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Abstrakt

Klasické doporucovaci pristupy se zabyvaji doporucovanim polozek uzivatelum.
Nad témito polozkami ¢asto existuje néjakd hierarchicka struktura, pripadné
vice takovych struktur. V této praci je predstaven zpusob doporucovani prvkua
hierarchické struktury, které oznacuje jako segmenty. Existuje nékolik prak-
tickych situaci, kdy ma smysl doporucovat prvky hierarchické struktury, napri-
klad doporucovani seridlii misto epizod. V préci je navrzen novy zpusob prevo-
du polozek na segmenty. Pro doporucovani segmentii se pouzivaji upravené
klasické doporucovaci algoritmy. Kvalita navrzeného reseni je prezentovana
pomoci experimentd provedenych na dvou priumyslovych datasetech ze strea-
mingovych platforem.

Klicova slova doporucovaci systémy, hierarchicka data, doporucovani seg-
ment1, strojové uceni, KNN algoritmy.
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Abstract

Classic recommendation approaches consist of recommending items to users.
Often there is some hierarchical structure, or multiple such structures, above
these items. This paper presents a method for recommending elements of a hi-
erarchical structure. Parts of such structure are refered to as segments. There
are several practical situations where it makes sense to recommend elements
of a hierarchical structure, such as recommending series instead of episodes.
In this paper, a new way of converting items into segments is proposed. For
recommending segments, modified classical recommendation algorithms are
used. The quality of the proposed solution is presented through experiments
conducted on two industrial datasets from streaming platforms.

Keywords recommender systems, hierarchical data, segment recommenda-
tion, machine learning, KNN algorithms.
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Uvod

vvvvvv

slednich letech se staly neodmyslitelnou soucasti online nakupovani, strea-
movani hudby a videi, zpravodajstvi, socidlnich siti a mnoha dalsich oblasti.
Tyto systémy umoznuji perzonalizovanou navigaci po platformé na zakladé
chovani uzivatele s vyuzitim informaci o jinych uzivatelich s podobnymi zajmy.

Motivace

Klasické doporucovaci pristupy, jako napriklad kolaborativni filtrovani, vyuzi-
vaji casto interakcéni data. Interakéni data reprezentuji interakce mezi uzivateli
a polozkami. Na ruznych platformach mohou uzivatelé s polozkami rizné in-
teragovat. Jako interakce se oznacuje pridani produktu do kosiku, prehrani
filmu, ohodnoceni ptispévku, precteni clanku a dalsi akce, které uzivatel miize
na dané platformé provést.

V datech existuje ¢asto urcita hierarchie. Produkty na e-shopu jsou rozdé-
leny do kategorii, jednotlivé epizody seridlu patii do sérii a série prislusi
néjakému seridlu. V praxi byva nékdy uzitecné doporucit segment, ktery je
v hierarchii vySe nez koncova polozka. Na streamingové platformé se uzivateli
doporucuje serial jako celek, nikoli jedna epizoda. Interakéni data neobsahuji
interakce mezi uzivateli a vyssimi segmenty hierarchie, interakéni data obsa-
huji pouze interakce mezi uzivateli a koncovymi polozkami.

Cil prace

S doporucovanim objektit hierarchické struktury se ¢asto nesetkdvame. Nej-
castéji je tento pristup vyuzivan na uz zminénych streamingovych platformach
pri doporucovani serialt. Mimo seridli existuji i jiné hierarchické segmenty,
které ma smysl doporucovat. Doporucovaci systém muze v pripadé streamovaci
platformy doporucit uzivateli filmovy zanr, ktery sleduji podobni uzivatelé.



Uvob

Podobné je mozné doporucit néjakého herce a s nim filmy, ve kterych hraje.
Na jinych platformach je zase mozné doporucovat jiné segmenty.

Cilem této prace je upravit klasické doporucovaci algoritmy tak, aby po-
moci nich bylo mozné doporucovat mimo jednotlivych polozek i segmenty
hierarchické struktury. Dale najit obecné reseni pomoci kterého bude mozné
doporucovat segmenty libovolné hierarchie, ktera nad daty existuje a zamérit
se jak na doporucovani samostatnych segmentti — napiiklad pti doporucovani
herct, tak na doporucovéani smiseného obsahu (polozek i segmentil) — napfi-
klad pri doporucovani filmt a seriali.

Struktura prace

Prace je rozdélena do 4 kapitol. V kapitole 1 jsou predstaveny teoretické
zéklady dulezité pro pochopeni prace. V kapitole 1 jsou také formélné na-
definovana hierarchicky usporadana data. V kapitole 2 je predstavena obecnd
struktura FRAMEWORKu, ktery implementuje algoritmy na doporucovani
segmentl a vyhodnocuje jejich tspésnost. V kapitole 3 je popsana imple-
mentace navrzeného FRAMEWORKu véetné pouzitych technologii. V kapi-
tole 4 jsou prezentovany experimenty provedené pomoci navrzeného FRA-
MEWORKu. Vétsi ¢ast kapitoly je vénovana doporucovani smiSeného ob-
sahu, konkrétné filmua a seriali, kde se diskutuje jak spolehlivost doporuceni,
tak pomér mezi poCtem doporucenych filma a seridli. Zbytek kapitoly je
vénovan doporucovani samotnych segmenti, konkrétné se experimentuje s do-
porucovanim zanrt a také s doporucovanim hercu.



KAPITOLA

Analyza

V této kapitole jsou predstaveny zakladni pojmy a definice, které jsou v praci
pouzivany. Neékteré definice jsou oproti obecné pouzivanym definicim zjed-
nodusené, protoze pro pouziti v této praci nemusi byt tolik obecné. Ke konci
kapitoly jsou formalné nadefinovana hierarchicky usporadand data.

1.1 Kolaborativni filtrovani

V této praci se vyuziva pristup k doporuc¢ovani zvany kolaborativni filtrovani.
Kolaborativni filtrovani bylo poprvé predstaveno v ¢lanku [I]. Hlavni myslenka
kolaborativniho filtrovani je, Ze existuji skupiny uzivateli, kteri se zajimaji
o stejné polozky. Doporucovaci systém se snazi uzivatele zaradit do néjaké sku-
piny uzivateli a doporucit mu polozky, se kterymi interagovali uzivatelé v dané
skupiné. Tento pristup ke kolaborativnimu filtrovani je zalozeny na uzivatelské
podobnosti. Déle existuje pristup zalozeny na polozkové podobnosti, kdy do-
porucovaci systém hleda polozky podobné tém, se kterymi uzivatel interagoval
a ty mu doporu¢i [2].

1.2 Interakéni data

Data v doporucovacich systémech se priméarné skladaji z uzivatel a jejich atri-
buti, polozek a jejich atributi, interakci uzivatelt a polozek. Existuji rizné
doporucovaci pristupy pouzivajici riazna data. Tato prace se zaméruje na do-
porucovani pomoci interakénich dat.

Interakcni data v doporucovacich systémech jsou informace o tom, jak
uzivatelé interaguji s obsahem na dané platformé. Tato data mohou obsahovat
naptiklad informace o tom, na které polozky uzivatelé klikaji, jak které polozky
uzivatelé hodnoti, které polozky uzivatelé nakupuji, na které polozky se uziva-
telé divaji. Interakcni data jsou klicovym prvkem pro perzonalizaci doporuceni
v doporucovacich systémech.



1. ANALVYZA

Interakeni data se sklddaji z jednotlivych interakei mezi uzivatelem a poloz-
kou. Existuji rizné druhy interakci v zavislosti na platformé. Na e-shopu
mezi interakce patii kliknuti na polozku, pridani polozky do kosiku, koupeni
polozky. Na streamovaci platformé mezi interakce patii shlédnuti filmu nebo
néjaké jeho ¢asti, ohodnoceni filmu. Interakéni data se rozdéluji na explicitni a
implicitni. Explicitni interakce jsou interakce, které uzivatel explicitné vytvori,
kuprikladu hodnoceni poc¢tem hvézdicek, nebo , like*. Mezi implicitni interakce
patii interakce, které platforma vycte z uzivatelského chovani. V této praci
se pracuje vyhradné s implicitnimi interakcemi. Shromazdovani implicitnich
interakci byva jednodussi, protoze nevyzaduji uzivatelovu explicitni zpétnou
vazbu.

1.2.1 FormaAlni definice

V této praci se pouzivaji data ze streamovacich platforem a jako interakce se
uvazuje pouze takzvand view portion (zhlédnutd ¢ast) [3]. Nasledujici znaceni
bude zjednodusovat bézné uzivané znaceni a bude brat v potaz pouze tento
jeden druh interakei [4].

Méjme mnozinu n polozek I = {i1,...,i,} a mnozinu m uzivatela U =
{u1,...,un}. Interakéni data tvori mnozinu jednotlivych interakei mezi poloz-
kou a uzivatelem. Méjme k interakei Y = {y1,...,yx}, kde y; = (uj,1;,d;),
jednotlivé prvky trojice maji nasledujici vyznam:

e uj € U - uzivatel, ktery provedl interakci
e ij € I - polozka se kterou bylo interagovano

o d;j € (0,1] - mira interakce, neboli ¢islo udavajici jak velkou ¢ast média
si uzivatel prehral

1.2.2 Interakcéni matice

Interakéni data lze ulozit do interakéni matice, se kterou pak pracuji do-
porucovaci algoritmy. Bez jmy na obecnosti budeme predpokladat, ze mno-
zina identifikatoru uzivatela U = {1,..., m} a mnozina identifikdtora polozek
I ={1,...,n}, tedy identifikdtory uzivatelu i polozek jsou celd ¢isla od 1 do
poctu prvkid dané mnoziny. Interakéni matici oznac¢ime jako R € RIVLHIL

Jd pokud (u,i,d) €Y
“10 jinak.

Interakéni matice zaznamenava interakce, v nasem pripadé view portion, do
matice, kde Tfadky reprezentuji uzivatele a sloupce reprezentuji polozky.
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1.3. Algoritmy

1.3 Algoritmy

V této praci jsou pouzivany dva zdkladni algoritmy kolaborativniho filtrovani
— userKNN a itemKNN. Jedna se o algoritmy doporucujici predméty
uzivateli. Tyto dva algoritmy jsou v praxi velmi c¢asto pouzivany pro je-
jich schopnost pracovat s velkymi daty. Oba algoritmy pracuji s interakéni
matici. Oba algoritmy pouzivaji k vypoctu doporuceni podobnost dvou vek-
tord. V této praci je pouzita cosinova podobnost, ktera je v doporucovacich
systémech ¢asto vyuzivana [5]. Uzivatel je reprezentovan jako radek interakéni
matice a polozka jako sloupec interakéni matice.

Méjme vektory a a b délky n, kde a; a b; znaci i-ty prvek vektoru a a b.
Cosinova vzdalenost mezi a a b, se pocita nasledovneé:

i aib-
sim(a, b) = ——=1 (1.1)
> aiy |30 b
i=1 i=1

sim(a, b) je ¢islo v intervalu [—1, 1] a pro nezdporné vektory v intervalu [0, 1].

Pro néjaké dva uzivatele u,v € U, je cosinovd podobnost mezi jejich vek-
tory pocitana jako sim(R,.,R,.), kde R, zna¢i u-ty rddek interakéni ma-
tice. V nasledujicim znaceni budeme tuto podobnost zapisovat zkracené jako
sim(u,v). Podobné pro néjaké ¢,j € I budeme sim(R.;,R.;), kde R.; znaci
i-ty sloupec interakéni matice, zjednodusovat jako sim(i, 7).

Nésledujici dva algoritmy dostanou na vstupu uzivatele v € U a cislo
k € N. Oba algoritmy pro kazdou polozku i € I spocitaji skére. score(u, )
urcuje relevantnost polozky i pro uzivatele u.

1.3.1 UserKNN

User-Based k-Nearest Neighbors, zkracené userKNN je algoritmus, ktery
vyuziva k vypoctu skore k nejpodobnéjsich uzivatelt danému uzivateli.

S vyuzitim sim funkce oznaCime mnozinu k nejpodobnéjsich uzivatelt
uzivateli u, jako NNg(u).

NNg(u) = {vy,...,v5} (1.2)
Vs € U\{u} : s ¢ NNi(u) = Vv € NNg(u) : sim(u, s) < sim(u,v) '
S pomoci této mnoziny ukazeme, jak se pocitd skére mezi uzivatelem u
a libovolnou polozkou ¢ € I. Existuje nevazena a vazena varianta. Nevazend
varianta pocita skore nasledovné:

score(u,i) = Z Ry (1.3)
vENNy (u)



1. ANALVYZA

Tato varianta nezohledniuje ve vypoctu podobnost k£ nejblizsich uzivateli a
uzivatele u. Oproti tomu vazena varianta tuto podobnost zohlednuje a pocita
skoére nasledovné:

score(u, 1) = Z sim(u, v) - Ry; (1.4)
VENN (u)

1.3.2 ItemKNN

Item-Based k-Nearest Neighbors, zkracené itemKNN je algoritmus, ktery
vyuziva k vypoctu skére k nejpodobnéjsich polozek kazdé polozce, se kte-
rou uzivatel u interagoval. Nyni si jako NN (i) oznac¢ime mnozinu k nejpo-
dobnéjsich polozek polozce 1.

Vie I\{i}: 1 & NNy(i) = Vj € NNg(i) : sim(i, 1) < sim(, j) '
Podobné jako u userKNN existuje nevazend a vazena varianta. Nevazend
varianta pocita skére nasledovné:

score(u, i) = Z R, (1.6)
Jel
1€NNL(4)

Tato varianta vsak nezohlednuje ve vypoctu podobnosti mezi k nejblizsimi
polozkami. Oproti tomu vazena varianta tuto podobnost zvazuje a pocita skore
nasledovné:

score(u, i) = Z sim(i, j) - Ry; (1.7)
Jjel
1ENNg (5)

Pro userKNN i itemKNN existuji i varianty, kde dochéazi k urc¢itému
normovani skore pii vypoctu [6]. To se ¢asto vyuziva prfi praci s explicitnimi
interakcemi, aby napriklad velké mnozstvi Spatnych hodnoceni neznamenalo
velké skére. My uvazujeme pouze interakce typu view portion a ty povazujeme
ve vsech pripadech za kladné. Malé view portion sice nemusi znamenat kladnou
interakei, ale o tom je vice zminéno v podkapitole [2.1.4.1]

1.3.3 Regularizace popularnich polozek

Algoritmy userKNN a itemKNN mohou mit tendenci upfednostiovat po-
pularnéjsi polozky a doporucovat tak pouze malé mnozstvi vSech moznych
polozek. Tomu se da zabranit tak, ze se popularni polozky budou penalizovat
pomoci parametru 5 € R [4]. Pro § = 0 se zaddna penalizace nekond, dale ¢im
vyssi beta, tim vysSsi penalizace popularnich polozek. Zaporna S je naopak
penalizace nepopulérnich polozek. Popularitu polozky urcuje soucet interakci
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s danou polozkou v interak¢ni matici. Pii pouziti této regularizace bude skore
pro kazdou polozku prepocitano néasledovné:

score(u, 1)

. (1.8)
Z Rm)

score? (u, 1) =
vel

1.3.4 Top-N doporuceni

Predstavené doporucovaci algoritmy spocitaji pro uzivatele u a kazdou polozku
i skore. Ale nebylo zatim FeCeno, které polozky uzivateli algoritmus doporuci.
V praxi se vyuziva Top-N doporuceni, kdy se doporuci N polozek s nejvyssim
skore [7]. Jak velké N se voli pak uz zalezi Cisté na pouzité platformé. E-shop
mize doporucovat napriklad 5 polozek pii prohlizeni néjaké polozky. Strea-
movaci platforma muze automaticky spustit dalsi film po dokoukani filmu,
v takovém pripadé se N rovnd 1. Pro rizné praktické pripady se voli rizné N.
Tento pristup budeme pouzivat pii vyhodnocovani metrik, kterymi budeme
mérit vlastnosti modelu.

1.4 Metriky

Presnost doporuceni se da vyhodnocovat offline nebo online. Online vyhodno-
covani se méri na modelu spusténém primo v produkci. Online vyhodnocovani
je nejlepsi pristup k méteni presnosti modelu v doporucovacich systémech, ale
predstavuje nékolik prekazek: spatné modely poskozuji uzivatelskou zkusenost,
je Gasové narocné je nasadit do produkce. Proto se modely v prvni radé testuji
offline na historickych datech.

Vyhodnocovani na historickych datech nemusi byt vzdy objektivnim od-
hadem online vykonu. Offline vyhodnocovani méri presnost modelu na his-
torickych datech, ale nema jak zaznamenat uzivatelovu reakci na poskytnuté
doporuceni. Historickd data mohou byt velmi ovlivnéna algoritmem, ktery
v dobé sbéru historickych dat data doporucoval.

Vzhledem k tomu, ze vytvaiime novy model, tak budeme jeho pfesnost
vyhodnocovat offline na historickych datech pomoci dvou metrik, které se
v doporucovacich systémech vyuzivaji [8, 9]. Jednd se o metriky Recall@N a
Catalog Coverage, kterou dile budeme oznacovat jako coverage.

Pro vyhodnocovani metrik, se mnozina uzivateld U nahodné rozdéli na
trénovaci mnozinu U'" a testovaci mnozinu U%. Pro tyto mnoziny musi platit

Uy U =U) AU NU* = ).
Mnozinu relevantnich polozek pro uzivatele u oznacime jako

RI(u) = {i|i€I: Ry >0}
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Jednd se o polozky, se kterymi uzivatel v nékdy interagoval.

Déle pfedpokladdme existenci modelu nau¢eném na mnoziné uzivatelt U,
ktery dokaze doporucit N polozek néjakému uzivateli na zdkladé mnoziny jeho
relevantnich polozek. Mnozinu téchto doporucenych polozek oznacime jako

Top(N, RI(u)).

1.4.1 Recall

Meéjme mnozinu relevantnich polozek R a mnozinu D doporucenych predméti.
Recall je pomér poctu doporucenych relevantnich polozek a vSech relevantnich
polozek [9)].

|D U R)|

Recall =
|R|

(1.9)
Recall budeme méfit pro celou mnozinu testovacich uzivatelt a vyuzijeme
u toho Top-N doporuceni. Recall pti pouziti Top-N doporuceni oznac¢ime jako
Recall@QN.
> |Top(N,RI(u)) NRI(u)]

Recall @N = “€U™ 1.10
S TRI()] (1.10)

uelUte

Takto nastaveny recall vsak neméri schopnost modelu doporucit uzivateli
polozky, se kterymi zatim neinteragoval. Vysokého recallu by dosahl model,
ktery by pouze doporucil polozky, se kterymi uzivatel interagoval. Pro méreni
schopnosti modelu doporucovat uzivateli nové polozky se pouziva pristup
leave-one-out [10).

> > |Top(N,RI(u)\{i}) N{i}|

ueUte ieRI(u)

> | RI(u)]

uelUte

Recall @NLOO =

(1.11)

S vyuzitim leave-one-out pristupu uz musi umét model dobfe doporucit
polozku bez znalosti toho, Ze s ni uzivatel interagoval, aby dosahl vysokého
recallu.

Uzivatel s velkjym mnozstvim relevantnich polozek recall vyrazné ovlivni
oproti uzivateli s malym mnozstvim relevantnich polozek. Proto jesté recall
normalizujeme tak, aby kazdy uzivatel ovlivnil recall stejnym dilem.

> |Top(N, RI(u)\{i}) N {i}]

1€RI(u)

RecallQN}pp = Z
uelUte

RI(u)] (1.12)

V této préci se bude recall pocitat vzdy poslednim predstavenym zptisobem
a budeme ho oznacovat pouze jako recall.
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1.4.2 Coverage

Méjme mnozinu vsech polozek I a dale mnozinu vsech doporucenych polozek
po jednom nebo vice doporucenich I, C I. Coverage je pomér poctu do-
porucenych polozek a vSech polozek.
| Ip|
Coverage = m (1.13)
Coverage neméii spolehlivost modelu, ale poskytuje uzitecnou informaci
o tom, jak velkou ¢ast vSech polozek model doporucuje. Coverage mizeme
pocitat také pomoci Top-N doporuceni.

U Top(N, RI(u))
m te
Coverage QN = €U

1.14
U méfeni coverage lze také vyuzit leave-one-out pristupu. Neni to tolik

zapotrebi jako u recallu, protoze u coverage se neméri zadna presnost. Lze

toho vsak vyuzit, pokud se v algoritmu pocita recall a coverage zaroven.

U Top(N,RI(u)\{i})
uclUte
ieRI(u)

Coverage QN oo = (1.15)

1]
Timto poslednim predstavenym zpusobem se bude mérit coverage v této
praci a dale tento zplisob budeme oznacovat pouze jako coverage.

1.5 Hierarchicky usporadana data

V této podkapitole jsou nadefinovana hierarchicky usporddand data. Hierar-
chicky usporadana data jsou hlavnim tématem této prace a jedna se o maélo
prozkoumanou oblast doporucovacich systému. Nasledujici definice nejsou pre-
vzaté, jsou nové zavedeny primo pro tcely této prace.

1.5.1 Definice

Nad mnozinou polozek miuze existovat néjaké hierarchické usporadani. Do-
konce muze existovat nékolik raznych hierarchickych usporadani nad stejnymi
polozkami. Napriklad nad polozkami na streamovaci platformé muze existo-
vat usporadani, ve kterém spadaji epizody do sérii a série do seriali. Dale
nad stejnymi polozkami muze existovat usporddani prifazujici jednotlivym
polozkdm herce nebo zanry.
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Méjme posloupnost n polozek I = {iy,...,i,}. Nad polozkami muze byt
nadefinovano h raznych hierarchickych usporddani H = {Hy,..., Hp}, h € N.

VH; € H: H; = (S, E)
S={s1,....sp},peN (1.16)
E={(kl)|kelusS,leS},

neboli kazdé hierarchické usporadéni je dvojice, kde prvni prvek je mnozina
segment a druhy je mnozina usporadanych dvojic, kde prvni prvek je polozka
nebo segment a druhy je segment. Tim se definuje, pod jaky segment polozka
spadda. Polozka miize spadat pod vice segmentii, nebo pod zadny segment.
Polozka nemiize spadat pod jinou polozku.

1.5.2 Doporucovani segmenti

Pii doporucovani segmentt v néjakém hierarchickém usporaddni H; € H
muzeme doporucovat celou mnozinu segmentt S, nebo néjakou jeji podmno-
zinu 8" C S. Tuto podmnozinu budeme oznacovat jako doporucované seg-
menty. Doporucovat celou mnozinu S dava smysl napriklad v pripadé herct,
kde kazdy segment je néjaky herec. Doporucovat podmnozinu S” dava smysl
v pripadé seriali, kde chceme doporucovat filmy a seridly, ale ne série nebo
epizody. Kdyz vybereme néjakou podmnozinu S”, kterou chceme doporucovat
(napriklad podmnozinu filmu a seridli), tak musime zjistit, jaké polozky spa-
daji pod jaky segment. Nasledujici znaceni uvazuje jiz jednu zvolenou hierar-
chii H; € H, kterd se bude doporucovat.

Viel,seS 1i—s < 3(ki,lh),...,(kply) € E:
ki=iNl,=s ANVae€2,....,p:le_1 =k, (1.17)

kde symbol — znaci, Ze polozka ¢ spadd pod segment s. Neboli polozka
spadé pod segment pravé tehdy, kdyz existuje posloupnost orientovanych hran
zacinajici v polozce, koncici v segmentu a navazujici na sebe.

Déle definujeme funkce M : § — P(I) a N : I — P(S5), kde P znaci

potenéni mnozinu.

Vse S":M(s)={i|iel,i— s}, (118)
VieI:N(G)={s|se€S", i— s} '
funkce M tedy pro néjaky segment vraci vSechny polozky, které pod dany seg-
ment spadaji a funkce N naopak vraci pro néjakou polozku vsechny segmenty,
pod které polozka spada.

P1i doporucovani se doporucuji pouze segmenty. Pii doporucovani smise-
ného obsahu je pro kazdou polozku, ktera se bude doporucovat, vytvoren
vlastni segment, pod ktery spadéd pouze dané polozka.

10



1.5. Hierarchicky uspofadana data

Kazdé hierarchické usporadani lze reprezentovat pomoci orientovaného
grafu. Na obrazku je zndzornéno hierarchické uspotradani filmu, epizod,
sérii a seridli. Pro kazdy film byl vytvoren samostatny segment. Zelené jsou
zobrazeny doporucované segmenty — filmy a seridly. Cervené jsou zobrazeny
segmenty prislusejici sériim. Modre jsou zobrazeny polozky — filmy a epizody.

Na obrézku [I.2] je zndzornéno hierarchické usporadani mezi filmy a herci,
ktefi v nich hraji. Zelené jsou zobrazeny segmenty — herci a modre polozky

0020 O:G

60006990

Obréazek 1.1: Znazornéni hierarchické struktury definujici vztahy mezi epizo-
dami, sériemi, seridly a filmy.

— filmy.

Obréazek 1.2: Znazornéni hierarchické struktury definujici vztahy filmy a herci,
ktefi v nich hraji.

1.5.3 Souvisejici literatura

Téma doporucovani hierarchicky usporadanych dat neni prilis prozkoumané.
Samotna hierarchie v datech se nékdy vyuziva pro zlepseni predikce.

Cldnek [11] se zabyva pouzitim hierarchie v datech pro zlepseni presnosti
doporuceni. Pracuje se vzdalenosti dvou polozek v hierarchii a tuto vzdalenost
pouziva k vypoctu podobnosti dvou polozek zéroven s cosinovou podobnosti.
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Nedochézi zde vsak k zadnému doporucovani segmentti, doporucuji se pouze
polozky.

Clanek [12] se podobné jako &léanek [IT] zabyvé pouzitim hierarchie v da-
tech pro zlepSeni presnosti doporuceni. V pripadé, Ze data nemaji explicitni
hierarchii, tak ukazuje zptisob, jak vytvorit implicitni hierarchii. Opét v tomto
¢lanku nedochazi k doporuc¢ovani segment.

Clanek [13] ukazuje pristup k doporucovani seridlu uzivateli na zékladé
film1, které vidél. Myslenka tohoto pristupu vychazi z toho, ze uzivatel pravdé-
podobné vidél vice riznych filmt, nez kolik vidél rtiznych seridld, tedy jeho
interakce s filmy 1épe definuji jeho vkus. Jedna se o atributovy model, ktery
doporucuje seridly na zakladé uzivatelovych oblibenych zanra. Déale se k do-
poruceni vyuziva hodnoceni serialii z IMDDb a preferuje se doporucovani seridli
s mensim mnozstvim epizod. Jednd se o doporucovani segmentii, ale tento
zptisob neni néjak prenositelny na jiné segmenty. Je zaméren piimo na seridly.

K doporucovani seridli existuje velké mnozstvi riznych pristupt. Nékteré
pristupy jsou atributové modely, kde se seridl nijak nelisi od filmu. Nékteré
pristupy pouzivaji naivni zpiisob, kde se kazda interakce s néjakou epizodou
seridlu zapoc¢itava jako interakce se seridlem samotnym. V élancich [14] [15] [16]
jsou ukéazany dalsi riizné pristupy.
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KAPITOLA 2

Navrh

V této kapitole ukazeme navrh FRAMEWORKu na doporucovani polozek
nebo segmenti uzivatelim na zakladé jejich historickych interakci. Ukazeme
cely proces FRAMEWORKu, od nacteni dat aZz po evaluaci metrik. FRA-
MEWORK umi doporucovat polozky, segmenty i smiSeny obsah — kombinaci
polozek a segmentii.

2.1 Struktura

Na obrazku je zobrazena obecné struktura FRAMEWORKu popisujici
kazdou akci, kterou FRAMEWORK vykonava. Akce v modrém boxu, po-
jmenovaném segmentova Cast, jsou vykonané pri doporucovani segmenti. Pri
doporucovani pouze polozek tyto akce provedeny nejsou. Pohyb riznych dat
mezi jednotlivymi procesy je oznac¢en raznymi sipkami, které jsou vpravo dole
vysvétleny.

2.1.1 Nacteni dat

FRAMEWORK si z databaze nebo néjakého jiného tlozisté nacte potfebna
interakeéni a segmentova data.

2.1.2 Nacteni interakci

FRAMEWORK nacte interakce mezi uzivateli a polozkami. NacCtena bude
mnozina interakei Y/ = {y1,...,yw}, K’ € N, kde y; = (u;,1;,d;) pro kazdé
j € {1,...,K'}. Jednotlivé prvky této trojice jsou popsdny v kapitole
Mnozinu vSech uzivatell, ktefi interagovali s néjakou polozkou, oznac¢ime jako
U = {u] (u,i,d) € Y'}. Podobné mnozinu vsech polozek, se kterymi intera-
goval néjaky uzivatel, oznaéime I’ = {i | (u,i,d) € Y'}.
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Obréazek 2.1: Struktura FRAMEWORKu.

2.1.3 Nacteni polozek a segmenti

FRAMEWORK nacte definici segmentové struktury. Nactena bude hierar-
chie v podobé mnoziny h dvojic H = {Hy, ..., Hy} popsané v kapitole [1.5.1]
V segmentovych datech musi byt rozliseno co je polozka a co je segment. Pro
mnozinu segmentt musi byt rozliseno jaké segmenty se budou doporucovat.
Mnozina polozek bude oznacena jako Is a mnozina doporucovacich segmentu
bude oznacena jako S™. Nékteré polozky mohou byt ziroven doporucovaci
segmenty, napiiklad filmy v pripadé segmentace epizod do seridli. V takovém
pripadé bude pro kazdy film vytvoren samostatny segment, pod ktery bude
spadat pouze dany film.
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2.1.4 Filtrace interakci

FRAMEWORK nacetl velké mnozstvi interakei Y, které profiltruje. Filtro-
vani provede ve tfech krocich, aby se zbavil vSech interakci, které nebude
potfebovat. Diky tomu tyto nepotiebné informace nebudou zpomalovat béh
programu. Vysledkem bude mnozina interake{ Y, Y C Y.

2.1.4.1 1) Dle view portion

FRAMEWORK odfiltruje interakce s malou wview portion. Smyslem této fil-
trace je zbavit se interakci s malou informac¢ni hodnotou. Pokud uzivatel vidél
pouze velmi malou ¢ast filmu nebo seridlu, tak si ho pravdépodobné pouze
prohlizel, nebo se podival na zacatek a poté ho vypnul. Hranice view por-
tion k odfiltrovani je definovdna vstupnim parametrem min_vp. Bude vy-
tvorena novd mnozina interakei Y = {y | y = (u,7,d) € Y/, d >min_vp},
novéd mnozina uzivatelu U” = {u | (u,i,d) € Y"} a novd mnozina polozek
I"={i| (u,i,d) € Y"}.

2.1.4.2 2) Dle polozek

V tomto kroku FRAMEWORK vytvoii mnozinu polozek, ke kterym ma jak
interak¢ni, tak segmentové data I = I N I,. Dale budou odfiltrovany interakce
s polozkami, které nejsou v této mnoziné. Pii doporucovani segmentti nema
smysl ponechavat interakce s polozkami, které nespadaji pod zaddny segment.
Napriklad pri doporuc¢ovani zanrta neni divod ponechavat polozky, u kterych
chybi definice Zanru. V ideilnim pripadé by nechybéla zadna data, ale pti
praci s prumyslovymi datasety ¢asto néjaka data chybi. Bude vytvorena nova
mnozina interakel Y = {y | yv = (u,i,d) € Y", i € I} a novd mnozina
wzvatela U = {u | (u,i,d) € Y"}.

2.1.4.3 3) Dle uzivatela

Mezi jednim uzivatelem a jednou polozkou muze existovat vice interakci, po-
kud uzivatel interagoval s polozkou vicekrat. V tomto kroku FRAMEWORK
vyfiltruje tyto opakované interakce a ponechd pouze tu nejvyznamnéjsi, tedy
tu s nejvétsi view portion. Po tomto kroku bude kazda interakce jednoznacné
definovana uzivatelem a polozkou. Bude vytvorena findlni mnozina interakci

Y ={y|y=(u,i,d) eY"”,

d = maz{dm | (um,im,dm) € Y" : upm = u,ip = i}}.

Mnozina uzivateld ani polozek se neméni.
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2.1.5 Vytvoreni segmentové struktury

V tomto kroku provede FRAMEWORK filtraci segmentii k doporucovani.
Budou odfiltrovany segmenty, pod které nespada zadna polozka. Bude tedy
vytvofena novd mnozina segmenttt S = {s | s € S/, i€ [ :i — s}.

Déle FRAMEWORK vytvori vhodné datové struktury pro to, aby bylo
mozné ziskat vSechny polozky spadajici pod néjaky segment, tedy pro kazdy
segment s € S” vytvoii mnozinu M(s). Také pro kazdou polozku musi byt
mozné ziskat vSechny segmenty, pod které polozka spada, tedy pro kazdou
polozku i € I vytvori mnozinu N(s). Zminéné dvé mnoziny jsou nadefinovany

v podkapitole

2.1.5.1 Rozdéleni uzivatelu

Mnozina uzivateli U bude ndhodné rozdélena na mnozinu trénovacich uziva-
telit U a mnozinu testovacich uzivateltt U v poméru nadefinovanym parame-
trem test_size. Po rozdéleni bude platit: (U N U™ = 0) A (U U U =U).

2.1.6 Vytvoreni interak¢énich matic

V tomto kroku vytvori FRAMEWORK dvé interakéni matice. Jednu tréno-
vaci, kterd se pozdéji pouzije k trénovani modelu a jednu testovaci, pomoci
které se budou provadét experimenty. Mnozina interakci Y bude rozdélena na
dvé mnoziny — trénovaci Y = {y | y = (u,i,d) € Y,u € U™} a testovaci
Ve ={y|y=(uid) €Y,ueU*}.

Déle dojde k preindexovani uzivateli, polozek a segmenti. Uzivatelim
v trénovac{ mnoziné budou pfitazena &isla {1,...,|U'|}, uZivatelim v testo-
vac{ mnoziné budou piifazena éfsla {1,...,|U%*|}, polozkdm budou piifazena
¢isla {1,...,]I]} a segmentim budou prifazena ¢isla {1,...,]S"|}. S timto
preindexovanim se bude nadéle pracovat, aby bylo mozné interakce jednoduse
zaznamenat do interakénich matic. FRAMEWORK si pamatuje preindexo-
vavaci tabulky, aby bylo mozné piipadné uzivatele, polozky nebo segmenty
preindexovat zpét na puvodni indetifikatory.

FRAMEWORK umi doporucovat polozky, jako klasické doporucovaci al-
goritmy, segmenty, nebo smiseny obsah. Pfi doporucovani segmenti se in-
terakéni matice vytvareji jinym zpusobem, nez pri doporucovani polozek. Pri
doporucovani smiseného obsahu jsou interakéni matice vytvoreny stejné jako
pri doporucovani segmentt, protoze polozky k doporuc¢ovani jsou prevedeny
na segmenty.

2.1.6.1 Interakéni matice pro polozky

V pripadé doporucovani polozek budou vytvoreny dvé interakéni matice —
trénovaci R € RIVTLHI g testovaci R e RIV“LHI. Matice maji stejny
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2.1. Struktura

pocet sloupcii jako je pocet polozek. V pripadé doporucovani polozek FRA-
MEWORK nabizi dvé moznosti na vytvoreni interakénich matic. Prvni moz-
nost zaznamenava do matic view portion:

RY" — d pokud (u,i,d) € Y'"
“ |0 jinak
(2.1)
Rc — d pokud (u,i,d) € Yt
“ 0 jinak
Druhd moznost zaznamendva pouhou informaci o tom, Ze byla provedena
interakce:
R — 1 pokud (u,i,d) € Y
u 0 jinak
(2.2)
Rt — {1 pokud (u,i,d) € Y
ur

0 jinak

2.1.6.2 Interakéni matice pro segmenty

V pripadé doporucovani segmentti budou vytvoreny matice, kde sloupce bu-
dou reprezentovat segmenty misto polozek. Je nékolik raznych zptisobt, jak
jednotlivé polozky agregovat do segmentt. Budou vytvoreny dvé matice —
trénovaci R € RIS a testovact Rf¢ € RIV“HSI

Nejjednodussi zpiisob agregace polozek do segmentt je zaznamendvat pou-
hou informaci o tom, zda uzivatel s danym segmentem interagoval. V takovém
pripadé budou interakéni matice vytvoreny nasledujicim zptisobem:

R — {1 pokud Ji € M(s) : (u,i,d) € Y
0 jinak
. . o (2.3)
R — {1 pokud i € M(s) : (u,i,d) € Y
0 jinak

Ukézany zplisob zaznamenava informaci o tom, jestli uzivatel nékdy inter-
agoval s danym segmentem, ale uz nezaznamenava zadnou informaci o tom,
s kolika polozkami spadajicimi pod dany segment uzivatel interagoval.

Dalsi moznosti je do matice secist interakce mezi uzivatelem a vsemi poloz-
kami spadaji pod dany segment. V takovém ptipadé uz prvky interakcénich
matic nebudou pouze z intervalu [0, 1] jako doposud, ale mohou dosahovat i
vyssich hodnot. Matice budou vytvoreny nasledovné:

R, = Y d
(uyi,d) €Y
1€ M(s)

RS= ) d
(u,i,d) € Y'te
1€ M(s)
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Interakcéni matice vytvorené timto zptsobem lépe zaznamenaji miru inter-
akce mezi uzivatelem a segmentem, protoze s ¢im vice polozkami spadajicimi
pod dany segment uzivatel interagoval, tim vyssi bude hodnota v interakéni
matici.

Pokud jde vsak o filmovou — seridlovou hierarchii, tak tento zpiisob agre-
gace bude velmi upfednostnovat seridly, protoze interakce uzivatele s filmem
miZze mit maximélné hodnotu 1 a interakce uzivatele se seridlem muze dosah-
nout az takového ¢isla, kolik mé seridl epizod. Proto nasledujici zpiisob agre-
gace interakci do interak¢nich matic tento souCet normuje na 1 podélenim
sumy poctem polozek spadajicim pod dany segment:

d
RY, -
(u,i,l;é Ytr | M(8)|
1€ M(s)
t p (2.5)
Ris =
(u,i,d)Xé th | M(S)|
1€M(s

Tento zpusob vraci prvky interakénich matic do intervalu [0, 1]. Agregace
polozek timto zplusobem se da interpretovat jako wiew portion nad celym
segmentem. Problém s timto zpiisobem agregace je, Zze segmenty s velkym
mnozstvim polozek budou mit ve vétsiné pripadi malou hodnotu v interakéni
matici, protoze hodnota bude ve vypoctu vydélena velkym ¢islem.

V pripadé doporucovani smiSeného obsahu — segmentt a polozek, se tato
priace zaméruje i na balancovani zastoupeni polozek a segmentii. FRAME-
WORK prevedl polozky na segmenty, aby se dalo pracovat s doporuc¢ovanim
smiseného obsahu stejnym zptisobem jako s doporucovanim samotnych seg-
mentt. Ale pii balancovani polozek a segmentt se budeme zaméiovat na to,
o jaky objekt se jedna na vstupu a na vystupu. Timto se budeme zabyvat
zejména v piipadé doporucovani filmu a seridlti. Proto pro tento pripad zava-
dime jesté dalsi dva zpusoby, jak agregovat data do interakénich matic. Tyto
zpusoby jsou zalozené na predchozich dvou zpuisobech, ale jsou vice parame-
trizovatelné a rozlisuji mezi agregovanim ¢istého segmentu a segmentu, ktery
byl ptivodné pouze polozka. Zavedeme mnozinu segmentii, které byly umeéle
vytvoreny pro polozky k doporucovani. Jedna se o prinik segmentt a polozek,
protoze pro kazdou takovou polozku byl uméle vytvoren vlastni segment,
proto se tyto polozky nachazeji v obou mnozindch. Nejéastéjsim prikladem
této mnoziny v této praci jsou filmy, proto je oznacena jako F' = S"NI.

Nésledujici zptsob agregace rozliSuje mezi agregaci Cistych segmentiu a
segmenti, které jsou zaroven polozky. U segmentii, které jsou zaroven polozky,
do interakéni matice jednoduse zaznamena hodnotu wview portion interakce
uzivatele s jedinou polozkou, ktera pod segment spadd, pokud takova interakce
existuje. Pokud se jedna o Cisty segment, tak bude provedena agregace podle
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vzorce [2.4] s pfidanim dvou parametrii. Vzorec této agregace vypada takto:

min >  c-d,max_val| pokud s ¢ F
(uyi,d) € YT
R = i € M(s)
d pokud s € F' A M(s) = {i}
A (u,i,d) € Y
0 jinak
(2.6)
min > c-d,max_val | pokud s¢ F
(u,i,d) €Y?T
Rffs — 1€ M(s)
d pokud s € F' AM(s) = {i}
A (u,i,d) € Y
0 jinak

Zavedli jsme dvé konstanty, pomoci kterych je mozné ovliviiovat vahy seg-
mentt v interakénich maticich. Konstanta c je nejcastéji v intervalu [0, 1],
pro ruzné experimenty vsak lze volit i mimo tento interval. Tato konstanta
reguluje vahu, kterou interakce s jednou polozkou spadajici pod néjaky seg-
ment prispéje do interakéni matice. Touto konstantou se da nastavit pomeér
vyznamnosti interakce s filmem a vyznamnosti interakce s epizodou seridlu.
Konstanta max_val zastfesuje maximalni hodnotu, ktera se mtze v interakéni
matici vyskytnout. Hodnoty interakénich matic budou diky této konstanté
v intervalu [0, max_val].

Posledni predstaveny zptsob agregace polozek do interakéni matice fun-
guje podobné jako predchozi zptisob ale v pripadé agregace interakci do
segmentl vyuziva vzorec [2.5] s priddnim jednoho parametru:

1€ M(s)
Ry, = d pokud s € F' A M(s) = {i}
A (u,i,d) € Y
0 jinak
> cd okud s ¢ F &%)
(i) e ytr |1 MO P
i€ M(s)
Ry, = d pokud s € F'AM(s) = {i}
A (u,i,d) € Y
0 jinak

Znovu je pouzita konstanta c. V tomto pripadé je vSak tato konstanta
nejcastéji vétsi nez 1. Tato konstanta balancuje snizeni vahy segmentii, které
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prinasi jejich normalizace. Konstanta max_val zde neni potieba, protoze ma-
ximdalni hodnota v interakénich maticich je uréena konstantou c. Vsechny
prvky interakénich matic budou v mnoziné [0, c].

Ukazali jsme nékolik riznych zptsobu agregace polozek do segment, které
FRAMEWORK pouziva pro ruzna segmentova data.

2.1.7 Vytvoreni modelu

Vytvofeni modelu pii pouziti KNI algoritmi je jednoducha operace. Pro mo-
del userKINN je trénovaci interakéni matice modelem sama o sobé. Pro model
itemKNN staci trénovaci interakéni matici transponovat. FRAMEWORK si
v tomto kroku vybere model a piedd mu matici R, piipadné matici (R")7.

2.1.8 Predikce

Tento podmodul FRAMEWORKu dostane na vstupu néjakého uzivatele de-
finovaného fadkem testovaci interakéni matice R*. Nemusi to viak byt piimo
radek testovaci matice, muze se jednat o upraveny radek testovaci matice.
Upraveny tadek interakéni matice znamena zejména tadek s vynulovanym
jednim prvkem, protoze se pouziva leave-one-out pristup pii méfeni met-
rik. Na zakladé rfadku na vstupu spoc¢itda FRAMEWORK pomoci modelu
natrénovaného na trénovacich datech pro kazdou polozku skore.

2.1.9 Evaluace metrik

FRAMEWORK vyhodnocuje zaroven metriky recall a coverage. Pro kazdého
uzivatele u a kazdou jemu relevantni polozku i € RI(u) vytvori doc¢asného
uzivatele bez dané polozky a necha si pro néj spocitat skore pro vsechny
polozky ¢ € I. Polozky nasledné seradi podle skére a na N polozkach s nejvys-
$im skére postupné vypocitava recall a coverage.

FRAMEWORK také nabizi moznost vyhodnotit metriky pouze pro pod-
mnozinu segmentd. Toho se v této praci vyuziva zejména pro vyhodnoceni me-
trik zv1ast pro filmy a seridly pii doporucovani médii. Ozna¢me podmnoZinu
segment B C S”, miize se jednat naptiklad o podmnozinu filmt nebo seriali.
Déle oznacme mnozinu vSech testovacich uzivatell, ktefi interagovali s alespon
jednim segmentem z mnozin B jako

U ={u|ueU*AIse B:RE >0}.

Vypocet segmentového recallu vychazi z vzorecku ale zvazuje pouze
segmenty v mnoziné B. Zde uz se nepracuje s polozkami, ale se segmenty.

> |Top(N,RI(u)\{s}) N {s}|

seRI(u)NB

Recall @N750(B) = Y (2.8)

uelUke

| RI(u) N B|
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Vypocet segmentové coverage vychéazi z vzorecku ale také zvazuje
pouze segmenty v mnoziné B.

U Top(N,RI(u)\{s}) N B
uEU’fBe
s€RI(u)

Coverage QN1 00(B) = (2.9)

| Bl

Jak bylo zminéno, tak tato segmentova evaluace metrik se vyuzivd pri
pocitani metrik jednotlivé pro filmy a seridly. Recall spoc¢itany pouze na mno-
ziné filma budeme oznacovat jako filmouvy recall, podobné coverage spocitanou
na mnoziné filmt budeme oznacovat jako filmovou coverage. Podobné pro
serialy budeme tyto metriky oznacovat jako seridlovy recall a seridlovd co-
verage.

Mimo recallu a coverage FRAMEWORK zaznamenédva pri vyhodnocovani
metrik dalsi uzite¢né informace. Napriklad pocty doporuc¢enych segmenti spa-
dajicich do néjakych skupin. Coz se znovu dé vyuzit pri doporucovani filmu
a seridli k zjisténi toho, jaky je pomér mezi po¢tem doporucenych filmi a
serialu.
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KAPITOLA

Implementace

V této kapitole ukdzeme implementa¢ni detaily FRAMEWORKu predsta-
veného v predchozi kapitole a zminime diilezité parametry implementovanych
algoritm.

3.1 Pouzité technologie a knihovny

Cely FRAMEWORK je implementovan v programovacim jazyce Python. Ja-
zyk Python byl zvolen pfedevsim z diivodu existence velkého mnozstvi uzitec-

knihovny patii:

Scipy: [17, [I§] Knihovna Scipy je ve FRAMEWORKu vyuzita k uloZeni ma-
tic. Knihovna nabizi nékolik moznosti, jak efektivné ulozit fidké matice a také
implementuje algoritmy, které nad témito maticemi provadéji maticové ope-
race. Efektivni ulozeni fidkych matic je dilezité, protoze interakéni matice
jsou velké a velmi ridké matice, které by se v husté reprezentaci nevesly do
operacni paméti.

Numpy: [19] Knihovna Numpy je jedna z nejpouzivanéjsich Python knihoven.
Tato knihovna se pouziva k manipulaci s vektory. Velka ¢ast Numpy knihovny
je implementovédna v programovacim jazyce C a diky tomu je Numpy velice
efektivni. Operace nad vektory jsou ve FRAMEWORKu provadény pomoci
knihovny Numpy.

Sklearn: [20] Knihovna Sklearn implementuje mnoho algoritmt pro strojové
uceni. Ve FRAMEWORKu je vyuzita k rozdéleni dat na trénovaci a testovaci
a také k hledani nejblizsich sousedu v algoritmech userKNN a itemKINN.

Pandas: [2I] Knihovna Pandas se pouZivd pro manipulaci a analyzu dat.
Poskytuje uzite¢né datové struktury na pracovani s datasety a k tomu je také
ve FRAMEWORKu vyuzita predevsim pri predzpracovani dat.
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Matplotlib: [2I] Knihovna Matplotlib je vhodna pro vizualizaci dat. Grafy
v této préci jsou vytvoreny pomoci knihovny Matplotlib.

3.2 Format vstupnich data

V této praci pracujeme se dvéma prumyslovymi datasety ze streamingovych
platforem, které oznac¢ime jako dataset D1 a dataset D2. Stuktura obou da-
tasett je velice podobna.

Prvni tabulka, kterou FRAMEWORK pouziva, obsahuje interakéni data.
7 této tabulky jsou vyuzity tri sloupce. Indentifikdtor uzivatele — userid,
indentifikator polozky — itemid a wiew portion — portion. Tabulka urcuje,
jaky uzivatel interagoval s jakou polozkou, neboli presnéji, jak velkou c¢ast
média si uzivatel prehral. Deset radka této tabulky je ukdzano na obrazku

userid itemid | portion

NIDINFDIFD 63105 1.00
MDFINFDINI 74705 0.01
DNIDNFWOJD | 137928 0.50
FDKDNFINFE | 27440 1.00
FDNFIWNIWI | 127592 0.90
VCDNIDOWOJ | 135473 1.00
DNIWNOENON | 126638 1.00
FNDINDWOND | 140270 0.01
MONFINWONC | 56110 1.00
CDIONDIWNW | 99205 0.01

© 0N O WD+ O

Obrazek 3.1: Ukazka interakcénich dat.

Déle FRAMEWORK pracuje se segmentovymi daty. Segmentovd data
nejsou v datasetech zpracovana do jednotné formy. K ziskdni segmentovych
dat se vyuzivaji primarné dva zpusoby. Prvnim zpisobem je data extraho-
vat z atributové polozkové tabulky. Ze zminéné tabulky stac¢i pouzit sloupce
s pozadovanym atributem. Ukazka deseti sloupcti atributové tabulky pro atri-
but zanr je zobrazena na obrazku Muzeme vidét, ze néjaka atributova
data mohou chybét.

Druhy zptsob se pouziva pro praci se seridly. Seridlova hierarchie je ulo-
zena ve specialni tabulce. Tabulka urc¢uje vztah primo mezi epizodou a seridlem
a je ukdzana na obrazku Tato tabulka ma jiné vlastnosti nez atributova
tabulka. Seridlova tabulka nemé chybéjici hodnoty, ale neni nadefinovana pro
vSechny polozky (pro filmy neni nadefinovana). Také v seridlové tabulce je
pro kazdou polozku pravé jeden segment, v atributové tabulce to muze byt
mnozina.
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itemid genres
0 | 131324 | [animation’, ’kids’, family’]
1| 135982 | [family’, thriller’, animation’]
2 | 131332 | [animation’, ’kids’, family’]
3 | 169496 NaN
4 | 76241 [action’, 'drama’|
5 | 40913 ["documentary’]
6 | 169497 NaN
7 | 131350 | [animation’, ’kids’, family’]
8 | 136008 | [family’, ’thriller’, ’animation’]
9 | 136010 | [family’, *thriller’, ’animation’]

Obrazek 3.2: Ukazka segmentovych dat ve formé atributt.

itemid | seriesid

5500 9503
2572 3814
32028 | 31912
19877 | 17203
5665 9510
2568 3814

19582 | 11110
24205 | 24293
30532 | 15889
33040 | 17203

© 00 O Ui W N+~ O

Obrazek 3.3: Ukazka seridlovych segmentovych dat.

3.3 Predzpracovani dat

FRAMEWORK provede filtrace interakci zminéné v kapitole Parametr
min_vp uréi hranici pri filtrovani interakeci podle wview portion. Déle dojde
k rozdéleni uzivateli na trénovaci a testovaci. Mnozina uzivateli bude ex-
trahovana z mnoziny vyfiltrovanych interakci. Parametr test_size urci ve-
likost testovaci mnoziny. test_size muze byt realné ¢islo v intervalu (0, 1),
v takovém pripadé ur¢i pomér testovacich uzivatelti vuci vSem uzivatelim —

ute . . ou v g s
| 77 | = test_size. Pamatetr test_size muze byt i celé ¢islo rovno nebo vyssi

1, v takovém pifpadé uréuje pocet testovacich uzivateltt — |U%| = test_size.

3.4 Interakcéni matice

FRAMEWORK vytvoti dvé interakéni matice. Jednu trénovaci a jednu tes-
tovaci. Pocet radka trénovaci interakéni matice je roven poctu trénovacich
uzivateli — |U'|, pocet Fadki testovaci interakén{ matice je roven poctu

25



3. IMPLEMENTACE

testovacich uZivatelii — |U%|. Pocet sloupcii bude pro ob& matice stejny a
bude zalezet na tom, jestli se budou doporucovat polozky nebo segmenty.
Pii doporucovani polozek bude pocet sloupct roven poctu polozek — |I| a
pii doporucovani segmenti bude roven poc¢tu doporucovanych segmentti —
|S™|. Pocet sloupct interakénich matic oznac¢ime obecné ¢, kde ¢ = |I| nebo
¢ = |S"| podle toho, s ¢im se pravé pracuje. Trénovaci matice tedy bude mit
tvar R € RIV"I¢ a testovaci R € RIV“l. Mnozinu segmentti nebo polozek
budeme pro jednoduchost dale oznacovat I = {ii,...,i.} a budeme o nich
mluvit jako o polozkach, i kdyz se muze jednat o segmenty, protoze po vy-
tvoreni interakénich matic uz nezalezi na tom, jestli se pracuje s polozkami
nebo se segmenty.

3.4.1 Format

Interakéni matice jsou velké a fidké, proto jsou ulozeny pomoci fidké repre-
zentace. Jako format ulozeni interakénich matic je zvolen CSR (compressed
sparse row) format, protoze tento format umoztuje efektivni iteraci pres radky
(uzivatele) [22].

3.4.2 Vytvoreni interak¢nich matic

FRAMEWORK implementuje vSechny zptisoby vytvoreni interakénich ma-
tic ukazané v kapitole Pokud se budou doporucovat pouze polozky,
tak se vytvori interakéni matice do kterych budou zaznamendny wview por-
tion podle vzorecku nebo matice, kde budou pouze nuly a jednicky podle
vzorecku [2.2] Tento vybér uréuje booleovsky parametr constant_matrix. Po-
kud je nastaven na TRUE, tak je zvolen zptisob pokud na FALSE, tak je
zvolen zptisob

Pri doporucovani segmentu je na vybér ze tii moznosti agregace. Vybér
urcuje parametr aggregation. Pokud aggregation = CONSTANT, tak bude
pouzit zpusob Tento zpisob agregace budeme oznacovat jako konstantni
agregace. Pokud aggregation = suM, tak je vyuzit zpusob [2.6] V takovém
pripadé je nutné jesté nastavit parametry c a max_val. Tento zptusob agregace
budeme oznacovat jako scitaci agregace. Pokud aggregation = MEAN, tak je
vyuzit zpusob a je nutné nastavit jesté parametr c. Tento zptisob agregace
budeme oznacovat jako primérovaci agregace.

3.5 Modely

KNN algortimy jsou implementovany s vyuzitim modelu NearestNeighbors
z knihovny sklearn.neighbors. Model NearestNeighbors se vyuziva k hle-
dani nejblizsich sousedu v obou algoritmech. Tento model pracuje ve dvou
fazich — ulozeni trénovacich dat a hleddni sousedu. Trénovaci data jsou ma-
tice néjakého rozméru, oznacime ji jako R € R™" m,n € N. f{édky matice
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R jsou vektory délky n, mezi kterymi néasledné model umi hledat nejblizsi
sousedy. Pro vektor u délky n model najde k nejblizsich sousedt mezi fadky
matice R. Je mozné nadefinovat, podle jaké metriky se bude pocitat podob-
nost mezi vektory, my vyuzivame cosinovou podobnost. Model vrati nejblizsi
sousedy formou dvou poli. Jedno pole je pole indext soused v matici R, druhé
pole ma stejnou délku a jsou v ném uloZzeny hodnoty cosinovych podobnosti
pro kazdého z nejblizsich sousedii. Model dokéze hledat nejblizsi sousedy pro
vice vektori najednou. Z divodu efektivity jsou modely implementovany tak,
aby dokézaly doporucovat polozky vice uzivatelim zaroven. Pocet uzivateld,
kterym se v jednom okamziku doporucuji polozky, oznac¢ime jako b € N.

3.5.1 UserKNN

Model userKINN vyuziva k doporucovani polozek podobnosti uzivatelt, proto
je nutné umét hledat podobné uzivatele. K tomu se vyuzije zminény mo-
del NearestNeighbors. Do modelu bude uloZena trénovaci interakéni matice
R'" e RVl jejiz fadky (uzivatele) oznacime jako {RY, ... ,Rf{}tr‘:}.

P#i doporucovani dostane model userKNN na vstupu matici U € Rb€.
Tato matice reprezentuje interakce b ruznych uzivateli, pro které se pocita do-

poruceni. Tyto uzivatele, respektive fadky matice U, oznac¢ime {Uj.,..., Uy }.
c
—
U] c
—

b T --- x Ut R = |72V

i P o™ Vi

[ -4 1

¥

score(Uy., Rtj”)

sim(Uj;, R;") pokud Rér € NNy (U;.) Aweighting = TRUE
1 pokud R;r € NN;(U;.) Aweighting = FALSE
0 jinak

Obrazek 3.4: Price s maticemi v userKINN.

Matice U je vstupem do modelu NearestNeighbors. Model Nearest-
Neighbors najde pro kazdého z b uzivateli k nejpodobnéjsich trénovacich
wZivatelt z |U'"|. Pocet sousedii definuje parametr neighbors_num = k. Dale
bude vytvorena matice T & R>U"I. Do matice T je zaznamenan vystup
z modelu NearestNeighbors tak, ze kazdy radek je vektorem pro jednoho
z b vstupnich uzivateli. Tento vektor ma az k nenulovych hodnot, které za-
znamenévaji cosinovou podobnost k nejbliz§im soused@im z matice R, po-
kud parametr weighting = TRUE. Pokud parametr weighting = FALSE, tak
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3. IMPLEMENTACE

bude matice T misto cosinovych podobnosti zaznamenavat pouze hodnotu 1
u k nejblizsich sousedii. Nasobenim matic T a R podle obrazku vznikne
matice V € R%¢, kterd uz obsahuje pro kazdého vstupniho uzivatele a kazdou
polozku spocitané skore.

3.5.2 ItemKNN

Model itemKNN vyuziva k doporucovani polozek podobnosti polozek, z toho
diavodu je nutné umét hledat podobné polozky. K tomu se také vyuzije mo-
del NearestNeighbors. Vzhledem k tomu, ze se budou hledat nejpodobnéjsi
polozky misto uzivateli a hledani probiha v rfadcich, tak se musi trénovaci in-
terakéni matice transponovat. Do modelu se ulozi transponovand trénovaci
interakéni matice (R™)T e R&IU"I jejiz ¥adky (polozky) oznadime jako
(R, (R)TY.

C
C /_/H C
/—/H /—/H
b U X C C . = ) VR}Z;:
Ciji Coq s
LT,‘ T

| score(U;;, (Rtr)z)

pokud (R")T e NN, (R")}) nie 1Y
A weighting = TRUE
pokud (R")T e NN, (R")]) nie 1Y
Aweighting = FALSE

sim((R")7, (Rtr)?:)

0 jinak
Obrazek 3.5: Prace s maticemi v itemKINN.

Pti doporucovani dostane model itemKNN, stejné jako userKINN, na
vstupu matici U € R?¢. Ozna¢me I'Y C I mnozinu polozek, se kterymi inter-
agoval minimalné jeden uzivatel ze vstupnich uzivatelu:

IV={ilicTAFue{l,...,b},j€{1,....c}: U, >0}

Mnozina f4dki transponované trénovaci interakéni matice {(R™)% | i € IV}
bude vstupem do modelu NearestNeighbors. Jednd se o fadky reprezentujici
polozky z mnoziny IV. Model NearestNeighbors najde ke kazdé polozce z IV
k nejblizsich polozek a také jejich podobnosti. Pocet sousedi znovu definuje
parametr neighbors_num = k. D&le bude vytvorena matice C € R%¢ za-
znamenavajici zminéné podobnosti pokud weighting = TRUE, nebo pouze
hodnotu 1 u k nejblizsich sousedti, pokud weighting = FALSE. f{édky matice
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C reprezentujici polozky, které nejsou v IV, budou celé nulové. Vynasobenim
matic U a C podle obrazku vznikne hledand matice V € R%¢, kters obsa-
huje pro kazdého vstupniho uzivatele a kazdou polozku spocitané skére.

3.5.3 Modifikace vystupu

Oba algoritmy déle nabizi dva parametry na dalsi modifikaci vystupu. Ciselny
parametr beta urcuje miru penalizace popularnich polozek. Fungovani tohoto
parametru je vysvétleno v kapitole Pri pouziti parametru beta bude
kazdy prvek vystupni matice V vydélen souctem prvka sloupce se stejnym
indexem v interakéni trénovaci matici umocnénym na hodnotu beta.

beta:V;, = ———
U sum (R

Druhym parametrem je booleovsky parametr recommend_seen, ktery kdyz
je nastaven na FALSE, tak se nebudou doporucovat uzivateli polozky, se kte-
rymi nékdy uz interagoval.

Vij pokud Uij =0

recommend_seen = FALSE : V;; = 3
0 jinak

3.6 Vyhodnoceni metrik

Metriky se vyhodnocujf na mnoziné testovacich uzivatelt |U*|. Z pamétovych
davodi probiha vyhodnoceni po davkach. Velikost davky, neboli pocet testo-
vacich uzivatell, se kterymi se bude v jednom okamziku pracovat, urCuje para-
metr user_batch. U méfeni metrik se vyuziva leave-one-out pristup. Vyuziti
tohoto pristupu bude dosazeno tak, ze z kazdého radku testovaci interakéni
matice bude vytvoreno tolik radku, kolik je v puvodnim rddku nenulovych
hodnot, kde v kazdém rddku bude jedna hodnota vynulovédna. Na obrazku|3.6
je toto rozdéleni graficky znazornéno. Obrazek zobrazuje expanzi jednoho
radku reprezentujiciho jednoho uzivatele. Modra policka znazornuji nenulové
hodnoty. Takto vznikne pro kazdého uzivatele nékolik virtudlnich uzivateld,
na kterych se budou vyhodnocovat metriky. Pocet virtualnich uzivatel pro
kazdého uzivatele bude stejny jako pocet jeho interakci s polozkami. Vstupem
do tohoto kroku je matice rozméru R¥SeT_batche yonrasentujici podmnozinu
radkia testovaci interakéni matice. Ozna¢me pocet vSech nenulovych hodnot
v této matici jako b. Vystupem tohoto kroku bude matice rozméru U € Rb¢
a ta bude také vstupem do doporucovaciho modelu.
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NN —

Obréazek 3.6: Expanze radku reprezentujiciho interakce uzivatele do vice radku
pro vyuziti leave-one-out pristupu.

Po tom, co doporucovaci model spocitd skore pro kazdého virtualniho
uzivatele a kazdou polozku, tak pro kazdého virtualniho uzivatele sefadi pole
polozek podle skore. Parametr topN urc¢i, kolik polozek s nejvyssim skére se
bude uvazovat v Top-N doporuceni. Tento parametr musi byt celé ¢islo nebo
pole celych ¢isel. V pripadé pole ¢isel FRAMEWORK vyhodnoti metriky pro
kazdy prvek pole jednotlivé. Pocitani recallu a coverage je vysvétleno v kapi-
tolach [[.4.]a[1.4.2] U recallu se pro kazdého virtudlniho uzivatele kontroluje,
zda zakryta polozka patii mezi N doporucenych. U coverage se porovnava
velikost mnoziny doporucenych polozek a vSech polozek.
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KAPITOLA 4

Experimenty

Tato kapitola predstavuje provedené experimenty. Vyhodnoceni experimentu
probihd prevazné pomoci metrik recall a coverage a vizualizace téchto metrik
je provedena pomoci recall-coverage roviny.

Prvni je otestovana schopnost algoritmu doporucovat samotné polozky.
Experimenty na samotnych polozkach jsou provedeny, aby bylo mozné porov-
nat prubéh algoritmt na polozkach a na segmentech.

Dale se experimentuje s doporucovanim smiseného obsahu, presnéji filmu
a serialii. Jsou otestovany rtzné zplisoby agregace polozek do segmentii. Tes-
tuje se vliv parametri na mérené metriky a také na pomér mezi poctem do-
porucenych filmu a serialu. Také se testuje schopnost algoritmt doporucovat
vice seriali uzivatelim, ktefi vice interagovali se seridly a filmt uzivateltium,
kteri vice interagovali s filmy.

Posledni experimenty jsou provedeny na samotnych segmentech. Presnéji
se experimentuje s doporucovanim zanri a herci. U zanrt je i vizualizovana
podobnost mezi jednotlivymi zanry spocitand pomoci interakéni matice.

4.1 Datové sady

Experimenty probihaji na dvou datovych sadach. Forméat vstupnich dat je
popsén v kapitole V obou datovych sadach jsou interakce 100000 uzivatela
za rok. Tabulka nize ukazuje pocet uzivatelli, polozek a interakci po filtraci
interakci podle view portion, kde jsme nastavili min_vp = 0.5. Hustota znadci
pomeér poctu interakei a soucinu podtu uzivatelu a polozek. Tato filtrace podle
view portion je provedena ve vSech experimentech. Pokud neni fec¢eno jinak,
tak je pocet testovacich uzivatelii v experimentech nastaven na 5000.

datova sada ‘ pocet uzivatelt | pocet polozek ‘ pocet interakei ‘ hustota

D1 94474 64427 10675264 0.17%
D2 97793 33381 3616047 0.11%
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4.2 Doporucovani polozek

V prvnich experimentech ukdzeme fungovani obou algoritmt na doporucovani
polozek, zatim bez vyuziti segmentii. Ukdzeme, jak se algoritmy userKINN a
itemKNN chovaji na obou datasetech a jaky vliv maji jednotlivé parametry
na kvalitu doporuceni. Namérené hodnoty metrik recall a coverage pro ruzné
parametry algoritmu jsou vizualizovany v recall-coverage roviné [4]. V této
roviné je prehledné vidét, jakého recallu a jaké coverage dosdhl algoritmus po-
moci jakych parametri. Na kazdém grafu je vice riznych kiivek. Kazda krivka
reprezentuje vyvoj metrik v zavislosti na poctu sousedii pro jednu hodnotu
parametru beta. Cisla u kiivek znaéi pocet sousedii pouzity pii doporuceni,
neboli neighbors_num. Metriky jsou méfené pomoci Top-10 doporuceni. Ve
vSech experimentech je nastaven parametr recommend_seen na FALSE, aby
algoritmy doporucovaly pouze nové polozky.

U userKNN, obrazek je pri nastaveni parametru beta = 0.25 nebo
beta = 0.5 dosazeno dobrého kompromisu mezi hodnotami recall a coverage,
zejména pro hodnoty parametru neighbors_num okolo 50 az 100. Vysledky
jsou podobné na obou datasetech. U datasetu D2 bylo dosahovano vyssi co-
verage, tento dataset ma vsak méné polozek.

U itemKNN, obrazek bylo dosazeno pro oba datasety podobnych
hodnot metrik jako u userKINN. Lepsich vysledki bylo v tomto pripadé
dosazeno pomoci nizsich hodnot parametri. Pti nastaveni hodnoty parametru
beta = 0 bylo dosazeno nejvyssiho recallu a rozumné coverage. Pri nastaveni
beta = 0.25 bylo dosazeno mirné nizsiho recallu a mirné vyssi coverage. Jako
optimalni hodnoty parametru neighbors_num se ukazaly hodnoty 5 az 10.

Hodnoty dosazeného recallu mohou byt zavadéjici, protoze pro dosazeni
vysokého recallu staci uzivateli doporucovat epizody seridlu na zakladé jeho in-
terakei s jinymi epizodami stejného seridlu. Pro presnéjsi odhad recallu by bylo
dobré misto vyuziti leave-one-out pristupu zakryvat vsechny epizody jednoho
seridlu pti vyhodnocovani metrik. K tomu pri segmentaci serialtt v nasledujici
podkapitole dochézi automaticky s pouhym vyuzitim leave-one-out pristupu.

Pribéh algoritmu byl velice podobny pro vazenou i nevazenou variantu
obou algoritmu. Jediny vyraznéjsi rozdil pifi pouziti nevdzené varianty byl
ten, Ze u algoritmu itemKNN se pii nastaveni beta = 0 pro velké mnozstvi
sousedil podarilo dosdhnout vysoké hodnoty coverage, ale za cenu témér nu-
lového recallu. Podobny, ale mirnéjsi, vykyv je mozné pozorovat u nevazené
varianty algoritmu userKNN pfi nastaveni beta = 1. Pfi zamysleni se nad
fungovanim algoritmi userKINN a itemKNN je ziejmé, ze pri ukdzaném
nastaveni parametru se v obou pripadech s rostoucim mnozstvim sousedi do-
poruceni priblizuje doporuc¢eni ndhodnych polozek, proto je dosazeno vyssi
hodnoty coverage, ale témér nulové hodnoty recallu.

Vzhledem k tomu, Ze prubéh obou algoritmi na obou datasetech je pro
vazenou i nevazenou variantu podobny, tak budeme déle pouzivat pouze
vazenou variantu obou algoritmti. Vazené varianté algoritmu itemKNN se
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Coverage

4.2. Doporucovani polozek

podarilo dosdhnout mirné vysstho recallu, nez nevazené varianté. V dalsich
experimentech bude tedy nastaven parametr weighting = TRUE.

Déle se ukazalo, Zze pro hodnoty parametru beta mimo interval [0, 1] neni
dosazeno vysokych hodnot ani jedné z metrik. Pri nastaveni beta > 1 dochézi
k moc velké penalizaci populdrnich polozek a pri nastaveni beta < 0 dochéazi
naopak ke zvyhodnéni popularnich polozek, které uz jsou tak zvyhodnény
svoji popularitou. Pro vétsi prehlednost vizualizace recall-coverage roviny bu-
dou v dalsich experimentech vizualizovany hodnoty parametru beta pouze

v intervalu [0, 1].
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(d) D2 - weighting = FALSE

Obrézek 4.1: Vizualizace béhu algoritmu user KINN pfti doporucovani polozek
v recall-coverage roviné pro rizné hodnoty parametrti beta a neighbors_num

(hodnoty pfimo v grafu). topN = 10.
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Obrazek 4.2: Vizualizace béhu algoritmu itemKNN pii doporucovani polozek
v recall-coverage roviné pro rtizné hodnoty parametrii beta a neighbors_num

(hodnoty pfimo v grafu). topN = 10.
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4.3 Doporucovani filmt a serialta

Nyni budeme experimentovat s doporucovanim filmu a serial. Budeme testo-
vat rizné druhy zpusobu agregace hodnot do interakénich matic a jejich vliv
na kvalitu doporuceni. Tabulka niZze ukazuje rozdily mezi datasety D1 a D2
v poctech filmi, seridlu a interakeci.

datova sada H D1 ‘ D2
pocet uzivatelu 94474 97793
pocet polozek 64427 33381
pocet filmu 5816 7940
pocet serialu 2139 1039
pocet epizod 58611 25441
pocet seridli a filmu (polozek) 7955 8979
pocet interakei s filmy 762808 | 756444
pocet interakei se seridly 725279 | 772981
pocet interakci s epizodami 9912456 | 2859603
prumérny pocet epizod na serial 27 24
praumeérny pocet interakci s filmem 131 95
praumeérny pocet interakci se seridlem 339 743
prameérny pocet interakci s epizodou 169 112
prumérny pocet zhlédnutych epizod 13.6 3.6

Cetnost
Cetnost

10 10 100
Pocet epizod Pocet epizod

(a) DI (b) D2

Obréazek 4.3: Rozlozeni poctu epizod jednotlivych seridld.

Dataset D2 obsahuje vice filmt a méné seridli nez dataset D1. Pocet in-
terakci s filmy i se seridly je podobny pro oba datasety. Pocet interakci se
serialy znamend pocet unikatnich interakci mezi uzivatelem a seridlem, kde
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interakce jednoho uzivatele s vice epizodami jsou uz agregovany do jedné in-
terakce. Dataset D1 méa vyznamné vyssi pocet interakei s epizodami, z ¢ehoz
vyplyva nejvétsi rozdil mezi témito datasety, coz je pramérny pocet inter-
akcl jednoho uzivatele s rliznymi epizodami jednoho seridlu, oznaceny v ta-
bulce jako primérny pocet zhlédnutych epizod. Pri agregovani interakci do in-
terakénich matic bude tedy v pruméru u datasetu D1 agregovano vice hodnot
do jedné hodnoty, nez u datasetu D2. Presnéji feceno, pii pouziti s¢itaci nebo
prumeérovaci agregace se bude provadét vypocet jedné hodnoty v interakéni
matici v pfipadé seridlu z vyrazné vice hodnot u datasetu D1, nez u datasetu
D2. Prumérny pocet epizod seridlu je vsak pro oba datasety podobny.
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Obréazek 4.4: Vizualizace béhu algoritmt pri segmentaci podle seridli v recall-
coverage roviné pro ruzné hodnoty parametri beta a neighbors_num (hod-
noty piimo v grafu). aggregation = CONSTANT, topN = 10.
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4.3. Doporucovani filmi a seriali

Obréazek [£.3] ukazuje histogram rozlozeni poétu epizod pro oba datasety
s logaritmickou osou x. Velké mnozstvi seridli ma do 100 epizod, ale jsou i
seridly, které maji vice epizod. Dataset D2 na rozdil od datasetu D1 obsahuje
i takzvané , nekonecné seridly“ nebo ,soap opery“, neboli seridly, které maji
znac¢né mnozstvi epizod, nékdy i pres 1000.

Pro prvni expetimenty provedeme agregaci do matice zptisobem [2.2] neboli
aggregation = CONSTANT. Prub¢h experimentt je zobrazen na obrazku [4.4]
Experimenty znovu probihaji na Top-10 doporuceni. Znovu bylo dosazeno
pomérné vysokého recallu. Nyni uz to neni ovlivnéno tim, ze je trivialni do-
porucovat epizody na zakladé interakci s ostatnimi epizodami stejného serialu.
Nyni uz se doporucuji pouze celé serialy. Na druhou stranu se vyrazné snizil
pocet polozek, diky ¢emuz se také darilo dosdhnout vyssi coverage. Nejvyssich
hodnot recall a coverage se podarilo dosdhnout s podobnym nastavenim pa-
rametru jako pti doporucovani polozek.

4.3.1 Scitaci agregace

V této podkapitole testujeme agregaci polozek do interakéni matice podle
vzorce[2.6] neboli aggregation = SUM. Testujeme vliv parametru c na recall a
coverage. Parametr c testujeme na mnoziné hodnot (0, 1]. Cim vyssi hodnota
parametru c, tim vice prispivd jedna epizoda seridlu do interakéni matice.
Pro vyssi hodnoty parametru ¢ budou mit vyssi hodnoty v interakéni matici
serialy oproti filmtim a naopak. Pro tento experiment jsme nastavili parametr
max_val = 1, aby se nestavalo, ze seridly budou mit v interakénich maticich
vyssi maximalni hodnoty nez filmy.

Experimenty probihaji na algoritmech userKNN a itemKNN. Aby se
v téchto experimentech mohl ladit parametr c, tak ostatni parametry budou
zafixovany na hodnoty, pomoci kterych bylo dosazeno vysokého recallu a co-
verage v predchozim experimentu. Pro userKINN jsou parametry nastaveny
jako beta = 0.5, neighbors_num = 1000. Pro itemKNN jsou parametry
nastaveny jako beta = 0.25 a neighbors_num = 10.

Zavislost recallu a coverage na parametru c pro algoritmus userKNN je
zobrazena na obrazku Je zobrazen celkovy recall, filmovy recall i seridlovy
recall, stejné tak pro coverage. Filmové a seridlové metriky jsou vysvétleny
v kapitole 2.1.9] S rostoucim parametrem c roste seridlovy recall a klesé fil-
mouvy recall. Celkovy recall zprvu roste, ale od ur¢ité hodnoty je uz skoro
konstantni. U datasetu D1 je vyrazné vyssi seridlovy recall nez filmovy recall,
u datasetu D2 se seridlovy a filmovy recall vice ridi parametrem c. U data-
setu D2 se nabizi jako optimalni volba ¢ = 0.2, protoze v tomto bodé se rovna
seridlovy a filmovy recall a celkovy. U datasetu D2 neni volba ¢ tak jedno-
znacnd, protoze seridlovy a filmovy recall se rovnaji priblizné okolo hodnoty
c = 0.005, ale celkovy recall je vyrazné vyssi pro vyssi hodnoty c.

Pro oba datasety plati, ze seridlovd coverage roste s rostoucim paramet-
rem c a filmovd klesi. U datasetu D2 to vSak plati az od urcité hodnoty c.
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Nejvyssi coverage a nejlepsiho kompromisu mezi filmovou a seridlovou cove-
rage je dosazeno kolem hodnoty ¢ = 0.05 pro oba datasety.
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Obréazek 4.5: Zavislost recallu a coverage na parametru c pri segmentaci podle
seridlil a pouziti algoritmu userKINN. aggregation = SUM, beta = 0.5,
neighbors_num = 1000, topN = 10.

U algoritmu itemKNN je pribéh recallu v zavislosti na parametru c
podobny jako u algoritmu userKINN pro oba datasety, obrézek [4.6] Rozdil je
vSak v coverage. VSechny coverage s rostoucim parametrem c pro oba datasety
mirné klesaji od urcité hodnoty. To je zpusobeno castéjSim doporucovanim
popularnich serialu.

Ve vétsiné pripadt seridly dosahuji vysstho recallu i coverage. U datasetu
D1 je u recallu tento rozdil vyraznéjsi, nez u datasetu DI1. Je to zpusobeno
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Obrézek 4.6: Zavislost recallu a coverage na parametru c pri segmentaci podle
serialtt a pouziti algoritmu itemKNN. aggregation = SUM, beta = 0.25,
neighbors_num = 10, topN = 10.

tim, Ze dataset D1 obsahuje vyS$si mnozstvi interakci s epizodami. Agregace
epizod do segmentti je pak kvalitnéjsi, protoze obsahuje vice informaci. Celkové
serialovy recall u datasetu D1 dosahuje vyssich hodnot nez u datasetu D2.

Naopak u coverage je vétsi rozdil mezi seridlovou a filmovou coverage u da-
tasetu D2. To zpiisobuje vétsi nepomeér mezi poctem filmu a seridlti v datasetu
D2. Dataset D2 obsahuje vice filml a méné serialt nez dataset D1I.

U datasetu D2 se nabizi jako jedna z moznych voleb ¢ = 0.1 z divodu
rovnosti recalli. U datasetu D2 je volba znovu méné jednoznacna.
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4.3.2 Prumérovaci agregace

Dalsi zpisob agregace polozek do interakéni matice, ktery FRAMEWORK
nabizi, je agregace podle vzorce neboli aggregation = MEAN. Tento
zpusob agregace bere v potaz i pocet epizod jednotlivych seridl. Znovu otes-
tujeme vliv parametru ¢ na metriky recall a coverage. Nyni budeme testovat
c pro hodnoty 1 a vyssi. Pro hodnotu ¢ = 1 bude do matice agregovana
prumeérnd hodnota view portion mezi uzivatelem a epizodou daného seridlu.
Pro vyssi hodnoty c se tato agregovana hodnota pro seridly zvysuje. V tomto
zpusobu agregace muze dosdhnout maximéalni hodnota v interakéni matici az
hodnoty ¢ pro seridly. Hodnoty parametri pro doporucovaci algoritmy jsou
nastaveny stejné jako v predchozim experimentu. Tedy pro userKNNN jsou pa-
rametry nastaveny jako beta = 0.5, neighbors_num = 1000 a pro itemKNN
jsou parametry nastaveny jako beta = (.25, neighbors_num = 10.

Obrézek [I.7) zobrazuje zévislost recallu a coverage na parametru c pro algo-
ritmus userKININ. Pro dataset D1 dosahuje recall velice podobnych vysledku
jako v predchozim zptusobu agregace, hodnoty jsou vSak mirné nizsi. Pro data-
set D2 vyznamné klesnul seridlovy recall. Coverage dosahuje podobnych hod-
not jako v predchozim experimentu. S rostoucim parametrem c roste seridlovd
coverage a klesa filmovd coverage.

Pro algoritmus itemKINN vyvoj recallu a coverage zobrazuje obrazek
Recall ma znovu velice podobny vyvoj jako u predchozi séitaci agregace. Pro
dataset D1 dosahuje podobnych, ale mirné nizsich hodnot a pro dataset D2
znovu seridlovy recall klesnul. Podobné jako u userKNN s rostoucim para-
metrem c roste seridlovd coverage a klesa filmovd coverage, coz v minulém
experimentu neplatilo, tam vsechna coverage pouze klesala pro vyssi c.

Dtvod, pro¢ u datasetu D2 tolik klesl seridlovy recall pro oba algoritmy je
ten, ze tento primeérovaci zptisob agregace penalizuje seridly s vétsim poctem
epizod. Jak je ukazano na obrazku tak dataset D2 obsahuje i seridly
s opravdu velkym mnozstvim epizod. Hodnota, dosazena do interakéni matice,
je vydélena poctem epizod, proto seridly s tak velkym mnozstvim epizod budou
mit malou hodnotu v interakéni matici a budou mélo doporucovany.

Po experimentalnim porovnani s¢itaci agregace podle vzorecku a pru-
mérovaci agregace podle vzorecku[2.7] se s¢itaci agregace jevi jako lepsi zpisob
agregace. Pro oba datasety dosahuje tento zptisob vyssich hodnot metrik re-
callu a coverage. Nejedna se vSak o velké rozdily. Séitaci agregace nebere
v potaz pocty epizod jednotlivych seriali. Tim upfednostniuje seridly s vétsim
mnozstvim epizod, protoze ¢im vice epizod, tim vice hodnot se pri agre-
gaci sCita. Naopak prumérovaci agregace bere v potaz pocet epizod a timto
poctem vydéli agregovanou hodnotu v interakéni matici. Tento zptisob pena-
lizuje seridly s velkym mnozstvim epizod, protoze jejich hodnotu v interakéni
matici déli vétsim ¢islem. Tato penalizace se ukazala jako horsi ptistup u da-
tasetu D2, vzhledem k tomu, Ze tento dataset obsahuje i serialy, které maji
prres 1000 epizod. Pro offline evaluaci se ukazuje s¢itaci zpisob agregace jako
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Obrézek 4.7: Zavislost recallu a coverage na parametru c pri segmentaci podle
serialt a pouziti algoritmu userKINN. aggregation = MEAN, beta = 0.5,
neighbors_num = 1000, topN = 10.

lepsi zpusob. Pramérovaci zptsob by mohl byt pro lepsi vysledky upraven
dalsimi parametry urcujicimi napiiklad maximalni hodnotu, kterou se bude
agregovand hodnota délit. Pro online evaluaci by vsak tento zptisob mohl fun-
govat dobre. Nékteré doporucovaci pristupy penalizuji seridly s velkym poctem
epizod, protoze vétsi pocet epizod znamend pro uzivatele vétsi ,, zdvazek”, coz
miuze nového uzivatele odradit [I3]. Prumérovaci agregace tuto penalizaci déld
automaticky, tento zpusob by tedy mohl dobfe fungovat v online evaluaci,
tento aspekt se vsak Spatné méri offline.

Pro oba testované zpusoby agregace se ukazalo, ze pomoci parametru c je
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Obréazek 4.8: Zavislost recallu a coverage na parametru c pri segmentaci podle
serialtl a pouziti algoritmu itemKNN. aggregation = MEAN, beta = 0.25,
neighbors_num = 10, topN = 10.

mozné hledat kompromis mezi filmovym a seridloviym recallem, nebo coverage.
Pri pouziti algoritmui v praxi by bylo dobré odhadnout optiméalni hodnotu pa-
rametru ¢ pomoci A /B testovani na zakladé pozadavku na kvalitu doporuceni
filmid nebo seriali.

V prubéhu vyvoje FRAMEWORKu bylo testovdno vice ruznych moznosti
agregace epizod do seridlu. Jsou prezentovany pouze ty, které dosahovaly
nejvyssich hodnot recallu a coverage a pomoci kterych bylo mozné tspésnéji
parametricky ovliviiovat filmovy a seridlovy recall a coverage.
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4.3.3 Balancovani filmu a serialua

V této podkapitole se zamérime na pomér mezi poctem doporucenych filmu a
a poctem doporucenych seridli. V prvni ¢asti podkapitoly budeme zkoumat
tento pomér pro obecné vsechny uzivatele. V druhé ¢asti podkapitoly budeme
zkoumat zavislost tohoto poméru a poméru mezi zhlédnutymi filmy a seridly
v minulosti pro jednotlivé uzivatele.

4.3.3.1 Vliv parametrd na pomér mezi poctem doporucenych
filmt a seriala

Nyni se zamérime na pomér mezi poctem doporucenych filmui a seriadli. Bu-
deme vyuzivat sc¢itaci metodu agregace, kterd se v predchozich experimen-
tech vice osvédcila. Nasleduji experiment se zaméfuje na pomér poctu do-
porucenych filmi a seridld v zavislosti na agregacnim parametru c. Para-
metr max_val v tomto experimentu neni nijak omezeny. Experiment je prove-
den pro vice riznych hodnot parametri beta a neighbors_num. Experimenty
se vyhodnocuji na Top-10 doporuceni. Vizualizace experimentii je tentokrat
predvedena pouze pro dataset DI, protoze pro oba datasety bylo dosazeno
velice podobnych vysledkt.

Pribéh experimentu s algoritmem userKINN je zobrazen na obrazku
Rostouci parametr ¢ zvysuje hodnotu, kterou maji seridly v interakéni matici.
Intuitivné by tedy mél pocet doporucenych seriali riist s rostoucim parame-
trem c. Ocekdvané chovani mizeme pozorovat pro nizsi hodnoty parametru
beta. Pri vyssSich hodnotach parametru beta jsou polozky s vyssi hodnotou
v interakéni matici vice penalizovany, coz zpusobuje, ze pomér doporucenych
serialll uz neroste s parametrem c. Pro beta = 1 dokonce pomér doporucenych
seriali klesa s parametrem c.

Zavislost poméru doporuéenych seridli na parametru c at uz piiméa, nebo
pro vétsi hodnoty parametru beta nepiimad, je vyznamnéjsi s vétsim poctem
sousedit. Cim vyssi parametr neighbors_num, tim je tato zavislost vyznam-
nejsi. Vazeny algoritmus userKNN pii pocitani skore pro néjakou polozku
sCita hodnoty interakce vsech nejblizsich sousedu s touto polozkou v trénovaci
interakéni matici, vzorecek Agregované hodnoty v interakéni matici se
ptimo promitnou do vypoctu skore. Kdyz budou seridly mit v interakéni ma-
tici velké nebo naopak malé hodnoty, tak jim bude spocitano velké nebo
naopak malé skore. Pfi malém mnozstvi sousedu se vsak stava, ze velikost
mnoziny vsech polozek, se kterymi uzivatelé interagovali, je mensi nez para-
metr topN a jsou pak doporuceny i polozky, kterym bylo spocitano libovolné
malé nenulové skére. K tomu pii hodnoté parametru neighbors_num = 10
dochéazi ¢asto, proto je zavislost poméru doporucenych seriali na parametru
¢ v tomto pripadé minimdlni. Pro hodnoty parametru neighbors_num, které
jsou vyrazné vyssi nez hodnota parametru topN, se uz stava miniméalné, ze
by byla doporucena polozka s malym skére, proto pro hodnoty parametru
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Obréazek 4.9: Zavislost poméru poc¢tu doporucenych filma a seridli na para-
metru ¢ pro rizné parametry beta a neighbors_num pii pouziti algoritmu
userKNN. aggregation = SUM, topN = 10. Dataset = D1.
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Obréazek 4.10: Zavislost poméru poc¢tu doporucenych filma a seridli na pa-
rametru c pro rizné parametry beta a neighbors_num pii pouziti algoritmu
itemKNN. aggregation = SUM, topN = 10. Dataset = D1
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neighbors_num = 100 a neighbors_num = 1000 uz je zavislost poméru do-
porucenych seridlti na parametru ¢ vyznamna.

Na obrazku je zobrazen pribéh experimentu s algoritmem itemKNIN.
P1i pouziti vazeného algoritmu itemKNN se skore pocita podle vzorecku[1.7]
Na rozdil od userKNNN se v itemKNN ve vypoctu skére pro néjakou polozku
nikdy nezapocitava hodnota v interakéni matici pro danou polozku. Hodnota
interakéni matice se ve vzorecku zapocitava pouze za kazdou polozku, ke které
se hledaji nejblizsi sousedi. Mezi nejblizsi sousedy néjakého seridlu muze patrit
i film a stejné tak naopak. Z toho davodu je zavislost poméru doporucenych
seridlli na parametru ¢ méné vyznamnd nez u itemKNN. Tato zavislost
zaCind byt vyznamna pro vyssi hodnoty parametru beta, ale v tomto pripadé
se jednd o neprimou iméru mezi pomérem doporucenych seridli a parametrem
c zpusobenou penalizaci polozek s vysokymi hodnotami v interakéni matici.
Znovu je mira zminéné zavislosti zavisld na parametru neighbors_num, avsak
méné nez u algoritmu user KININ.

Parametr ¢ se ukazal jako velice efektivni nastroj pro rizeni poméru mezi
poctem doporucenych filmi a poc¢tem doporucenych seridla. Pii pouziti al-
goritmu userKINN roste pomér doporucenych seriald s rostouci hodnotou
parametru c. Tento efekt je vyznamné;jsi pri pouziti vyssich hodnot parametru
neighbors_num a nizsich hodnot parametru beta. Pfi pouziti algoritmu item-
KNN je pro efektivni manipulaci s pomérem doporucenych filma a seridla
vhodné volit vyssi hodnoty parametru beta. Na rozdil od userKNNN vsak
s rostoucim parametrem c roste pomeér doporucenych filmi.

4.3.3.2 Zavislost poméru doporucenych serialtt na poméru
zhlédnutych serialt

Praktickym pozadavkem pti doporucovani filmu a seridli muze byt diraz
na doporucovani vice serialti uzivatelim, kteri interagovali vice se seridly a
doporucovani vice filmii uzivatelim, ktefi interagovali vice s filmy. Jinymi
slovy, snaha doporucit uzivateli filmy a seridly v podobném poméru v jakém
uzivatel filmy a seridly v minulosti sledoval.

Provedli jsme experiment s cilem najit konfiguraci algoritmi userKININ a
itemKNN, kterd doporucuje filmy a seridly uzivatelim v co nejpodobnéjsim
poméru, v jakém uzivatelé s filmy a seridly v minulosti interagovali. Ex-
periment probihal na 1000 testovacich uzivatelich. Pro kazdého testovaciho
uzivatele byl spoc¢itan pomér poctu seridll, se kterymi interagoval, vi¢i poctu
vSech interakci daného uzivatele s filmy i seridly. Zminény pomér oznacujeme
jako pomér zhlédnutych seriala. Déle byl pro rizné modely pro kazdého uziva-
tele pocitan pomér doporucenych serialti. Tento pomér je pomér poctu do-
porucenych seriali vuci vSéem doporucenym polozkam danému uzivateli. Pri
méreni je znovu vyuzit leave-one-out pristup.

Oba zminéné poméry nadefinujeme s diive zavedenym znacenim. Nové
zavedeme mnozinu Ser jako mnozinu seridla Ser = S™\F. Méjme néjaky
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model, ktery doporucuje N polozek na zakladé uzivatelovych interakci. Toto
doporuceni je reprezentovano funkci Top. Pro kazdého testovaciho uzivatele
u € U definujeme dva poméry:

- ) , . |RI(w) N Ser|
pomér zhlédnutych seridlt = ——————
| RI(u)|
S [Top(N, RI(u)\{i}) N Ser|
pomér doporucenych serialit = i€RI(w)
RI(w) x N

Prvni pomér je definovan pouze uzivatelem, druhy pomér zavisi i na pouzitém
modelu a hodnoté N.

Zavislost poméru doporucenych seridlti na poméru zhlédnutych seridla je
vizualizovana pomoci bodového grafu, ve kterém kazdy bod reprezentuje jed-
noho z 1000 testovacich uzivateld v roviné definované dvéma predstavenymi
poméry. Pi stejném poméru zhlédnutych serialti a doporucenych seriala je bod
reprezentujici uzivatele umistén na diagonale. Cim vice se tyto dva poméry
lisi, tim déale je bod od diagonaly. Body blize diagonaly maji zelengjsi barvu
a body dale maji cervenéjsi barvu. Pro kazdé prezentované nastaveni algo-
ritmt jsou zobrazeny dva grafy. Jeden graf zobrazujici zavislost poméru do-
porucenych seridli na poméru zhlédnutych seridla pii Top-10 doporuceni,
druhy pii Top-100 doporuceni se stejnym nastavenim parametra algoritmu.

Na obrazku jsou zobrazeny zminéné grafy pro dataset DI a algorit-
mus userKINN s nastavenim parametrii, které zatim neni nijak ladéno pro
dodrzeni co nejvyssi podobnosti pomérti. Parametry byly nastaveny na hod-
noty, které dosdhly v experimentu zobrazeném na obrizku vysokého re-
callu, tedy aggregation = CONSTANT, beta = 0.25, neighbors_num = 1000.
7 vizualizace je mozné pozorovat, jak moc je podobnost dvou pomért pro
ruzné uzivatele dodrzena bez optimalizace jednotlivych parametri pro co
nejvyssi podobnost poméru. Pri Top-10 doporuceni se doporucovali vice filmy
nez seridly a pri Top-100 doporuceni bylo doporucovano podobné mmnozstvi
seriali i filmia. Neni vsak mozné pozorovat néjakou vyraznou zavislost pomeéru
doporucenych seridli na poméru zhlédnutych serialti pro vétsinu uzivatela.

Béhem experimentu bylo testovano, pii jakém nastaveni parametru algo-
ritmy userKINN a itemKNN nejlépe udrzuji rovnost mezi dvéma predsta-
venymi poméry. Presnéji, pii jakém nastaveni parametru je prumérny kva-
draticky rozdil mezi pomérem zhlédnutych seridlii a pomérem doporucenych
seridlt pro kazdého testovaciho uzivatele nejmensi. Ladéné parametry jsou
beta, neighors_num a protoze je vyuzita sc¢itaci agregace tak i parametr c.
Parametr max_val = 1. Ladéni parametri probiha na Top-10 doporuceni.

Vizualizace zavislosti mezi dvéma poméry pro algoritmus userKNN je
zobrazena, pro dataset DI na obrizku a pro dataset D2 na obrazku
a pro algoritmus itemKNN pro dataset DI na obrézku [£.14] a pro dataset
D2 na obrazku Presné hodnoty parametra pro oba algoritmy a pro oba
datasety jsou uvedeny u prislusnych obrazkt. Pro algoritmus userKINN bylo
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Obréazek 4.11: Zavislost poméru doporucenych seridlii na pomeéru zhlédnutych
serialt pro 1000 testovacich uzivateli. Algoritmus: userKININ, beta = 0.25,
neighbors_num = 1000, aggregation = CONSTANT. Dataset = DI.

lepsich vysledku dosazeno pomoci nizSich hodnot parametru beta, vyssich
hodnot parametru neighbors_num a nizsich hodnot parametru c. Pro algo-
ritmus itemKNN bylo lepsich vysledkt dosazeno pomoci nizsich hodnot pa-
rametru beta, nizsich hodnot parametru neighbors_num a vyssich hodnot
parametru c. Pro oba algoritmy je rozdil mezi nastavenim experimentilné
optimalnich parametri pro oba datasety minimalni.

Na téchto grafech uz muzeme pozorovat vyssi zavislost mezi poméry nez na
grafu Pro vSechny uZivatele sice neni dosazeno dokonale stejného poméru
doporucenych seriali, jako je pomér zhlédnutych seridli, ale to ani neni presné
cilem. Neni na skodu doporucit uzivateli, co sleduje pouze filmy, néjaky serial,
nebo naopak. Z graft je vSak zfejmé, ze pri spravném nastaveni parametri je
dosazeno urcité zavislosti mezi témito dvéma pomeéry. Velké mnozstvi uziva-
telt je umisténo blizko diagondly. V rozich grafu reprezentujicich nejvétsi
rozdil mezi poméry je minimum uzivateli. Algoritmy pii doporucovani ni-
jak nerozlisuji mezi filmem a seridlem, zavislost poméru doporucenych seridla
na pomeéru zhlédnutych seridli vznika z interakénich dat. Znadi to, ze pouze
na zakladé interakci jsou obecné filmy vice podobné filmtm a seridly serialtm.
Vyssi podobnosti mezi dvéma pomeéry dosahuje algoritmus itemKNN, jak je
i z graft viditelné, ktery dokaze vice vyuzit podobnosti mezi filmy a serialy,
protoze vyuziva pri doporuc¢ovani podobnosti polozek.
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Obrazek 4.12: Zavislost poméru doporucenych seridlti na poméru zhlédnutych
seridlii pro 1000 testovacich uzivateli. Algoritmus: userKINN, beta = 0.25,
neighbors_num = 1000, aggregation = SUM, ¢ = (.1. Dataset = D1.
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Obrazek 4.13: Zavislost poméru doporucenych seridlti na poméru zhlédnutych
seridli pro 1000 testovacich uzivateli. Algoritmus: userKINN, beta = 0,
neighbors_num = 1000, aggregation = SUM, ¢ = 0.1. Dataset = D2.
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Obrazek 4.14: Zavislost poméru doporucenych seridlti na pomeéru zhlédnutych
seriali pro 1000 testovacich uzivateli. Algoritmus: itemKNN, beta = 0,
neighbors_num = 10, aggregation = SUM, ¢ = (.7. Dataset = D1.
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Obrazek 4.15: Zavislost poméru doporucenych seridlti na poméru zhlédnutych
seridli pro 1000 testovacich uzivateli. Algoritmus: itemKNN, beta = 0,
neighbors_num = 10, aggregation = SUM, c = 0.5. Dataset = D2.
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4.4. Doporucovani zanra

4.4 Doporucovani zanra

Nasledujici experimenty se zaméruji na doporucovani zanra. Jedna se o dalsi
praktické vyuziti segmentti. Jedna polozka mtize mit jeden nebo vice zanrt.
U nékterych polozek informace o zanrech chybi. Pii préaci s primyslovymi
daty se casto stava, ze néjaka data chybi. Takové polozky budou vyfiltrovany,
protoze neposkytuji zadnou informaci o zanrech. Uzivatelé, ktefi neinteragovali
s zadnou polozkou s nadefinovanym zdnrem, budou také vyfiltrovani. Nastésti
vsak velké mnozstvi polozek ma zanry nadefinované a neni tieba vyfiltrovavat
velké mnozstvi dat. Tabulka nize ukazuje pro oba datasety pocty zanru,
polozek s zanrem a uzivatelid, kteri interagovali s alespon jednou polozkou
s nadefinovanym zanrem.

datova sada H D1 ‘ D2
pocet uzivatelu 94474 | 97793
pocet polozek 64427 | 33381
pocet ruznych zanru 54 59
pocet polozek s nadefinovanymi zanry 55585 | 31470
pocet uzivatell, kteri interagovali néjakym zanrem || 91258 | 97566

Béh algoritmu budeme znovu demonstrovat pomoci recall-coverage ro-
viny. Pro nasledujici experimenty byla provedena konstantni agregace, neboli
aggregation = CONSTANT. Vzhledem k malému poctu segmentii vyuziviame
pri méteni recall a coverage Top-1 doporuceni. Pro itemKNN jsou nejsou
experimenty provedeny pro vyssi hodnoty parametru neighbors_num nez 50,
protoze pocet sousedu nesmi prekrocit pocet polozek.

Pribéh experimenti je zobrazen na obrazku [{.16] UserKNN dosahuje
mirné lepsich vysledki, dokonce je dosazena pro néjaké kombinace parametri
maximéalni coverage. Recall dosahuje i hodnot vyssich nez 0.5, coz neni Spatné
pri doporucovani pouze jedné polozky.
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Obréazek 4.16: Vizualizace béhu algoritmt pri segmentaci podle zanra v recall-
coverage roviné pro ruzné hodnoty parametri beta a neighbors_num (hod-
noty primo v grafu). aggregation = CONSTANT, topN = 1.
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4.4. Doporucovani zanra

4.4.1 Podobnost segmentti na zakladé interakcnich dat

Nyni vizualizujeme podobnost mezi jednotlivymi zZanry pouze na zakladé in-
terakénich dat. K vizualizaci je vyuzito softwaru gephi [23]. Software gephi
umi vizualizovat grafy. Jednotlivé zanry jsou vrcholy vizualizovaného grafu.
7 kazdého vrcholu reprezentujiciho néjaky zéanr vede hrana ke dvéma nej-
podobnéjsim zénrtim, kde podobnost je pocitana jako cosinovd podobnost
v trénovaci interakéni matici vytvofené v pfedchozim experimentu. Tloustka
hrany reprezentuje hodnotu cosinové podobnosti, pfipadné soucet podobnosti,
patii-li oba zanry, které hrana spojuje, mezi dva nejblizsi zanry toho druhého
zénru. Pro prehlednost nejsou vizualizovany vSechny zanry, ale pouze takové
zanry, pod které spadd minimalné 500 polozek.

t film

\\ .
| classic

education
docuntentary

wedte_rn

his

Obréazek 4.17: Vizualizace podobnosti mezi zanry na zdkladé interakénich dat,
Dataset = D1.

Podobnost mezi zanry je pro dataset DI vizualizovdna na obrazku [.17]
a pro dataset D2 na obriazku Z vizualizaci je zfejmé, Ze z interakénich
dat je mozné dobie odvodit logickou podobnost mezi zanry. Podobné zZanry
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4. EXPERIMENTY

jsou spojeny hranou a podobné skupiny zanra jsou blizko u sebe a vytvareji
logické shluky. Zanry ke kterym vedou pouze dvé hrany, se vice odlisuji od
ostatnich zanrd. Mezi takové Zanry patii v obou datasetech napriklad horor.
Zénry ke kterym vede vice hran, maji hodné podobnych zanrt, napiiklad zanr
dobrodruzny v obou datasetech.

7 tohoto experimentu vyplyva, ze pouze na zdkladé interakcénich dat lze
hledat podobnosti mezi segmenty. Vizualizace ukazuji dalsi ndhled na funk-
¢nost segmentit mimo pouhé vyhodnocovani metrik recall a coverage.

telenovela
romafiticky

lekatsky

rodifiny i
s€ | soutézni
| |
| _ udebni
B zabavny
éesk@filmy wor~ \
- _dé ky 3 qti ky . esport |
pohiéidka T A\ N \
_ﬂ___do-I;d.- - publicisticky — tamow
animevany P
Zivot&pisny d
historick
valég]
zahady mstvi

~— prirodepisg
kulturni a Spelgéensky

ve!

docu Featity estopisny  technologicky

Obrazek 4.18: Vizualizace podobnosti mezi zanry na zakladé interakénich dat,
Dataset = D2.
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4.5. Doporucovani hercti

4.5 Doporucovani herct

Poslednim hierarchickym usporadanim, se kterym budeme experimentovat,
jsou herci. Velké mnozstvi polozek bohuzel nemé herce nadefinovano, experi-
menty tedy jsou provadény na mensim mnozstvi dat. Na rozdil od predchozich
hierarchickych usporadani, se kterymi bylo experimentovano, je u herci vétsi
rozdil mezi obéma datasety. Dataset D1 ma nadefinovany herce pro veétsi
mnozstvi polozek nez dataset D2. Dataset D1 obsahuje mezinidrodni obsah
a dataset D2 obsahuje priméarné ¢esky obsah, z toho divodu je u datasetu D1
tadové vice riznych hercti.

datova sada H D1 ‘ D2
pocet uzivatelu 94474 | 97793
pocet polozek 64427 | 33381
pocet ruznych herctu 38206 | 923
pocet polozek s nadefinovanymi herci 11627 | 1925
pocet uzivatell, ktefi interagovali néjakym hercem || 71682 | 16874

Prubéh experimentt je znovu demonstrovan pomoci recall-coverage roviny.
Parametry algoritmil jsou nastaveny na stejné hodnoty jako u experimentii
s doporucovanim zanru, aby bylo mozné doporuc¢ovani zanru a doporucovani
hercii porovnavat. Oproti predchozim experimentum byl pocet testovacich
uzivateli zmensen na 1000 z divodu malého poctu uzivatelti interagujicich
s néjakym hercem v datasetu D2.

Experimenty probihaji pomoci Top-1 doporuceni, aby bylo mozné prabéh
experimenti porovnat s experimenty provedenymi na doporucovani zanru.
Pribéh experiment pro oba datasety a pro algoritmy userKINN a item-
KNN je zobrazen na obrazku Na datasetu D2 bylo dosazeno vyssiho re-
callu a vyrazné vyssi coverage. To je zptisobeno mensim mnozstvim segment.
P1i porovnani prubéhu algoritmu pri doporucovani zanra a pri doporucovani
hercii je mozné pozorovat, ze pro jiné segmenty se mohou lisit hodnoty pa-
rametri, pomoci kterych je dosazeno nejvyssich hodnot metrik recall a cove-
rage. Ale pti doporucovani stejného segmentu pro ruzné datasety je dosazeno
nejvyssich hodnot metrik pomoci velice podobného nastaveni parametra.

Pri doporucovéani zanru dosahoval vyssiho recallu algoritmus userKNN
a pri doporucovani hercii dosahoval vyssiho recallu algoritmus itemKNN,
to plati stejné pro oba datasety. P¥i doporucovani zanrt pomoci algoritmu
userKNN bylo nejvyssiho recallu dosazeno pii nastaveni parametri beta = 0
nebo beta = 0.25 a neighbors_num kolem hodnot 50 az 1000. Pti doporu-
¢ovani herci algoritmem userKINN bylo dosazeno nejvyssich hodnot recallu
pomoci nastaveni algoritmti beta = 0.25, beta = 0.5 a beta = 0.75 s rtiznym
nastavenim parametru neighbors_num pro rizné hodnoty parametru beta
a nejlepsi nastaveni parametru je velice podobné pro oba datasety. Pri do-
porucovani zanra algoritmem itemKINN bylo nejvyssich hodnot recallu dosa-
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Obrazek 4.19: Vizualizace béhu algoritmt pii segmentaci podle hercii v recall-
coverage roviné pro ruzné hodnoty parametri beta a neighbors_num (hod-
noty piimo v grafu). aggregation = CONSTANT, topN = 1.

zeno pomoci nastaveni parametrii beta = 0 a vysSsich hodnot parametru
neighbors_num dosahujicich az maximalni mozné hodnoty, coz je pocet seg-
mentl bez jedné. Pii doporucovani herct algoritmem itemKNN bylo nej-
vysSich hodnot recallu dosazeno pomoci nastaveni parametru také beta = 0,
ale nizsich hodnot parametru neighbors_num, konkrétné neighbors_num = 10
a neighbors_num = 3. Pii porovnani doporucovani zanri a doporucovani
herct s doporucovanim seridli na obrazku [f.4] je mozné pozorovat, ze pii do-
porucovani seriali je optiméalni nastaveni parametri znovu rozdilné, ale znovu
podobné pro oba datasety.
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4.5. Doporucovani hercti

Ukazalo se, ze pro stejné segmenty je dosazeno nejvyssi kvality doporuceni
na ruznych datasetech pomoci podobného nastaveni parametri doporuco-
vacich algoritmt. Pro jiné segmenty muze byt optiméalni nastaveni doporuco-
vacich algoritmi rozdilné. Pfi pouziti segmentacnich algoritmi v praxi by bylo
dobré nastavit parametry algoritmt doporucujicich néjaky segment napriklad
pomoci A /B testovani. Takto nastaveny algoritmus by mél fungovat dobfte i
na jinych platforméach pti doporuc¢ovani stejnych logickych segmenti.
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Zaver

V klasickych doporucovacich pristupech se doporucuji uzivatelim polozky.
Tato prace se zaméruje na malo prozkoumané téma v doporucovani, kterym
je doporucovani prvku hierarchické struktury, do které polozky spadaji. Tyto
prvky hierarchické struktury se oznacuji jako segmenty.

V préaci je zavedena formalni definice hierarchické struktury. Déle je navr-
zen FRAMEWORK, ktery upravuje klasické doporucovaci algoritmy tak, aby
pomoci nich bylo mozné doporucovat i segmenty. Pomoci upravenych algo-
ritmu je mozné doporucovat polozky, segmenty, nebo smiseny obsah — poloz-
ky a segmenty najednou. Algoritmy jsou otestovany na dvou prumyslovych
datasetech streamingovych platforem. Testovani algoritmu probiha offline.
[’Jspéénost se méri pomoci evaluacnich metrik.

Experimentuje se s vice riznymi predstavenymi zpusoby prevedeni polozek
na segmenty. Testuje se vliv raznych parametri doporucovacich algoritmu na
kvalitu doporuceni.

Velka cast experimentalni kapitoly je vénovana experimentiim na doporu-
¢ovani smiSeného obsahu, presnéji filmu a seridla, protoze se jednd o ve-
lice praktické vyuziti doporuCovani segmentu. Jsou provedeny experimenty
testujici vliv parametru algoritmu na zastoupeni polozek a segmentd v do-
poruceni. Ukazuje se, ze pomoci zplisobu agregace polozek do segmentii a
pomoci parametri doporucovacich algoritmu se da velice dobre ovliviiovat
pomér mezi poctem doporucenych filmi a serialu.

Pri doporucovani segmentt se experimentuje s doporucovanim zanri a
hercii. Doporucovaci algoritmy v kombinaci se zpusoby prevodu polozek na
segmenty funguji uspokojivé. Pro rizné segmenty bylo dosazeno nejlepsich
vysledktu pomoci riznych nastaveni parametru, ale v rameci jednoho segmentu
bylo vzdy dosazeno nejlepsich vysledku pro oba datasety s velice podobnym
nastavenim parametri. To znac¢i dobrou prenositelnost algoritmi i na jiné
datasety. Dale byla vizualizovdna podobnost zanru na zadkladé interakcénich
dat a ukazalo se, ze interak¢ni data definuji v segmentech logické shluky pri
spravné provedeném prevodu polozek na segmenty.
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algoritmi pro doporucovani segmenti. FRAMEWORK je navrzeny tak, aby
bylo mozné pro doporucovani jednoduse pouzit jakykoliv algoritmus pracujici s
interak¢ni matici. Toto rozsiteni by nemeélo byt tedy naroéné na implementaci,
ale bylo by nutné otestovat, jestli doporucovani segmentii pomoci jinych algo-
ritmu funguje stejné dobre. Dalsim dulezitym rozsifenim je otestovat navrzeny
FRAMEWORK v praxi na online datech.
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PRILOHA A

Obsah elektronické prilohy

Mezi ptiloZzenymi soubory je soubor, ve kterém jsou vSechny implementované
funkce a modely. Déale notebook ukazujici pouziti modeld pii riznych experi-
mentech na datasetu D1. Posledni notebook obsahuje vizualizace provedenych
experimenti. Soubory se vstupnimi daty nejsou prilozené z diavodu toho, ze
se jedna o soukroma data, které Recombee nemiize zverejnit.

fUNCEIONS . PY o Implementované funkce
Eexperimentsdata. ipynb...... ... ool Notebook s experimentama
experiments_plots.ipynb...............oooiiil Notebook s grafama
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