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Bc. Kryštof Zindulka

Katedra aplikované matematiky
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Abstrakt

Klasické doporučovaćı př́ıstupy se zabývaj́ı doporučováńım položek uživatel̊um.
Nad těmito položkami často existuje nějaká hierarchická struktura, př́ıpadně
v́ıce takových struktur. V této práci je představen zp̊usob doporučováńı prvk̊u
hierarchické struktury, které označuje jako segmenty. Existuje několik prak-
tických situaćı, kdy má smysl doporučovat prvky hierarchické struktury, např́ı-
klad doporučováńı seriál̊u mı́sto epizod. V práci je navržen nový zp̊usob převo-
du položek na segmenty. Pro doporučováńı segment̊u se použ́ıvaj́ı upravené
klasické doporučovaćı algoritmy. Kvalita navrženého řešeńı je prezentována
pomoćı experiment̊u provedených na dvou pr̊umyslových datasetech ze strea-
mingových platforem.

Kĺıčová slova doporučovaćı systémy, hierarchická data, doporučováńı seg-
ment̊u, strojové učeńı, 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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4.3.2 Pr̊uměrovaćı agregace . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40
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Úvod

Doporučovaćı systémy jsou stále d̊uležitěǰśım prvkem v digitálńım světě. V po-
sledńıch letech se staly neodmyslitelnou součást́ı online nakupováńı, strea-
mováńı hudby a vidéı, zpravodajstv́ı, sociálńıch śıt́ı a mnoha daľśıch oblast́ı.
Tyto systémy umožňuj́ı perzonalizovanou navigaci po platformě na základě
chováńı uživatele s využit́ım informaćı o jiných uživateĺıch s podobnými zájmy.

Motivace

Klasické doporučovaćı př́ıstupy, jako např́ıklad kolaborativńı filtrováńı, využ́ı-
vaj́ı často interakčńı data. Interakčńı data reprezentuj́ı interakce mezi uživateli
a položkami. Na r̊uzných platformách mohou uživatelé s položkami r̊uzně in-
teragovat. Jako interakce se označuje přidáńı produktu do koš́ıku, přehráńı
filmu, ohodnoceńı př́ıspěvku, přečteńı článku a daľśı akce, které uživatel může
na dané platformě provést.

V datech existuje často určitá hierarchie. Produkty na e-shopu jsou rozdě-
leny do kategoríı, jednotlivé epizody seriálu patř́ı do séríı a série př́ısluš́ı
nějakému seriálu. V praxi bývá někdy užitečné doporučit segment, který je
v hierarchii výše než koncová položka. Na streamingové platformě se uživateli
doporučuje seriál jako celek, nikoli jedna epizoda. Interakčńı data neobsahuj́ı
interakce mezi uživateli a vyšš́ımi segmenty hierarchie, interakčńı data obsa-
huj́ı pouze interakce mezi uživateli a koncovými položkami.

Ćıl práce

S doporučováńım objekt̊u hierarchické struktury se často nesetkáváme. Nej-
častěji je tento př́ıstup využ́ıván na už zmı́něných streamingových platformách
při doporučováńı seriál̊u. Mimo seriál̊u existuj́ı i jiné hierarchické segmenty,
které má smysl doporučovat. Doporučovaćı systém může v př́ıpadě streamovaćı
platformy doporučit uživateli filmový žánr, který sleduj́ı podobńı uživatelé.
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Úvod

Podobně je možné doporučit nějakého herce a s ńım filmy, ve kterých hraje.
Na jiných platformách je zase možné doporučovat jiné segmenty.

Ćılem této práce je upravit klasické doporučovaćı algoritmy tak, aby po-
moćı nich bylo možné doporučovat mimo jednotlivých položek i segmenty
hierarchické struktury. Dále naj́ıt obecné řešeńı pomoćı kterého bude možné
doporučovat segmenty libovolné hierarchie, která nad daty existuje a zaměřit
se jak na doporučováńı samostatných segment̊u — např́ıklad při doporučováńı
herc̊u, tak na doporučováńı smı́̌seného obsahu (položek i segment̊u) — např́ı-
klad při doporučováńı filmů a seriál̊u.

Struktura práce

Práce je rozdělena do 4 kapitol. V kapitole 1 jsou představeny teoretické
základy d̊uležité pro pochopeńı práce. V kapitole 1 jsou také formálně na-
definována hierarchicky uspořádaná data. V kapitole 2 je představena obecná
struktura FRAMEWORKu, který implementuje algoritmy na doporučováńı
segment̊u a vyhodnocuje jejich úspěšnost. V kapitole 3 je popsána imple-
mentace navrženého FRAMEWORKu včetně použitých technologíı. V kapi-
tole 4 jsou prezentovány experimenty provedené pomoćı navrženého FRA-
MEWORKu. Větš́ı část kapitoly je věnována doporučováńı smı́̌seného ob-
sahu, konkrétně filmů a seriál̊u, kde se diskutuje jak spolehlivost doporučeńı,
tak poměr mezi počtem doporučených filmů a seriál̊u. Zbytek kapitoly je
věnován doporučováńı samotných segment̊u, konkrétně se experimentuje s do-
poručováńım žánr̊u a také s doporučováńım herc̊u.
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Kapitola 1
Analýza

V této kapitole jsou představeny základńı pojmy a definice, které jsou v práci
použ́ıvány. Některé definice jsou oproti obecně použ́ıvaným definićım zjed-
nodušené, protože pro použit́ı v této práci nemuśı být tolik obecné. Ke konci
kapitoly jsou formálně nadefinována hierarchicky uspořádaná data.

1.1 Kolaborativńı filtrováńı

V této práci se využ́ıvá př́ıstup k doporučováńı zvaný kolaborativńı filtrováńı.
Kolaborativńı filtrováńı bylo poprvé představeno v článku [1]. Hlavńı myšlenka
kolaborativńıho filtrováńı je, že existuj́ı skupiny uživatel̊u, kteř́ı se zaj́ımaj́ı
o stejné položky. Doporučovaćı systém se snaž́ı uživatele zařadit do nějaké sku-
piny uživatel̊u a doporučit mu položky, se kterými interagovali uživatelé v dané
skupině. Tento př́ıstup ke kolaborativńımu filtrováńı je založený na uživatelské
podobnosti. Dále existuje př́ıstup založený na položkové podobnosti, kdy do-
poručovaćı systém hledá položky podobné těm, se kterými uživatel interagoval
a ty mu doporuč́ı [2].

1.2 Interakčńı data

Data v doporučovaćıch systémech se primárně skládaj́ı z uživatel̊u a jejich atri-
but̊u, položek a jejich atribut̊u, interakćı uživatel̊u a položek. Existuj́ı r̊uzné
doporučovaćı př́ıstupy použ́ıvaj́ıćı r̊uzná data. Tato práce se zaměřuje na do-
poručováńı pomoćı interakčńıch dat.

Interakčńı data v doporučovaćıch systémech jsou informace o tom, jak
uživatelé interaguj́ı s obsahem na dané platformě. Tato data mohou obsahovat
např́ıklad informace o tom, na které položky uživatelé klikaj́ı, jak které položky
uživatelé hodnot́ı, které položky uživatelé nakupuj́ı, na které položky se uživa-
telé d́ıvaj́ı. Interakčńı data jsou kĺıčovým prvkem pro perzonalizaci doporučeńı
v doporučovaćıch systémech.
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1. Analýza

Interakčńı data se skládaj́ı z jednotlivých interakćı mezi uživatelem a polož-
kou. Existuj́ı r̊uzné druhy interakćı v závislosti na platformě. Na e-shopu
mezi interakce patř́ı kliknut́ı na položku, přidáńı položky do koš́ıku, koupeńı
položky. Na streamovaćı platformě mezi interakce patř́ı shlédnut́ı filmu nebo
nějaké jeho části, ohodnoceńı filmu. Interakčńı data se rozděluj́ı na explicitńı a
implicitńı. Explicitńı interakce jsou interakce, které uživatel explicitně vytvoř́ı,
kupř́ıkladu hodnoceńı počtem hvězdiček, nebo”like“. Mezi implicitńı interakce
patř́ı interakce, které platforma vyčte z uživatelského chováńı. V této práci
se pracuje výhradně s implicitńımi interakcemi. Shromažd’ováńı implicitńıch
interakćı bývá jednodušš́ı, protože nevyžaduj́ı uživatelovu explicitńı zpětnou
vazbu.

1.2.1 Formálńı definice

V této práci se použ́ıvaj́ı data ze streamovaćıch platforem a jako interakce se
uvažuje pouze takzvaná view portion (zhlédnutá část) [3]. Následuj́ıćı značeńı
bude zjednodušovat běžně už́ıvané značeńı a bude brát v potaz pouze tento
jeden druh interakćı [4].

Mějme množinu n položek I = {i1, . . . , in} a množinu m uživatel̊u U =
{u1, . . . , um}. Interakčńı data tvoř́ı množinu jednotlivých interakćı mezi polož-
kou a uživatelem. Mějme k interakćı Y = {y1, . . . , yk}, kde yj = (uj , ij , dj),
jednotlivé prvky trojice maj́ı následuj́ıćı význam:

• uj ∈ U - uživatel, který provedl interakci

• ij ∈ I - položka se kterou bylo interagováno

• dj ∈ (0, 1] - mı́ra interakce, neboli č́ıslo udávaj́ıćı jak velkou část média
si uživatel přehrál

1.2.2 Interakčńı matice

Interakčńı data lze uložit do interakčńı matice, se kterou pak pracuj́ı do-
poručovaćı algoritmy. Bez újmy na obecnosti budeme předpokládat, že mno-
žina identifikátor̊u uživatel̊u U = {1, . . . , m} a množina identifikátor̊u položek
I = {1, . . . , n}, tedy identifikátory uživatel̊u i položek jsou celá č́ısla od 1 do
počtu prvk̊u dané množiny. Interakčńı matici označ́ıme jako R ∈ R|U |,|I|,

Rui

{
d pokud (u, i, d) ∈ Y

0 jinak.

Interakčńı matice zaznamenává interakce, v našem př́ıpadě view portion, do
matice, kde řádky reprezentuj́ı uživatele a sloupce reprezentuj́ı položky.
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1.3. Algoritmy

1.3 Algoritmy

V této práci jsou použ́ıvány dva základńı algoritmy kolaborativńıho filtrováńı
— userKNN a itemKNN. Jedná se o algoritmy doporučuj́ıćı předměty
uživateli. Tyto dva algoritmy jsou v praxi velmi často použ́ıvány pro je-
jich schopnost pracovat s velkými daty. Oba algoritmy pracuj́ı s interakčńı
matićı. Oba algoritmy použ́ıvaj́ı k výpočtu doporučeńı podobnost dvou vek-
tor̊u. V této práci je použita cosinová podobnost, která je v doporučovaćıch
systémech často využ́ıvána [5]. Uživatel je reprezentován jako řádek interakčńı
matice a položka jako sloupec interakčńı matice.

Mějme vektory a a b délky n, kde ai a bi znač́ı i-tý prvek vektoru a a b.
Cosinová vzdálenost mezi a a b, se poč́ıtá následovně:

sim(a, b) =

n∑
i=1

aibi√
n∑

i=1
a2

i

√
n∑

i=1
b2

i

(1.1)

sim(a, b) je č́ıslo v intervalu [−1, 1] a pro nezáporné vektory v intervalu [0, 1].
Pro nějaké dva uživatele u, v ∈ U , je cosinová podobnost mezi jejich vek-

tory poč́ıtána jako sim(Ru:, Rv:), kde Ru: znač́ı u-tý řádek interakčńı ma-
tice. V následuj́ıćım značeńı budeme tuto podobnost zapisovat zkráceně jako
sim(u, v). Podobně pro nějaké i, j ∈ I budeme sim(R:i, R:j), kde R:i znač́ı
i-tý sloupec interakčńı matice, zjednodušovat jako sim(i, j).

Následuj́ıćı dva algoritmy dostanou na vstupu uživatele u ∈ U a č́ıslo
k ∈ N. Oba algoritmy pro každou položku i ∈ I spoč́ıtaj́ı skóre. score(u, i)
určuje relevantnost položky i pro uživatele u.

1.3.1 UserKNN

User-Based k-Nearest Neighbors, zkráceně userKNN je algoritmus, který
využ́ıvá k výpočtu skóre k nejpodobněǰśıch uživatel̊u danému uživateli.

S využit́ım sim funkce označ́ıme množinu k nejpodobněǰśıch uživatel̊u
uživateli u, jako NNk(u).

NNk(u) = {v1, . . . , vk}
∀s ∈ U\{u} : s /∈ NNk(u) =⇒ ∀v ∈ NNk(u) : sim(u, s) ≤ sim(u, v)

(1.2)

S pomoćı této množiny ukážeme, jak se poč́ıtá skóre mezi uživatelem u
a libovolnou položkou i ∈ I. Existuje nevážená a vážená varianta. Nevážená
varianta poč́ıtá skóre následovně:

score(u, i) =
∑

v∈NNk(u)
Rvi (1.3)
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1. Analýza

Tato varianta nezohledňuje ve výpočtu podobnost k nejbližš́ıch uživatel̊u a
uživatele u. Oproti tomu vážená varianta tuto podobnost zohledňuje a poč́ıtá
skóre následovně:

score(u, i) =
∑

v∈NNk(u)
sim(u, v) · Rvi (1.4)

1.3.2 ItemKNN

Item-Based k-Nearest Neighbors, zkráceně itemKNN je algoritmus, který
využ́ıvá k výpočtu skóre k nejpodobněǰśıch položek každé položce, se kte-
rou uživatel u interagoval. Nyńı si jako NNk(i) označ́ıme množinu k nejpo-
dobněǰśıch položek položce i.

NNk(i) = {j1, . . . , jk}
∀l ∈ I\{i} : l /∈ NNk(i) =⇒ ∀j ∈ NNk(i) : sim(i, l) ≤ sim(i, j)

(1.5)

Podobně jako u userKNN existuje nevážená a vážená varianta. Nevážená
varianta poč́ıtá skóre následovně:

score(u, i) =
∑
j∈I

i∈NNk(j)

Ruj (1.6)

Tato varianta však nezohledňuje ve výpočtu podobnosti mezi k nejbližš́ımi
položkami. Oproti tomu vážená varianta tuto podobnost zvažuje a poč́ıtá skóre
následovně:

score(u, i) =
∑
j∈I

i∈NNk(j)

sim(i, j) · Ruj (1.7)

Pro userKNN i itemKNN existuj́ı i varianty, kde docháźı k určitému
normováńı skóre při výpočtu [6]. To se často využ́ıvá při práci s explicitńımi
interakcemi, aby např́ıklad velké množstv́ı špatných hodnoceńı neznamenalo
velké skóre. My uvažujeme pouze interakce typu view portion a ty považujeme
ve všech př́ıpadech za kladné. Malá view portion sice nemuśı znamenat kladnou
interakci, ale o tom je v́ıce zmı́něno v podkapitole 2.1.4.1.

1.3.3 Regularizace populárńıch položek

Algoritmy userKNN a itemKNN mohou mı́t tendenci upřednostňovat po-
pulárněǰśı položky a doporučovat tak pouze malé množstv́ı všech možných
položek. Tomu se dá zabránit tak, že se populárńı položky budou penalizovat
pomoćı parametru β ∈ R [4]. Pro β = 0 se žádná penalizace nekoná, dále č́ım
vyšš́ı beta, t́ım vyšš́ı penalizace populárńıch položek. Záporná β je naopak
penalizace nepopulárńıch položek. Popularitu položky určuje součet interakćı
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s danou položkou v interakčńı matici. Při použit́ı této regularizace bude skóre
pro každou položku přepoč́ıtáno následovně:

scoreβ(u, i) = score(u, i)( ∑
v∈U

Rvi

)β
(1.8)

1.3.4 Top-N doporučeńı

Představené doporučovaćı algoritmy spoč́ıtaj́ı pro uživatele u a každou položku
i skóre. Ale nebylo zat́ım řečeno, které položky uživateli algoritmus doporuč́ı.
V praxi se využ́ıvá Top-N doporučeńı, kdy se doporuč́ı N položek s nejvyšš́ım
skóre [7]. Jak velké N se voĺı pak už zálež́ı čistě na použité platformě. E-shop
může doporučovat např́ıklad 5 položek při prohĺıžeńı nějaké položky. Strea-
movaćı platforma může automaticky spustit daľśı film po dokoukáńı filmu,
v takovém př́ıpadě se N rovná 1. Pro r̊uzné praktické př́ıpady se voĺı r̊uzné N.
Tento př́ıstup budeme použ́ıvat při vyhodnocováńı metrik, kterými budeme
měřit vlastnosti modelu.

1.4 Metriky

Přesnost doporučeńı se dá vyhodnocovat offline nebo online. Online vyhodno-
cováńı se měř́ı na modelu spuštěném př́ımo v produkci. Online vyhodnocováńı
je nejlepš́ı př́ıstup k měřeńı přesnosti modelu v doporučovaćıch systémech, ale
představuje několik překážek: špatné modely poškozuj́ı uživatelskou zkušenost,
je časově náročné je nasadit do produkce. Proto se modely v prvńı řadě testuj́ı
offline na historických datech.

Vyhodnocováńı na historických datech nemuśı být vždy objektivńım od-
hadem online výkonu. Offline vyhodnocováńı měř́ı přesnost modelu na his-
torických datech, ale nemá jak zaznamenat uživatelovu reakci na poskytnuté
doporučeńı. Historická data mohou být velmi ovlivněna algoritmem, který
v době sběru historických dat data doporučoval.

Vzhledem k tomu, že vytvář́ıme nový model, tak budeme jeho přesnost
vyhodnocovat offline na historických datech pomoćı dvou metrik, které se
v doporučovaćıch systémech využ́ıvaj́ı [8, 9]. Jedná se o metriky Recall@N a
Catalog Coverage, kterou dále budeme označovat jako coverage.

Pro vyhodnocováńı metrik, se množina uživatel̊u U náhodně rozděĺı na
trénovaćı množinu U tr a testovaćı množinu U te. Pro tyto množiny muśı platit

(U tr ∪ U te = U) ∧ (U tr ∩ U te = ∅).

Množinu relevantńıch položek pro uživatele u označ́ıme jako

RI(u) = {i | i ∈ I : Ru,i > 0}.
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1. Analýza

Jedná se o položky, se kterými uživatel u někdy interagoval.
Dále předpokládáme existenci modelu naučeném na množině uživatel̊u U tr,

který dokáže doporučit N položek nějakému uživateli na základě množiny jeho
relevantńıch položek. Množinu těchto doporučených položek označ́ıme jako
Top(N, RI(u)).

1.4.1 Recall

Mějme množinu relevantńıch položek R a množinu D doporučených předmět̊u.
Recall je poměr počtu doporučených relevantńıch položek a všech relevantńıch
položek [9].

Recall = |D ∪ R|
|R|

(1.9)

Recall budeme měřit pro celou množinu testovaćıch uživatel̊u a využijeme
u toho Top-N doporučeńı. Recall při použit́ı Top-N doporučeńı označ́ıme jako
Recall @N .

Recall @N =

∑
u∈Ute

|Top(N, RI(u)) ∩ RI(u)|∑
u∈Ute

| RI(u)| (1.10)

Takto nastavený recall však neměř́ı schopnost modelu doporučit uživateli
položky, se kterými zat́ım neinteragoval. Vysokého recallu by dosáhl model,
který by pouze doporučil položky, se kterými uživatel interagoval. Pro měřeńı
schopnosti modelu doporučovat uživateli nové položky se použ́ıvá př́ıstup
leave-one-out [10].

Recall @NLOO =

∑
u∈Ute

∑
i∈RI(u)

|Top(N, RI(u)\{i}) ∩ {i}|∑
u∈Ute

| RI(u)| (1.11)

S využit́ım leave-one-out př́ıstupu už muśı umět model dobře doporučit
položku bez znalosti toho, že s ńı uživatel interagoval, aby dosáhl vysokého
recallu.

Uživatel s velkým množstv́ım relevantńıch položek recall výrazně ovlivńı
oproti uživateli s malým množstv́ım relevantńıch položek. Proto ještě recall
normalizujeme tak, aby každý uživatel ovlivnil recall stejným d́ılem.

Recall @Nn
LOO =

∑
u∈Ute

∑
i∈RI(u)

|Top(N, RI(u)\{i}) ∩ {i}|

| RI(u)| (1.12)

V této práci se bude recall poč́ıtat vždy posledńım představeným zp̊usobem
a budeme ho označovat pouze jako recall.
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1.4.2 Coverage

Mějme množinu všech položek I a dále množinu všech doporučených položek
po jednom nebo v́ıce doporučeńıch Ip ⊆ I. Coverage je poměr počtu do-
poručených položek a všech položek.

Coverage = |Ip|
|I|

(1.13)

Coverage neměř́ı spolehlivost modelu, ale poskytuje užitečnou informaci
o tom, jak velkou část všech položek model doporučuje. Coverage můžeme
poč́ıtat také pomoćı Top-N doporučeńı.

Coverage @N =

∣∣∣∣∣ ⋃u∈Ute

Top(N, RI(u))
∣∣∣∣∣

|I|
(1.14)

U měřeńı coverage lze také využ́ıt leave-one-out př́ıstupu. Neńı to tolik
zapotřeb́ı jako u recallu, protože u coverage se neměř́ı žádná přesnost. Lze
toho však využ́ıt, pokud se v algoritmu poč́ıtá recall a coverage zároveň.

Coverage @NLOO =

∣∣∣∣∣∣∣∣
⋃

u∈Ute

i∈RI(u)

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

∣∣∣∣∣∣∣∣
|I|

(1.15)

T́ımto posledńım představeným zp̊usobem se bude měřit coverage v této
práci a dále tento zp̊usob budeme označovat pouze jako coverage.

1.5 Hierarchicky uspořádaná data

V této podkapitole jsou nadefinována hierarchicky uspořádaná data. Hierar-
chicky uspořádaná data jsou hlavńım tématem této práce a jedná se o málo
prozkoumanou oblast doporučovaćıch systémů. Následuj́ıćı definice nejsou pře-
vzaté, jsou nově zavedeny př́ımo pro účely této práce.

1.5.1 Definice

Nad množinou položek může existovat nějaké hierarchické uspořádáńı. Do-
konce může existovat několik r̊uzných hierarchických uspořádáńı nad stejnými
položkami. Např́ıklad nad položkami na streamovaćı platformě může existo-
vat uspořádáńı, ve kterém spadaj́ı epizody do séríı a série do seriál̊u. Dále
nad stejnými položkami může existovat uspořádáńı přǐrazuj́ıćı jednotlivým
položkám herce nebo žánry.
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1. Analýza

Mějme posloupnost n položek I = {i1, . . . , in}. Nad položkami může být
nadefinováno h r̊uzných hierarchických uspořádáńı H = {H1, . . . , Hh}, h ∈ N.

∀Hj ∈ H : Hj = (S, E)
S = {s1, . . . , sp}, p ∈ N
E = {(k, l) | k ∈ I ∪ S, l ∈ S},

(1.16)

neboli každé hierarchické uspořádáńı je dvojice, kde prvńı prvek je množina
segment̊u a druhý je množina uspořádaných dvojic, kde prvńı prvek je položka
nebo segment a druhý je segment. T́ım se definuje, pod jaký segment položka
spadá. Položka může spadat pod v́ıce segment̊u, nebo pod žádný segment.
Položka nemůže spadat pod jinou položku.

1.5.2 Doporučováńı segment̊u

Při doporučováńı segment̊u v nějakém hierarchickém uspořádáńı Hj ∈ H
můžeme doporučovat celou množinu segment̊u S, nebo nějakou jej́ı podmno-
žinu Sr ⊂ S. Tuto podmnožinu budeme označovat jako doporučované seg-
menty. Doporučovat celou množinu S dává smysl např́ıklad v př́ıpadě herc̊u,
kde každý segment je nějaký herec. Doporučovat podmnožinu Sr dává smysl
v př́ıpadě seriál̊u, kde chceme doporučovat filmy a seriály, ale ne série nebo
epizody. Když vybereme nějakou podmnožinu Sr, kterou chceme doporučovat
(např́ıklad podmnožinu filmů a seriál̊u), tak muśıme zjistit, jaké položky spa-
daj́ı pod jaký segment. Následuj́ıćı značeńı uvažuje již jednu zvolenou hierar-
chii Hj ∈ H, která se bude doporučovat.

∀i ∈ I, s ∈ Sr : i → s ⇐⇒ ∃(k1, l1), . . . , (kp, lp) ∈ E :
k1 = i ∧ lp = s ∧ ∀a ∈ 2, . . . , p : la−1 = ka, (1.17)

kde symbol → znač́ı, že položka i spadá pod segment s. Neboli položka
spadá pod segment právě tehdy, když existuje posloupnost orientovaných hran
zač́ınaj́ıćı v položce, konč́ıćı v segmentu a navazuj́ıćı na sebe.

Dále definujeme funkce M : S → P(I) a N : I → P(S), kde P znač́ı
potenčńı množinu.

∀s ∈ Sr : M(s) = {i | i ∈ I, i → s},

∀i ∈ I : N(i) = {s | s ∈ Sr, i → s},
(1.18)

funkce M tedy pro nějaký segment vraćı všechny položky, které pod daný seg-
ment spadaj́ı a funkce N naopak vraćı pro nějakou položku všechny segmenty,
pod které položka spadá.

Při doporučováńı se doporučuj́ı pouze segmenty. Při doporučováńı smı́̌se-
ného obsahu je pro každou položku, která se bude doporučovat, vytvořen
vlastńı segment, pod který spadá pouze daná položka.
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1.5. Hierarchicky uspořádaná data

Každé hierarchické uspořádáńı lze reprezentovat pomoćı orientovaného
grafu. Na obrázku 1.1 je znázorněno hierarchické uspořádáńı filmů, epizod,
séríı a seriál̊u. Pro každý film byl vytvořen samostatný segment. Zeleně jsou
zobrazeny doporučované segmenty — filmy a seriály. Červeně jsou zobrazeny
segmenty př́ıslušej́ıćı séríım. Modře jsou zobrazeny položky — filmy a epizody.

Na obrázku 1.2 je znázorněno hierarchické uspořádáńı mezi filmy a herci,
kteř́ı v nich hraj́ı. Zeleně jsou zobrazeny segmenty — herci a modře položky
— filmy.

F1 F2 S1 S2

f1 f2 21 3 e2e1 e3

e1 e2 e3 e1 e2 e3 e1 e2 e3

Obrázek 1.1: Znázorněńı hierarchické struktury definuj́ıćı vztahy mezi epizo-
dami, sériemi, seriály a filmy.

H1 H2 H3 H4 H5 H6 H7

f1 f2 f3 f4 f5 f6 f7 f8 f9

Obrázek 1.2: Znázorněńı hierarchické struktury definuj́ıćı vztahy filmy a herci,
kteř́ı v nich hraj́ı.

1.5.3 Souvisej́ıćı literatura

Téma doporučováńı hierarchicky uspořádaných dat neńı př́ılǐs prozkoumané.
Samotná hierarchie v datech se někdy využ́ıvá pro zlepšeńı predikce.

Článek [11] se zabývá použit́ım hierarchie v datech pro zlepšeńı přesnosti
doporučeńı. Pracuje se vzdálenost́ı dvou položek v hierarchii a tuto vzdálenost
použ́ıvá k výpočtu podobnosti dvou položek zároveň s cosinovou podobnost́ı.
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1. Analýza

Nedocháźı zde však k žádnému doporučováńı segment̊u, doporučuj́ı se pouze
položky.

Článek [12] se podobně jako článek [11] zabývá použit́ım hierarchie v da-
tech pro zlepšeńı přesnosti doporučeńı. V př́ıpadě, že data nemaj́ı explicitńı
hierarchii, tak ukazuje zp̊usob, jak vytvořit implicitńı hierarchii. Opět v tomto
článku nedocháźı k doporučováńı segment̊u.

Článek [13] ukazuje př́ıstup k doporučováńı seriál̊u uživateli na základě
filmů, které viděl. Myšlenka tohoto př́ıstupu vycháźı z toho, že uživatel pravdě-
podobně viděl v́ıce r̊uzných filmů, než kolik viděl r̊uzných seriál̊u, tedy jeho
interakce s filmy lépe definuj́ı jeho vkus. Jedná se o atributový model, který
doporučuje seriály na základě uživatelových obĺıbených žánr̊u. Dále se k do-
poručeńı využ́ıvá hodnoceńı seriál̊u z IMDb a preferuje se doporučováńı seriál̊u
s menš́ım množstv́ım epizod. Jedná se o doporučováńı segment̊u, ale tento
zp̊usob neńı nějak přenositelný na jiné segmenty. Je zaměřen př́ımo na seriály.

K doporučováńı seriál̊u existuje velké množstv́ı r̊uzných př́ıstup̊u. Některé
př́ıstupy jsou atributové modely, kde se seriál nijak nelǐśı od filmu. Některé
př́ıstupy použ́ıvaj́ı naivńı zp̊usob, kde se každá interakce s nějakou epizodou
seriálu započ́ıtává jako interakce se seriálem samotným. V článćıch [14, 15, 16]
jsou ukázány daľśı r̊uzné př́ıstupy.
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Kapitola 2
Návrh

V této kapitole ukážeme návrh FRAMEWORKu na doporučováńı položek
nebo segment̊u uživatel̊um na základě jejich historických interakćı. Ukážeme
celý proces FRAMEWORKu, od načteńı dat až po evaluaci metrik. FRA-
MEWORK umı́ doporučovat položky, segmenty i smı́̌sený obsah — kombinaci
položek a segment̊u.

2.1 Struktura

Na obrázku 2.1 je zobrazena obecná struktura FRAMEWORKu popisuj́ıćı
každou akci, kterou FRAMEWORK vykonává. Akce v modrém boxu, po-
jmenovaném segmentová část, jsou vykonané při doporučováńı segment̊u. Při
doporučováńı pouze položek tyto akce provedeny nejsou. Pohyb r̊uzných dat
mezi jednotlivými procesy je označen r̊uznými šipkami, které jsou vpravo dole
vysvětleny.

2.1.1 Načteńı dat

FRAMEWORK si z databáze nebo nějakého jiného úložǐstě načte potřebná
interakčńı a segmentová data.

2.1.2 Načteńı interakćı

FRAMEWORK načte interakce mezi uživateli a položkami. Načtena bude
množina interakćı Y ′ = {y1, . . . , yk′}, k′ ∈ N, kde yi = (uj , ij , dj) pro každé
j ∈ {1, . . . , k′}. Jednotlivé prvky této trojice jsou popsány v kapitole 1.2.1.
Množinu všech uživatel̊u, kteř́ı interagovali s nějakou položkou, označ́ıme jako
U ′ = {u | (u, i, d) ∈ Y ′}. Podobně množinu všech položek, se kterými intera-
goval nějaký uživatel, označ́ıme I ′ = {i | (u, i, d) ∈ Y ′}.
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2. Návrh

filtrace segmentová část

načteńı
interakćı

interakce

1) dle view
portion

3) dle
uživatel̊u

filtrace
interakćı

2) dle
položek

načteńı položek
a segment̊u

položky segmenty

vytvořeńı
interakčńıch

matic

vytvořeńı
segmentové
struktury

rozděleńı
uživatel̊u

vytvořeńı
modelu

predikce evaluace
metrik

interakce
položky

segmenty

segmentová struktura

testovaćı matice

trénovaćı matice

model

Obrázek 2.1: Struktura FRAMEWORKu.

2.1.3 Načteńı položek a segment̊u

FRAMEWORK načte definici segmentové struktury. Načtena bude hierar-
chie v podobě množiny h dvojic H = {H1, . . . , Hh} popsaná v kapitole 1.5.1.
V segmentových datech muśı být rozlǐseno co je položka a co je segment. Pro
množinu segment̊u muśı být rozlǐseno jaké segmenty se budou doporučovat.
Množina položek bude označena jako Is a množina doporučovaćıch segment̊u
bude označena jako Sr ′. Některé položky mohou být zároveň doporučovaćı
segmenty, např́ıklad filmy v př́ıpadě segmentace epizod do seriál̊u. V takovém
př́ıpadě bude pro každý film vytvořen samostatný segment, pod který bude
spadat pouze daný film.
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2.1. Struktura

2.1.4 Filtrace interakćı

FRAMEWORK načetl velké množstv́ı interakćı Y ′, které profiltruje. Filtro-
váńı provede ve třech kroćıch, aby se zbavil všech interakćı, které nebude
potřebovat. Dı́ky tomu tyto nepotřebné informace nebudou zpomalovat běh
programu. Výsledkem bude množina interakćı Y, Y ⊆ Y ′.

2.1.4.1 1) Dle view portion

FRAMEWORK odfiltruje interakce s malou view portion. Smyslem této fil-
trace je zbavit se interakćı s malou informačńı hodnotou. Pokud uživatel viděl
pouze velmi malou část filmu nebo seriálu, tak si ho pravděpodobně pouze
prohĺıžel, nebo se pod́ıval na začátek a poté ho vypnul. Hranice view por-
tion k odfiltrováńı je definována vstupńım parametrem min_vp. Bude vy-
tvořena nová množina interakćı Y ′′ = {y | y = (u, i, d) ∈ Y ′, d ≥ min_vp},
nová množina uživatel̊u U ′′ = {u | (u, i, d) ∈ Y ′′} a nová množina položek
I ′′ = {i | (u, i, d) ∈ Y ′′}.

2.1.4.2 2) Dle položek

V tomto kroku FRAMEWORK vytvoř́ı množinu položek, ke kterým má jak
interakčńı, tak segmentová data I = I ′′ ∩ Is. Dále budou odfiltrovány interakce
s položkami, které nejsou v této množině. Při doporučováńı segment̊u nemá
smysl ponechávat interakce s položkami, které nespadaj́ı pod žádný segment.
Např́ıklad při doporučováńı žánr̊u neńı d̊uvod ponechávat položky, u kterých
chyb́ı definice žánru. V ideálńım př́ıpadě by nechyběla žádná data, ale při
práci s pr̊umyslovými datasety často nějaká data chyb́ı. Bude vytvořena nová
množina interakćı Y ′′′ = {y | y = (u, i, d) ∈ Y ′′, i ∈ I} a nová množina
uživatel̊u U = {u | (u, i, d) ∈ Y ′′′}.

2.1.4.3 3) Dle uživatel̊u

Mezi jedńım uživatelem a jednou položkou může existovat v́ıce interakćı, po-
kud uživatel interagoval s položkou v́ıcekrát. V tomto kroku FRAMEWORK
vyfiltruje tyto opakované interakce a ponechá pouze tu nejvýznamněǰśı, tedy
tu s největš́ı view portion. Po tomto kroku bude každá interakce jednoznačně
definována uživatelem a položkou. Bude vytvořena finálńı množina interakćı

Y = {y | y = (u, i, d) ∈ Y ′′′,

d = max{dm | (um, im, dm) ∈ Y ′′′ : um = u, im = i}}.

Množina uživatel̊u ani položek se neměńı.

15



2. Návrh

2.1.5 Vytvořeńı segmentové struktury

V tomto kroku provede FRAMEWORK filtraci segment̊u k doporučováńı.
Budou odfiltrovány segmenty, pod které nespadá žádná položka. Bude tedy
vytvořena nová množina segment̊u Sr = {s | s ∈ Sr ′, ∃ i ∈ I : i → s}.

Dále FRAMEWORK vytvoř́ı vhodné datové struktury pro to, aby bylo
možné źıskat všechny položky spadaj́ıćı pod nějaký segment, tedy pro každý
segment s ∈ Sr vytvoř́ı množinu M(s). Také pro každou položku muśı být
možné źıskat všechny segmenty, pod které položka spadá, tedy pro každou
položku i ∈ I vytvoř́ı množinu N(s). Zmı́něné dvě množiny jsou nadefinovány
v podkapitole 1.5.1.

2.1.5.1 Rozděleńı uživatel̊u

Množina uživatel̊u U bude náhodně rozdělena na množinu trénovaćıch uživa-
tel̊u U tr a množinu testovaćıch uživatel̊u U te v poměru nadefinovaným parame-
trem test_size. Po rozděleńı bude platit: (U tr ∩ U te = ∅) ∧ (U tr ∪ U te = U).

2.1.6 Vytvořeńı interakčńıch matic

V tomto kroku vytvoř́ı FRAMEWORK dvě interakčńı matice. Jednu tréno-
vaćı, která se později použije k trénováńı modelu a jednu testovaćı, pomoćı
které se budou provádět experimenty. Množina interakćı Y bude rozdělena na
dvě množiny — trénovaćı Y tr = {y | y = (u, i, d) ∈ Y, u ∈ U tr} a testovaćı
Y te = {y | y = (u, i, d) ∈ Y, u ∈ U te}.

Dále dojde k přeindexováńı uživatel̊u, položek a segment̊u. Uživatel̊um
v trénovaćı množině budou přǐrazena č́ısla {1, . . . , |U tr|}, uživatel̊um v testo-
vaćı množině budou přǐrazena č́ısla {1, . . . , |U te|}, položkám budou přǐrazena
č́ısla {1, . . . , |I|} a segment̊um budou přǐrazena č́ısla {1, . . . , |Sr|}. S t́ımto
přeindexováńım se bude nadále pracovat, aby bylo možné interakce jednoduše
zaznamenat do interakčńıch matic. FRAMEWORK si pamatuje přeindexo-
vávaćı tabulky, aby bylo možné př́ıpadně uživatele, položky nebo segmenty
přeindexovat zpět na p̊uvodńı indetifikátory.

FRAMEWORK umı́ doporučovat položky, jako klasické doporučovaćı al-
goritmy, segmenty, nebo smı́̌sený obsah. Při doporučováńı segment̊u se in-
terakčńı matice vytvářej́ı jiným zp̊usobem, než při doporučováńı položek. Při
doporučováńı smı́̌seného obsahu jsou interakčńı matice vytvořeny stejně jako
při doporučováńı segment̊u, protože položky k doporučováńı jsou převedeny
na segmenty.

2.1.6.1 Interakčńı matice pro položky

V př́ıpadě doporučováńı položek budou vytvořeny dvě interakčńı matice —
trénovaćı Rtr ∈ R|Utr|,|I| a testovaćı Rte ∈ R|Ute|,|I|. Matice maj́ı stejný
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2.1. Struktura

počet sloupc̊u jako je počet položek. V př́ıpadě doporučováńı položek FRA-
MEWORK nab́ıźı dvě možnosti na vytvořeńı interakčńıch matic. Prvńı mož-
nost zaznamenává do matic view portion:

Rtr
ui =

{
d pokud (u, i, d) ∈ Y tr

0 jinak

Rte
ui =

{
d pokud (u, i, d) ∈ Y te

0 jinak

(2.1)

Druhá možnost zaznamenává pouhou informaci o tom, že byla provedena
interakce:

Rtr
ui =

{
1 pokud (u, i, d) ∈ Y tr

0 jinak

Rte
ui =

{
1 pokud (u, i, d) ∈ Y te

0 jinak

(2.2)

2.1.6.2 Interakčńı matice pro segmenty

V př́ıpadě doporučováńı segment̊u budou vytvořeny matice, kde sloupce bu-
dou reprezentovat segmenty mı́sto položek. Je několik r̊uzných zp̊usob̊u, jak
jednotlivé položky agregovat do segment̊u. Budou vytvořeny dvě matice —
trénovaćı Rtr ∈ R|Utr|,|Sr| a testovaćı Rte ∈ R|Ute|,|Sr|.

Nejjednodušš́ı zp̊usob agregace položek do segment̊u je zaznamenávat pou-
hou informaci o tom, zda uživatel s daným segmentem interagoval. V takovém
př́ıpadě budou interakčńı matice vytvořeny následuj́ıćım zp̊usobem:

Rtr
us =

{
1 pokud ∃i ∈ M(s) : (u, i, d) ∈ Y tr

0 jinak

Rte
us =

{
1 pokud ∃i ∈ M(s) : (u, i, d) ∈ Y te

0 jinak

(2.3)

Ukázaný zp̊usob zaznamenává informaci o tom, jestli uživatel někdy inter-
agoval s daným segmentem, ale už nezaznamenává žádnou informaci o tom,
s kolika položkami spadaj́ıćımi pod daný segment uživatel interagoval.

Daľśı možnost́ı je do matice seč́ıst interakce mezi uživatelem a všemi polož-
kami spadaj́ı pod daný segment. V takovém př́ıpadě už prvky interakčńıch
matic nebudou pouze z intervalu [0, 1] jako doposud, ale mohou dosahovat i
vyšš́ıch hodnot. Matice budou vytvořeny následovně:

Rtr
us =

∑
(u,i,d) ∈ Y tr

i ∈ M(s)

d

Rte
us =

∑
(u,i,d) ∈ Y te

i ∈ M(s)

d
(2.4)
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2. Návrh

Interakčńı matice vytvořené t́ımto zp̊usobem lépe zaznamenaj́ı mı́ru inter-
akce mezi uživatelem a segmentem, protože s č́ım v́ıce položkami spadaj́ıćımi
pod daný segment uživatel interagoval, t́ım vyšš́ı bude hodnota v interakčńı
matici.

Pokud jde však o filmovou — seriálovou hierarchii, tak tento zp̊usob agre-
gace bude velmi upřednostňovat seriály, protože interakce uživatele s filmem
může mı́t maximálně hodnotu 1 a interakce uživatele se seriálem může dosáh-
nout až takového č́ısla, kolik má seriál epizod. Proto následuj́ıćı zp̊usob agre-
gace interakćı do interakčńıch matic tento součet normuje na 1 poděleńım
sumy počtem položek spadaj́ıćım pod daný segment:

Rtr
us =

∑
(u,i,d) ∈ Y tr

i ∈ M(s)

d

| M(s)|

Rte
us =

∑
(u,i,d) ∈ Y te

i ∈ M(s)

d

| M(s)|

(2.5)

Tento zp̊usob vraćı prvky interakčńıch matic do intervalu [0, 1]. Agregace
položek t́ımto zp̊usobem se dá interpretovat jako view portion nad celým
segmentem. Problém s t́ımto zp̊usobem agregace je, že segmenty s velkým
množstv́ım položek budou mı́t ve většině př́ıpad̊u malou hodnotu v interakčńı
matici, protože hodnota bude ve výpočtu vydělena velkým č́ıslem.

V př́ıpadě doporučováńı smı́̌seného obsahu — segment̊u a položek, se tato
práce zaměřuje i na balancováńı zastoupeńı položek a segment̊u. FRAME-
WORK převedl položky na segmenty, aby se dalo pracovat s doporučováńım
smı́̌seného obsahu stejným zp̊usobem jako s doporučováńım samotných seg-
ment̊u. Ale při balancováńı položek a segment̊u se budeme zaměřovat na to,
o jaký objekt se jedná na vstupu a na výstupu. T́ımto se budeme zabývat
zejména v př́ıpadě doporučováńı filmů a seriál̊u. Proto pro tento př́ıpad zavá-
d́ıme ještě daľśı dva zp̊usoby, jak agregovat data do interakčńıch matic. Tyto
zp̊usoby jsou založené na předchoźıch dvou zp̊usobech, ale jsou v́ıce parame-
trizovatelné a rozlǐsuj́ı mezi agregováńım čistého segmentu a segmentu, který
byl p̊uvodně pouze položka. Zavedeme množinu segment̊u, které byly uměle
vytvořeny pro položky k doporučováńı. Jedná se o pr̊unik segment̊u a položek,
protože pro každou takovou položku byl uměle vytvořen vlastńı segment,
proto se tyto položky nacházej́ı v obou množinách. Nejčastěǰśım př́ıkladem
této množiny v této práci jsou filmy, proto je označena jako F = Sr ∩ I.

Následuj́ıćı zp̊usob agregace rozlǐsuje mezi agregaćı čistých segment̊u a
segment̊u, které jsou zároveň položky. U segment̊u, které jsou zároveň položky,
do interakčńı matice jednoduše zaznamená hodnotu view portion interakce
uživatele s jedinou položkou, která pod segment spadá, pokud taková interakce
existuje. Pokud se jedná o čistý segment, tak bude provedena agregace podle
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2.1. Struktura

vzorce 2.4 s přidáńım dvou parametr̊u. Vzorec této agregace vypadá takto:

Rtr
us =



min

 ∑
(u,i,d) ∈ Y tr

i ∈ M(s)

c · d, max_val

 pokud s /∈ F

d
pokud s ∈ F ∧ M(s) = {i}

∧ (u, i, d) ∈ Y tr

0 jinak

Rte
us =



min

 ∑
(u,i,d) ∈ Y tr

i ∈ M(s)

c · d, max_val

 pokud s /∈ F

d
pokud s ∈ F ∧ M(s) = {i}

∧ (u, i, d) ∈ Y te

0 jinak

(2.6)

Zavedli jsme dvě konstanty, pomoćı kterých je možné ovlivňovat váhy seg-
ment̊u v interakčńıch matićıch. Konstanta c je nejčastěji v intervalu [0, 1],
pro r̊uzné experimenty však lze volit i mimo tento interval. Tato konstanta
reguluje váhu, kterou interakce s jednou položkou spadaj́ıćı pod nějaký seg-
ment přispěje do interakčńı matice. Touto konstantou se dá nastavit poměr
významnosti interakce s filmem a významnosti interakce s epizodou seriálu.
Konstanta max_val zastřešuje maximálńı hodnotu, která se může v interakčńı
matici vyskytnout. Hodnoty interakčńıch matic budou d́ıky této konstantě
v intervalu [0, max_val].

Posledńı představený zp̊usob agregace položek do interakčńı matice fun-
guje podobně jako předchoźı zp̊usob 2.6, ale v př́ıpadě agregace interakćı do
segment̊u využ́ıvá vzorec 2.5 s přidáńım jednoho parametru:

Rtr
us =



∑
(u,i,d) ∈ Y tr

i ∈ M(s)

c·d
| M(s)| pokud s /∈ F

d
pokud s ∈ F ∧ M(s) = {i}

∧ (u, i, d) ∈ Y tr

0 jinak

Rte
us =



∑
(u,i,d) ∈ Y tr

i ∈ M(s)

c·d
| M(s)| pokud s /∈ F

d
pokud s ∈ F ∧ M(s) = {i}

∧ (u, i, d) ∈ Y te

0 jinak

(2.7)

Znovu je použita konstanta c. V tomto př́ıpadě je však tato konstanta
nejčastěji větš́ı než 1. Tato konstanta balancuje sńıžeńı váhy segment̊u, které
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přináš́ı jejich normalizace. Konstanta max_val zde neńı potřeba, protože ma-
ximálńı hodnota v interakčńıch matićıch je určena konstantou c. Všechny
prvky interakčńıch matic budou v množině [0, c].

Ukázali jsme několik r̊uzných zp̊usob̊u agregace položek do segment̊u, které
FRAMEWORK použ́ıvá pro r̊uzná segmentová data.

2.1.7 Vytvořeńı modelu

Vytvořeńı modelu při použit́ı KNN algoritmů je jednoduchá operace. Pro mo-
del userKNN je trénovaćı interakčńı matice modelem sama o sobě. Pro model
itemKNN stač́ı trénovaćı interakčńı matici transponovat. FRAMEWORK si
v tomto kroku vybere model a předá mu matici Rtr, př́ıpadně matici (Rtr)T .

2.1.8 Predikce

Tento podmodul FRAMEWORKu dostane na vstupu nějakého uživatele de-
finovaného řádkem testovaćı interakčńı matice Rte. Nemuśı to však být př́ımo
řádek testovaćı matice, může se jednat o upravený řádek testovaćı matice.
Upravený řádek interakčńı matice znamená zejména řádek s vynulovaným
jedńım prvkem, protože se použ́ıvá leave-one-out př́ıstup při měřeńı met-
rik. Na základě řádku na vstupu spoč́ıtá FRAMEWORK pomoćı modelu
natrénovaného na trénovaćıch datech pro každou položku skóre.

2.1.9 Evaluace metrik

FRAMEWORK vyhodnocuje zároveň metriky recall a coverage. Pro každého
uživatele u a každou jemu relevantńı položku i ∈ RI(u) vytvoř́ı dočasného
uživatele bez dané položky a nechá si pro něj spoč́ıtat skóre pro všechny
položky i ∈ I. Položky následně seřad́ı podle skóre a na N položkách s nejvyš-
š́ım skóre postupně vypoč́ıtává recall a coverage.

FRAMEWORK také nab́ıźı možnost vyhodnotit metriky pouze pro pod-
množinu segment̊u. Toho se v této práci využ́ıvá zejména pro vyhodnoceńı me-
trik zvlášt’ pro filmy a seriály při doporučováńı médíı. Označme podmnožinu
segment̊u B ⊆ Sr, může se jednat např́ıklad o podmnožinu filmů nebo seriál̊u.
Dále označme množinu všech testovaćıch uživatel̊u, kteř́ı interagovali s alespoň
jedńım segmentem z množin B jako

U te
B = {u | u ∈ U te ∧ ∃s ∈ B : Rte

us ≥ 0}.

Výpočet segmentového recallu vycháźı z vzorečku 1.12, ale zvažuje pouze
segmenty v množině B. Zde už se nepracuje s položkami, ale se segmenty.

Recall @Nn
LOO(B) =

∑
u∈Ute

B

∑
s∈RI(u)∩B

|Top(N, RI(u)\{s}) ∩ {s}|

| RI(u) ∩ B|
(2.8)
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2.1. Struktura

Výpočet segmentové coverage vycháźı z vzorečku 1.15, ale také zvažuje
pouze segmenty v množině B.

Coverage @NLOO(B) =

∣∣∣∣∣∣∣∣
⋃

u∈Ute
B

s∈RI(u)

Top(N, RI(u)\{s}) ∩ B

∣∣∣∣∣∣∣∣
|B|

(2.9)

Jak bylo zmı́něno, tak tato segmentová evaluace metrik se využ́ıvá při
poč́ıtáńı metrik jednotlivě pro filmy a seriály. Recall spoč́ıtaný pouze na mno-
žině filmů budeme označovat jako filmový recall, podobně coverage spoč́ıtanou
na množině filmů budeme označovat jako filmovou coverage. Podobně pro
seriály budeme tyto metriky označovat jako seriálový recall a seriálová co-
verage.

Mimo recallu a coverage FRAMEWORK zaznamenává při vyhodnocováńı
metrik daľśı užitečné informace. Např́ıklad počty doporučených segment̊u spa-
daj́ıćıch do nějakých skupin. Což se znovu dá využ́ıt při doporučováńı filmů
a seriál̊u k zjǐstěńı toho, jaký je poměr mezi počtem doporučených filmů a
seriál̊u.
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Kapitola 3
Implementace

V této kapitole ukážeme implementačńı detaily FRAMEWORKu předsta-
veného v předchoźı kapitole a zmı́ńıme d̊uležité parametry implementovaných
algoritmů.

3.1 Použité technologie a knihovny

Celý FRAMEWORK je implementován v programovaćım jazyce Python. Ja-
zyk Python byl zvolen předevš́ım z d̊uvodu existence velkého množstv́ı užiteč-
ných knihoven pro strojové učeńı, které nab́ıźı. Mezi nejd̊uležitěǰśı použité
knihovny patř́ı:

Scipy: [17, 18] Knihovna Scipy je ve FRAMEWORKu využita k uložeńı ma-
tic. Knihovna nab́ıźı několik možnost́ı, jak efektivně uložit ř́ıdké matice a také
implementuje algoritmy, které nad těmito maticemi prováděj́ı maticové ope-
race. Efektivńı uložeńı ř́ıdkých matic je d̊uležité, protože interakčńı matice
jsou velké a velmi ř́ıdké matice, které by se v husté reprezentaci nevešly do
operačńı paměti.

Numpy: [19] Knihovna Numpy je jedna z nejpouž́ıvaněǰśıch Python knihoven.
Tato knihovna se použ́ıvá k manipulaci s vektory. Velká část Numpy knihovny
je implementována v programovaćım jazyce C a d́ıky tomu je Numpy velice
efektivńı. Operace nad vektory jsou ve FRAMEWORKu prováděny pomoćı
knihovny Numpy.

Sklearn: [20] Knihovna Sklearn implementuje mnoho algoritmů pro strojové
učeńı. Ve FRAMEWORKu je využita k rozděleńı dat na trénovaćı a testovaćı
a také k hledáńı nejbližš́ıch soused̊u v algoritmech userKNN a itemKNN.

Pandas: [21] Knihovna Pandas se použ́ıvá pro manipulaci a analýzu dat.
Poskytuje užitečné datové struktury na pracováńı s datasety a k tomu je také
ve FRAMEWORKu využita předevš́ım při předzpracováńı dat.
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3. Implementace

Matplotlib: [21] Knihovna Matplotlib je vhodná pro vizualizaci dat. Grafy
v této práci jsou vytvořeny pomoćı knihovny Matplotlib.

3.2 Formát vstupńıch data

V této práci pracujeme se dvěma pr̊umyslovými datasety ze streamingových
platforem, které označ́ıme jako dataset D1 a dataset D2. Stuktura obou da-
taset̊u je velice podobná.

Prvńı tabulka, kterou FRAMEWORK použ́ıvá, obsahuje interakčńı data.
Z této tabulky jsou využity tři sloupce. Indentifikátor uživatele — userid,
indentifikátor položky — itemid a view portion — portion. Tabulka určuje,
jaký uživatel interagoval s jakou položkou, neboli přesněji, jak velkou část
média si uživatel přehrál. Deset řádk̊u této tabulky je ukázáno na obrázku 3.1.

userid itemid portion
0 NIDINFDIFD 63105 1.00
1 MDFINFDINI 74705 0.01
2 DNIDNFWOJD 137928 0.50
3 FDKDNFINFE 27440 1.00
4 FDNFIWNIWI 127592 0.90
5 VCDNIDOWOJ 135473 1.00
6 DNIWNOENON 126638 1.00
7 FNDINDWOND 140270 0.01
8 MONFINWONC 56110 1.00
9 CDIONDIWNW 99205 0.01

Obrázek 3.1: Ukázka interakčńıch dat.

Dále FRAMEWORK pracuje se segmentovými daty. Segmentová data
nejsou v datasetech zpracována do jednotné formy. K źıskáńı segmentových
dat se využ́ıvaj́ı primárně dva zp̊usoby. Prvńım zp̊usobem je data extraho-
vat z atributové položkové tabulky. Ze zmı́něné tabulky stač́ı použ́ıt sloupce
s požadovaným atributem. Ukázka deseti sloupc̊u atributové tabulky pro atri-
but žánr je zobrazena na obrázku 3.2. Můžeme vidět, že nějaká atributová
data mohou chybět.

Druhý zp̊usob se použ́ıvá pro práci se seriály. Seriálová hierarchie je ulo-
žena ve speciálńı tabulce. Tabulka určuje vztah př́ımo mezi epizodou a seriálem
a je ukázána na obrázku 3.3. Tato tabulka má jiné vlastnosti než atributová
tabulka. Seriálová tabulka nemá chyběj́ıćı hodnoty, ale neńı nadefinována pro
všechny položky (pro filmy neńı nadefinována). Také v seriálové tabulce je
pro každou položku právě jeden segment, v atributové tabulce to může být
množina.
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3.3. Předzpracováńı dat

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’]

Obrázek 3.2: Ukázka segmentových dat ve formě atribut̊u.

itemid seriesid
0 5500 5503
1 2572 3814
2 32028 31912
3 19877 17203
4 5665 5510
5 2568 3814
6 19582 11110
7 24205 24293
8 30532 15889
9 33040 17203

Obrázek 3.3: Ukázka seriálových segmentových dat.

3.3 Předzpracováńı dat

FRAMEWORK provede filtrace interakćı zmı́něné v kapitole 2.1.4. Parametr
min_vp urč́ı hranici při filtrováńı interakćı podle view portion. Dále dojde
k rozděleńı uživatel̊u na trénovaćı a testovaćı. Množina uživatel̊u bude ex-
trahována z množiny vyfiltrovaných interakćı. Parametr test_size urč́ı ve-
likost testovaćı množiny. test_size může být reálné č́ıslo v intervalu (0, 1),
v takovém př́ıpadě urč́ı poměr testovaćıch uživatel̊u v̊uči všem uživatel̊um —
|Ute|
|U | = test_size. Pamatetr test_size může být i celé č́ıslo rovno nebo vyšš́ı

1, v takovém př́ıpadě určuje počet testovaćıch uživatel̊u — |U te| = test_size.

3.4 Interakčńı matice

FRAMEWORK vytvoř́ı dvě interakčńı matice. Jednu trénovaćı a jednu tes-
tovaćı. Počet řádk̊u trénovaćı interakčńı matice je roven počtu trénovaćıch
uživatel̊u — |U tr|, počet řádk̊u testovaćı interakčńı matice je roven počtu
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testovaćıch uživatel̊u — |U te|. Počet sloupc̊u bude pro obě matice stejný a
bude záležet na tom, jestli se budou doporučovat položky nebo segmenty.
Při doporučováńı položek bude počet sloupc̊u roven počtu položek — |I| a
při doporučováńı segment̊u bude roven počtu doporučovaných segment̊u —
|Sr|. Počet sloupc̊u interakčńıch matic označ́ıme obecně c, kde c = |I| nebo
c = |Sr| podle toho, s č́ım se právě pracuje. Trénovaćı matice tedy bude mı́t
tvar Rtr ∈ R|Utr|,c a testovaćı Rte ∈ R|Ute|,c. Množinu segment̊u nebo položek
budeme pro jednoduchost dále označovat I = {i1, . . . , ic} a budeme o nich
mluvit jako o položkách, i když se může jednat o segmenty, protože po vy-
tvořeńı interakčńıch matic už nezálež́ı na tom, jestli se pracuje s položkami
nebo se segmenty.

3.4.1 Formát

Interakčńı matice jsou velké a ř́ıdké, proto jsou uloženy pomoćı ř́ıdké repre-
zentace. Jako formát uložeńı interakčńıch matic je zvolen CSR (compressed
sparse row) formát, protože tento formát umožňuje efektivńı iteraci přes řádky
(uživatele) [22].

3.4.2 Vytvořeńı interakčńıch matic

FRAMEWORK implementuje všechny zp̊usoby vytvořeńı interakčńıch ma-
tic ukázané v kapitole 2.1.6. Pokud se budou doporučovat pouze položky,
tak se vytvoř́ı interakčńı matice do kterých budou zaznamenány view por-
tion podle vzorečku 2.1, nebo matice, kde budou pouze nuly a jedničky podle
vzorečku 2.2. Tento výběr určuje booleovský parametr constant_matrix. Po-
kud je nastaven na True, tak je zvolen zp̊usob 2.2, pokud na False, tak je
zvolen zp̊usob 2.1.

Při doporučováńı segment̊u je na výběr ze tř́ı možnost́ı agregace. Výběr
určuje parametr aggregation. Pokud aggregation = constant, tak bude
použit zp̊usob 2.3. Tento zp̊usob agregace budeme označovat jako konstantńı
agregace. Pokud aggregation = sum, tak je využit zp̊usob 2.6. V takovém
př́ıpadě je nutné ještě nastavit parametry c a max_val. Tento zp̊usob agregace
budeme označovat jako sč́ıtaćı agregace. Pokud aggregation = mean, tak je
využit zp̊usob 2.7 a je nutné nastavit ještě parametr c. Tento zp̊usob agregace
budeme označovat jako pr̊uměrovaćı agregace.

3.5 Modely

KNN algortimy jsou implementovány s využit́ım modelu NearestNeighbors
z knihovny sklearn.neighbors. Model NearestNeighbors se využ́ıvá k hle-
dáńı nejbližš́ıch soused̊u v obou algoritmech. Tento model pracuje ve dvou
fáźıch — uložeńı trénovaćıch dat a hledáńı soused̊u. Trénovaćı data jsou ma-
tice nějakého rozměru, označ́ıme ji jako R ∈ Rm,n, m, n ∈ N. Řádky matice
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3.5. Modely

R jsou vektory délky n, mezi kterými následně model umı́ hledat nejbližš́ı
sousedy. Pro vektor u délky n model najde k nejbližš́ıch soused̊u mezi řádky
matice R. Je možné nadefinovat, podle jaké metriky se bude poč́ıtat podob-
nost mezi vektory, my využ́ıváme cosinovou podobnost. Model vrát́ı nejbližš́ı
sousedy formou dvou poĺı. Jedno pole je pole index̊u soused̊u v matici R, druhé
pole má stejnou délku a jsou v něm uloženy hodnoty cosinových podobnost́ı
pro každého z nejbližš́ıch soused̊u. Model dokáže hledat nejbližš́ı sousedy pro
v́ıce vektor̊u najednou. Z d̊uvodu efektivity jsou modely implementovány tak,
aby dokázaly doporučovat položky v́ıce uživatel̊um zároveň. Počet uživatel̊u,
kterým se v jednom okamžiku doporučuj́ı položky, označ́ıme jako b ∈ N.

3.5.1 UserKNN

Model userKNN využ́ıvá k doporučováńı položek podobnosti uživatel̊u, proto
je nutné umět hledat podobné uživatele. K tomu se využije zmı́něný mo-
del NearestNeighbors. Do modelu bude uložena trénovaćı interakčńı matice
Rtr ∈ R|Utr|,c, jej́ıž řádky (uživatele) označ́ıme jako {Rtr

1: , . . . , Rtr
|Utr|:}.

Při doporučováńı dostane model userKNN na vstupu matici U ∈ Rb,c.
Tato matice reprezentuje interakce b r̊uzných uživatel̊u, pro které se poč́ıtá do-
poručeńı. Tyto uživatele, respektive řádky matice U, označ́ıme {U1:, . . . , Ub:}.

T

|U tr|

b Tij


sim(Ui:, Rtr

j: ) pokud Rtr
j: ∈ NNk(Ui:) ∧ weighting = True

1 pokud Rtr
j: ∈ NNk(Ui:) ∧ weighting = False

0 jinak

× Rtr

c

|U tr| = V

c

b Vij

score(Ui:, Rtr
:j )

Obrázek 3.4: Práce s maticemi v userKNN.

Matice U je vstupem do modelu NearestNeighbors. Model Nearest-
Neighbors najde pro každého z b uživatel̊u k nejpodobněǰśıch trénovaćıch
uživatel̊u z |U tr|. Počet soused̊u definuje parametr neighbors_num = k. Dále
bude vytvořena matice T ∈ Rb,|Utr|. Do matice T je zaznamenán výstup
z modelu NearestNeighbors tak, že každý řádek je vektorem pro jednoho
z b vstupńıch uživatel̊u. Tento vektor má až k nenulových hodnot, které za-
znamenávaj́ı cosinovou podobnost k nejbližš́ım soused̊um z matice Rtr, po-
kud parametr weighting = True. Pokud parametr weighting = False, tak
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bude matice T mı́sto cosinových podobnost́ı zaznamenávat pouze hodnotu 1
u k nejbližš́ıch soused̊u. Násobeńım matic T a Rtr podle obrázku 3.4 vznikne
matice V ∈ Rb,c, která už obsahuje pro každého vstupńıho uživatele a každou
položku spoč́ıtané skóre.

3.5.2 ItemKNN

Model itemKNN využ́ıvá k doporučováńı položek podobnosti položek, z toho
d̊uvodu je nutné umět hledat podobné položky. K tomu se také využije mo-
del NearestNeighbors. Vzhledem k tomu, že se budou hledat nejpodobněǰśı
položky mı́sto uživatel̊u a hledáńı prob́ıhá v řádćıch, tak se muśı trénovaćı in-
terakčńı matice transponovat. Do modelu se ulož́ı transponovaná trénovaćı
interakčńı matice (Rtr)T ∈ Rc,|Utr|, jej́ıž řádky (položky) označ́ıme jako
{(Rtr)T

1:, . . . , (Rtr)T
c:}.

U

c

b × C

c

c

Cij



sim((Rtr)T
i: , (Rtr)T

j:)
pokud (Rtr)T

j: ∈ NNk((Rtr)T
i: ) ∧ i ∈ IU

∧ weighting = True

1
pokud (Rtr)T

j: ∈ NNk((Rtr)T
i: ) ∧ i ∈ IU

∧ weighting = False
0 jinak

= V

c

b Vij

score(Ui:, (Rtr)T
j:)

Obrázek 3.5: Práce s maticemi v itemKNN.

Při doporučováńı dostane model itemKNN, stejně jako userKNN, na
vstupu matici U ∈ Rb,c. Označme IU ⊆ I množinu položek, se kterými inter-
agoval minimálně jeden uživatel ze vstupńıch uživatel̊u:

IU = {i | i ∈ I ∧ ∃u ∈ {1, . . . , b}, j ∈ {1, . . . , c} : Uuj ≥ 0}.

Množina řádk̊u transponované trénovaćı interakčńı matice {(Rtr)T
i: | i ∈ IU}

bude vstupem do modelu NearestNeighbors. Jedná se o řádky reprezentuj́ıćı
položky z množiny IU. Model NearestNeighbors najde ke každé položce z IU

k nejbližš́ıch položek a také jejich podobnosti. Počet soused̊u znovu definuje
parametr neighbors_num = k. Dále bude vytvořena matice C ∈ Rc,c za-
znamenávaj́ıćı zmı́něné podobnosti pokud weighting = True, nebo pouze
hodnotu 1 u k nejbližš́ıch soused̊u, pokud weighting = False. Řádky matice
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C reprezentuj́ıćı položky, které nejsou v IU, budou celé nulové. Vynásobeńım
matic U a C podle obrázku 3.5 vznikne hledaná matice V ∈ Rb,c, která obsa-
huje pro každého vstupńıho uživatele a každou položku spoč́ıtané skóre.

3.5.3 Modifikace výstupu

Oba algoritmy dále nab́ıźı dva parametry na daľśı modifikaci výstupu. Č́ıselný
parametr beta určuje mı́ru penalizace populárńıch položek. Fungováńı tohoto
parametru je vysvětleno v kapitole 1.3.3. Při použit́ı parametru beta bude
každý prvek výstupńı matice V vydělen součtem prvk̊u sloupce se stejným
indexem v interakčńı trénovaćı matici umocněným na hodnotu beta.

beta : Vij = Vij

(sum(Rtr
:j ))beta

Druhým parametrem je booleovský parametr recommend_seen, který když
je nastaven na False, tak se nebudou doporučovat uživateli položky, se kte-
rými někdy už interagoval.

recommend_seen = False : Vij =
{

Vij pokud Uij = 0
0 jinak

3.6 Vyhodnoceńı metrik

Metriky se vyhodnocuj́ı na množině testovaćıch uživatel̊u |U te|. Z pamět’ových
d̊uvod̊u prob́ıhá vyhodnoceńı po dávkách. Velikost dávky, neboli počet testo-
vaćıch uživatel̊u, se kterými se bude v jednom okamžiku pracovat, určuje para-
metr user_batch. U měřeńı metrik se využ́ıvá leave-one-out př́ıstup. Využit́ı
tohoto př́ıstupu bude dosaženo tak, že z každého řádku testovaćı interakčńı
matice bude vytvořeno tolik řádk̊u, kolik je v p̊uvodńım řádku nenulových
hodnot, kde v každém řádku bude jedna hodnota vynulována. Na obrázku 3.6
je toto rozděleńı graficky znázorněno. Obrázek zobrazuje expanzi jednoho
řádku reprezentuj́ıćıho jednoho uživatele. Modrá poĺıčka znázorňuj́ı nenulové
hodnoty. Takto vznikne pro každého uživatele několik virtuálńıch uživatel̊u,
na kterých se budou vyhodnocovat metriky. Počet virtuálńıch uživatel̊u pro
každého uživatele bude stejný jako počet jeho interakćı s položkami. Vstupem
do tohoto kroku je matice rozměru Ruser_batch,c reprezentuj́ıćı podmnožinu
řádk̊u testovaćı interakčńı matice. Označme počet všech nenulových hodnot
v této matici jako b. Výstupem tohoto kroku bude matice rozměru U ∈ Rb,c

a ta bude také vstupem do doporučovaćıho modelu.
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. . .

. . .

. . .

. . .

. . .
...

Obrázek 3.6: Expanze řádku reprezentuj́ıćıho interakce uživatele do v́ıce řádk̊u
pro využit́ı leave-one-out př́ıstupu.

Po tom, co doporučovaćı model spoč́ıtá skóre pro každého virtuálńıho
uživatele a každou položku, tak pro každého virtuálńıho uživatele seřad́ı pole
položek podle skóre. Parametr topN urč́ı, kolik položek s nejvyšš́ım skóre se
bude uvažovat v Top-N doporučeńı. Tento parametr muśı být celé č́ıslo nebo
pole celých č́ısel. V př́ıpadě pole č́ısel FRAMEWORK vyhodnot́ı metriky pro
každý prvek pole jednotlivě. Poč́ıtáńı recallu a coverage je vysvětleno v kapi-
tolách 1.4.1 a 1.4.2. U recallu se pro každého virtuálńıho uživatele kontroluje,
zda zakrytá položka patř́ı mezi N doporučených. U coverage se porovnává
velikost množiny doporučených položek a všech položek.

30



Kapitola 4
Experimenty

Tato kapitola představuje provedené experimenty. Vyhodnoceńı experiment̊u
prob́ıhá převážně pomoćı metrik recall a coverage a vizualizace těchto metrik
je provedena pomoćı recall-coverage roviny.

Prvńı je otestována schopnost algoritmů doporučovat samotné položky.
Experimenty na samotných položkách jsou provedeny, aby bylo možné porov-
nat pr̊uběh algoritmů na položkách a na segmentech.

Dále se experimentuje s doporučováńım smı́̌seného obsahu, přesněji filmů
a seriál̊u. Jsou otestovány r̊uzné zp̊usoby agregace položek do segment̊u. Tes-
tuje se vliv parametr̊u na měřené metriky a také na poměr mezi počtem do-
poručených filmů a seriál̊u. Také se testuje schopnost algoritmů doporučovat
v́ıce seriál̊u uživatel̊um, kteř́ı v́ıce interagovali se seriály a filmů uživatel̊um,
kteř́ı v́ıce interagovali s filmy.

Posledńı experimenty jsou provedeny na samotných segmentech. Přesněji
se experimentuje s doporučováńım žánr̊u a herc̊u. U žánr̊u je i vizualizována
podobnost mezi jednotlivými žánry spoč́ıtaná pomoćı interakčńı matice.

4.1 Datové sady

Experimenty prob́ıhaj́ı na dvou datových sadách. Formát vstupńıch dat je
popsán v kapitole 3.2. V obou datových sadách jsou interakce 100000 uživatel̊u
za rok. Tabulka ńıže ukazuje počet uživatel̊u, položek a interakćı po filtraci
interakćı podle view portion, kde jsme nastavili min_vp = 0.5. Hustota znač́ı
poměr počtu interakćı a součinu počtu uživatel̊u a položek. Tato filtrace podle
view portion je provedena ve všech experimentech. Pokud neńı řečeno jinak,
tak je počet testovaćıch uživatel̊u v experimentech nastaven na 5000.

datová sada počet uživatel̊u počet položek počet interakćı hustota
D1 94474 64427 10675264 0.17%
D2 97793 33381 3616047 0.11%
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4.2 Doporučováńı položek

V prvńıch experimentech ukážeme fungováńı obou algoritmů na doporučováńı
položek, zat́ım bez využit́ı segment̊u. Ukážeme, jak se algoritmy userKNN a
itemKNN chovaj́ı na obou datasetech a jaký vliv maj́ı jednotlivé parametry
na kvalitu doporučeńı. Naměřené hodnoty metrik recall a coverage pro r̊uzné
parametry algoritmů jsou vizualizovány v recall-coverage rovině [4]. V této
rovině je přehledně vidět, jakého recallu a jaké coverage dosáhl algoritmus po-
moćı jakých parametr̊u. Na každém grafu je v́ıce r̊uzných křivek. Každá křivka
reprezentuje vývoj metrik v závislosti na počtu soused̊u pro jednu hodnotu
parametru beta. Č́ısla u křivek znač́ı počet soused̊u použitý při doporučeńı,
neboli neighbors_num. Metriky jsou měřené pomoćı Top-10 doporučeńı. Ve
všech experimentech je nastaven parametr recommend_seen na False, aby
algoritmy doporučovaly pouze nové položky.

U userKNN, obrázek 4.1, je při nastaveńı parametru beta = 0.25 nebo
beta = 0.5 dosaženo dobrého kompromisu mezi hodnotami recall a coverage,
zejména pro hodnoty parametru neighbors_num okolo 50 až 100. Výsledky
jsou podobné na obou datasetech. U datasetu D2 bylo dosahováno vyšš́ı co-
verage, tento dataset má však méně položek.

U itemKNN, obrázek 4.2, bylo dosaženo pro oba datasety podobných
hodnot metrik jako u userKNN. Lepš́ıch výsledk̊u bylo v tomto př́ıpadě
dosaženo pomoćı nižš́ıch hodnot parametr̊u. Při nastaveńı hodnoty parametru
beta = 0 bylo dosaženo nejvyšš́ıho recallu a rozumné coverage. Při nastaveńı
beta = 0.25 bylo dosaženo mı́rně nižš́ıho recallu a mı́rně vyšš́ı coverage. Jako
optimálńı hodnoty parametru neighbors_num se ukázaly hodnoty 5 až 10.

Hodnoty dosaženého recallu mohou být zaváděj́ıćı, protože pro dosažeńı
vysokého recallu stač́ı uživateli doporučovat epizody seriálu na základě jeho in-
terakćı s jinými epizodami stejného seriálu. Pro přesněǰśı odhad recallu by bylo
dobré mı́sto využit́ı leave-one-out př́ıstupu zakrývat všechny epizody jednoho
seriálu při vyhodnocováńı metrik. K tomu při segmentaci seriál̊u v následuj́ıćı
podkapitole docháźı automaticky s pouhým využit́ım leave-one-out př́ıstupu.

Pr̊uběh algoritmů byl velice podobný pro váženou i neváženou variantu
obou algoritmů. Jediný výrazněǰśı rozd́ıl při použit́ı nevážené varianty byl
ten, že u algoritmu itemKNN se při nastaveńı beta = 0 pro velké množstv́ı
soused̊u podařilo dosáhnout vysoké hodnoty coverage, ale za cenu téměř nu-
lového recallu. Podobný, ale mı́rněǰśı, výkyv je možné pozorovat u nevážené
varianty algoritmu userKNN při nastaveńı beta = 1. Při zamyšleńı se nad
fungováńım algoritmů userKNN a itemKNN je zřejmé, že při ukázaném
nastaveńı parametr̊u se v obou př́ıpadech s rostoućım množstv́ım soused̊u do-
poručeńı přibližuje doporučeńı náhodných položek, proto je dosaženo vyšš́ı
hodnoty coverage, ale téměř nulové hodnoty recallu.

Vzhledem k tomu, že pr̊uběh obou algoritmů na obou datasetech je pro
váženou i neváženou variantu podobný, tak budeme dále použ́ıvat pouze
váženou variantu obou algoritmů. Vážené variantě algoritmu itemKNN se
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4.2. Doporučováńı položek

podařilo dosáhnout mı́rně vyšš́ıho recallu, než nevážené variantě. V daľśıch
experimentech bude tedy nastaven parametr weighting = True.

Dále se ukázalo, že pro hodnoty parametru beta mimo interval [0, 1] neńı
dosaženo vysokých hodnot ani jedné z metrik. Při nastaveńı beta > 1 docháźı
k moc velké penalizaci populárńıch položek a při nastaveńı beta < 0 docháźı
naopak ke zvýhodněńı populárńıch položek, které už jsou tak zvýhodněny
svoji popularitou. Pro větš́ı přehlednost vizualizace recall-coverage roviny bu-
dou v daľśıch experimentech vizualizovány hodnoty parametru beta pouze
v intervalu [0, 1].
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Obrázek 4.1: Vizualizace běhu algoritmu userKNN při doporučováńı položek
v recall-coverage rovině pro r̊uzné hodnoty parametr̊u beta a neighbors_num
(hodnoty př́ımo v grafu). topN = 10.
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Obrázek 4.2: Vizualizace běhu algoritmu itemKNN při doporučováńı položek
v recall-coverage rovině pro r̊uzné hodnoty parametr̊u beta a neighbors_num
(hodnoty př́ımo v grafu). topN = 10.
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4.3 Doporučováńı filmů a seriál̊u

Nyńı budeme experimentovat s doporučováńım filmů a seriál̊u. Budeme testo-
vat r̊uzné druhy zp̊usobu agregace hodnot do interakčńıch matic a jejich vliv
na kvalitu doporučeńı. Tabulka ńıže ukazuje rozd́ıly mezi datasety D1 a D2
v počtech filmů, seriál̊u a interakćı.

datová sada D1 D2
počet uživatel̊u 94474 97793
počet položek 64427 33381
počet filmů 5816 7940

počet seriál̊u 2139 1039
počet epizod 58611 25441

počet seriál̊u a filmů (položek) 7955 8979
počet interakćı s filmy 762808 756444

počet interakćı se seriály 725279 772981
počet interakćı s epizodami 9912456 2859603

pr̊uměrný počet epizod na seriál 27 24
pr̊uměrný počet interakćı s filmem 131 95

pr̊uměrný počet interakćı se seriálem 339 743
pr̊uměrný počet interakćı s epizodou 169 112
pr̊uměrný počet zhlédnutých epizod 13.6 3.6
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Obrázek 4.3: Rozložeńı počtu epizod jednotlivých seriál̊u.

Dataset D2 obsahuje v́ıce filmů a méně seriál̊u než dataset D1. Počet in-
terakćı s filmy i se seriály je podobný pro oba datasety. Počet interakćı se
seriály znamená počet unikátńıch interakćı mezi uživatelem a seriálem, kde
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interakce jednoho uživatele s v́ıce epizodami jsou už agregovány do jedné in-
terakce. Dataset D1 má významně vyšš́ı počet interakćı s epizodami, z čehož
vyplývá největš́ı rozd́ıl mezi těmito datasety, což je pr̊uměrný počet inter-
akćı jednoho uživatele s r̊uznými epizodami jednoho seriálu, označený v ta-
bulce jako pr̊uměrný počet zhlédnutých epizod. Při agregováńı interakćı do in-
terakčńıch matic bude tedy v pr̊uměru u datasetu D1 agregováno v́ıce hodnot
do jedné hodnoty, než u datasetu D2. Přesněji řečeno, při použit́ı sč́ıtaćı nebo
pr̊uměrovaćı agregace se bude provádět výpočet jedné hodnoty v interakčńı
matici v př́ıpadě seriálu z výrazně v́ıce hodnot u datasetu D1, než u datasetu
D2. Pr̊uměrný počet epizod seriálu je však pro oba datasety podobný.
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Obrázek 4.4: Vizualizace běhu algoritmů při segmentaci podle seriál̊u v recall-
coverage rovině pro r̊uzné hodnoty parametr̊u beta a neighbors_num (hod-
noty př́ımo v grafu). aggregation = constant, topN = 10.
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Obrázek 4.3 ukazuje histogram rozložeńı počtu epizod pro oba datasety
s logaritmickou osou x. Velké množstv́ı seriál̊u má do 100 epizod, ale jsou i
seriály, které maj́ı v́ıce epizod. Dataset D2 na rozd́ıl od datasetu D1 obsahuje
i takzvané ”nekonečné seriály“ nebo ”soap opery“, neboli seriály, které maj́ı
značné množstv́ı epizod, někdy i přes 1000.

Pro prvńı expetimenty provedeme agregaci do matice zp̊usobem 2.2, neboli
aggregation = constant. Pr̊uběh experiment̊u je zobrazen na obrázku 4.4.
Experimenty znovu prob́ıhaj́ı na Top-10 doporučeńı. Znovu bylo dosaženo
poměrně vysokého recallu. Nyńı už to neńı ovlivněno t́ım, že je triviálńı do-
poručovat epizody na základě interakćı s ostatńımi epizodami stejného seriálu.
Nyńı už se doporučuj́ı pouze celé seriály. Na druhou stranu se výrazně sńıžil
počet položek, d́ıky čemuž se také dařilo dosáhnout vyšš́ı coverage. Nejvyšš́ıch
hodnot recall a coverage se podařilo dosáhnout s podobným nastaveńım pa-
rametr̊u jako při doporučováńı položek.

4.3.1 Sč́ıtaćı agregace

V této podkapitole testujeme agregaci položek do interakčńı matice podle
vzorce 2.6, neboli aggregation = sum. Testujeme vliv parametru c na recall a
coverage. Parametr c testujeme na množině hodnot (0, 1]. Č́ım vyšš́ı hodnota
parametru c, t́ım v́ıce přisṕıvá jedna epizoda seriálu do interakčńı matice.
Pro vyšš́ı hodnoty parametru c budou mı́t vyšš́ı hodnoty v interakčńı matici
seriály oproti filmům a naopak. Pro tento experiment jsme nastavili parametr
max_val = 1, aby se nestávalo, že seriály budou mı́t v interakčńıch matićıch
vyšš́ı maximálńı hodnoty než filmy.

Experimenty prob́ıhaj́ı na algoritmech userKNN a itemKNN. Aby se
v těchto experimentech mohl ladit parametr c, tak ostatńı parametry budou
zafixovány na hodnoty, pomoćı kterých bylo dosaženo vysokého recallu a co-
verage v předchoźım experimentu. Pro userKNN jsou parametry nastaveny
jako beta = 0.5, neighbors_num = 1000. Pro itemKNN jsou parametry
nastaveny jako beta = 0.25 a neighbors_num = 10.

Závislost recallu a coverage na parametru c pro algoritmus userKNN je
zobrazena na obrázku 4.5. Je zobrazen celkový recall, filmový recall i seriálový
recall, stejně tak pro coverage. Filmové a seriálové metriky jsou vysvětleny
v kapitole 2.1.9. S rostoućım parametrem c roste seriálový recall a klesá fil-
mový recall. Celkový recall zprvu roste, ale od určité hodnoty je už skoro
konstantńı. U datasetu D1 je výrazně vyšš́ı seriálový recall než filmový recall,
u datasetu D2 se seriálový a filmový recall v́ıce ř́ıd́ı parametrem c. U data-
setu D2 se nab́ıźı jako optimálńı volba c = 0.2, protože v tomto bodě se rovná
seriálový a filmový recall a celkový. U datasetu D2 neńı volba c tak jedno-
značná, protože seriálový a filmový recall se rovnaj́ı přibližně okolo hodnoty
c = 0.005, ale celkový recall je výrazně vyšš́ı pro vyšš́ı hodnoty c.

Pro oba datasety plat́ı, že seriálová coverage roste s rostoućım paramet-
rem c a filmová klesá. U datasetu D2 to však plat́ı až od určité hodnoty c.
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Nejvyšš́ı coverage a nejlepš́ıho kompromisu mezi filmovou a seriálovou cove-
rage je dosaženo kolem hodnoty c = 0.05 pro oba datasety.
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Obrázek 4.5: Závislost recallu a coverage na parametru c při segmentaci podle
seriál̊u a použit́ı algoritmu userKNN. aggregation = sum, beta = 0.5,
neighbors_num = 1000, topN = 10.

U algoritmu itemKNN je pr̊uběh recallu v závislosti na parametru c
podobný jako u algoritmu userKNN pro oba datasety, obrázek 4.6. Rozd́ıl je
však v coverage. Všechny coverage s rostoućım parametrem c pro oba datasety
mı́rně klesaj́ı od určité hodnoty. To je zp̊usobeno častěǰśım doporučováńım
populárńıch seriál̊u.

Ve většině př́ıpad̊u seriály dosahuj́ı vyšš́ıho recallu i coverage. U datasetu
D1 je u recallu tento rozd́ıl výrazněǰśı, než u datasetu D1. Je to zp̊usobeno
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Obrázek 4.6: Závislost recallu a coverage na parametru c při segmentaci podle
seriál̊u a použit́ı algoritmu itemKNN. aggregation = sum, beta = 0.25,
neighbors_num = 10, topN = 10.

t́ım, že dataset D1 obsahuje vyšš́ı množstv́ı interakćı s epizodami. Agregace
epizod do segment̊u je pak kvalitněǰśı, protože obsahuje v́ıce informaćı. Celkově
seriálový recall u datasetu D1 dosahuje vyšš́ıch hodnot než u datasetu D2.

Naopak u coverage je větš́ı rozd́ıl mezi seriálovou a filmovou coverage u da-
tasetu D2. To zp̊usobuje větš́ı nepoměr mezi počtem filmů a seriál̊u v datasetu
D2. Dataset D2 obsahuje v́ıce filmů a méně seriál̊u než dataset D1.

U datasetu D2 se nab́ıźı jako jedna z možných voleb c = 0.1 z d̊uvodu
rovnosti recal l̊u. U datasetu D2 je volba znovu méně jednoznačná.
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4.3.2 Pr̊uměrovaćı agregace

Daľśı zp̊usob agregace položek do interakčńı matice, který FRAMEWORK
nab́ıźı, je agregace podle vzorce 2.7, neboli aggregation = mean. Tento
zp̊usob agregace bere v potaz i počet epizod jednotlivých seriál̊u. Znovu otes-
tujeme vliv parametru c na metriky recall a coverage. Nyńı budeme testovat
c pro hodnoty 1 a vyšš́ı. Pro hodnotu c = 1 bude do matice agregována
pr̊uměrná hodnota view portion mezi uživatelem a epizodou daného seriálu.
Pro vyšš́ı hodnoty c se tato agregovaná hodnota pro seriály zvyšuje. V tomto
zp̊usobu agregace může dosáhnout maximálńı hodnota v interakčńı matici až
hodnoty c pro seriály. Hodnoty parametr̊u pro doporučovaćı algoritmy jsou
nastaveny stejně jako v předchoźım experimentu. Tedy pro userKNN jsou pa-
rametry nastaveny jako beta = 0.5, neighbors_num = 1000 a pro itemKNN
jsou parametry nastaveny jako beta = 0.25, neighbors_num = 10.

Obrázek 4.7 zobrazuje závislost recallu a coverage na parametru c pro algo-
ritmus userKNN. Pro dataset D1 dosahuje recall velice podobných výsledk̊u
jako v předchoźım zp̊usobu agregace, hodnoty jsou však mı́rně nižš́ı. Pro data-
set D2 významně klesnul seriálový recall. Coverage dosahuje podobných hod-
not jako v předchoźım experimentu. S rostoućım parametrem c roste seriálová
coverage a klesá filmová coverage.

Pro algoritmus itemKNN vývoj recallu a coverage zobrazuje obrázek 4.8.
Recall má znovu velice podobný vývoj jako u předchoźı sč́ıtaćı agregace. Pro
dataset D1 dosahuje podobných, ale mı́rně nižš́ıch hodnot a pro dataset D2
znovu seriálový recall klesnul. Podobně jako u userKNN s rostoućım para-
metrem c roste seriálová coverage a klesá filmová coverage, což v minulém
experimentu neplatilo, tam všechna coverage pouze klesala pro vyšš́ı c.

Důvod, proč u datasetu D2 tolik klesl seriálový recall pro oba algoritmy je
ten, že tento pr̊uměrovaćı zp̊usob agregace penalizuje seriály s větš́ım počtem
epizod. Jak je ukázáno na obrázku 4.3, tak dataset D2 obsahuje i seriály
s opravdu velkým množstv́ım epizod. Hodnota, dosazena do interakčńı matice,
je vydělena počtem epizod, proto seriály s tak velkým množstv́ım epizod budou
mı́t malou hodnotu v interakčńı matici a budou málo doporučovány.

Po experimentálńım porovnáńı sč́ıtaćı agregace podle vzorečku 2.6 a pr̊u-
měrovaćı agregace podle vzorečku 2.7, se sč́ıtaćı agregace jev́ı jako lepš́ı zp̊usob
agregace. Pro oba datasety dosahuje tento zp̊usob vyšš́ıch hodnot metrik re-
callu a coverage. Nejedná se však o velké rozd́ıly. Sč́ıtaćı agregace nebere
v potaz počty epizod jednotlivých seriál̊u. T́ım upřednostňuje seriály s větš́ım
množstv́ım epizod, protože č́ım v́ıce epizod, t́ım v́ıce hodnot se při agre-
gaci sč́ıtá. Naopak pr̊uměrovaćı agregace bere v potaz počet epizod a t́ımto
počtem vyděĺı agregovanou hodnotu v interakčńı matici. Tento zp̊usob pena-
lizuje seriály s velkým množstv́ım epizod, protože jejich hodnotu v interakčńı
matici děĺı větš́ım č́ıslem. Tato penalizace se ukázala jako horš́ı př́ıstup u da-
tasetu D2, vzhledem k tomu, že tento dataset obsahuje i seriály, které maj́ı
přes 1000 epizod. Pro offline evaluaci se ukazuje sč́ıtaćı zp̊usob agregace jako
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Obrázek 4.7: Závislost recallu a coverage na parametru c při segmentaci podle
seriál̊u a použit́ı algoritmu userKNN. aggregation = mean, beta = 0.5,
neighbors_num = 1000, topN = 10.

lepš́ı zp̊usob. Pr̊uměrovaćı zp̊usob by mohl být pro lepš́ı výsledky upraven
daľśımi parametry určuj́ıćımi např́ıklad maximálńı hodnotu, kterou se bude
agregovaná hodnota dělit. Pro online evaluaci by však tento zp̊usob mohl fun-
govat dobře. Některé doporučovaćı př́ıstupy penalizuj́ı seriály s velkým počtem
epizod, protože větš́ı počet epizod znamená pro uživatele větš́ı ”závazek“, což
může nového uživatele odradit [13]. Pr̊uměrovaćı agregace tuto penalizaci dělá
automaticky, tento zp̊usob by tedy mohl dobře fungovat v online evaluaci,
tento aspekt se však špatně měř́ı offline.

Pro oba testované zp̊usoby agregace se ukázalo, že pomoćı parametru c je
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Obrázek 4.8: Závislost recallu a coverage na parametru c při segmentaci podle
seriál̊u a použit́ı algoritmu itemKNN. aggregation = mean, beta = 0.25,
neighbors_num = 10, topN = 10.

možné hledat kompromis mezi filmovým a seriálovým recallem, nebo coverage.
Při použit́ı algoritmů v praxi by bylo dobré odhadnout optimálńı hodnotu pa-
rametru c pomoćı A/B testováńı na základě požadavk̊u na kvalitu doporučeńı
filmů nebo seriál̊u.

V pr̊uběhu vývoje FRAMEWORKu bylo testováno v́ıce r̊uzných možnost́ı
agregace epizod do seriálu. Jsou prezentovány pouze ty, které dosahovaly
nejvyšš́ıch hodnot recallu a coverage a pomoćı kterých bylo možné úspěšněji
parametricky ovlivňovat filmový a seriálový recall a coverage.
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4.3.3 Balancováńı filmů a seriál̊u

V této podkapitole se zaměř́ıme na poměr mezi počtem doporučených filmů a
a počtem doporučených seriál̊u. V prvńı části podkapitoly budeme zkoumat
tento poměr pro obecně všechny uživatele. V druhé části podkapitoly budeme
zkoumat závislost tohoto poměru a poměru mezi zhlédnutými filmy a seriály
v minulosti pro jednotlivé uživatele.

4.3.3.1 Vliv parametr̊u na poměr mezi počtem doporučených
filmů a seriál̊u

Nyńı se zaměř́ıme na poměr mezi počtem doporučených filmů a seriál̊u. Bu-
deme využ́ıvat sč́ıtaćı metodu agregace, která se v předchoźıch experimen-
tech v́ıce osvědčila. Následuj́ı experiment se zaměřuje na poměr počtu do-
poručených filmů a seriál̊u v závislosti na agregačńım parametru c. Para-
metr max_val v tomto experimentu neńı nijak omezený. Experiment je prove-
den pro v́ıce r̊uzných hodnot parametr̊u beta a neighbors_num. Experimenty
se vyhodnocuj́ı na Top-10 doporučeńı. Vizualizace experiment̊u je tentokrát
předvedena pouze pro dataset D1, protože pro oba datasety bylo dosaženo
velice podobných výsledk̊u.

Pr̊uběh experimentu s algoritmem userKNN je zobrazen na obrázku 4.9.
Rostoućı parametr c zvyšuje hodnotu, kterou maj́ı seriály v interakčńı matici.
Intuitivně by tedy měl počet doporučených seriál̊u r̊ust s rostoućım parame-
trem c. Očekávané chováńı můžeme pozorovat pro nižš́ı hodnoty parametru
beta. Při vyšš́ıch hodnotách parametru beta jsou položky s vyšš́ı hodnotou
v interakčńı matici v́ıce penalizovány, což zp̊usobuje, že poměr doporučených
seriál̊u už neroste s parametrem c. Pro beta = 1 dokonce poměr doporučených
seriál̊u klesá s parametrem c.

Závislost poměru doporučených seriál̊u na parametru c at’ už př́ımá, nebo
pro větš́ı hodnoty parametru beta nepř́ımá, je významněǰśı s větš́ım počtem
soused̊u. Č́ım vyšš́ı parametr neighbors_num, t́ım je tato závislost význam-
něǰśı. Vážený algoritmus userKNN při poč́ıtáńı skóre pro nějakou položku
sč́ıtá hodnoty interakce všech nejbližš́ıch soused̊u s touto položkou v trénovaćı
interakčńı matici, vzoreček 1.4. Agregované hodnoty v interakčńı matici se
př́ımo promı́tnou do výpočtu skóre. Když budou seriály mı́t v interakčńı ma-
tici velké nebo naopak malé hodnoty, tak jim bude spoč́ıtáno velké nebo
naopak malé skóre. Při malém množstv́ı soused̊u se však stává, že velikost
množiny všech položek, se kterými uživatelé interagovali, je menš́ı než para-
metr topN a jsou pak doporučeny i položky, kterým bylo spoč́ıtáno libovolně
malé nenulové skóre. K tomu při hodnotě parametru neighbors_num = 10
docháźı často, proto je závislost poměru doporučených seriál̊u na parametru
c v tomto př́ıpadě minimálńı. Pro hodnoty parametru neighbors_num, které
jsou výrazně vyšš́ı než hodnota parametru topN, se už stává minimálně, že
by byla doporučena položka s malým skóre, proto pro hodnoty parametru
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Obrázek 4.9: Závislost poměru počtu doporučených filmů a seriál̊u na para-
metru c pro r̊uzné parametry beta a neighbors_num při použit́ı algoritmu
userKNN. aggregation = sum, topN = 10. Dataset = D1.
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Obrázek 4.10: Závislost poměru počtu doporučených filmů a seriál̊u na pa-
rametru c pro r̊uzné parametry beta a neighbors_num při použit́ı algoritmu
itemKNN. aggregation = sum, topN = 10. Dataset = D1
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neighbors_num = 100 a neighbors_num = 1000 už je závislost poměru do-
poručených seriál̊u na parametru c významná.

Na obrázku 4.10 je zobrazen pr̊uběh experimentu s algoritmem itemKNN.
Při použit́ı váženého algoritmu itemKNN se skóre poč́ıtá podle vzorečku 1.7.
Na rozd́ıl od userKNN se v itemKNN ve výpočtu skóre pro nějakou položku
nikdy nezapoč́ıtává hodnota v interakčńı matici pro danou položku. Hodnota
interakčńı matice se ve vzorečku započ́ıtává pouze za každou položku, ke které
se hledaj́ı nejbližš́ı sousedi. Mezi nejbližš́ı sousedy nějakého seriálu může patřit
i film a stejně tak naopak. Z toho d̊uvodu je závislost poměru doporučených
seriál̊u na parametru c méně významná než u itemKNN. Tato závislost
zač́ıná být významná pro vyšš́ı hodnoty parametru beta, ale v tomto př́ıpadě
se jedná o nepř́ımou úměru mezi poměrem doporučených seriál̊u a parametrem
c zp̊usobenou penalizaćı položek s vysokými hodnotami v interakčńı matici.
Znovu je mı́ra zmı́něné závislosti závislá na parametru neighbors_num, avšak
méně než u algoritmu userKNN.

Parametr c se ukázal jako velice efektivńı nástroj pro ř́ızeńı poměru mezi
počtem doporučených filmů a počtem doporučených seriál̊u. Při použit́ı al-
goritmu userKNN roste poměr doporučených seriál̊u s rostoućı hodnotou
parametru c. Tento efekt je významněǰśı při použit́ı vyšš́ıch hodnot parametru
neighbors_num a nižš́ıch hodnot parametru beta. Při použit́ı algoritmu item-
KNN je pro efektivńı manipulaci s poměrem doporučených filmů a seriál̊u
vhodné volit vyšš́ı hodnoty parametru beta. Na rozd́ıl od userKNN však
s rostoućım parametrem c roste poměr doporučených filmů.

4.3.3.2 Závislost poměru doporučených seriál̊u na poměru
zhlédnutých seriál̊u

Praktickým požadavkem při doporučováńı filmů a seriál̊u může být d̊uraz
na doporučováńı v́ıce seriál̊u uživatel̊um, kteř́ı interagovali v́ıce se seriály a
doporučováńı v́ıce filmů uživatel̊um, kteř́ı interagovali v́ıce s filmy. Jinými
slovy, snaha doporučit uživateli filmy a seriály v podobném poměru v jakém
uživatel filmy a seriály v minulosti sledoval.

Provedli jsme experiment s ćılem naj́ıt konfiguraci algoritmů userKNN a
itemKNN, která doporučuje filmy a seriály uživatel̊um v co nejpodobněǰśım
poměru, v jakém uživatelé s filmy a seriály v minulosti interagovali. Ex-
periment prob́ıhal na 1000 testovaćıch uživateĺıch. Pro každého testovaćıho
uživatele byl spoč́ıtán poměr počtu seriál̊u, se kterými interagoval, v̊uči počtu
všech interakćı daného uživatele s filmy i seriály. Zmı́něný poměr označujeme
jako poměr zhlédnutých seriál̊u. Dále byl pro r̊uzné modely pro každého uživa-
tele poč́ıtán poměr doporučených seriál̊u. Tento poměr je poměr počtu do-
poručených seriál̊u v̊uči všem doporučeným položkám danému uživateli. Při
měřeńı je znovu využit leave-one-out př́ıstup.

Oba zmı́něné poměry nadefinujeme s dř́ıve zavedeným značeńım. Nově
zavedeme množinu Ser jako množinu seriál̊u Ser = Sr\F . Mějme nějaký
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model, který doporučuje N položek na základě uživatelových interakćı. Toto
doporučeńı je reprezentováno funkćı Top. Pro každého testovaćıho uživatele
u ∈ U te definujeme dva poměry:

poměr zhlédnutých seriál̊u = | RI(u) ∩ Ser|
| RI(u)|

poměr doporučených seriál̊u =

∑
i∈RI(u)

|Top(N, RI(u)\{i}) ∩ Ser|

| RI(u)| × N

Prvńı poměr je definován pouze uživatelem, druhý poměr záviśı i na použitém
modelu a hodnotě N .

Závislost poměru doporučených seriál̊u na poměru zhlédnutých seriál̊u je
vizualizována pomoćı bodového grafu, ve kterém každý bod reprezentuje jed-
noho z 1000 testovaćıch uživatel̊u v rovině definované dvěma představenými
poměry. Při stejném poměru zhlédnutých seriál̊u a doporučených seriál̊u je bod
reprezentuj́ıćı uživatele umı́stěn na diagonále. Č́ım v́ıce se tyto dva poměry
lǐśı, t́ım dále je bod od diagonály. Body bĺıže diagonály maj́ı zeleněǰśı barvu
a body dále maj́ı červeněǰśı barvu. Pro každé prezentované nastaveńı algo-
ritmů jsou zobrazeny dva grafy. Jeden graf zobrazuj́ıćı závislost poměru do-
poručených seriál̊u na poměru zhlédnutých seriál̊u při Top-10 doporučeńı,
druhý při Top-100 doporučeńı se stejným nastaveńım parametr̊u algoritmu.

Na obrázku 4.11 jsou zobrazeny zmı́něné grafy pro dataset D1 a algorit-
mus userKNN s nastaveńım parametr̊u, které zat́ım neńı nijak laděno pro
dodržeńı co nejvyšš́ı podobnosti poměr̊u. Parametry byly nastaveny na hod-
noty, které dosáhly v experimentu zobrazeném na obrázku 4.4a vysokého re-
callu, tedy aggregation = constant, beta = 0.25, neighbors_num = 1000.
Z vizualizace je možné pozorovat, jak moc je podobnost dvou poměr̊u pro
r̊uzné uživatele dodržena bez optimalizace jednotlivých parametr̊u pro co
nejvyšš́ı podobnost poměr̊u. Při Top-10 doporučeńı se doporučovali v́ıce filmy
než seriály a při Top-100 doporučeńı bylo doporučováno podobné množstv́ı
seriál̊u i filmů. Neńı však možné pozorovat nějakou výraznou závislost poměru
doporučených seriál̊u na poměru zhlédnutých seriál̊u pro většinu uživatel̊u.

Během experimentu bylo testováno, při jakém nastaveńı parametr̊u algo-
ritmy userKNN a itemKNN nejlépe udržuj́ı rovnost mezi dvěma předsta-
venými poměry. Přesněji, při jakém nastaveńı parametr̊u je pr̊uměrný kva-
dratický rozd́ıl mezi poměrem zhlédnutých seriál̊u a poměrem doporučených
seriál̊u pro každého testovaćıho uživatele nejmenš́ı. Laděné parametry jsou
beta, neighors_num a protože je využita sč́ıtaćı agregace tak i parametr c.
Parametr max_val = 1. Laděńı parametr̊u prob́ıhá na Top-10 doporučeńı.

Vizualizace závislosti mezi dvěma poměry pro algoritmus userKNN je
zobrazena pro dataset D1 na obrázku 4.12 a pro dataset D2 na obrázku 4.13
a pro algoritmus itemKNN pro dataset D1 na obrázku 4.14 a pro dataset
D2 na obrázku 4.15. Přesné hodnoty parametr̊u pro oba algoritmy a pro oba
datasety jsou uvedeny u př́ıslušných obrázk̊u. Pro algoritmus userKNN bylo
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Obrázek 4.11: Závislost poměru doporučených seriál̊u na poměru zhlédnutých
seriál̊u pro 1000 testovaćıch uživatel̊u. Algoritmus: userKNN, beta = 0.25,
neighbors_num = 1000, aggregation = constant. Dataset = D1.

lepš́ıch výsledk̊u dosaženo pomoćı nižš́ıch hodnot parametru beta, vyšš́ıch
hodnot parametru neighbors_num a nižš́ıch hodnot parametru c. Pro algo-
ritmus itemKNN bylo lepš́ıch výsledk̊u dosaženo pomoćı nižš́ıch hodnot pa-
rametru beta, nižš́ıch hodnot parametru neighbors_num a vyšš́ıch hodnot
parametru c. Pro oba algoritmy je rozd́ıl mezi nastaveńım experimentálně
optimálńıch parametr̊u pro oba datasety minimálńı.

Na těchto grafech už můžeme pozorovat vyšš́ı závislost mezi poměry než na
grafu 4.11. Pro všechny uživatele sice neńı dosaženo dokonale stejného poměru
doporučených seriál̊u, jako je poměr zhlédnutých seriál̊u, ale to ani neńı přesně
ćılem. Neńı na škodu doporučit uživateli, co sleduje pouze filmy, nějaký seriál,
nebo naopak. Z graf̊u je však zřejmé, že při správném nastaveńı parametr̊u je
dosaženo určité závislosti mezi těmito dvěma poměry. Velké množstv́ı uživa-
tel̊u je umı́stěno bĺızko diagonály. V roźıch grafu reprezentuj́ıćıch největš́ı
rozd́ıl mezi poměry je minimum uživatel̊u. Algoritmy při doporučováńı ni-
jak nerozlǐsuj́ı mezi filmem a seriálem, závislost poměru doporučených seriál̊u
na poměru zhlédnutých seriál̊u vzniká z interakčńıch dat. Znač́ı to, že pouze
na základě interakćı jsou obecně filmy v́ıce podobné filmům a seriály seriál̊um.
Vyšš́ı podobnosti mezi dvěma poměry dosahuje algoritmus itemKNN, jak je
i z graf̊u viditelné, který dokáže v́ıce využ́ıt podobnosti mezi filmy a seriály,
protože využ́ıvá při doporučováńı podobnosti položek.
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Obrázek 4.12: Závislost poměru doporučených seriál̊u na poměru zhlédnutých
seriál̊u pro 1000 testovaćıch uživatel̊u. Algoritmus: userKNN, beta = 0.25,
neighbors_num = 1000, aggregation = sum, c = 0.1. Dataset = D1.
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Obrázek 4.13: Závislost poměru doporučených seriál̊u na poměru zhlédnutých
seriál̊u pro 1000 testovaćıch uživatel̊u. Algoritmus: userKNN, beta = 0,
neighbors_num = 1000, aggregation = sum, c = 0.1. Dataset = D2.
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Obrázek 4.14: Závislost poměru doporučených seriál̊u na poměru zhlédnutých
seriál̊u pro 1000 testovaćıch uživatel̊u. Algoritmus: itemKNN, beta = 0,
neighbors_num = 10, aggregation = sum, c = 0.7. Dataset = D1.
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Obrázek 4.15: Závislost poměru doporučených seriál̊u na poměru zhlédnutých
seriál̊u pro 1000 testovaćıch uživatel̊u. Algoritmus: itemKNN, beta = 0,
neighbors_num = 10, aggregation = sum, c = 0.5. Dataset = D2.
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4.4 Doporučováńı žánr̊u

Následuj́ıćı experimenty se zaměřuj́ı na doporučováńı žánr̊u. Jedná se o daľśı
praktické využit́ı segment̊u. Jedna položka může mı́t jeden nebo v́ıce žánr̊u.
U některých položek informace o žánrech chyb́ı. Při práci s pr̊umyslovými
daty se často stává, že nějaká data chyb́ı. Takové položky budou vyfiltrovány,
protože neposkytuj́ı žádnou informaci o žánrech. Uživatelé, kteř́ı neinteragovali
s žádnou položkou s nadefinovaným žánrem, budou také vyfiltrováni. Naštěst́ı
však velké množstv́ı položek má žánry nadefinované a neńı třeba vyfiltrovávat
velké množstv́ı dat. Tabulka ńıže ukazuje pro oba datasety počty žánr̊u,
položek s žánrem a uživatel̊u, kteř́ı interagovali s alespoň jednou položkou
s nadefinovaným žánrem.

datová sada D1 D2
počet uživatel̊u 94474 97793
počet položek 64427 33381

počet r̊uzných žánr̊u 54 59
počet položek s nadefinovanými žánry 55585 31470

počet uživatel̊u, kteř́ı interagovali nějakým žánrem 91258 97566

Běh algoritmu budeme znovu demonstrovat pomoćı recall-coverage ro-
viny. Pro následuj́ıćı experimenty byla provedena konstantńı agregace, neboli
aggregation = constant. Vzhledem k malému počtu segment̊u využ́ıváme
při měřeńı recall a coverage Top-1 doporučeńı. Pro itemKNN jsou nejsou
experimenty provedeny pro vyšš́ı hodnoty parametru neighbors_num než 50,
protože počet soused̊u nesmı́ překročit počet položek.

Pr̊uběh experiment̊u je zobrazen na obrázku 4.16. UserKNN dosahuje
mı́rně lepš́ıch výsledk̊u, dokonce je dosažena pro nějaké kombinace parametr̊u
maximálńı coverage. Recall dosahuje i hodnot vyšš́ıch než 0.5, což neńı špatné
při doporučováńı pouze jedné položky.
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Obrázek 4.16: Vizualizace běhu algoritmů při segmentaci podle žánr̊u v recall-
coverage rovině pro r̊uzné hodnoty parametr̊u beta a neighbors_num (hod-
noty př́ımo v grafu). aggregation = constant, topN = 1.
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4.4.1 Podobnost segment̊u na základě interakčńıch dat

Nyńı vizualizujeme podobnost mezi jednotlivými žánry pouze na základě in-
terakčńıch dat. K vizualizaci je využito softwaru gephi [23]. Software gephi
umı́ vizualizovat grafy. Jednotlivé žánry jsou vrcholy vizualizovaného grafu.
Z každého vrcholu reprezentuj́ıćıho nějaký žánr vede hrana ke dvěma nej-
podobněǰśım žánr̊um, kde podobnost je poč́ıtána jako cosinová podobnost
v trénovaćı interakčńı matici vytvořené v předchoźım experimentu. Tloušt’ka
hrany reprezentuje hodnotu cosinové podobnosti, př́ıpadně součet podobnost́ı,
patř́ı-li oba žánry, které hrana spojuje, mezi dva nejbližš́ı žánry toho druhého
žánru. Pro přehlednost nejsou vizualizovány všechny žánry, ale pouze takové
žánry, pod které spadá minimálně 500 položek.

Obrázek 4.17: Vizualizace podobnost́ı mezi žánry na základě interakčńıch dat,
Dataset = D1.

Podobnost mezi žánry je pro dataset D1 vizualizována na obrázku 4.17
a pro dataset D2 na obrázku 4.18. Z vizualizaćı je zřejmé, že z interakčńıch
dat je možné dobře odvodit logickou podobnost mezi žánry. Podobné žánry
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jsou spojeny hranou a podobné skupiny žánr̊u jsou bĺızko u sebe a vytvářej́ı
logické shluky. Žánry ke kterým vedou pouze dvě hrany, se v́ıce odlǐsuj́ı od
ostatńıch žánr̊u. Mezi takové žánry patř́ı v obou datasetech např́ıklad horor.
Žánry ke kterým vede v́ıce hran, maj́ı hodně podobných žánr̊u, např́ıklad žánr
dobrodružný v obou datasetech.

Z tohoto experimentu vyplývá, že pouze na základě interakčńıch dat lze
hledat podobnosti mezi segmenty. Vizualizace ukazuj́ı daľśı náhled na funk-
čnost segment̊u mimo pouhé vyhodnocováńı metrik recall a coverage.

Obrázek 4.18: Vizualizace podobnost́ı mezi žánry na základě interakčńıch dat,
Dataset = D2.
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4.5 Doporučováńı herc̊u

Posledńım hierarchickým uspořádáńım, se kterým budeme experimentovat,
jsou herci. Velké množstv́ı položek bohužel nemá herce nadefinováno, experi-
menty tedy jsou prováděny na menš́ım množstv́ı dat. Na rozd́ıl od předchoźıch
hierarchických uspořádáńı, se kterými bylo experimentováno, je u herc̊u větš́ı
rozd́ıl mezi oběma datasety. Dataset D1 má nadefinovány herce pro větš́ı
množstv́ı položek než dataset D2. Dataset D1 obsahuje mezinárodńı obsah
a dataset D2 obsahuje primárně český obsah, z toho d̊uvodu je u datasetu D1
řádově v́ıce r̊uzných herc̊u.

datová sada D1 D2
počet uživatel̊u 94474 97793
počet položek 64427 33381

počet r̊uzných herc̊u 38206 923
počet položek s nadefinovanými herci 11627 1925

počet uživatel̊u, kteř́ı interagovali nějakým hercem 71682 16874

Pr̊uběh experiment̊u je znovu demonstrován pomoćı recall-coverage roviny.
Parametry algoritmů jsou nastaveny na stejné hodnoty jako u experiment̊u
s doporučováńım žánr̊u, aby bylo možné doporučováńı žánr̊u a doporučováńı
herc̊u porovnávat. Oproti předchoźım experiment̊um byl počet testovaćıch
uživatel̊u zmenšen na 1000 z d̊uvodu malého počtu uživatel̊u interaguj́ıćıch
s nějakým hercem v datasetu D2.

Experimenty prob́ıhaj́ı pomoćı Top-1 doporučeńı, aby bylo možné pr̊uběh
experiment̊u porovnat s experimenty provedenými na doporučováńı žánr̊u.
Pr̊uběh experiment̊u pro oba datasety a pro algoritmy userKNN a item-
KNN je zobrazen na obrázku 4.19. Na datasetu D2 bylo dosaženo vyšš́ıho re-
callu a výrazně vyšš́ı coverage. To je zp̊usobeno menš́ım množstv́ım segment̊u.
Při porovnáńı pr̊uběhu algoritmů při doporučováńı žánr̊u a při doporučováńı
herc̊u je možné pozorovat, že pro jiné segmenty se mohou lǐsit hodnoty pa-
rametr̊u, pomoćı kterých je dosaženo nejvyšš́ıch hodnot metrik recall a cove-
rage. Ale při doporučováńı stejného segmentu pro r̊uzné datasety je dosaženo
nejvyšš́ıch hodnot metrik pomoćı velice podobného nastaveńı parametr̊u.

Při doporučováńı žánru dosahoval vyšš́ıho recallu algoritmus userKNN
a při doporučováńı herc̊u dosahoval vyšš́ıho recallu algoritmus itemKNN,
to plat́ı stejně pro oba datasety. Při doporučováńı žánr̊u pomoćı algoritmu
userKNN bylo nejvyšš́ıho recallu dosaženo při nastaveńı parametr̊u beta = 0
nebo beta = 0.25 a neighbors_num kolem hodnot 50 až 1000. Při doporu-
čováńı herc̊u algoritmem userKNN bylo dosaženo nejvyšš́ıch hodnot recallu
pomoćı nastaveńı algoritmů beta = 0.25, beta = 0.5 a beta = 0.75 s r̊uzným
nastaveńım parametru neighbors_num pro r̊uzné hodnoty parametru beta
a nejlepš́ı nastaveńı parametr̊u je velice podobné pro oba datasety. Při do-
poručováńı žánr̊u algoritmem itemKNN bylo nejvyšš́ıch hodnot recallu dosa-
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Obrázek 4.19: Vizualizace běhu algoritmů při segmentaci podle herc̊u v recall-
coverage rovině pro r̊uzné hodnoty parametr̊u beta a neighbors_num (hod-
noty př́ımo v grafu). aggregation = constant, topN = 1.

ženo pomoćı nastaveńı parametr̊u beta = 0 a vyšš́ıch hodnot parametru
neighbors_num dosahuj́ıćıch až maximálńı možné hodnoty, což je počet seg-
ment̊u bez jedné. Při doporučováńı herc̊u algoritmem itemKNN bylo nej-
vyšš́ıch hodnot recallu dosaženo pomoćı nastaveńı parametr̊u také beta = 0,
ale nižš́ıch hodnot parametru neighbors_num, konkrétně neighbors_num = 10
a neighbors_num = 3. Při porovnáńı doporučováńı žánr̊u a doporučováńı
herc̊u s doporučováńım seriál̊u na obrázku 4.4, je možné pozorovat, že při do-
poručováńı seriál̊u je optimálńı nastaveńı parametr̊u znovu rozd́ılné, ale znovu
podobné pro oba datasety.
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Ukázalo se, že pro stejné segmenty je dosaženo nejvyšš́ı kvality doporučeńı
na r̊uzných datasetech pomoćı podobného nastaveńı parametr̊u doporučo-
vaćıch algoritmů. Pro jiné segmenty může být optimálńı nastaveńı doporučo-
vaćıch algoritmů rozd́ılné. Při použit́ı segmentačńıch algoritmů v praxi by bylo
dobré nastavit parametry algoritmů doporučuj́ıćıch nějaký segment např́ıklad
pomoćı A/B testováńı. Takto nastavený algoritmus by měl fungovat dobře i
na jiných platformách při doporučováńı stejných logických segment̊u.
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Závěr

V klasických doporučovaćıch př́ıstupech se doporučuj́ı uživatel̊um položky.
Tato práce se zaměřuje na málo prozkoumané téma v doporučováńı, kterým
je doporučováńı prvk̊u hierarchické struktury, do které položky spadaj́ı. Tyto
prvky hierarchické struktury se označuj́ı jako segmenty.

V práci je zavedena formálńı definice hierarchické struktury. Dále je navr-
žen FRAMEWORK, který upravuje klasické doporučovaćı algoritmy tak, aby
pomoćı nich bylo možné doporučovat i segmenty. Pomoćı upravených algo-
ritmů je možné doporučovat položky, segmenty, nebo smı́̌sený obsah — polož-
ky a segmenty najednou. Algoritmy jsou otestovány na dvou pr̊umyslových
datasetech streamingových platforem. Testováńı algoritmů prob́ıhá offline.
Úspěšnost se měř́ı pomoćı evaluačńıch metrik.

Experimentuje se s v́ıce r̊uznými představenými zp̊usoby převedeńı položek
na segmenty. Testuje se vliv r̊uzných parametr̊u doporučovaćıch algoritmů na
kvalitu doporučeńı.

Velká část experimentálńı kapitoly je věnována experiment̊um na doporu-
čováńı smı́̌seného obsahu, přesněji filmů a seriál̊u, protože se jedná o ve-
lice praktické využit́ı doporučováńı segment̊u. Jsou provedeny experimenty
testuj́ıćı vliv parametr̊u algoritmů na zastoupeńı položek a segment̊u v do-
poručeńı. Ukazuje se, že pomoćı zp̊usobu agregace položek do segment̊u a
pomoćı parametr̊u doporučovaćıch algoritmů se dá velice dobře ovlivňovat
poměr mezi počtem doporučených filmů a seriál̊u.

Při doporučováńı segment̊u se experimentuje s doporučováńım žánr̊u a
herc̊u. Doporučovaćı algoritmy v kombinaci se zp̊usoby převodu položek na
segmenty funguj́ı uspokojivě. Pro r̊uzné segmenty bylo dosaženo nejlepš́ıch
výsledk̊u pomoćı r̊uzných nastaveńı parametr̊u, ale v rámci jednoho segmentu
bylo vždy dosaženo nejlepš́ıch výsledku pro oba datasety s velice podobným
nastaveńım parametr̊u. To znač́ı dobrou přenositelnost algoritmů i na jiné
datasety. Dále byla vizualizována podobnost žánru na základě interakčńıch
dat a ukázalo se, že interakčńı data definuj́ı v segmentech logické shluky při
správně provedeném převodu položek na segmenty.
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Závěr

Mezi nejd̊uležitěǰśı možné rozš́ı̌reńı do budoucna patř́ı přidáńı podpory v́ıce
algoritmů pro doporučováńı segment̊u. FRAMEWORK je navržený tak, aby
bylo možné pro doporučováńı jednoduše použ́ıt jakýkoliv algoritmus pracuj́ıćı s
interakčńı matićı. Toto rozš́ı̌reńı by nemělo být tedy náročné na implementaci,
ale bylo by nutné otestovat, jestli doporučováńı segment̊u pomoćı jiných algo-
ritmů funguje stejně dobře. Daľśım d̊uležitým rozš́ı̌reńım je otestovat navržený
FRAMEWORK v praxi na online datech.
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https://doi.org/10.1145/1864708.1864761

[9] Herlocker, J. L.; Konstan, J. A.; Terveen, L. G.; aj.: Evaluating Collabo-
rative Filtering Recommender Systems. ACM Trans. Inf. Syst., ročńık 22,
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Únor 2020: s. 261–272, doi:10.1038/s41592-019-0686-2, 1907.10121.
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Př́ıloha A
Obsah elektronické p̌ŕılohy

Mezi přiloženými soubory je soubor, ve kterém jsou všechny implementované
funkce a modely. Dále notebook ukazuj́ıćı použit́ı model̊u při r̊uzných experi-
mentech na datasetu D1. Posledńı notebook obsahuje vizualizace provedených
experiment̊u. Soubory se vstupńımi daty nejsou přiložené z d̊uvodu toho, že
se jedná o soukromá data, které Recombee nemůže zveřejnit.

functions.py..................................Implementované funkce
experiments data.ipynb...................Notebook s experimentama
experiments plots.ipynb.........................Notebook s grafama
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