lze spocitat recall,
ktery pro mé bude predstavovat zédkladni metriku. Druhou metrikou bude ca-
talog coverage popsany v ktery méri procento doporucenych polozek
a muze ukazovat, jak diverzifikované doporuceni model poskytuje. Model,
ktery doporucuje pouze nejpopularnéjsi polozky, mize mit vysoky recall, ale
velmi nizkou catalog coverage a neumoznujé uzivatelim prozkoumavat néjaky
dalsi obsah na dané doméné. Vybér takového modelu pro doporucovaci systém
proto nemusi byt idedlni, i kdyz by mél nejvyssi recall.
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KAPITOLA 3

Realizace

V této kapitole jsou uvedeny implementacni detaily, které nebyly zminéné
v predchozi kapitole. Na zacatku kapitoly jsou zminény pouzité technologie
a knihovny, na které je navazano optimalizacemi pii trénovani neuronové sité.
Poté jsou strucné popsiny a uvedeny implementované modely, se kterymi je
model porovnavan. Na zavér je v této kapitole zminén forméat soubori pro
uladani dat a nejdulezitéjsi ¢asti konfigurace jednotlivych algoritmi a vyhod-
nocovani.

3.1 Pouzité technologie a knihovny

Vsechny algoritmy byly implementované v programovacim jazyce Python.
Jednim z divodt vybéru Pythonu jako programovaciho jazyku byla efekti-
vita a rychlost tvorby v tomto jazyce. Druhym a dtlezitéjsim faktorem byla
existence knihoven pro strojové uceni, které jsou pro Python jednoduse k dis-
pozici.

Knihovny poskytuji algoritmy, které byly popsany v kapitole [1} Tyto al-
goritmy jsou vétSinou tvofeny v jiném programovacim jazyce s API v Py-
thonu z dvodu rychlosti provadéni operaci. V préci jsou vyuzity nasledujici
knihovny:

Numpy je knihovna pro praci s hustymi vektory a maticemi [44]. Manipulace
s vektory a maticemi je pomoci této knihovny velice rychla. V diplomové praci
je knihovna vyuzita pro uloZzeni embeddingu pro polozky a také pro vstupni
data k trénovani neuronové sité.

Scipy je knihovna, ve které je implementovano mnoho algoritmu a také je zde
implementace uloZeni fidkych matic a vektoru [45]. V préci byla z knihovny
vyuzita reprezentace matic v ridké formé pro maticovou faktorizaci, protoze
husté matice téchto rozméru by nebylo mozné vibec vytvorit nebo dokonce
udrzovat v operacni paméti.
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Dale z této knihovny byl vyuzit algoritmus pro pocitani kosinové podobnosti,
a to jak pro vektory, tak i pro matici, kde jsou vektory ulozeny v fadcich
a podobnost je potfreba spocitat pro kazdy vektor s kazdym pro néasledné
rychlé nalezeni téch nejblizsich k jednomu z nich v prostoru embedding?i.

Implicit je knihovna pro kolaborativni filtrovani nad datasety s implicitni
zpétnou vazbou. Data do této knihovny jsou reprezentovana fidkou formou
pomoci scipy [24]. Tato knihovna je v préci vyuzita pro maticovou faktorizaci.
Vsechny metody véetné MF jsou v této knihovné implementované v Cythonu
a OpenMP pro maximélni paralelizovatelnost a vyuziti vSech jader procesoru.
Déle je mozné nékteré aloritmy poustét také na GPU. Mezi tyto algoritmy
patii i maticova faktorizace, kterou je mozné timto zptisobem mnohonasobné
zrychlit.

Tensorflow (1.14) je knihovna pouzivand pro tvorbu a trénovéni neurono-
vych siti [46]. Knihovna tensorflow umoznuje vytvareni vypocetniho grafu
reprezentujictho neuronovou sit a takto vytvorenou sit je mozné pomoci této
knihovny ucit. Uceni je mozné provadét na CPU, ale také na GPU pro vysokou
efektivitu, a nebo dokonce distribuované na vice GPU.

Nevyhodou této knihovny muze byt obcas problemnaticka kompatibilita riz-
nych verzi a to predevsim kompatibilita s novou verzi 2.0 a piislusnych CUDA
knihoven pro vyuziti GPU. Pro ¢éstetné reseni tohoto problému je proto
vyuzito nasledujici knihovny.

Keras (2.3.1) je API pro tvorbu modeli neuronovych siti na vyssi irovni
[47]. Modely popsané v tomto APT jsou ¢asteéné nezavislé na konkrétni pouzité
implementaci. Knihovna pro tvorbu a trénovani sité vyuziva v této praci jako
implementaci knihovnu tensorflow. Keras jako implementaci nizkodroviovych
metod umi vyuzit i jinou implementaci nez pouze tensorflow bez nutnosti
vétsich zadsahtt do modelu neuronové sité.

Keras tedy nepracuje primo s tensory reprezentujici data a jejich tokem a de-
rivacemi, ale k témto operacim vyuziva jiz zminéné implementace. Modely
jsou tedy vytvareny sklddanim pripravenych vrstev a nelze v této knihovné
vytvorit libovolny vypocetni graf. To ale neni cilem této price a ve vétsiné
pripadu se vzdy pracuje s neuronovymi sitémi jako s propojenymi vrstvami
neuront.

3.2 Optimalizace pripravy dat pro RNN

Vyse zminéné knihovny poskytuji implementaci, kterou jiz neni ve vétsiné
piipadi nutné néjak vyrazné optimalizovat z divodu vypocetnich prostredki.
Jedinou otimalizaci, kterd byla pro model vytvorena, je pfiprava dat pro neu-
ronovou sit. Pro trénovani jsou vyuZity mini batche zvoleného rozméru,
pocet kroku (délka sekvence) je také pevné zvolen a velikost embeddingu je
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3.3. Implementované modely ve frameworku pro vyhodnocovani

také stejna. Data pro jednu davku jsou potom rozméru x X n x Ny, kde Ny je
velikost vstupni vrstvy, n je délka sekvence a x je velikost mini batche.

Vyhodou je, Ze na jednotlivich ddvkach se mtiZe sit uéit paralelné. Nevyho-
dou je vysokd pamétova ndroc¢nost, protoze téchto ddvek miZze byt k trénovani
mnoho a to az v radech tisici. Tento proces lze optimalizovat tim, ze ne-
musi byt uchovany sekvence nahrazené embeddingy, ale pouze sekvence iden-
tifikdtoru polozek popsané v

Data jsou tedy ukladana pouze jako sekvence, jejichz pocet je predem
znamy. V knihovné keras existuje moznost trénovani modelu s vyuzitim struk-
tury, kterd implementuje dvé metody. Prvni medota vraci celkovy pocet davek.
Druha metoda vrati konrétni davku podle indexu. Data je tedy mozné pripra-
vovat az v moment vyzadani uc¢icim algoritmem. Pro trénovani je nutné zarucit
zménu poradi ddvek, aby se vysledn4 sif nepfeucovala na jedno poradi vzorkii.
Tuto funkcionalitu zajistuje keras nahodné, ale lze ji provadét i systematicky
a implementovat libovolné.

Pii paralelnim trénovani je sif trénovana na nékolika dévkach na GPU,
zatimco jina vlakna vyuzila vytvorenou strukturu k ziskdni davky s kon-
krétnim indexem. Jednotlivé sekvence v davce jsou predzpracovany do husté
matice a id polozek je nahrazeno jejich embeddingy a zpracovanymi kontex-
tovymi daty. Toto predzpracovani probihd na CPU a lze tedy efektivné vyuzit
plny potencidl hardwaru a zefektivnit trénovani.

Pro opravdu velka data mohou byt i sekvence nac¢itdny napiiklad ze sou-
boru nebo databaze. Tento zptsob muZe zpomalit trénovéani, pokud nacitani
trva delsi dobu nez trénovani a neni k dispozici ptislusny pocet jader CPU
pro nacitani dat oproti rychlosti trénovani.

3.3 Implementované modely ve frameworku pro
vyhodnocovani

Vedle algoritmu pro tvorbu rekurentnich neuronovych modeli a jejich vy-
hodnocovani byly implementovany nasledujici algoritmy pro porovnani vy-
slednych modelu (jedné se predevsim o metody kolaborativniho filtrovani):

e user-knn — Standartni algoritmus kolaborativniho filtrovani vyuzivajici
podobnost uzivatelil, pro kterou je nejcastéji pouzita kosinova podob-
nost. V algoritmu je implementovano profezavani moznych kandidata.
Z podobnych uzivateli je potom sestaveno doporuceni z polozek, se
kterymi uzivatel neinteragoval.

e item-knn — Dalsi priklad kolaborativniho filtrovani, kde jsou hledany
podobné polozky k tém, se kterymi uzivatel interagoval. Mezi polozkami
je spocitano skore, které mize predstavovat jejich podobnost. Polozky
s nejvétsi hodnotou jsou uzivateli doporuéeny. Pro poéitani podobnosti
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dvou stejnych polozek je implementovana cache, aby nebylo nutné stejné
podobnosti pocitat opakované.

e precomputed-item-knn — Stejnd varianta jako vyse zminéné item-
knn jen s tim rozdilem, Ze jsou v souboru ulozeny ke kazdé polozce
nejblizsi polozky s hodnotou skére. To je v praci vyuzito pro item-knn
na embeddingy z MF, protoze pocitani opakovanych podobnosti nad
hustymi vektory je vypocCetné naroc¢né.

e popularity — Jednoduchy model doporucujici pouze nejpopularnéjsi
polozky.

e reminder — Model opakujici obsah, ktery jiz uzivatel vidél.

3.4 Struktura a format souboru k ukladani dat

Jak je mozné vidét z obecné struktury algoritmu na obrazku[2.1] k ukladani dat
je vyuzito nékolik soubort. Nékteré z téchto soubort mohou byt vyménény za
libovolny jiny datovy zdroj (napt. databézi nebo néjaké distribuované ulozisté
pro velka data).

Jedinym souborem, ktery nelze vymeénit, je serializace natrénovanych neu-
ronovych siti podle standardu v knihovné keras v souboru ve formatu hdf5.
Tento soubor obsahuje kromé vah i dalsi uzitec¢né tdaje jako jsou architektura
neuronové sité, detaily kompilace (ztratova funkce a metriky) a stav opti-
malizatoru. Data jsou vyuzita napriklad k tomu, Ze lze tento soubor nacist
a pokracovat v trénovani nebo sit vyhodnocovat.

Dalsimi soubory jsou ty s interakcemi, které tvoii trojice (id uZivatele,
id polozky, c¢asovd znamka, typ interakce). V souboru s rozdélenim uzivateli
jsou uvedeni pouze uzivatelé jako jednotlivé radky. Pro embeddingy je vyuzit
format, kde je uveden identifikdtor polozky a poté jsou ¢arkou oddélené hod-
noty embeddingii.

Pro ulozeni podobnosti pro embeddingy je v fadku opét uveden identi-
fikator polozky a poté je text ve formatu JSON: [id : 384, rating : 0.87,...].
Pro konfigura¢ni soubory je zvolen strukturovany forméat yaml a ukazka celého
konfiguraéniho souboru s vychozimi hodnotami je uvedena v piiloze [C]

3.5 Zakladni konfigurace béhu frameworku

Ke konfiguraci béhu je vyuzit yaml soubor, ktery obsahuje jednotlivé sekce
zajistujici konfiguraci jednotlivych modelta. Zde jsou uvedeny pouze zakladni
parametry a zbyvajici 1ze vidét v konfiguraénim souboru v ptiloze [Cl V prvni
casti jsou obecnd data, ktera urcuji elementarni parametry béhu a hlavné
strukturu, ve které budou ukladana vsechna data od rozdéleni po vysledky:
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e experiment-name — Nazev slouzici predevsim pro strukturalizaci dat
v souborovém systému, napi. pro vice riznych rozdéleni uzivateli na
trénovaci, validacni a testovaci mnozinu.

o dataset — Nazev datasetu pouzitého pro experimenty.

o interaction-data-file — Nazvy souboru s interakénimi daty, které jsou
oddéleny carkou.

Dalsi ¢asti je konfigurace nacitani a predzpracovani dat.

¢ days — Ur¢uje maximalni pocet dni, jak muize byt stara interakce a pred-
stavuje vertikalni skalovani pro velké datasety, kde je k dispozici i vice
jak rok dat.

e number-of-train-users — Pocet trénovacich uzivateld, ktefi jsou zvo-
leni ndhodné z celé mnoziny pro trénovani. Tento parametr predstavuje
horizontalni skalovani pro velké datasety, které muze byt u navrzené
RNN vhodnéjsi, protoze RNN potiebuje celé sekvence uzivateltl a mnoho
kratkych sekvenci by nemuselo byt vhodné.

e data-prec — Predzpracovani trénovacich a valida¢nich dat. Jedna se
o metody predzpracovani, které byly popsény v sekci

e min-ratings-per-user — Miniméalni pocet interakci uzivatele. Parametr
lze specifikovat pri vytvareni rozdéleni uzivateld nebo az pfi uc¢eni mo-
delu.

e max-ratings-per-user — Obdoba predchoziho bodu urc¢ujici maximalni
pocet interakci.

Posledni ze zakladnich sekci se tyka evaluace algorimti. V této sekci jsou

vvvvvv

o algorithms Algoritmy oddélené ¢arkou, které maji byt vyhodnocovény.
e n-test-users — Pocet testovacich uzivateld.
e top-n — Pocet doporuceni, které maji byt generované.

e data-prec — Predzpracovani testovacich dat. Toto je vhodné predevsim
pro volbu testovani doporuceni polozky, kterou si uzivatel koupi, misto
pouhého zobrazeni.
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3. REALIZACE

3.6 Konfigurace algoritmu generujici rekurentni

modely

vvvvv

trénovani RNN. Vsechny zbyvajici parametry lze nalézt v priloze [C]

o8

add-weight — Urcuje, zdali ma byt model rozsiten o vihu dané inter-
akce. Jedna se o pridani kontextovych dat. Jsou vhodné pouze tehdy,
pokud je v datasetu vice rozdilnych typt interakci.

add-timestamps — Pokud nabyva hodnoty true, je do modelu pridano
rositeni o Casovy udaj, ktery je dale zpracovan.

use-bins — Signalizuje pouziti diskretizace casovych tdaji vyuzivajici
bint pevné sitky. Jinak je pouzita min-max normalizace na ¢asovy udaj.

per-seq-bins — Specifikuje zptisob diskretizace casového tudaje — zdali
ma byt vytvorena pres cely dataset, nebo ma byt spocitana pro kazdou
sekvenci.

bins-exponent — Exponent ve vyrazu 2%, ktery urcuje pocet bini v dis-
kretizaci. Predstavuje poCet neuronu, o které je rozsitena vstupni vrstva.

cosine-weight — Vaha kosinové ztratové funkce, kterd bude typicky
nejvyssi, protoze zasadné ovliviiuje presnost modelu.

mse-weight — Vaha MSE na ¢asti vektoru, ktera je predstavovana em-
beddingem. Muze predchézet velkému preuceni pro kosinovou podob-
nost.

timestamp-weight — Vaha chyby na ¢asovém udaji v pridanych kon-
textovych datech.

weight-weight — Vaha chyby pii vyuziti typu interakce ve ztratové
funci.

model-type — Model béhu popsany v sekci[2.5.1] Volba tohoto modelu
je zasadni i pro vybavovani sité. Pri vybavovani many-to-many jsou
vidét vysledky pro jednotlivé kroky.

n-rec-cycle — Pocet cykli pfi vyhodnocovani sité. Postup byl popséan
v sekci 2.5.2] a ukdzan na obrazku 2.6

nearest-item-cycle — Zdali ma byt embedding vygenerovany siti na-
hrazen embeddingem nejblizsi polozky.

embeddings — Soubor s ulozenymi embeddingy, které jsou pouzity pro
dany model. Pro natrénovany model je vhodné pouzit vzdy stejnou sadu
embeddingii, na které byl model trénovan.
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e layer-size — Velikost rekurentnich srytych vrstev.
e n-recurent-layers — Pocet rekurentnich strytych vrstev.

e batch-size — Velikost mini batche pro trénovani NN.

99






KAPITOLA 4

Experimenty

V této kapitole jsou predstaveny provedené experimenty a jejich vysledky.
Vétsina experimentt je provadéna systematicky s cilem ukézat chovani mo-
delu v zavislosti na jeho architekture, hyperparametrech nebo zpiisobech vy-
hodnocovani.

Algoritmy jsou testovany podle zptisobu, ktery by predstaven v sekci
Vyhodnocovéni je provadéno na 5 doporucenych polozkéch (top-5 doporuco-
vaci tloha). Metriky vyhodnocovéni byly popsany v 7Z nich je vyuzit
predevsim recall a catalog coverage.

Vychozi hodnoty pro nastaveni algoritmt jsou uvedeny v konfigura¢nim
souboru v piiloze|[C] Hyperparametry, které jsou zménény, jsou uvedeny v jed-
notlivych sekcich u experimentii, nebo se jedna o hodnoty testovanych para-
metriu u jednotlivych grafii. Embeddingy jsou vzdy generovany na dané datové
sadé s prisluSnym rozmérem a parametry, které byly naméreny jako optiméalni.

Nejprve jsou predstaveny datové sady, na které je navazano experimenty
s MF, kterd je vyuzita pro tvorbu embeddingi. Poté je pokracovano otes-
tovanim zvolené metriky a ztratové funkce, zdali je mozné pomoci navrzené
ztratové funkce model trénovat. Nasleduji experimenty zaméfené na archi-
tekturu neuronové sité a jeji hyperparametry. Dale budou ukdzany vysledky
pti pouziti jinych optimaliza¢nich metod nebo pridani kontextovych dat s je-
jich vlivem na tspésnost modelu. V neposledni fadé budou vysledné modely
porovnany s ostatnimi modely zminénymi v ¢asti

4.1 Datové sady

Pro experimenty jsou vyuzity tri datové sady. Dvé z nich obsahuji pouze ano-
nymni data o interakcich. Popsany jsou pouze jejich zakladni statistiky na
zakladé interakci. Treti datova sada je verejné dostupnd. Datové sady jsou
pomérné odligné, coz je mozné vidét ze zdkladnich statistik z tabulek [4.1]a

Prvni datova sada v této praci, oznacovana jako D1, je internetovy obchod
se zalizenim do domaéacnosti. V této datové sadé se mohou vyskytovat relace
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Tabulka 4.1: Zakladni tdaje o poctu interakci, uzivateli a polozek pro datové
sady a jejich podmnoziny a také hustota interakéni matice z nich vytvorend

datova sada ‘ # interakci ‘ # uzivateli

‘ # polozek ‘ hustota

D1 15 711 063 3 428 484 29 761 | 0.015 %
trénovaci 8 095 319 496 751 22 456 | 0.073 %
valida¢ni 441 874 27 674 19 116 | 0.084 %
testovaci 441 730 27 414 18 900 | 0.085 %
D2 344 809 934 3 625 903 4238 | 2.182 %
trénovaci 209 476 412 1188 215 1873 | 9.412 %
valida¢ni 11 728 102 66 255 1727 | 10.250 %
testovaci 11 559 430 66 184 1713 | 10.196 %
yoochoose 34 149 631 9 248 226 52 736 | 0.007 %
trénovaci 19 841 142 3 134 516 46 174 | 0.014 %
valida¢ni 1098 413 174 138 26 623 | 0.024 %
testovaci 1 104 839 174 381 26 710 | 0.024 %

anonymnich uzivateld, kde jednomu uzivateli muze odpovidat i vice relaci.
Druhé datova sada D2 predstavuje obchod s potravinami a je pro tuto préci
prioritni. V D2 se nevyskytuji pripady vice relaci na jednoho uzivatele. Tteti
datova sada je verejné dostupna a byla zvefejnéna v ramci RecSys Challenge
2015 [48]. Jedna se o datovou sadu yoochoose, ktera predstavuje blize nespeci-
fikovany internetovy obchod. V yoochoose jsou data v ramci relaci anonymnich
uzivateli. V této préaci jsou sekvence mapovany na uzivatelské vektory, kde
kazdy takovy vektor je predstavovan pouze jednou relaci. Relace mohou mit
tedy spole¢ného realného uzivatele.

V tabulce jsou uvedeny pocty interakci, uzivatelid, polozek a hustota
ratingové matice. Data jsou uvedena, jak pro celou datovou sadu, tak i pro vy-
tvorené rozdéleni na trénovaci, validacni a testovaci mnozinu, kde jsou oriznuti
uzivatelé, ktefi maji méné nez 3 interakce a také vice jak 25 % zobrazenych
polozek, ti jsou uvazovani jako roboti.

7 uvedené tabulky [4.1] jsou patrné informace, ze kterych lze stanovit pred-
poklady pro jednotlivé datové sady. Tyto predpoklady je mozné vyuzit i pri
navrhu modeli. Vidime, Ze soucet uzivateli z rozdélenych dat netvori pavodni
velikost datového souboru. Toto je zptisobeno vyrazenim uzivateli zminénych
vyse. Déle je patrné, ze byly vyrazeni predevsim uzivatelé s malo interakcemi,
protoze se zvysila hustota dat ve vytvorenych podmnozinéch.

Pocet polozek by mél byt idedlné neménny, ale toho by bylo mozné docilit
az stejné velkymi mnozinami rozdéleni. Pfesto je mozné vidét rozdily mezi
vybranymi datovymi sadami. Pfedevsim mezi D1, D2 a vefejnym yoochoose,
kde rozdil poc¢tu polozek v trénovacich a testovacich datech je pomérné velky.
Tento rozdil muze signalizovat, ze se zde vyskytuje mnoho polozek s mélo in-
terakcemi. Bude zde problém se studenym startem u doporucovaciho systému,
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Tabulka 4.2: Statistika délek sekvenci uzivateld pro jednotlivé datasety

datova sada ‘ prﬁmér ‘ P25% ‘ P50% ‘ P75% ‘ Pgo% ‘ P95% ‘ ng%

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

ktery v této praci neni feSen. Mohlo by byt vhodné pouzit néjaké techniky na
feSeni tohoto problému.

Dalsi uzite¢nou statistikou muze byt pocet interakci uzivatelt. Tato sta-
tistika je vyuzita pii volbé délky sekvence pro rekurentni neuronovou sit.
Primérna hodnota a jednotlivé percentily jsou zobrazeny v tabulce

7 tabulky je patrné, ze pro datovou sadu D2 existuje mnoho uzivatel,
ktefi se pravidelné vraci a nakupuji vétsi mnozstvi produkti. Na této datové
sadé budou provadény experimenty s ménici se délkou sekvence pro neuro-
novou sit a pozorovat jeji vliv na skutec¢nost, jak dlouhé sekvence se vyplati
vyuzivat pri trénovani RNN. Ocekavanim je, ze ¢im delsi budou existujici
sekvence, tim lépe bude mozné neuronovou sit nauéit.

Na verejné datové sadé yoochoose je vidét, ze jsou sekvence velice kratké.
Zde by mohl byt ve velké vyhodé opakovaci (reminder) model, protoze bude
mozné v pruméru pouzit témér celou historii pii top-5 doporucovani. Sek-
vence predstavuji relace v néjakém e-shoopu a pravdépodoné podle jeji délky
se jedna vzdy o jeden pristup na danou doménu. Uzivatelé nemaji déle trvajici
relace. Na této datové sadé by také mohl byt problém s vytvorenim kvalitnich
embeddingti, protoze MF, jako algoritmus standartniho kolaborativniho fil-
trovani, pravdépodobné neda tak dobré vysledky.

4.2 Maticova faktorizace a kvalita embeddingi

Prvni experimenty jsou zaméfeny na maticovou faktorizaci. K jejimu posou-
zeni jsou pouzity vSechny datové sady, protoze predstavuje klicovou ¢ast pro
vytvofeni reprezentace poloZek pro neuronovou sit. Pro MF je pouZit mo-
del vyhodnocovani jako v pripadé algoritmu item-knn. Vektory latentnich
priznaka jsou pouzity jako vektory, které reprezentuji polozky. Tento model
je popsan mezi ostatnimi implementovanymi modely v sekci

MF je vyhodnocovana pomoci leave-last-one-out techniky a metrik re-
call a catalog coverage. Pro datasety D1 a D2 je cil predpovédét nasledujici
polozku, kterou si uzivatel koupi. U vefejného yoochoose datasetu je pro po-
rovnani modelu vynechana podminka predikce nakupu a predpovidana nasle-
dujici polozka predstavovand libovolnou interakeci. V tomto datasetu je velmi
malo nakupu, kratka historie uzivateli, a proto ispésnost pri predikci nasledu-
jictho nakupu pomoci MF nebyla témér méfitelna. Na kvalitu embeddingt by
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Obrazek 4.1: Porovnani vykonnosti modeli s ruznym poctem latentnich
priznakt. Ukézan vliv na chovani modelu pii zménach poctu nejblizsich sou-
sedi. Provedeno na databézi D1

tato skutecnost neméla mit zadny vliv. Cilem je méfitelnym zplisobem em-
beddingy porovnat a vybrat alespoii néjaké pouzitelné pro neuronovou sit.

Z tohoto duvodu jsou u D1 a D2 mnohem nizsi hodnoty recallu, protoze je
predikce nésledujicitho nakupu mnohem néroc¢nejsi ilohou nez predikce dalsiho
zobrazeného produktu. V zavérecném porovnéani ale vyhoda neni ponechana
a cilem je mérit uspésnost pri doporucovani nasledujiciho ndkupu, proto model
MF neni na grafu uveden.

4.2.1 Chovani MF vici poc¢tu uvazovanych sousedu

U MF jsou nejprve prozkoumény zavislosti na hodnotach k£ a na hodnotach
nékterych hyperparametri. Sledovan je jejich vliv na vykonnost. Na prvnim
grafu jsou zobrazeny hodnoty k pro jednotlivé modely s riaznym poctem
latentnich priznaku pro datovou sadu D1. Viditelny je trend, Ze maximum
recallu je pro k = 4. Déle s rostoucim poctem faktort se také zvysuje recall
pri priblizné stejné hodnoté k.

S roustoucim poctem faktort, kde je jejich pocet 1024 a vice, se situace
meéni. Pro model 1024 sice vykonnost klesa, ale pro vyssi k opét roste a obdobné
pro 2048 priznaki. Pro 4096 priznakil uz je vidét vyrazny pokles vykonu
a s rostoucim k klesa rtiznorodost doporucovanych polozek. Toto chovani miize
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Obréazek 4.2: Vliv hodnoty regularizace na chovani modelu vii¢i uvazovanému
poctu nejblizsich sousedl. Zobrazené méieni je provedeno na databazi D2.
Parametr regularizace je v grafu oznacen jako lambda

ukazovat na preuceni modelu s mnoha faktory. Tento experiment byl proveden
na datové sadé D1 a predikci néasledujiciho nakupu.

Na grafu[4.2]je vykresleno chovani modelii na riznou hodnotu regularizace
pro ménici se k. Tento experiment byl proveden pro dataset D2, protoze na
tomto datasetu ma regularizace nejvétsi vliv. Je mozné vidét zajimavé chovani
pro nizké hodnoty, kde velice rychle klesa tispésnost. S rostoucim k tyto modely
nejsou uspeésné.

Pro vétsinu hodnot regularizace (0.1-100) jsou hodnoty velice blizko sebe.
Toto chovani ukazuje na néjaky existujici prah regularizace, ktery je nutny pro
uspésny model a v téchto hodnotéach se tento model chova vuci k jako typicky
algoritmus pro hledani k£ nejblizsich polozek. Nejzajimavéjsi chovani je pro
vysokou hodnotu regularizace, kde s rostoucim k klesé coverage a roste recall
a to pomérné znatelné. Toto chovani miize byt zpisobeno vysokou hustotou
datové matice, kde i s vysokou regularizaci se model uc¢i a dosahuje lepsich
vysledkt. Pro takto vysokou hodnotu regularizace MF pro datové sady D1
a yoochoose viibec nefungovala.

Na poslednim grafu [£.3] je ukdzan vliv parametru b z védzeni BM25 po-
psaném v sekci Vliv tohoto parametru souvisi s velikosti vektoru a je-
jich vlivu na upravu datové matice. Nizké hodnoty néjak vyrazné neupravuji
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Obréazek 4.3: Porovnani modeld v roviné recall-coverage s riznou hodnotou
b v BM25 vézeni a vliv parametru na zménu chovani vii¢i uvazovanému poctu
nejblizsich sousedii. Méfeni je provedeno na databédzi D1

chovani algoritmu a s rostoucim k roste podle ocekavani i catalog coverage.
Zajimavé je, ze s rostouci hodnotou b se toto chovani méni a volba velkého
k muze vést k horsim vysledktim pravdépodobné z diivodu preuceni.

Parametr m a profezavani neni ukazano, protoze zde hodnota vyrazné
neovliviiuje chovani modulu vié¢i hodnotam k, ale ovliviiuje vykonnost pouze
celkové. Vliv bude sledovan v nasledujici podkapitole.

4.2.2 Vyhodnoceni chovani MF pri zméné klicovych
hyperparametri

Na obrazku jsou zobrazeny grafy pro pocet latentnich priznakt a regula-
rizaci, jejiz vliv je popsan jako prvni. Pro datasety D1 a yoochoose je vidét,
ze vyssi hodnoty regularizace maji spise negativni vliv a pro vysoké hodnoty
(~ 1000) je faktorizace témér s nulovym recallem. Zvétsujici se hodnoty re-
gularizace snizovaly coverage modelt. Na datasetu D2 je chovani odlisné. Je
patrné, ze zde regularizace ma pozitivni vliv a je vhodné ji vyuzit s vyssimi
hodnotami. Chovani je pravdépodobné zpiisobeno vysokou hustotou dat.

Na grafech v pravém sloupci je ukazano chovani vici poc¢tu latentni pri-
znaki. U vSech grafli je vidét, Zze pro néjakou hodnotu priznakt se model zacind
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Obrazek 4.4: Porovnani vlivu parametru regularizace a poctu latentnich
priznaku pro vSechny tfi zvolené datové sady na vykonnost v roviné recall-
coverage
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preucovat a jeho vykonnost klesia. Pro dataset D1 je patrné, Ze se optiméalni
hodnoty pohybuji mezi 512 a 2048. Pro dataset D2 bych za optimalni hodnotu
oznacil 128. Na grafu je ovsem vidét vyssi hodnota pro 2048 faktorti, kterd
miize predstavovat vychylenou hodnotu, které nemusi byt dosazeno pri opa-
kovaném trénovani. Opakované vypocty pro tuto hodnotu nebyly provadény
pro vysokou naroc¢nost v ptripadé velkého poc¢tu latentnich priznakt a velikost
datové sady D2.

Na graful4.5]jsou vykresleny zbylé parametry. Jak je mozné vidét, parametr
m popsany v [2.2] nem4 piili§ velky vliv na vykonnost, ale jeho vyssi hodnoty
m = 5 néjaké zlepseni prindseji.

Dalsi parametr b ma pomérné vysoky vliv na vykon a z grafi vyplyva, ze
pro néj existuje volba optimalni hodnoty. Z datasetl je patrné, ze ¢im mensi
je prumérnd délka vektord v datové sadé, tim mensi je optimalni hodnota
parametru a naopak.

Poslednim testovanym parametrem je hodnota protfezavani. To je mini-
mélni velikost vektoru a to jak radkového (pro uzivatele) tak i sloupcového
(pro polozky). Kratsi vektory jsou odstranény. Chovani je oc¢ekdvané z po-
pisu dat. U datasetu D1 a yoochoose je vidét optimélni hodnota nizsi. U D2
vykonnost modelu s profezem roste, protoze prumeérna délka vektoru je zde
vyssi a odrezanim kratsich vektoru se nesnizuje mnozstvi obsazené informace.

Zajimavy rozdil je mezi datasetem D1 a yoochoose, kde pro yoochoose
se do hodnoty 15 témér neméni recall, ale pouze klesia coverage, coz muze
ukazovat na mnoho cold-start items. Na uzivatelské vektory vétsi prorezani
vliv nemad, protoze stale nebyla profezdna podstatna ¢ast informace.

4.3 Vliv zmén hodnot ztratové funkce na metriku
upésnosti

Dalsi experimenty jsou zaméreny na hodnoty recallu a catalog coverage pri
uceni pomoci zvolené ztratové funkce, kterd byla popséna v sekci2.5] Na téchto
experimentech je patrna korelace mezi hodnotami ztratové funkce a hodnotou
recall. Tyto experimenty byly dulezité pro ovéreni ztratové funkce a moznosti
jejl pouziti pri trénovani.

Pro vsechny experimenty je pouzit pribéh uciciho faktoru zobrazeny na
obrazku [£.6] Pro datovou sadu D2 a yoochoose je pouze zménén celkovy pocet
epoch, ale pribéh uciciho faktoru je zachovan. Hodnoty na kfivce jsou pro jed-
notlivé epochy, kde snizovanim uciciho faktoru jsou zménsovany kroky v se-
stupu pro dohledavani optima. Pomoci takto zvoleného pribéhu uciciho fak-
toru v kombinaci s optimalizadtorem adam bylo dosahovano tizenych vysledk.

Na obrazku [£.7] jsou zobrazeny grafy pro datovou sadu D1 a vliv hodnot
ztratové funkce. Pro model byla pouzita velikost jediné skryté vrstvy 256
a velikost embeddingu shodné 256. Dale maximalni délka sekvence pro model
je zvolena 10, kde vychdzim z dat tabulky
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Obrazek 4.5: Porovnani vlivu parametru b u BM25, parametru m, ktery
zvétsuje hodnoty v ratingové matici, a porovnani vlivu velikosti prorezavani
na vykonnost modelu pro vsechny zvolené datové sady
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Obréazek 4.7: Vliv zmény vah ve ztratové funkci na uceni a tspésnost modelu,
kde m. znamena hodnotu pro vahu MSE slozky ztratové funkce a c. je ¢ast
obsahujici kosinovou podobnost. Testovano na datasetu D1
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Obrazek 4.8: Vliv zmény vah ve ztratové funkci na uceni a uspésnost modelu,
kde m. znamena hodnotu pro vahu MSE slozky ztratové funkce a c. je ¢ast
obsahujici kosinovou podobnost. Testovano na datasetu D2

Vlevo na obrazku jsou zobrazeny grafy pro trénovaci a valida¢ni chybu.
Hodnoty, kde je uvazovana pouze MSE, jsou zobrazeny na grafu nize z diavodu
veliké odlisnosti velikosti hodnot pro MSE a pro kosinovou ztratovou funkci.

Na grafu [£.7] vlevo nahofe je patrné, ze hodnota slozky MSE nemd piilis
vliv na vysledné hodnoty ztratové funkce, ale hlavni slozku tvori kosinova
podobnost. Prubéh uceni je velice podobny pro vSechny modely obsahujici
kosinovu podobnost. Hodnoty se snizuji se snizujici se vahou kosinové ¢asti,
coz je o¢ekavané, ale na pribéh uceni velikost hodnot nema vliv.

U vysledki je to ovSem jiné a je zde vidét, Zze model trénovany bez pouziti
MSE slozky mé tendenci k preuceni a pouziti MSE poméha k zlepseni tispésno-
sti modelu. Pti pohledu na graf, kde je pouzito pouze MSE je vidét, ze bylo
dosazeno nejlepsich vysledkt a pouziti kosinové podobnosti je na tomto da-
tasetu dokonce nevyhodné. Toto ale neplati pro vSechny datasety. Pii uceni
pomoci MSE je také patrné, ze se model ucil velice rychle a béhem nékolika
epoch jiz dosahl vysoké hodnoty recallu.
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Na obrazku [4.§] jsou zobrazeny zdvislosti na hodnotdch ztratové funkce
pro dataset D2. Na datasetu D2 je pouzita velikost jediné skryté vrstvy 512,
velikost embeddingu 256 a maximalni délka sekvence je omezena na 50. Kratsi
sekvence jsou dopliiovany nulami.

Na tomto datasetu neni otestovano tolik rtznych hodnot z divodu jeho
velikosti. Na dolnich grafech pro MSE je vidét, Ze pouze pomoci této ztratové
funkce se model nedafi dostatetné tspésné trénovat. Toto chovani muze byt
zpusobeno délkou sekvenci uzivateld, kterd je ukazana v tabulce v sekci
1] Model uvazuje sekvence délky 50 oproti 10 v datové sadé D1.

Pri pohledu na graf, kde je pouzita pouze kosinova ztratova funkce je vidét
urcitd nestabilita pri uceni, kterd muze byt také zptisobena volbou optima-
lizatoru adam, ktery uceni velice urychluje, ale nékdy to mtze byt na tkor
uspésnosti a presnosti. Pfi kombinaci obou ¢éasti ztratové funkce se podarilo
dosdhnout nejlepsich vysledki a tato kombinace pro tento dataset funguje.

Toto chovéani se déje pravdépodobné z divodu struktury dat a délky sek-
vence, kde pro datovou sadu D1 se model muze ucit precizné hodnoty em-
beddingu, protoze je zde vice penalizovana vétsi odchylka a prumérna délka
sekvence na datasetu je 16,39. Pro velkou datovou sadu D2 (prumérnéd délka
sekvence 176,24) muze kosinové ¢ast ztratové funkce pomahat modelu gene-
ralizovat v prostoru embeddingu, které byly vytvoreny pomoci MF. MSE ¢ast
potom miize poméahat pfi udrzeni nizsich hodnot predikovanych embeddingii,
které lze v siti opétovné pouzit pri vybavovani.

4.4 Vliv velikosti NN a poctu faktora u
embeddingii

V predchozi sekci bylo ukizano, ze ztratova funkce koreluje s pouzitou met-
rikou a lze tedy pomoci této metriky ucit modely. Tato sekce je zamérena na
experimenty s vlivem velikosti modelu a velikosti embeddingu na vykonnost
modelu.

Ocekévany pribéhem je, ze s rostouci velikosti sité a embeddingu poroste
také Uspésnost modelu, ale ne vidy muze byt vyhodné mit co nejvétsi mo-
del. S rostouci velikosti embeddingu roste také velikost vstupni vrstvy a pocet
ucenych parametru, které rostou i pri zvysujici se velikosti modelu (skryté
LSTM vrstvy) a je zpomalovano uceni. Rostou naroky na velikost opera¢ni
a grafické paméti. Také se zpomaluje rychlost vybavovani vysledného modelu.
Velky model také miize mit tendence se pfeucovat a nedostatecné generalizo-
vat.

Cilem by bylo najit zptisob, jak volit velikost embeddingt a velikost modelu
a tim dosdhnout odpovidajici ispésnosti s dostate¢nou generalizaci tak, aby
model byl redlné upocitatelny. Zjistit tedy zdali zvolit vétsi embedding k mensi
velikosti sité nebo naopak.
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Obrazek 4.9: Graf vlivu velikosti embeddingu a velikosti modelu na jeho
uspésnost v roviné recall-coverage

Pocet ucenych parametri, od kterych se také odviji velikost sité, pocet
nutnych operaci, atd. .., Ize podle velikosti sité a embeddingu spocitat a vyjit
pritom z teorie popsané v sekci Je mozné vidét, ze jsou zde matice
vah W, U pro rekurentni vazby a b pro vychyleni. Tyto matice jsou potifeba
pro kazdou zminénou uzavérkovou branu a vnitini stav. Pokud oznacime ve-
likost vstupu (embeddingu) jako m a pocet neuronu LSTM vrstvy (velikost
modelu) n, tak pocet u¢enych parametri je dan vztahem 4(mn + n? + n).
K tomu je nutné pripocist jesté vahy z posledni dopredné vrstvy nm, protoze
pocet neuronti v posledni vrstvé se rovnad m. Nartst u¢enych parametru sice
neni exponencialni, ale polynom ma vysoky exponent. Pro porovnani poctu
ucenych parametrtit modelu s velikosti embeddingu 128 a skryté vrstvy 128
proti velikostem 1024: 147 968 vs. 9 441 280.

Zéavislosti velikost{ a Gspésnosti jsou zobrazeny na grafu [£.9] Jasné jsou
zde patrné nékteré zavislosti. Je mozné si vS§imnout, ze sledované parametry
modelu maji odlisny vliv na vysledky modelt. Pokud se zaméfime na barvu
(velikost embeddingu) pro stejné velké modely, je vidét, ze se zvySuje recall pri
témér stejné coverage. Coverage nékdy dokonce klesa pii vyssich hodnotéach,
kde embedding je dvakrat vétsi nez model a ani prirtstek recallu jiz neni
takovy.

7 vyse zminéné zavislosti je patrné, ze velikost embeddingu musi byt od-
povidajici velikosti sité. Pokud se podivame na zavislost velikosti modelu a em-
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Obrézek 4.10: Zobrazeni prubéhu ztratové funkce (levé grafy) a recallu (grafy
vpravo) v zavislosti na velikosti modelu (horni grafy) a velikosti embeddingu
(grafy dole). Na grafech vlevo vzdy odpovidaji dvé kfivky jednomu modelu.
Kfrivka s nizsi hodnotou, kterd neni tolik vyhlazend, odpovidé chybé na va-
lida¢nich datech. Naopak vyhlazena kiivka odpovida trénovaci chybé

beddingu, je mozné vidét, Ze s roustouci velikosti modelu roste jak recall tak
i coverage, ale pouze do néjaké velikosti. Pokles je patrny pro velké hodnoty
obou parametru. Uspéénost takovych modelu poté klesd nebo stagnuje pri
nékolikandsobné vyssim poctu uc¢enych parametri.

Proto je vhodné pro konkrétni velikost embeddingu zvolit i odpovidajici
velikost sité a najit tim tizené optimum v roviné recall-coverage pro tyto pa-
rametry s ohledem na vypocetni prostiedky.

Na obréazku [£.10] jsou ukdzany udéici kiivky, kde jsou zobrazeny hodnoty
ztratové funkce (grafy vlevo) a na grafech vpravo je pro kazdou epochu spoci-
tan recall. Jak jiz bylo ukdzéno v sekci [£.3] vySe, hodnoty recall koreluji
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se ztratovou funkci. Hodnoty recall jsou meéreny na testovacich datech, va-
lida¢ni chyba je spocitdna na valida¢nich datech bez aplikovaného dropoutu
a trénovaci chyba je mérena i s vynechanymi neurony pomoci techniky dropout
na trénovacich datech.

Na grafech 1ze vidét vliv na uceni. Pro velikost modelu je patrné, ze neni
idedlni zvétsovat model neustdle, protoze pri zdvojndsobeni modelu z 512 na
1024 vyrazné vzroste slozitost, ale jiz témér viibec neroste recall pro danou
velikost embeddingu a ani jiz neni nizsi hodnota chyby na valida¢nich datech.
Pouze se snizila hodnota chyby na trénovacich datech, takze model se snaze
preucuje.

Pro velikost embeddingt je chovani trochu odlisné a je zde vidét jedna
zvlastni vlastnost ztratové funkce, kterd ovsem mohla byt ocekdvana. Na grafu
Vidime, Ze s rostoucim embeddingem roste i chyba (respektive se nesnizuje
na tak nizkou hodnotu), ale zvysuje se recall. Hodnoty ztratové funkce tedy
nelze pouzit pifimo pro porovnani modeld. Stéle je ale mozné vyuzit hodnoty
ztratové funkce k ukonceni trénovani, pokud jiz chyba neklesé tak rychle a jiz
se nevyplati NN dale trénovat. Uceni piimo na hodnotach recall by ovSem
nebylo upocitatelné.

Nartust chyby pro ztratovou funkci je pravdépodobné zptisoben tim, zZe je
tato chyba pocitana vzdy v prostoru, ktery ma dvojnasobny pocet dimenzi.
Neuronové sit se nenaudéi tak presné vysledné hodnoty embeddingti, které
se ovSem neprojevi na vysledném recallu, protoze velikost prostoru se mno-
honasobné zvétsila. Recall pak pravdépodobné reflektuje predevsim rozdéleni
embeddingti v prostoru, kde vice dimenzi mize pomoci k vyssimu recallu diky
narustu vzdalenosti mezi embeddingy.

4.5 Porovnani modelua s LSTM a GRU

V predchozi sekei [4.4] na obrdzku [A.10] byly zobrazeny zavislosti tispésnosti
na velikosti modelu a embeddingi. Do tohoto grafu jsou na obrizku
pridany hodnoty pro modely, kde jsou pouzity buriky GRU. Bunky GRU jsou
otestovany, protoze byly vyuzivany a zminovany v literature a v ni uvedenych
existujicich modelech. Tyto pfistupy jsou popsény v sekci

Na grafu [£.11] je patrné, ze modely s GRU nedosahuji takovych vysledku
jako LSTM, ale rozdil pro datovou sadu D1 neni tak vyrazny. Modely s GRU
by mohli byt vyuzity a ztrdta na Gspésnosti by nebyla tak velkd. Modely, které
vyuzivaly GRU, navic zabiraly méné mista na disku (obsahuji méné uc¢enych
parametri) a jejich trénovani probiha rychleji.

Na obrazku jsou naméreny rozdily pro datovou sadu D2 pro délku
sekvence 70. Na grafech je vyvoj metrik pii trénovani. Na levém jsou hod-
noty recall a na pravém hodnoty catalog coverage. Na této datové sadé jsou
jiz patrné vétsi rozdily. Je vidét, ze GRU ma problém s delsimi sekvencemi
a nedokaze z dat extrahovat priznaky dilezité pro doporucovani.
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Obrézek 4.11: Na obrazku se nachézi rozsiteni grafu kde byly priddny
naméfené hodnoty pro modely, kde je pouzito GRU misto LSTM na datové
sadé D1 a GRU je porovnano s LSTM
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Obrazek 4.12: Porovnani modelti s GRU a LSTM bunkami na datové sadé D2,

kde byla délka sekvence zvolena 70
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Obrazek 4.13: Vyvoj tspésnosti modelu s rostouci maximalni délkou sekvence

Z obou prikladu je vidét, ze pouziti GRU neni vhodné a LSTM dosahuje
lepsich vysledkta. Pokud tedy neni podminkou Setfit néjaké jednotky procent
mista na disku nebo Casu pri trénovani, tak neni nutné GRU testovat.

4.6 Délka sekvence

Délka uvazované sekvence byla testovana na datové sadé D2. Na obrazku
je vidét, ze s rostouci délkou sekvence roste i tspéSnost modelu témér pro
vSechny hodnoty. Vychyleni, které je vidét pro hodnoty 50-100 je pravdépo-
dobné zpusobeno sezénnim zbozim. V datasetu pro takovou délku sekvence
mohlo mit obsazené sezénni zbozi vliv na uspésnost. Mohlo se jednat také
naptiklad o Vanoce nebo akce na Cerny patek. Uspésnost opét vzrostla pii
dostatecné dlouhé sekvenci a potlaceni této informace.

Na grafech na obrazku jsou porovnavany hodnoty minimalni délky
sekvence a poctu generovanych trénovacich podsekvenci z jedné sekvence v da-
tové sadé. Na levém obrazku je pocet generovanych podsekvenci, kde se jedna
o pocet polozek skrytych z posledniho ¢i poslednich ndkupi. Tyto polozky je cil
predikovat. Je mozné vidét, ze je vyhodné pouzit hodnotu, ktera je primérend
i délce dané sekvence.

Na pravém grafu je omezena minimélni délka sekvence. Je patrné, ze ome-
zovani minimalni délky sekvence mé spis negativni vliv na aspésnost. Pro RNN
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Obréazek 4.14: Na levém obrazku je zobrazen vyvoj tspésnosti pro pocet ge-
nerovanych sekvenci (pocet skrytych poslednich polozek). Na pravém obrazku
je omezovana miniméalni délka sekvence

je tedy vyhodné takové sekvence doplnit nulami, jak je i v praci pouzito pro
kratsi sekvence. Model si s doplnénymi sekvencemi umi dobte poradit a vyuzit
informaci v nich obsazenou, jak je z grafu patrné.

4.7 Zpusob vybavovani

Navrzené zpusoby vybavovani byly predstaveny v kapitole Uvedeny
byly tfi zpusoby vybavovani, které se lisi zpracovanim vysledku sité a také
zpusobem, jak je generovano doporuceni. Na grafu jednotlivé body pred-
stavuji epochy pri uceni, kde jsou hodnotami naznaceny prvni epochy pro lepsi
orientaci v grafu.

V prvni fadé grafi se jedna o zpisob, kde je nalezeno n nejblizsich polozek
k embeddingu, ktery je vygenerovan siti. V téchto experimentech tento zptisob
delu je zfejmé zajisténa schopnosti NN sité hledat patficny embedding (bod)
v prostoru embeddingi, které jsou vygenerovany pomoci MF. Tento zptisob by
mohl byt méné tispésny pii mensim poctu latentnich priznakd u reprezentace
polozek.

U druhého zpisobu je vygenerovany embedding znovu vlozen do RNN jako
pokracovani sekvence a opét je generovano doporuceni. Takto je vygenerovano
celé doporuceni. Rozdil oproti poslednimu zptisobu vybavovani je predevsim
v embeddingu, ktery je vkladdn opét do NN. V tomto zptlisobu je nahrazen
jiz existujicim nejblizsim embeddingem, na kterém byla NN ucena. Vyhodou
pristupu je, ze nema problém s vysokymi hodnotami embeddingu, se kterymi
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Obréazek 4.15: Srovnani zpusobii vypavovani RNN na datovych sadach D1
a D2 pro modely s riznymi vahami ztratové funkce
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Obrézek 4.16: Porovnani modela béhu RNN (many-to-one a many-to-many)
na datasetech D1 a D2

mél model problémy v pripadé uceni pouze podle ztratové funkce obsahujici
kosinovou podobnost.

Poslednim zptisobem je nenahrazovani vysledného embeddingu existujicim
a jeho opétovného vyuziti pfimo do NN. Tento model mé velice podobnou
uspésnost s vysSe zminénym piistupem. Jedinym rozdilem je pouzita ztratova
funkce. Tento zpusob vybavovani je citlivy na velikost hodnot embeddingt.
S témito vysokymi hodnotami byl problém v pripadé nevyuziti slozky MSE.
Toto chovani je patrné z grafu

V pouzité metrice vychazi prvni zminény zptisob nejlépe, ale pii pohledu
na generovana doporuceni je patrné, ze se doporuceni z modeli lisi a bylo
by zajimavé zpusoby porovnat na jinych metrikach, kterymi lze porovnévat
uspésnost doporucovani.

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

V této ¢asti jsou porovnany modely béhu popsané v sekci Jedné se
o dva zpusoby trénovani a vybavovani neuronové sité. Zptisob many-to-one
je vyrazné rychlejsi pri trénovani i pii vybavovani. Na druhou stranu model
many-to-many by mohl pomoci modelu se lépe ucit zavislosti nasledujicich
polozek v sekvenci.

Jak je patrné z grafu nartst vykonu neni tak vyrazny a neni stejny
na obou testovanych datovych sadédch D1 a D2. Pro D1 méa metoda pozitivni
vliv a roste tspésnost. Tento nartst muze byt zptusoben délkou uzivatelskych
sekvenci v datasetu, kde na datasetu D1 je nasledujici polozka mnohem vice
zavisla na blizké historii, protoze jsou sekvence kratké.

Snizeni recallu na datové sadé D2 muze byt zptsobeno dlouhymi sekven-
cemi, kde uceni modelu na predikci nasledujici polozky v kazdém kroku miize
byt nevyhodné. Toto chovani bylo mozné vidét i v experimentech v sekci
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4.9. Dropout
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Obrazek 4.17: Graf vlivu hodnoty hyperparametru dropout na tspésnost mo-
delu pro datovou sadu yoochoose

kde se GRU nebylo schopné dostatecné uc¢it na dlouhych sekvencich. Na téchto
sekvencich muze byt slozitéjsi identifikovat tu ¢ast historie, ktera je dilezita
pro predikci. Také se mohou ménit preference uzivateld. Model béhu many-to-
one nedavé takovy diiraz na historii, protoze je pri uceni propagovana chyba
velkym mnozstvim casovych kroku a jeji vliv tim klesa. Déale také neni posledni
dense vrstva trénovana v kazdém kroku jako v pripadé modelu many-to-many.
Chyba pocitana v kazdém kroku mtze davat ptilis velky dtraz na historické
casti sekvence.

4.9 Dropout

Jak bylo zminéno v sekci dropout je velice ¢asto pouzivanou metodou,
kterda modelu umoznuje dosdhnout lepsi generalizace a tim i lepsich vysledka
na testovacich datech. Sit je nucena se ucit s nizs{ vypocetni kapacitou. Tento
hyperparametr je pfedstaven na databazi yoochoose, ale vyuzivan je na vsech
datovych sadéch.

Na grafech na obrazku [I.17] jsou vidét vysledky z méfen{ na databazi yoo-
choose. Méren je vliv hodnoty dropout pro skrytou vrstvu a také pro posledni
dobfednou vrstvu. Pro skrytou vrstvu jsou vysledky na levém grafu a je vidét,
ze zavedeni hodnoty vedlo ke skokovému nariistu dspésnosti. Se zvysujici se
hodnotou dropoutu tspésnost modelu klesala. Na toto chovani muze mit opét
vliv struktura a velikost dat. Je vhodné najit spravnou hodnotu pro konkrétni
datové sady.

Pro tento dataset je hodnota mensi, ale pro datasety D1 a D2 bylo nej-
lepsich vysledkt dosazeno s hondotami 0.3 — 0.4 pro skrytou vrstvu. Datové
sady D1 i D2 maji k dispozici mnohem delsi sekvence k uceni.
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Obrazek 4.18: Graf vlivu poctu skrytych rekurentnich vrstev na kvalitu modelu
pro datovou sadu D1

Na grafu vpravo na obrazku [[.3.3.3] jsou zobrazeny hodnoty pro posledni
doprednou vrstvu, kde je dropout implementovan pomoci skryvani vah. Je
patrné, ze hodnoty okolo 0.1 jsou idedlni a stejné hodnoty jsou pouzity pro
vSechny datasety, protoze v posledni vrstvé je zptusob vybavovani nezavisly na
délce sekvence.

4.10 Pocet skrytych rekurentnich vrstev
neuronové sité

V této sekci je prozkoumaéana zavislost tispésnosti modelu na poctu skrytych
rekurentnich vrstev v modelu. V tomto parametru nebylo naplnéno ocekavani,
kde s pridavanim vrstev by méla rast tspésnost modelu. Z levého grafu na
obrazku je patrné, ze s poctem skrytych vrstev modelu se hodnota re-
callu nezvysuje. Nezvysuje se ani hodnota metriky catalog coverage, kterd je
zobrazena na grafu vpravo. Vzrostla pouze vypocetni naroénost modelu.

Toto muze byt zapri¢inéno zpusobem uc¢eni RNN a neschopnosti dostate-
¢né propagovat chybu pfi uceni skrz velké mnozstvi vrstev. Pro D1 a yoochoose
je délka sekvence omezena na 10 a pro D2 se pohybovala délka sekvence az
k 200. Pti uc¢eni pomoci BPTT, popsaného v sekci vede na ucéeni NN
s velkym poctem skrytych vrstev. Dalsi moznosti muze byt preuceni modelu
a bylo by nutné s modelem dale pracovat a pokusit se preuceni pri pouziti vice
vrstev zabranit.
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4.11. Pridani kontextovych dat do NN
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Obrazek 4.19: ﬁspéénost modelu pfi pouziti kontextovych dat (¢asové znamky
a vahy interakce) na datové sadé D1 a D2

4.11 Pridani kontextovych dat do NN

V diplomové praci byla také implementovana moznost pridani nékterych kon-
textovych dat. Konkrétné pak ptridani ¢asové znamky a vahy interakce. Vaha
byla otestovana na datové sadé D1 a ¢asova zndmka na datovych sadach D1
a D2. Na datové sadé D2 nebyla vaha testovana z divodu existence pouze
nakupt polozek.

Véha interakce je pridana jako jeden neuron ve vstupu. Casovou znamku je
mozné pridat nékolika zpusoby. Prvnim je pouziti ¢asového rozdilu od posledni
interakce. Tato hodnota je jesté normalizovdna min-max normalizaci, jak bylo
uvedeno v Casti Dalsim zptisobem je pouziti diskretizace s vyuzitim bint.
Diskretizaci je mozné vyuzit v rdmci celé datové sady nebo také vzdy v rdmci
jedné trénovaci sekvence. Pridani kontextovych dat je podrobnéji popsano
v sekci 2.4

Pridani vahy interakce je mozné vidét na levém hornim grafu na obrazku
Na grafu je patrné, ze pridani védhy neprindsi témér zadné zlepSeni
uspésnosti nebo pouze miniméani.
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Obrazek 4.20: Vliv pouzitého optimalizacniho algoritmu pii u¢eni NN sité na
uspésnost modelu

Vysledky experimenti, kdy byla pouzita casova data, je mozné vidét na
grafu [£.19] kde na hornich grafech jsou vysledky pro datovou sadu D1 a na
spodnich grafech pro D2. Z vysledkd je patrné, ze pouziti ¢asové znamky
neprinasi velké vyrazné zlepseni.

Na levém grafu pro D1 je vidét, ze pouziti ¢asové znamky jako normali-
zovaného ¢isla nema téméi zadny vliv. P¥i pouziti diskretizace v ramci celé
datové sady ma tato metoda dokonce negativni vliv na ispésnost a recall klesa.
Jiné je to na pravém grafu, kde je opét uveden zakladni graf pro srovnani. Mo-
dely s diskretizaci ji pouzivaji v ramci jedné sekvence. Tato metoda na datové
sadé D1 prinasi zlepseni o nékolik jednotek procent.

Na spodnich grafech pro datovou sadu D2 jiz neni patrné zadné vyraznéjsi
zlepseni ani pro jednu metodu. Tento stav muze byt zapii¢inén délkou sek-
vence, kde je pouzita délka 50 namisto 10 pro datovou sadu D1. éasovy udaj
nemusi mit tak vyrazny vliv na predikci dalsi interakce.

4.12 VIiv pouzité optimalizacni metody

V sekei [[.3:3.5] jsou popsany mozné optimalizaéni algoritmy, které lze vyuzit
pri uceni neuronové sité a tpraveé vah v NN. V této kapitole jsou tyto metody
otestovany na datové sadé yoochoose. Vysledky experimentu je mozné vidét na
grafech na obrazku Na levém je vyvoj validacni chyby a na grafu vpravo
poté vliv na tspésnost v roviné recall-coverage, kde jednotlivé body odpovidaji
epochdam pri uceni. Pro lepsi prehlednost jsou prvni epochy oznaceny.

Je patrné, ze pouzitim vhodného algoritmu lze vyrazné vylepsit model. Pro
metodu SGD je vidét velikd nevyhoda nevyuziti jinych hodnot nez aktudlni
chyby, kterd pro jednotlivé trénovaci vzorky miize oscilovat a zpomalit uceni.
Tento problém je fesen metodou momentt a vysledek je i z grafi patrny.
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4.13. Porovnani vysledka s jinymi modely

Metoda adagrad nebyla popsand v ale zavadi rizné ucici faktory
pro ruzné ucené parametry . Zadany ucici faktor predstavuje pouze vychozi
bod. Tato metoda se ukazala tspésnou, protoze modelu umoznuje rychleji ucit
vahy, které je nutné upravovat vyraznéji. Naopak pro vahy, kde by vysoké
zmény vedly k vysokému rozptylu, je ucici faktor snizen.

Posledni metodou je metoda adam, kterd vychazi pravé ze zminéné myslen-
ky u adagrad. Vyuziva rizné ucici faktory pro rtizné ucené parametry. Je
zde patrny prinos vyuziti prvniho a druhého momentu. Piinos je vidét na
grafu proti algoritmu adagrad, a proto bylo méfeni tohoto algoritmu uvedeno
na grafu pro porovnani. Metoda adam velice rychle konverguje a jiz béhem
nékolika epoch je dosazeno dobrych vysledku a u¢eni mize byt ukonceno. Toto
chovéni je mozné vidét na grafech Z tohoto divodu byla metoda adam
vyuzvana i béhem experiment.

4.13 Porovnani vysledku s jinymi modely

Na zavér experimetii je uvedeno porovnani modeli vyuzivajici RNN s ostat-
nimi modely zminénymi v sekci Porovnani bude provedeno na predikci
dalsiho nakupu, jak je vyuzivano v ramci celé prace, pokud neni zminéno
jinak. Vysledky jsou rozdéleny do podsekci pro jednotlivé datové sady.

4.13.1 Datova sada D1

Na datové sadé D1 je mozné vidét porovnani algoritmu kolaborativniho fil-
trovani a porovnani popularity, reminder a také LSTM modeli. Pro modely
kolaborativniho filtrovani jsou na grafu zobrazena néktera k. V praci je
na sekvencéich datech testovana predikce dalstho ndkupu. Z toho vyplyva, zZe se
interakce jiz mohou opakovat. Pokud s polozkou uzivatel interagoval vicekrat,
tak model standartniho kolaborativniho filtrovani neni schopen polozku ze
sekvence opét doporucit, protoze pomoci ného lze doporucit pouze polozky,
které uzivatel jesté nevideél.

Pokud se v datové sadé nachazi napr. koupé po zobrazeni produktu v né-
jakém ¢asovém okné (v praci zvoleno 10 minut), jsou interakce spojeny do
nédkupu. Tento pristup je vyuzit i pfi trénovani neuronové sité, protoze pred-
pokladam, zZe zobrazeni produktu nasledované jeho koupi, je jedna interakce
uzivatele s polozkou. Pristup pomédha modelim pfedchézet ucéeni se opakovani
zobrazeného produktu, protoze zobrazenim se zvysuje Sance, ze si produkt
uzivatel koupi. Kazdy uzivatel si produkt nejdiive pravdépodobné prohlédne
nez si ho koupi, ale nemusi to vzdy platit pro opakované nakupy.

Na grafu je patrna vyhoda modeli, které umi uzivateli nabidnout jiz
vidénou polozku, kterou by pravdépodobné uzivatel chtél opét zkonzumovat.
Modely LSTM a reminder dosahuji vyrazné vyssich hodnot recallu. LSTM
model oproti reminder modelu doporu¢uje méné riznych polozek (ma nizsi
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Obréazek 4.21: Porovnani vytvoreného modelu s dalsimi algoritmy vyuzivanymi
v doporucovacich systémech na datové sadé D1

catalog coverage), protoze méa pravdépodobné vyssi sklon se ucit populdrni
polozky pro dané skupiny uzivateli.

Toto chovani bude vice patrné v kapitole kde je zobrazena zména
hodnot béhem celého uceni. Na této datové sadé neni uceni modelu uvadéno,
protoze model je schopen se béhem prvni epochy posunout velice vyrazné
a z grafu poté neni nic patrné.

4.13.2 Datova sada D2

Na datové sadé D2 je tspésnost modelu a jeho vyuziti nejvice patrné. Jak bylo
vidét z tabulky[4.2] datova sada obsahuje dlouhé sekvence, na kterych je mozné
LSTM sit dobfe naucit. Na grafu je mozné vidét srovnani s ostatnimi
modely zminénymi v predchozi kapitole. Pro modely kolaborativniho filtrovani
(MF, item-knn, user-knn) predstavuji hodnoty v grafu parametr k. Pro LSTM
sité jsou zde uvedeny hondoty pro jednotlivé epochy béhem uceni. Z vyvoje
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Obrazek 4.22: Porovnani vytvoreného modelu s dalsimi algoritmy vyuzivanymi
v doporucovacich systémech na datové sadé D2

je vidét, ze v prvnich epochéch je model velice blizko modelu doporucujicimu
popularni polozky.

Na tomto datasetu také model doporucujici 5 nejpopuldrnéjsich polozek
méa pomeérné vysoky recall. Model LSTM mtze byt kombinaci nékolika mo-
deli. V doporuceni jsou ¢asto patrné popularni polozky. Pocet polozek v do-
poruceni, které jiz uzivatel koupil, se pohybuje okolo 70 %. Model doporucuje
i polozky podobné tém, které jiz uzivatel vidél, coz je zptisobeno vybavovanim
a vyuzivanim embeddingt vytvorenych pomoci MF. Pti generovani doporuce-
ni by mohly byt nékteré polozky pri hledani odpovidajictho embeddingu pena-
lizovéany (potlaceni opakovéani) a tim muze byt doporuceni generované pomoci
LSTM upraveno.

V hodnotéch recall, na které byl model predevsim optimalizovan, se poda-
rilo dosanout vice nez dvojnasobného zlepseni, které ukazuje na spravny smeér
vyuziti RNN pfi tvorbé doporuceni na datovych sadach s mnoha interakcemi.
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Obréazek 4.23: Porovnani vytvoreného modelu s dalsimi algoritmy vyuzivanymi
v doporucovacich systémech na datové sadé yoochoose

4.13.3 Datova sada yoochoose

Na datové sadé yoochoose nejsou zobrazeny modely kolaborativniho filtrovani,
protoze pri predikci dalsiho nakupu jako interakce se jejich recall pohyboval jen
malo nad hodnotou 0. Z tspésnosti modelu doporucujiciho populdrni polozky
je vidét, ze se v datasetu nenachazi polozky, které by byly tzv. bestsellery.
Naopak mé velikou tspésnost opakovaci model, ktery se LSTM modelem ne-
podarilo prekonat.

Trochu to naplnilo o¢ekavani, které bylo zminéno na zac¢atku kapitoly pti
popisu datovych sad. Tento dataset méa velice kratké sekvence a mnoho cold-
start polozek. MF byla na tak ridkém datasetu velice obtiznda, protoze pro
hodnoty prorezavani, kdy byva MF dspésné, byla odstranéna vétsina datové
matice. Embeddingy proto nebyly dostatecné kvalitni pro trénovani modelu
LSTM. Pravdépodobné by bylo nutné zvolit pro tvorbu embeddingti néjaky
jiny zpusob nebo se pokusit vyuzit segmentaci polozek a pouzit kédovani 1 z N.
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KAPITOLA 5

Diskuze

V této kapitole jsou diskutovany zjisténé poznatky, mozné zlepSeni jednot-
livych modelt, dale hyperparametrizace a celkové dosazené vysledky. Nejprve
se zameérim na embeddingy, poté na kvalitu samotného modelu. Na tyto sekce
navazi diskuzi nad nékterymi vysledky a z nich plynouci vylepseni predzpra-
covavani dat. Na zavér budu diskutovat systém vyhodnocovani.

5.1 Reprezentace polozek — embeddingy

V této préci byla pro tvorbu embedding zvolena maticova faktorizace, pomoci
které lze vytvaret velice kvalitni embeddingy. MF se vsak potyka s nékterymi
problémy. Prvnim takovym problémem mohou byt ridké data. Cim hustst je
matice, tim kvalitnéjsi embeddingy lze vytvorit. Z tohoto diuvodu je vyuzivano
profezavani, aby nedochézelo k pfeucovani na ridkd data. Néjvetsi rozdil je
patrny mezi datovymi sadami D2 a yoochoose. Druhy problém souvisi také
s profezavanim tim, ze jsou odfezény polozky bez interakei (angl. cold-start
items), pro které poté neexistuje embedding. Pro trénovani NN nelze interakce
obsahujici tyto polozky vyuzit.

Pro yoochoose, kde jsou data velmi ridka, jak je mozné vidét v tabulce
se béhem experimentt nepodarilo za pomoci MF viubec predikovat nasledujici
nakup. Z tabulky je také patrny ubytek polozek obsazenych v testo-
vaci a validacni datové sadé, ktery naznacuje mnoho polozek s malo inter-
akcemi a problém se studenym startem, se kterym se také kolaboritivni fil-
trovani potyka. Zbylé datasety takovym problémem netrpi. Resenfm pro tento
problém by mohla byt tvorba embeddingu s vyuzitim atributovych nebo ob-
razkovych dat.

Oproti youchoose pro datovou sadu D2 bylo mozné vyuzit vysokou hod-
notu prorezavani a regularizace, ¢imz je mozné vytvorit jesté hustsi matici.
MF na této sadé poskytla velmi kvalitni a stabilni embeddingy, které byly
vhodnym vstupem pro vytvoreny rekurentni model.
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Na D1 se také podarilo vytvorit kvalitni embeddingy, stdle vsak byly
nékteré polozky s méalo interakcemi odstranény. Reseni se nabizi stejné jako
bylo naznaceno u yoochoose.

5.2 Vylepseni modeli a jejich hyperparametrizaci

Moznym zlepsenim modelu, které by mohlo byt velice i¢inné, vychazi z mo-
deltt béht predstavenych v sekci a otestovanych v ¢asti Model many-
to-many zde nedosahl uspokojivych vysledkia. Nevyhodou modelu je snaha
predikovat nasledujici polozku na kazdou v sekvenci. Posledni dopfedna vrstva
je ucena i na historickych datech, coz muze snizovat Uispésnost.

Resenim by mohlo byt vyuziti upraveného zplisobu many-to-many. Nebylo
by tedy cilem predikovat po kazdé polozce nasledujici, ale predikce by zahr-
novala pouze poslednich nékolik ndkupi. Ty by mohly byt omezeny napriklad
maximalnim stafim. V pripadé této tpravy by bylo nutné zménit ztratovou
funkci a cely proces uceni sité a vytvorit zptisob, ktery by s timto umél néjak
dynamicky pracovat.

Z hyperparametri, které by mohly vést k lepsim vysledkiim a jejich tes-
tovani by bylo velmi vypocetné i Casové naroc¢né, se jedna o kombinace uciciho
faktoru a dalsich moznych hyperparametri optimalizatoru v kombinaci s hod-
notou dropout. Béhem experimenti se ukazalo, ze tyto dva parametry spolu
pri uceni dzce souvisi. Pribéh uciciho faktoru lze velice flexibilné ménit a tak
ménit miru uceni sité.

Rekurentni neuronové sité, konkrétné pak sestavené z bunék LSTM, umoz-
nuji trénovani s vyssimi hodnotami dropoutu, ktery se mize pohybovat okolo
hodnoty 0,4, ale s tpravou pribéhu a hodnot uc¢iciho faktoru by se tato hod-
nota mohla jesté zvysit a modely by umoznily lepsi generalizaci. Takto vysoké
hodnoty plati pro datovou sadu D2. Pro ridsi datové sady byly hodnoty mensi,
ale porad by bylo mozné s vyuzitim uciciho faktoru tuto hodnotu zvysit.

5.3 Predzpracovani dat — sezénni data

Béhem experimenti na datové sadé D2 jsem pri testovani délky sekvence
v sekci na obrazku pozoroval zajimavy propad tspésnosti modelt pro
néjaké délky sekvence. Tento propad byl pozorovan pouze na datové sadé D2,
protoze zde byly k dispozici dlouhé sekvence, kde byla omezovana jejich délka
a nékterd historicka data byla odriznuta. Na zbylych datovych sadach se toto
chovani neprojevovalo, coz mohla zpusobit napriklad kratka historie uzivatela.

Tento propad prisuzuji sezénni povaze dat, kdy mohla byt vyuzita k tréno-
véani data, kterd pro aktudlni obdobi (napf. zima nebo 1éto) neméla vyznam
a mohla doporuceni vychylovat nespravnym smérem a tim zpusobit vysledny
propad. Pri dalsim prodlouzeni sekvence jiz byla tato sezonni data znovu kom-
penzovana.
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5.4. Vyhodnocovani zohlednujici sekvencni povahu dat

Tento problém by bylo mozné resit ipravou predzpracovani dat. Trénovaci
sekvence by nebyly tvoreny pouze z poslednich obsazenych polozek, ale dlouhé
sekvence by byly vyuzity tak, aby trénovaci sekvence pokryvaly rovnomeérné
cely rok. Dalsim krokem by mohlo byt kromé omezeni délky sekvence i omezeni
casové, kde by se jednalo napriklad o celé roky.

5.4 Vyhodnocovani zohlednujici sekvencni povahu
dat

Sekvenc¢ni vyhodnocovani navrzené v sekci je upraveno tak, zZe cilem je
predikce nésledujicitho ndkupu. Toto piimo reflektuje pozadavek doporudit
uzivateli produkt, ktery si koupi. Jak je mozné vidét z vysledkt v ¢asti
opakovaci model reminder dosahuje vysoké tspésnosti. Uzivatelé si pravdé-
podobné koupi polozku, kterou jiz v minulosti vidéli nebo koupili.

Navrzeny model vyuzivajici rekurentni neuronové sité se toto chovani muze
také ucit. Proto jsem v predzpracovani v sekci navrhnul zptisob Upravy
sekvenci, kde kromé nakupti tvoficich cil predikce, jsou spojovany nékteré
interakce nad stejnymi polozkami v blizkém case nebo za sebou. Timto je
ze sekvence odstranéna velkd ¢ast opakujicich se polozek, které mél model
tendenci se uc¢it doporucit.

I tak zustava nékolik desitek procent zopakovanych polozek, které ovsem
nebyl cil Uplné odstranit a muzou predstavovat vyhodu modelu k dosazeni
vyssich hodnot recallu. Model by napriklad mohl mit parametr na fizeni poc¢tu
opakovanych polozek. Tato omezeni by vSak pravdépodoné méla velky vliv na
metriku recall a to predevsim v negativnim smyslu. Tyto tpravy by musely
pak byt spise pozadavkem a omezenim na vytvarené doporuceni.

Validace téchto iprav by byla mozna pouzitim néjaké online metriky jako
je napfiklad mira prokliku (angl. click-through rate, CTR) nebo konverzni
pomér (angl. conversion rate, CR). Pomoci téchto metrik by také mohlo byt
zvalidovano, zdali opakovani modelu a jeho pozitivni vliv na recall ma také
stejné pozitivni vliv na online metriku, ktera muze lépe reflektovat chovani
uzivatelu.

91






Zaver

V této praci jsem se zabyval doporucovacimi systémy zaloZenymi na reku-
rentnich neuronovych sitich, které zohlednuji sekvenéni povahu dat vstupu-
jicich do tohoto systému. Cilem prace byl ndvrh a implementace algoritmu
pro tvorbu modelu, které generuji doporucovani na zakladé téchto sekvencnich
dat.

Algoritmus implementovany v ramci prace umoznuje trénovanim vytvaret
modely generujici doporuceni vyuzivajici rekurentni neuronové sité. Algorit-
mus lze také vyuzit k vybavovani vytvoreného modelu pro tvorbu doporuceni,
na kterém je model testovan. Kromé algoritmu pro préaci s rekurentnimi mo-
dely byl vytvoren zpusob testovani modeld zohlednujici sekvenéni povahu dat.
Zminéné casti spolu s modulem, ktery umoznuje tvorbu embeddingtt pomoci
maticové faktorizace, a dalsimi modely tvori framework pro ladéni modelu
vyuzivajici rekurentni neuronové sité, jehoz béh je fizen jednim strukturo-
vanym konfigura¢nim souborem.

Béhem experimentt bylo otestovano nékolik moznosti, které spadaji prede-
Déle bylo otestovano velké mnozstvi hyperparametrizaci a ukazan jejich vliv
na chovani vygenerovanych modeli a na jejich tspésnost. Modely byly tes-
tovany pomoci zpusobu, ktery byl v této praci navrzen a diskutovan. Zpisob
vychézi ze standartnich existujicich metod.

Celkové se pomoci modelu zalozenych na rekurentnich neuronovych sitich
podafilo dosdhnout uspokojivych vysledki a to predevsim na priméarné sle-
dované nejvétsi datové sadé D2, kde se povedlo pomoci vytvorenych mo-
deld zdvojnasobit hodnoty recallu proti opakovacimu reminder modelu. V po-
rovnani s kolaborativnim filtrovanim byly rozdily jesté vyraznéjsi z divodu
toho, ze tyto algoritmy ve standartni verzi neumoznuji doporuceni polozky,
kterou jiz uzivatel vidél. Hodnota recallu pro vytvorené modely byla priblizné
7-9 krat vyssi nez pro standartni kolaborativni filtrovani.

Vyuziti embeddingli generovanych pomoci maticové faktorizace limituje
vytvarené embeddingy, které slouzi jako vstup do sité. Pfedevsim polozky
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majici malo interakci mohou mit nekvalitni embedding nebo mohou byt pri
technice protfezavani odebrany. Zde se nabizi prvni moznost navazani na tuto
praci. Zamérit se na embeddingy a vytvaret je nejen pomoci interakci, ale
vyuzit naptiklad atributova data nebo obrazky pro jejich zkvalitnéni a vy-
tvorit embeddingy i pro polozky s malo interakcemi, aby nebyly v sekvenci
odstranény, ale vyuzity.

Predchozi zptisob uplatnéni atributych dat neni mozné vyuzit pouze pri
tvorbé embeddingi, ale tato data by mohla byt rozsitenim vstupu rekurent-
niho neuronového modelu, tak jak bylo navrzeno pridani kontextovych dat
v této praci. Kromé atributovych dat by mohl byt vstup rozsifen vhodnym
obrazkovym embeddingem s prislusnym doplnénim ztratové funkce.

Poslednim moznym rozsirenim by mohla byt dprava navrzeného modelu
pro predikci nasledujictho kosiku, kde by model musel predikovat i jeho veli-
kost, ktera by mohla byt urcovana casti neuronové sité nebo dalsim modelem.
Druhou moznosti je ptidani miry daveéry k doporuceni jako jeji soucdst, kterou
by bylo ovsem nutné néjak vhodné trénovat. Velikost kosiku by byla urcovana
néjakou prahovou hodnotou této duvéry.
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PRILOHA A

Seznam pouzitych zkratek

RSs doporucovaci systémy (angl. recommender systems)

RP uloha predikce hodnoceni (angl. rating prediction)

CF kolaborativni filtrovani (angl. collaborative filtering)

k-NN  algoritmus hledani k nejblizsich sousedui (angl. k-nearest neightbors)
MF maticové faktorizace (angl. matrix factorization)

SVD  singuldrni rozklad matice (angl. singular value decomposition)
SGD  stochasticky gradientni sestup (angl. stochastic gradient descent)

ALS metoda alternujicich nejmensich ¢tverca (angl. alternating least
squares)

NN neuronové sité (angl. neural networs)

ANN  umélé neuronové sité (angl. artificial neural networs)
RNN  rekurentni neuronové sité (angl. recurent neural networks)
BP algoritmus zpétného $ifeni chyby (angl. backpropagation)

BPTT algoritmus zpétného sifeni chyby v ¢ase (angl. backpropagation
through time )

RTRL algoritmus trénovani rekurentni neuronové sité v redlném casee (angl.
real time recurrent learning, RTRL)

LSTM rekurentni bunka neuronové sité rizend branami s kombinaci dloho-
dobé a kratkodobé paméti (angl. long short-term memory)

GRU  rekurentni buitka neuronové sité rizend branami
(angl. Gated recurrent units)
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A. SEZNAM POUZITYCH ZKRATEK

TP

FpP

FN
TN
MSE
RMSE

yaml

CSvV

tf-idf

bm25

hdf5

CPU
GPU

CTR

CR

102

polozky urcené spravné jako relevantni (angl. true positive)
polozky uréené jako relevantni i kdyz nemély byt (angl. false positive)
polozky uréené $patné jako nerelevantni (angl. false negative)
polozky urcené spravné jako relevantni (angl. true negative)

stfedni kvadratickd chyba (angl. mean squared error)

odmocnina ze stfedni kvadraticky chyby (angl. root mean square
error)

rekurzivni formét pro datovou serializaci, které je Citelny jak strojoveé,
tak lidmi, je pouzitelny pro konfigura¢ni soubory, které jsou lehce
itelné.

datovy format pro ulozeni taulkovych dat, ktery mé hodnoty oddé-
lené carkami

schéma pro hodnoceni relelevance, které je nejcastéji pouzivané pri
zpracovani textu, ale je mozné jej vyuzit i na interakéni matici s im-
plicitnimi interakcemi

schéma hodnotici relevanci podobné jako tf-idf, ale je novéjsi a ne
tak citlivé na vysoké hodnoty a lze jej vyuzit pro vazeni interakéni
matice.

standard v knihovné keras pro ulozeni neuronové sité obsahujici dle-
zité udaje pro nacteni modelu a pripadné vybavovani nebo pokra-
covani trénovani

centralni procesorova jednotka

specializovany graficky akcelerator, ktery v soucasné dobé kromé
praci s obrazovymi daty slouzi k provadéni vypoctu v ramci stro-
jového uceni

mira prokliku (angl. click-through rate) — procento doporuceni, na
které uzivatel néjakym zptusobem reagoval

konverzni pomér (angl. conversion rate — procento lidi kteri si zakou-
pili polozku po jejim doporuceni



PRILOHA B

Obsah prilozeného CD

| readme.tXt ..o virn i e struény popis obsahu CD
| _release.sh..........ovviiiinnnnn. skript pro sestaveni nové verze textu
| requirements.tXt ...........oiiiiinn... pozadované knihovny Pythonu
| data
Dl et e soubory s vysledky pro D1
Dt e soubory s vysledky pro D2
yoochoose-example ...... vzorovy format vSech pouzivanych soubort
youchoose-experiments .......... soubory s vysledky pro yoochoose
| _src
ST vttt et zdrojové kédy implementace
config.. .o configura¢ni soubory
o )2 = zdrojové kédy pro desky préce
thesis ....oooiiiiiiiiina., zdrojova forma préace ve formatu KITEX
plots.........oo.... python notebooky se zdrojovymi koédy pro grafy
mf.ipynb......oiii i spusténi modulu MF
evaluation.ipynb..........ccoiiiiinnnnn... spusténi vyhodnocovani
splitAndSaveData.ipynb......... spusténi modulu pro rozdéleni dat
trainLSTM.ipynb.......covviiiiiiin .. spusténi trénovani NN
| __text
LDPJVIartinek,LadislaV,202O.pdf ......... text prace ve formatu PDF
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PRiLOHA C

Konfiguracni soubor algoritmu

V této priloze je uveden konfigura¢ni soubor, ktery je kvuli prehlednosti roz-
délen po strankach, ale lze podle struktury spojit do jednoho souboru.

experiment:
general:

experiment-name: dp

dataset: yoochoose

interaction-data-file: yoochoose-interactions.csv
max-memory-mb: 20000

evaluation:

# Models to evaluate (item—knn, pre-item-knn)
algorithms: user-knn, reminder, lstm, popularity
n-test-users: 50

top—n: 5

# last-leave-one-out or leave-one-out
evaluation-type: last-leave-one-out
max-in-leave-one-out: 5 # maz out items for one test user
# raw - mo pre-processing

# merge - joins the same interactions side by side

# merge;10 - joins the same interactions side by side
# - 1f the time difference < 10 minutes

# end_purchase - sequence end with purchase

# end_purchase_merge - a combination of the above

# end_purchase_merge;10 - a combination of the above
# end_purchase_sub - generates shortening sequences

# end_purchase_sub_merge - a combination of the above
# end_cart_add - sequence end with card addition

# - and combination above

# cross_merge - merge across whole sequence
data-prec: raw # pre-processing for test users
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29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51

53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71

C. KONFIGURACNI SOUBOR ALGORITMU

data-preparation:

days: -1 # wertical scaling, -1 for disable

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

min-weight: -1
max-weight: 1

# same as data-prec in evaluation
data-prec: raw # train and wvalidation users

min-ratings-per-user: 3
max-ratings-per-user: 5000

train-p: 0.9
valid-p: 0.05
test-p: 0.05
num-users-take: 1. # percentage of users to take

save-to-csv: True

factorization:

106

parametrizations:
- factors: 128 # embedding size
regularization: 1
iterations: 15
num-threads: 5
# remove items and users with less interaction
pruning: 10
use-bm25: True
bm25B: 0.8
bm25M: 5.
use-gpu: False

- factors: 64
regularization: 1
iterations: 15
num-threads: 5
pruning: 10
use-bm25: True
bm25B: 0.8
bm25M: 5.
use-gpu: False



72
73
74
75
76
s
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114

lstm:
# use for generate sequences
# for train and evaluate the RNN network
min-sequence-length: 3
max-sequence-length: 50
max-train-seq-one-user: 3

# switches to use context data

add-weight: False

add-timestamps: False

use-bins: False # diskretization timestamps
per-seq-bins: False

# 2°4 - number of bins for discretization
bins-exponent: 2

# loss function weights
cosine-weight: 1.
mse-weight: 0.01
timestamp-weight: 0.01
weight-weight: 0.01

cache-size: 0 # cache size in IB
workers: 8 # the work processes used for training RNN
LSTM: True # use LSTM cell otherwise GRU

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

model-postfix: all_data_1 # model naming
test-batch-evaluate: True # fast batch evaluating on GPU
# models for evaluation split by ;

models-to-test: e32b32nn1n32m40_all_data_1

# work as python range split wvalue by ;
model-load-epoch-range: 1;7

n-rec-cycle: 1 # number of ewvaluation cycles
nearest-item-cycle: True

k: 5 # number of items for recommendation
beta: 0 # popularity weighting

# possibility train existing model with other data
# path to model to load

# Nome to create a new empty model

model-to-train: None
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117
118
119
120
121
122
123
124
125

127
128
129
130
131
132
133
134
135
136

138
139
140
141
142
143
144
145
146
147
148
149
150
151

153
154
155
156
157
158
159

C. KONFIGURACNI SOUBOR ALGORITMU
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# file with embeddings

# embeddings size

input-embeddings: 32

# NN architecture
layer-size: 32

n-recurent-layers: 1

epochs: 100
batch-size:

# dropout layer for input

256

# each step use another dropout mask
dropout-rate: 0.0
dropout-all: False

# dropout layer for input

# use same dropout mask for all step

first-dropout: 0.4
first-recurrent-dropout: 0.3

# dropout in mext recurrent layers

dropout: 0.2
recurrent-dropout: 0.1

# last dense layer dropout
dense-dropout: 0.01
dense-dropout-all: True

# possibilities: adam, adagrad, momentum, SGD
optimizer: adam

activation: tanh # tanh, relu
recurrent-activation: sigmoid

# for adam :
# for SGD, momentum, adamgrad
learning-rate: 0.0015

# step(factor, drop_every),

0.001

0 0.01

# poly(power(0O-constant)), None - constant

1ls-scheduler: step

factor:

0.6

drop-every: 10

power:

2



160
161
162
163
164
165
166
167
168
169
170
171
172
173
174
175
176
177
178
179
180
181
182
183
184
185
186
187
188
189
190
191
192
193
194
195
196

# weights constrains

# maznorm (maz value need), nonnegnorm (no value need)
# minmaznorm (both mina and max need) or none
dense-l-constraint: none

dl-min: -1

dl-max: 3

dense-l-bias-constraint: none

dlb-min: -1

dlb-max: 3

lstm-l-constraint: none

lstm-min: -1

lstm-max: 3

lstm-1-bias-constraint: none

lstmb-min: -1

lstmb-max: 3

lstm-l-recurrent-constraint: none

lstmr-min: -1

lstmr-max: 3

user-knn:
# work as python range

# 1f i1s last wvalue negative —-> for multiplicative constant

k: 1 10000 -1.5
beta: 0.2 # popularity weighting

item-knn:
k: 1 50 -1.3
beta: 0 # popularity weighting

precomputed-similar-items:
similar-items-files-regex: sim.x*
k: 1 50 -1.3
beta: 0 # popularity weighting

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