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Abstrakt

V této praci se zabyvam metodami doporuc¢ovani obsahu a modifikaci jednoho z algoritm1u
pouzivanych v této oblasti. V teoretické ¢asti shrnuji zakladni informace o systémech do-
porucovani obsahu a jejich metodéach, zvlasté se pak vénuji kolaborativnimu filtrovani
a popisu jeho tii nejcastéjsich algoritmu: k-Nearest Neighbours, Association rules base
prediction a Matriz factorization. Cést také vénuji popisu dat ze soutéze Netfliz prize,
na kterych je algoritmus v praktické ¢asti implementovan. V praktické casti se vénuji
implementaci algoritmu k-Nearest Neihbours v software Wolfram Mathematica, jeho mo-

difikaci se zaméfenim na rychlost algoritmu a pfesnost doporuceni a nasledném otestovani.

Klicova slova

Doporucovani obsahu * Kolaborativni filtrovani * k-NN * Doporuceni na zdkladé aso-

cia¢nich pravidel * Faktorizace matic * Modifikace algoritmu pro doporucovani obsahu

Abstract

Aim of my bachelor thesis are recommender systems and the modification of one algori-
thms. In the theoretical part I summarize basic information about recommender systems,
especially I concentrate on collaborative filtering and describe the three most usual algo-
rithms: k-NN, Association rules base prediction and Matriz factorization. In next section
I describe Netflix prize data, which are used in practical part of my thesis for testing
purposes. The practical part I implement modification of k-Nearest Neihbours algorithm
in Wolfram Mathematica with focus on algorithm’s speed and recommendation accuracy.

Last part I devote to testing of my implementation.

Key words

Recommender systems * Collaborative filtering * k-Nearest Neighbor * Association rules

base prediction * Matrix factorization * Recommender systems algorithms modification
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Kapitola 1
Uvod

Vytézovani dat (Data Mining) je technologie, jez je hlavné v poslednich letech velice
oblibend. Jednou z vétvi, kterd do tohoto pomyslného stromu patii, jsou tzv. Systémy
doporucovani obsahu (Recommender Systems). Struc¢né feceno by se dalo Fici, ze Re-
commender Systems doporuéi uzivateli dalsi polozku, ktera odpovida jeho ,,vkusu“, tedy
nabidne mu napf. film ¢ zbozi, které by pro néj mohlo byt zajimavé. Ptiklad pouziti
Recommender Systems je napi. doporuéeni nového filmu uzivateli na zakladé filmu, které
uz videél (Netfliz), knizek, které by si mohl precist (Amazon), nebo elektronického zbozi,
které by si mohl zakoupit (Alza)!.

Jednou z nejstarsich metod z oblasti Recommender Systems je Analyza ndkupniho
kosiku (Market Basket Analysis) nebo téz Afinni analyza (Affinity Analysis), postupem
¢asu byly vyvinuty i dalsi metody, napt. Doporuceni na zakladé obsahu (Content Based
Recommendation) nebo Kolaborativni filtrovani (Collaborative Filtering). I kdyz se bude
vétsina této bakalaiské prace tykat popisu a implementaci algoritmu na datech ze soutéze
Netflix prize, Recommender Systems maji §iroké uziti v ruznych odvétvich naseho kaz-
dodenniho Zivota, at uz se jednd o doporucovéani rtznych polozek, napi. v e-shopech,
socialnich sitich a ruznych dalsich ¢dstech virtualniho svéta, ale i napf. v 1ékafstvi (v na-

pomahéani rozezndvani nemoci podle jejich pfiznaku) apod.

Za cil této préce si kladu seznameni se s problematikou systému doporucovani obsahu
a metodami, které jsou zde pouzivany. Soucdsti bude i popis algoritmu z této oblasti a im-
plementace algoritmu Doporuceni na zdkladé nejblizsich sousedu (k-Nearest Neighbours)
ve Wolfram Mathematica.

V teoretické ¢asti vysvétlim problematiku Recommender Systems (kap. 2.1) a zamé-
fim se na dvé zdkladni oblasti: Kolaborativni filtrovani (kap. 3.1) a Doporuceni na zékladé
obsahu (kap. 4.1). V kapitole popisujici Kolaborativni filtrovdni popiSu tfi nejznaméjsi

algoritmy z této oblasti: k-Nearest Neighbours (kap. 3.2.1), Doporuceni na zakladé aso-

1V marketingové oblasti se této tloze Fikd Cross-selling.
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ciacnich pravidel (zndmé téz jako Apriori algoritmus, kap. 3.2.2) a Faktorizace matic
(Matriz Factorization, kap. 3.2.3).

Protoze bude praktickd ¢ast implementovana na datech ze soutéze Netflixz prize, vénuji
této problematice kapitolu (kap. 5.1), kde bude popsdna soutéz, jeji vysledky a strucné
i vitézné algoritmy.

Cilem praktické ¢ésti je modifikace a implementace algoritmu k-Nearest Neighbours
(kap. 7). Popisu zde data ze soutéze Netfliz prize a jejich pfipadné upravy pro imple-
mentaci. U algoritmu k-NN uvedu seznam jiz existujicich implementaci. Souc¢asti popisu
implementace bude nastinéni problému, které bude tieba feSit, a vysvétleni modifikace
algoritmu. Soucasti praktické casti bude také otestovani algoritmu z hlediska rychlosti
a presnosti doporuceni (kap. 7.4.2). Presnost doporuceni bude porovnana s presnosti nej-

lepsich fesitelu soutéze Netfliz Prize pomoci vypo¢tu RMSE (kap. 5.1.1).

16



Kapitola 2

Metody doporucovani obsahu

2.1 Systémy doporucovani obsahu

Systémy doporucovéni obsahu, neboli Recommender Systems (déle jen RS), jsou casto
rozsifené hlavné na internetu a funguji na principu doporucovani polozek. Cilem RS je ge-
nerovat smysluplnd doporuéeni uzivateli z mnoziny polozek, produktu, ..., o které by mohl
mit zdjem. Navrhy zajimavych knih na Amazon.com, filmy na Netflix.com apod., to jsou

jedny z dnes fungujicich nasazeni RS v praxi. [1]

Mnoiina vy sledki

spolupracujici zdroje

. N Doporuéeni (na zakladé preferenci Poskytowatel
Uchazed o doporuceni ST
a pedobnosti zajma) reference

miZe rezhodnout o interakeai

Obr. 2.1: Model doporucovaciho procesu ukazuje, jak probihd doporuceni. Vstupem jsou preference

uZwvatele, vystupem mnozina vysledki, které se mu doporuci [2].

Vyuziti RS Jednou z nejznaméjsich a nejrozsitenéjsich funkci RS je, ze poméhaji uziva-
teli najit a nabidnout informace, které vyhovuji jeho ,,vkusu®. Uvedu maly ptiklad: uzivatel
systému poda osobni informace, napf. o tom, které filmy uz vidél a jejich ohodnoceni.
RS mu poté na zdkladé informaci ziskanych od dalsich uzivateli nabidne dalsi filmy, které

uzivatel jesté nevidél, ale odpovidaji jeho zanru. [3]
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2.1.1 Definice problému doporucovani obsahu

Méjme mnozinu uzivateli U a mnozinu doporucovanych polozek S. V této praci si pod mno-
zinou U muzeme predstavit seznam divaku, ktefi sleduji a hodnoti filmy, coz jsou polozky
mnoziny S. Kazdy uzivatel u € U je definovan svym uzivatelskym profilem, ktery
obsahuje informace o ném (napft. vék, prijem, rodinny stav, vkus, preference apod.), v nej-
jednodussim piipadé obsahuje pouze user_ID. Podobné je definovidna i mnozina S, kde
je kazda polozka reprezentovana minimalné svym film ID a piipadné i dalsimi polozkami
(ndzev, Zdnr, rezisér, rok natoceni apod.).

V aplikacich je velice ¢asté, Ze jsou tyto mnoziny, uzivateld, filmu, ..., velice rozsahlé.

Stejné tomu bude i v této praci, k popisu dat se dostaneme pozdéji v kapitole. 5.1.1

Polozky
1 2 | ee. | m

5 3 1

2 4

UZivatelé >

Jj 3 4 2

4
n 3 2

Tab. 2.1: Priklad ohodnocent polozek od uzivateli v rdmci Recommender Systems (prdzdnd policka znaéf,

Ze uZivatel polozku nehodnotil) [1].

Definice RS
Necht p je funkce, kterd méfi i¢innost ¢i prospésnost polozek mnoziny S pro uzivatele u.
Vznika tedy mnozina p : U x S — R, kde R je tiplné usporddand mnozina (nezdpornd

celd nebo redlnd ¢isla v koneéném rozsahu). [3]

Predpovéd Z hlediska predpovédi RS obvykle provadi nésledujici dvé ulohy [3]:

1. Rating prediction, tedy piedpovéd ohodnoceni, které uzivatel u polozce s pfifadi

(uziteénost polozky s pro uzivatele u).

2. Item prediction, coz je predpovéd seznamu polozek, které mohou byt pro uzivatele
u zajimavé. Interakce mezi uzivateli a polozkami jsou obvykle bindrni (napft. kou-
pil/nekoupil), mohou byt i vice-polozkové za pomoci uzivatelova hodnoceni (rating).
Nasledné je pak vyjadiena pravdépodobnost, s jakou uzivatel polozku napt. koupi

¢i nikoli.
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2.1.2 Metody v RS

Existuje nékolik zakladnich piistupt v RS. Kazdy se lis{ od ostatnich v tom, jakd data
potiebuje, jak s nimi nésledné zachazi a jak muze byt v praxi vyuzitelny. Zde je uveden

seznam CtyT nejCastéjsich:

Content-based recommendations

Systém pouzije ,historii“ uzivatele u a na zakladé téchto zdznamu pak doporuci polozky,
jez se podobaji nebo néjak souvisi s témi, o které uzivatel uz zdjem projevil. Zaméruje se
hlavné na algoritmy pro vyhodnoceni uzivatelskych preferenci a filtrovani polozek, které

preferencim uzivatele odpovidaji (v kapitole 4.1 bude rozvedeno podrobnéji).

Collaborative filtering

Systém vyzaduje vyjadieni preferenci jinych uzivateli, na jejichz zdkladé spolu se slou-
¢enim informaci od uzivatele v pak vyhodnoti nové hodnoceni. V podstaté jde o to, ze
informace je ziskdvana z porovnéni s ostatnimi uzivateli, na rozdil od Content-based recom-
mendations. Tyto systémy se zaméiuji na algoritmy pro porovnavani uzivatelu na zdkladé
jejich preferenci a vazeni zdjmu a na zdkladé téchto informaci pak vytvaii doporuceni.

Praveé této metodé se budeme vénovat v kapitole 3.1 a v praktické ¢asti.

Social data mining

Myslenka Social data mining je zalozena na pozorovani zavislosti objektu na ¢ase (napf.
v prostiedni internetu hlavné www stranky a odkazy) a jejich opotiebeni (zde je mysleno
hlavné ,casové opotiebeni“, témér kazda informace ¢asem ztraci na cené, protoze se stava
neaktudlni). Sleduji se zde také ruzné ukazatele, jak je napf. ¢as straveny nad urcitou ¢asti
stranky (tfeba zda uzivatel sleduje reklamu, kterd je vlozena pred video, nebo si radéji
precte text pod videem nez reklama skonéi, a teprve poté obrati pozornost zpét k videu),
zda Cte celé zpravy nebo jen jejich nadpisy apod.

Internet je oblast s bohatym obsahem, ktery je na sebe urcitym zpusobem zavisly.
Napft. vyhleddva¢ Google.com je zaloZen pravé na navazani odkazi mezi webovymi stréan-
kami, podobnosti obsahu a ruznymi dal$imi informacemi o strankach. A asi neni tieba
zminovat tlohu Social data mining v socidlnich sitich jako je Facebook ¢i Twitter, kde
systém tézi z implicitnich a vypocetnich zdznamu ruznych spolecenskych aktivit (napf.

historie pouziti systému, citace, hypertextové odkazy apod.). [2]
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Recommendation support

Recommendation support neboli Podpurné systémy pro doporuéeni obsahu jsou vypocetni
nastroje pro sdileni doporuceni mezi lidmi. Toto se muze dit za pomoci vyjadieni, ze
se uzivateli néco ,libi“ ¢i ,mnelibi“, nebo pomoci pridruzeni zpriav k dokumentiim apod.
Tyto zpravy jsou pak ulozeny v databdzi, odkud mohou byt vybirany na zakladé jejich
obsahu nebo spojitosti s autorem apod. Je mozné uvést nékolik piikladu, kde je takovych
zprav vyuzivano (napf. webblogy, kde je mozné ¢lanky okomentovat). Napt. webové
stranka about.com obsahuje stovky tématickych oblasti udrzovanych odborniky. Obsah
kazdé oblasti je doplnén o mnoho odkazti, novinek a dalsich podobnych uziteé¢nych funkei.

Dalsi dulezitou zminkou, kterd patii k Recommendation Support, je, ze jejich kvalita
zalezi na kvalité tzv. délby prace. Nékolik dobfe motivovanych lidi je zodpovédnych za ob-
sah, ktery spravuji, zatimco ostatni navstévnici tyto informace vyuzivaji pfi hledani. Tyto
systémy funguji, pokud je onéch spravujicich lidi dostatek a vétSinou je jejich motivaci

zéliba v dané téma. [2]

Hybridni metody

Existuji také metody, které kombinuji nékteré z pristupt pouzivanych v RS dohromady.
Jsou zndmy jako Hybridni metody, obvykle se kombinuji dvé az t¥i. Vyhodou takto ziskané
metody je, ze umoziiuje z kombinace metod ziskat vyssi vykon a potlacit nevyhody, které

maji metody samostatné. V nédsledujici tabulce 2.2 je seznam nékterych hybridnich metod:

Metoda Popis metody

Weighted Vysledek nékolika doporucovacich technik se spoji dohromady

a vytvori tak jedno spoleéné doporuceni.

Swithing Na zdkladé =zadanych kritérii nebo pozadavka systém
,prepind“ mezi metodami a vybira, kterd je v dany okamzik

nejvyhodnéjsi.

Mized Vhodna pro simultdnni ulohy, kdy je prezentovan vysledek

z jednotlivych metod soucasné.

Feature combination | Jsou pfidany vlastnosti nebo funkce z jinych datovych zdroju

a na ty se pak pouzije metoda.

Cascade Metody jsou za sebou serazeny do kaskady - jedna metoda do-

poruceni ,zjemni“ a predd ho dalsi.

Feature augmentation | Vystup z jedné techniky se pouzije jako vstup do dalsi.

Meta-level Model nauceny jednou metodou je pouzit jako vstup do jiné.

Tab. 2.2: Prehled hybridnich metod a jejich struény popis [4].
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Kapitola 3

Kolaborativni filtrovani

3.1 Kolaborativni filtrovant

V této bakalaiské praci se budu zabyvat vyhradné metodou Kolaborativniho filtrovani

(Collaborative filtering, dale jen CF), pochopeni jejiho principu a popisu algoritmu.

Obr. 3.1: Princip odhadovdni doporuceni v rediném svété. Obrdzek ukazuje zdliby uzivatele u a dalsich

uZwateli, kteri magi podobné zdjmy. Na nich je ndsledné zaloZeno doporudeni pro uZivatele u [5].

CF patii mezi nejstudovangjsi a nejrozsirenéjsi metody pouzivané v oblasti doporuco-
vani obsahu v praxi. Jeho aplikace zahrnuje obvykle velmi rozsdhlé datové sady a jsou
také aplikovany na mnoho ruznych typu dat (napf. geologicky pruzkum, finan¢ni udaje,
elektronické obchody, ruzné webové aplikace, ... ), tedy hlavné na mistech, kde je kladen

duraz na préci s uzivatelskymi daty. [2]
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Spolecné rysy metod CF
Ac¢ se pristupy pouzivané v CF navzdjem lisi, nékolik zdkladnich rysu naji spoleénych [6]:

e Doporuceni polozek v konetném vysledku doporuci uzivateli polozky, které by
pro néj mohly byt néjakym zpusobem zajimavé (i kdyz ne vzdy se zobrazi doporu¢eni

,Sité na miru“, napf. Amazon. com piedpovidd polozky na zakladé prumeéru).

e Piedpovéd pro konkrétni polozku zobrazi k vybrané polozce piedpovézené

v v

poruceni samotné polozky.

e Doporuceni na zakladé urcité mnoziny polozek znamend, ze uzivatel zada
ur¢ité parametry, které by meél vysledek doporuceni spliovat (napf. pii navstéve
filmu: lokalita, vék divdka, délka film apod.).

3.1.1 Charakteristika CF

Klicovou charakteristikou CF je, ze predpovida uzite¢nost polozek pro konkrétni uzivatele
na zakladé polozek diive ohodnocenych nebo zakoupenych jinymi podobné smyslejicimi
uzivateli. Casto je to zalozeno na znalosti interakci dat uzivatel-polozka, kdy se ignoruji

atributy obou mnozin a soustted{ se jen na vztahy jednotlivych polozek (viz obr. 3.1). [3]

Déle shrneme nékteré problémy a klicové vlastnosti CF, které je fesi.

Rozptylenost dat

V praxi mnoho komerénich RS nabiz{ velice rozsdhlou mnozinu polozek (v nasem piipadé
jednu velkou mnozinu filmu a jednu jesté vétsi mnozinu uzivatelu). Pouziti CF pro do-
poruceni polozky tam, kde se néjaky vztah uZivatel-polozka vyskytuje velmi mélo, muze
zpochybnit vysledné doporuceni. To nastava tieba v okamziku, kdy se mezi daty vyskytne
novy uzivatel /polozka bez ohodnoceni nebo jich ma velmi malo — pro né pak neni mozné
doporuceni vytvorit. Nekdy se tento problém nazyva ,problém nového uzivatele/polozky*.
Pro feSeni tohoto problému se vyuziva nékolik technik, napt. SVD (singuldrni rozklad,
viz kap. 3.2.3). Hybridni algoritmy pouzivaji k feSeni toho problému externi informace

o polozce nebo uzivateli, pokud jsou k dipozici. [7]
Nésledujici seznam zobrazuje vztahy uzivatel-polozka, které mohou nastat [6]:

e Velké mnozstvi polozek, kde by nemél byt problém polozku doporucit, zalezi

poté jen na frekvenci vyskytu polozek.

e Malo hodnoceni u polozky muze zpusobit, ze nebude dostatek informaci pro sprav-

nou piedpovéd nebo doporuéen.
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e Vice uzivateli nez polozek je nejlepsi ptipad, ktery muZe nastat, nebot pak

mame dostatek informaci pro doporuceni.

e Uzivatel ohodnoti vice polozek a pak je mozné mu piesnéji doporuéit dalsf, nebot
predpovézeni neni zalozeno jen na jedné polozce, nybrz na vice, a predpovézeni je pak

presnéjsi.

Rozsirotatelnost dat

Po urcité dobé se muze stat, ze pocet uzivatelu a polozek vzroste do takovych rozméru,
ze tradicni CF algoritmy, napf. s linedrni slozitosti ) (n), mohou mit s takovym mnozstvim
dat problémy. Nékdy se od algoritmti RS vyzaduje témér okamzita reakce bez ohledu
na velikost téchto mnozin. Existuji techniky (napf. jiz zminované SVD), které mohou
faktorizaci vypocet urychlit, avsak déje se tak za cenu pfedchozich vypocetnich kroku,

které mohou byt velmi nékladné. [7]

Synonyma

Synonyma poukazuji na existenci stejnych nebo velmi podobnych polozek, které maji riazné
nazvy ¢i vstupy. Vétsina RS je schopna odhalit tento latentni vztah a zachézet s témito
produkty odlisnym zpusobem. Napiiklad zdanlivé ruzné polozky ,déti film* a ,,déti Film*
jsou z logického hlediska stejné polozky, ale nékteré CF systémy by mezi nimi podobnost
nenasly. Nékteré systémy spoléhaji na pouziti tezauru nebo podobnych automatickych
metod, nékteré takové shody se vSak mohou vyznamem skutecné lisit a to pak vede k de-

gradaci vykonu a spolehlivosti doporuéeni. [7]

Sedad ovce

Tzv. ,8edé ovee® jsou uzivatelé, jejichz ndzory a hodnoceni se néjakym zpusobem vyrazné
lis{ od ostatnich uzivateli. Tento problém se vétSinou tesi vypoctem ,stifedni hodnoty*
uzivatelskych ohodnoceni, z nichz se potom kone¢né doporuceni vyvozuje. Pokud mame
k dipspozici dostatecné mnozstvi dat, pak je mozné tyto extrémni zdznamy ignorovat.

Musime vSak umét rozhodnout, kolik takovychto ,Sedych ovci* muzeme ignorovat. [7]

Silinkové iitoky

MuzZe nastat situace, kdy lidé ddvaji mnoho pozitivnich hodnoceni polozce z duvodu
vlastniho profitovani a naopak negativni doporuceni konkurenci. Metody CF by mély

myslet i na tento problém a zavést bezpecnostni opatieni. [7]
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3.2 Popularni algoritmy CF

Nize budou popsany nékteré populdrni algoritmy CF:

e k-Nearest Neighbor (kap. 3.2.1)
e Association rules base prediction (kap. 3.2.2)

e Matrix factorization (kap. 3.2.3)

3.2.1 k-Nearest Neighbor

K-Nearest Neighbor (k-NN) umoznuje vytvafet predpovédi piimo. Algoritmus funguje
na principu hleddni podobnych uzivateli nebo polozek. Pokud takové nalezne, tzv. sou-
sedy (uzivatele s podobnym ,vkusem®), pouzije jejich ohodnoceni k predpovédi preferenci
cilového uZivatele. Vysledna predpovéd je zaloZena na seskupeni vhodnych polozek, které

maji tito sousedé spolecné. [3]

Algoritmus k-NN

Typicky algoritmus k-NN se kldda ze dvou zakladnich kroki: faze formovani souseda
a fize doporucovani. V prvni fazi se porovnaji zdznamy aktivit cilového uzivatele (téz
zvaného visitor) s minulymi zdznamy 7T ostatnich uzivatelu se snahou najit onéch k nejvice
vyhovujicich sousedu s podobnymi preferencemi. Mapovani visitora na sousedy muze byt

zalozeno na podobnosti v hodnoceni polozek, zdjmu o podobny obsah apod. [3]

User-based k-NN

Necht zaznam (nebo také profil) cilového uzivatele je u (reprezentovany jako vektor)
a zdznam jiného uzivatele je v (v € T'). Nejpodobnéjsich k zdznamu z T' je pak povazovano

za sousedy u. Tato podobnost muze byt také vyjadiena tzv. Pearsonovych korelacnim ko-

eficientem:
Z (Tu,i - Fu)(rv,i - ?’U)
sim(u, v) = ——=C , (1)
Z (Tu,i - ?u)2 Z (Tv,i - F1))2
eC ieC

kde C je mnozina polozek, které byly ohodnoceny obéma uzivateli u a v, 7y; a 7y,
jsou ohodnoceni polozky ¢ uzivateli v a v, a kone¢né 7, a 7, je prumérné hodnoceni
uzivatelu v a v. Tim je vypocitdna nejvétsi podobnost a vybrani sousedé, tedy nejpo-
dobnéjsi uzivatelé. Neni nezvyklé odfiltrovat uzivatele s podobnosti mensi nez ur¢ita hod-

nota, abychom nedostali pfilis velkou vzdalenost od u nebo dokonce negativni korelaci. [3]
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Ohodnoceni uzivatelid Jakmile jsou zjisténi sousedé, pro doporucovaci fazi je mozné
pouzit nasledujici vzorec pro vypocet predpovédi hodnoceni polozky ¢ pro uzivatele u:
> sim(u,v) X (ry; —Ty)
. —_ veV
U, 1) =T - , 2
P = T S i) .

veV

kde V' je mnozina podobnych uzivateli, 7,; je hodnoceni polozky i uzivatelem u, 7,
je prumérné hodnoceni uzivatele u a koneéné sim(u,v) je Pearsonova korelace popsand
vyse. Tato formule vypocita preference viech sousedu védzené jejich podobnosti a vysledek

je pak ptriddn do prumérného ohodnoceni uzivatele u. [3]

Item-based k-NN

Problém s user-based k-NN je nedostatek skalovatelnosti; vyzaduje v redlném case srovnani
cilového uzivatele se vSemi ostatnimi uzivatelskymi zdznamy. Existuje vSak varianta této
metody, kterd tento problém fesi: Item-based k-NN (neboli k-NN na zdkladé polozky).
Diky ni mtuzeme predem vypocitat vSechny mozné pary polozek na zakladé jejich podob-
nosti hodnoceni pfes vSechny uzivatele. Vysledkem je k podobnych polozek, které jsou
spolu-hodnocené na zakladé podobnosti ruznych uzivatelu. K ziskdani miry podobnosti
se obvykle pouzivé roziirend kosinovd podobnost!:
> (rui = Tu)(ruj — Tu)

sim(i,j) = uet : (3)

> (rui —=Tu)? [ 30 (rug — Tu)?

uelU uelU

kde U je mnozina uzivatelu, r,; jsou hodnoceni uzivatele v € U polozky ¢ a konec¢né 7,

je prumeérné hodnoceni uzivatele. [8]

Vytvoieni mnoziny polozek Dilezité je si uvédomit, ze vypocet probiha na zakladé
parovych podobnosti mezi predméty (nikoli uzivateli) na zékladé hodnoceni téchto polozek
pro viechny uzivatele. Pro vypocet podobnosti mezi predméty vytvorime mnozinu polozek,
které budeme k pfedpovidani hodnoty pouzivat:
> ruj X sitm(i, j)
plu,i) = 27 : (4)

> sim(i, j)

jedJ

kde J je mnozina sobé-podobnych polozek, r,; jsou hodnoceni uzivatele u polozky j
a kone¢né sim(i,j) je podobnost mezi polozkami i a j.

Opét se ignoruji polozky s negativni podobnosti s cilovou polozkou. Idea této modifikace
tkvi v tom, Ze je pouzito vlastni hodnoceni uzivatele pro hledani podobnych polozek

k odhadnuti predpovédi porovndvané polozky. [3]

'Kosinovd podobnost (cosine similarity) je mira podobnosti dvou vektort, kterd se ziskd vypoctem

kosinu 1hlu téchto vektoru.
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Problémy algoritmu Problém pfimocaré metody k-NN tkvi v tom, ze velky pocet
dat (uzivateli nebo polozek) déla vypocet podobného uzivatele nebo polozky prakticky
nemoznym. Pfi porovnavéni uzivatel/polozek zpusobem ,kazdy s kazdym® se totiz slo-
zitost algoritmu blizi k @ (n?), coz je pro velkd ¢isla obrovské mnozstvi kombinaci.
Existuji moznosti, jak tento problém vyfesit, napt. zmensit rozsah dat apod. Tyto
metody bud promitaji matice uZivatel-polozka do méné-dimenziondlnho prostoru pomoci
techniky, jako je napt. Analyza hlavnich komponent nebo Faktorizace matic, ve snaze
ziskat reprezentaci s méné hodnotami, a poté identifikovat podobné uzivatele (polozky)

v podprostoru, viz déle kapitola 3.2.3. [3]

3.2.2 Association rules base prediction

Market basket analysis 7Znédméa v oblasti Association rules base prediction (pfedpo-
vézeni na zakladé asociacnich pravidel, ddle ARBP) je Affinni analyjza, nebo také Market
basket analysis (teorie nakupniho kosiku), coz je zndmy piistup pro doporucovani polozek.
Na zékladé toho, co kupujici v kosiku uz ma, mu piredurcéime, jakou véc by tam jesté mohl

nebo meél dat [9], napt.:

{téstoviny, éervend paprika, rajée, zakysand smetana} — {cinské zeli}

Popis algoritmu S daty je pfirozené pracovat jako s transakcemi, ze kterych mohou
byt asociacni pravidla tézena a pouzita pro predikci a klasifikaci. V podstaté to znamena,
ze hleddme mnoziny polozek, které se ¢asto vyskytuji pospolu, tedy jsou asociovany.
Jde o to ,vytézit“ z transakci asocia¢ni pravidla ve tvaru antecedent — succedent.
Pokud plati antecedent (tedy mnozina polozek na pravé strané) s vysokou mirou pravdé-

podobnosti, pak plati i succedent (typicky jedna polozka), ktery se vyskytuje také. [3]

Apriori Nejznaméjsim algoritmem pro ziskavani asociaénich pravidel je Apriori algo-
ritmus. K jeho vysvétleni je nutné znat nékolik termint, které se v oblasti ARBP pouzivaji
(priklady jsou zalozeny na tab. 3.1 s mnozinou transakei 7') [9], [10]:

e Jtemset, mnozina polozek (i): n-tice jedné ¢i vice polozek, napf.:

{Avatar, Batman}

e Association rule, asociaéni pravidlo (r): pravidlo ve formé r : Y — X, kde YV

i X jsou mnoziny polozek, napf.:

{Avatar, Batman} — {Superman}

e Podpora (0): pocet transakci, které obsahuji stejnou mnozinu, napf.:

o({Batman, Spiderman}) = 3
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Support, procentudlni podpora (s): procentudlni vyjadieni poc¢tu transakei ob-
sahujici mnozinu polozek, napft.:

o(Batman, Spiderman)

}=3/5=0,6
T

s{(Batman, Spiderman) =

e Casto se vyskytujici mnozina polozek: frekventovand mnozina polozek, jejiz
podpora je vyssi nebo rovna tzv. minimalni podpofe (min. podpora je uréena piredem,

slouzi k vylouc¢eni méné potiebnych pravidel).

e Confidence, spolehlivost (¢): podminénd pravdépodobnost mnozin X a Y, tedy
pravdépodobnost, s jakou bude Y obsazena v X. Spolehlivost vyjadiuje pomér poc¢tu
transakcei, které obsahuji X i Y, a poc¢tu transakci, které obsahuji jen X, napft.:

o(Batman, Spiderman, Superman)

= =2/3=0.67
‘ o(Batman, Spiderman) /

user_ID Mnozina filmu, které user_ID vidél

1 Avatar, Batman, Forrest Gump, Superman
Batman, Gladidtor, Spiderman, Superman

Avatar, Batman, Spiderman, Superman

2
3
4 Avatar, Spiderman, Superman, Gattaca
5

Batman, Gladiator, Spiderman, Gattaca

Tab. 3.1: Tabulka transakct pro algoritmus Apriori. KaZdou transakci si mizeme predstavit jako jednoho

uZivatele a filmy, které videél.

Apriori algoritmus

Nésleduje ptiklad algoritmu Apriori, jeho popis byl pievzat z [10], doplnén z [11] a upraven.
Nejprve vygenerujeme mnoziny castych polozek. Za¢indme od prdzdné mnoziny (), kterd
je castd vzdy. Nésledné se posouvame grafem mnozin polozek ,,dolu® (viz obr. 3.2), dokud
se celd mnozina objevuje mezi transakcemi.

Zde je dulezité si uvédomit princip monocity: pokud neni mnozina polozek ¢astd,
neni ¢asté ani jeji rozsiteni (napt. pokud antecedent { Batman,Gattaca} nema vysokou
pravdépodobnost vyskytu, pak ho nemé ani succedent { Batman,Gattaca, Gladiator}).

Castych mnozin véak miize byt velmi mnoho. Miuzeme vyuzit redukce mnoziny, diky
které je mozné zjednodusit mnozinu castych polozek na maximalni moznou, tedy vybrat
takové, které nejsou podmnozinou zadné jiné ¢asté mnoziny.

Napft. pokud vybereme L = {AB, AC, AD, BC, ABC'}, zredukuje se na L = {ABC, AD}.
Ptesné toto vyjadiuje princip anti-monocity: podpora zadné z mnozin nepiesdhne pod-

poru své nadmnoziny, nebo-li:

VX,V (X CY) = s(Y) > s(Y). (5)
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Obr. 3.2: Apriori algoritmus - generovdni ¢astjch mnoZin poloZek. Graf castijch mnoZin obsahuje expo-

nencidlng pocet uzli (2",), tedy pro n = 4 je to n = 4 2* = 16 moznych kandiddti.

Pri uréovani asocia¢nich pravidel plati, ze hledame v mnoziné ¢astych polozek L
vSechny neprazdné mnoziny f C L. Ty pak splnuji pozadavek minimélni spolehlivosti
f — L. Napf. pokud mdme mnozinu ¢astych polozek L = {ABC'}, pak kandidéti na aso-

cia¢ni pravidla jsou nasledujici:
R, ={{AB — C},{AC — B},{BC — A},{A — BC},{B = AC},{C — AB}} . (6)

Pocet téchto kandidati je roven 2141 — 2 (ignoruje se L —  a § — L), zde jeto 23 —2 =6
potencialnich asocia¢nich pravidel.

Jak je z vycétu vidét, mnozina pravidel by se dala zredukovat. Spolehlivost pravidel
generovanych na stejné mnoziné ¢astych polozek mé anti-monoténni vlastnost, coz zna-
mena, ze spolehlivost pravidla, které ma na pravé strané nejvic polozek, je nejvétsi. Napft.
u L = {ABC'Y} plati, ze:

¢(AB — C) > c¢(A— BC). (7)

Algoritmus
Piiklad algoritmu Apriori zde bude aplikovan a vysvétlen na transakcich z tab. 3.1.

A) Mnozina ¢astych polozek

Na zacatek musime zvolit minimélni podporu, jakou musi mnoziny castych polozek

mit, zde zvolime minim&lni podporu 3/7.

1) Budeme prochéazet jednotlivé n-tice a vybereme mnoziny astych polozek,
které vyhovuji minimalni podpote 3/7. Zde vyhovuji { Avatar, Batman, Spider-
man, Superman} - tim jsme prosli uzly grafu na obr. 3.2 v hloubce 1. Mnoziny,

které nedosahly pozadované podpory, dale ignorujeme.
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Polozka pocet vyskytu | Polozka pocet vyskyta
Avatar 3 Spiderman 4
Batman 4 Superman 4
Gladiater 2 Gattaes 2
Forrest-Gump 1

Tab. 3.2: Priklad castyjch mnozin polozek algoritmu Apriori v hloubce 1, mnoziny tedy tvoi filmy samotné.

2) V dalsim kroku algoritmus hodnoti mnoziny v hloubce 2, tedy dvojice. Pokud

jsme jiz nékteré mnoziny vyskrtli, nepracujeme déle ani s jejich nadmnozinami.

Polozka pocet vyskyta | Polozka pocet vyskyta
{AvatarBatmant 2 {Batman, Spiderman} 3
{Avatar-Spidermant 2 {Batman, Superman} 3
{AvatarSupermant 2 {Spiderman;Supermant 2

Tab. 3.3: Priklad castyjch mnozin polozek algoritmu Apriori v hloubce 2, mnoZiny tvofi dvojice filmi, které

v hloubce jedna vyhovovaly zadané minimdlni podpore 3/5.

3) V hloubce ¢. 3 uz ndm zbyva posledni trojice. Tato trojice oviem zadané mi-

nimalni podpofe nevyhovuje, neni tedy tieba pokracovat v algoritmu dale.

Polozka pocet vyskyta
{Batman;SpidermanSupermant 2

Tab. 3.4: Priklad ¢astijch mnozin poloZek algoritmu Apriori v hloubce 8. Trojice viak zadané minimdlnd

podpote nevyhovuje, algoritmus zde kondi.

B) Nalezeni asocia¢nich pravidel

1) Z naseho puvodniho piikladu jsme tak ziskali ndsledujici mnoziny ¢astych

polozek:
L = {{Avatar}, {Batman}, {Spiderman}, { Superman}, { Batman, Spiderman},

{Batman, Superman}}.
2) Mnozinu L zredukujeme o mnoziny obsazené v jinych mnozinach:
L = {{Avatar}, {Batman, Spiderman}, { Batman, Superman}}.
3) Nakonec mame moznost vytvorit asociaéni pravidla, u kterych spocitdme
i jejich spolehlivost:
e 71 : {0 — Avatar}, c(r1) =3/5=0.6
e 1y : {Batman — Spiderman}, c¢(rq) = 3/4 = 0.75
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e r3: {Batman — Superman}, c(rs) = 3/4 =0.75
e 14 : {Spiderman — Batman}, c¢(r4) = 3/4 = 0.75
o 75 : {Superman — Batman}, c(rs) = 3/4 = 0.75

4) Podle nalezenych asocia¢nich pravidel nyni muzeme uzivateli u = { Avatar, Batman,

Gladiator, ForrestGump} doporucit mnozinu filmua: {Spiderman, Superman}.

Problémy algoritmi v ARPB Jednim z problému pro uréenf asociacnich pravidel CF
je, ze systém ma potize dat doporuceni v situaci, kdy je datovy soubor je ptilis rozptyleny,
coz je casto piipad CF (mnozina polozek uzivatele je pfili§ jind vzhledem k mnozinach
ostatnich uzivatel). Duvod rozptylenosti je, ze cilovy uzivatel sém ma vzhledem ke viem
zaznamum v datovém souboru pfilis mélo zdznamu a proto je Casto obtizné najit do-
stateény pocet spole¢nych polozek ve vice uzivatelskych profilech.

Pro feseni tohoto problému mohou byt pouzity nékteré standardni techniky snizujici
dimenzionalitu apod. Nékteré z neuziteénych a nezajimavych polozek je mozno odstranit
a proto se neobjevi ve findlnim vzoru. Také zde existuje nékolik zpiisobt, jak tento problém

Fesit [3]:

e Prvnim feSenim je ohodnotit vSechna nalezend pravidla zalozena na stupni shody
mezi levou stranou kazdého pravidla a cilového uzivatele a na zédkladé této shody pak
generovat nejvhodnéjsich k doporuceni. Tento pristup tak zmirni omezeni plynouci
z toho, Ze bychom museli ziskat kompletni obraz o tom, jak levad strana pravidla
vypada.

e Druhé feseni je vyuziti CF, tj. ze systém najde ”blizké sousedy”, kteti maji podobny

zéjem jako cilovy uzivatel a predklada doporuceni na zékladé analyzy téchto sousedu.

3.2.3 Matrix factorization

Myslenka faktorizace matic (Matrixz Factorization, déle jen MF) je mnohem mladsi nez
predchozi dvé metody. Dalo by se fici, ze hlavni mysSlenka MF je rozlozit matici M
do nékolika matic M = F1Fy...F,, kde n muze byt jakékoli ¢islo, obvykle se pouziva
2 nebo 3. V CF ziskala MF popularitu v poslednich letech diky vynikajicimu vykonu
a to hlavné z hlediska kvality doporuceni a skalovatelnosti. Nabizeji také lepsi flexibilitu
pro modelovani ruznych situaci z realného zivota.

MF se poprvé vyskytla v soutézi Netfliz prize, byla zde propagovana jako SVD?
(soutéz sama prispéla velkym dilem k rozvoji doporucovacich algoritmu - vice viz kap. 5.1).
Nésledny popis pochazi z ¢lanku Matriz Factorization Techniques for Recommender Sys-

tems, jehoz autorem je pravé vitézny tym BellKor [12].

28VD - Singular value decomposition: v linedrn{ algebie je singuldrni rozklad (SVD) rozklad na redlné

nebo komplexni matice s fadou uzite¢nych aplikaci ve zpracovani signalu a statistice.
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Zakladni pojmy MF patii do skupiny latentnich® modeli. V téchto modelech se pra-
cuje s tzv. latentnimi proménnymi (také nazyvanymi vlastnosti, aspekty nebo faktory),
na zakladé nichz se pak doporué¢i obsah uzivateli. Modely latentnich faktort ukazuji al-
ternativni pfistup, jak lze charakterizovat hodnoceni uzivatelii a polozek na napt. 20-100
faktorech, vyvozenych z hodnoticich vzoru.

Kdyz jsou odhadnuty béhem faze uceni spojeni mezi latentnimi a pozorovanymi pro-
ménnymi (uzivatel, produkt, hodnoceni apod.), doporu¢eni mohou byt odvozena na zékladé

moznych interakci mezi uzivatelem a kazdym produktem mezi latentnimi proménnymi. [3]

Princip SVD Aplikovano na data z Netfliz Prize, metoda SVD rozdéli zdznamy uzZivatel-
film-hodnoceni do dvou (¢i vice) mensich matic, které zachycuji uzivatelské a filmové
preference z hlediska hodnoceni. Tento aspekt se poté pouzije pro predpovézeni hodno-
ceni a nasledné doporuceni. Struéné fec¢eno, pokud muzeme pouzit tréninkova data pro
nalezeni onéch latentnich proménnych a vztahu wZivatel-polozka, muzeme to vSe pouzit

pro predurceni uzivatelského hodnoceni filmu, které jim jesté hodnoceny nebyly. [3]

Metody MF

na MF. V nejzakladnéjsi formé MF charakterizuje polozky i uzivatele vektorem faktortu
vyplyvajicich z hodnoticich model. Vysokéa frekvence mezi predmeétem a uzivatelskych

faktorem pak vede k vyvozeni doporuceni.

Explicitni zpétna vazba RS spoléhaji na ruzné typy vstupnich udaju, které jsou ¢asto
umistény v matici s dvéma rozmeéry, v jednom sméru zastupuje uzivatele a v druhém
predméty zajmu (viz obrazek 3.3). Nejpohodlnéjsi vyjadieni téchto dat je tzv. explicitni
zpétnou vazbou, kterd obsahuje explicitni uzivatelsky vstup tykajici se jeho zdjmu. Napf.
spole¢nost Netflix (vice v kapitole 5.1) sbird hodnoceni hvézdickami pro filmy, v TiVo
uzivatelé vyjadiuji své preference pro televizni show stisknutim palec nahoru a palec dolu
apod. Obvykle tato explicitni zpétnd vazba zahrnuje 7idké matice, protoze vétsina uzivateli

pravdépodobné hodnotila jen malé procento moznych polozek.

Implicitni zpétna vazba Jedna z vyhod MF je, ze umoznuje zaclenéni dalsich infor-
maci. Kdyz explicitni zpétna vazba neni k dispozici, lze odhadovat uzivatelské preference
pomoci implicitni zpétné vazby, kterd nepiimo odrazi stanovisko tim, ze sleduje chovani
uzivatele vcéetné napft. historie ndkupu, historie prohlizeni, hledani vzora, nebo dokonce
pohyby mysi. Implicitni zpétna vazba obvykle oznacCuje piitomnost nebo nepiitomnost

urc¢ité udalosti, takze je obvykle zastoupena piné matici.

3latentni - skryty
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Obr. 3.3: Faktorizace matic - ukdzka rozdéleni podle vlastnosti [14].

Zakladni MF model

Modely MF mapuji uzivateli a polozce spoletny latentni prostor f tak, aby interakce
uzivatele a polozky byla vnitinim produktem tohoto prostoru. Proto je kazdéd polozka i
asociovdna s vektorem ¢; € RY a kazdy uzivatel u s vektorem p, € Rf. Pro dané polozky i
vektoru ¢; chceme zméfit, do jaké miry polozka témito faktory disponuje, at uz z hlediska,
pozitivniho nebo negativniho. Pro daného uzivatele u vektor p, vyjadiuje, do jaké miry
se o danou polozku zajiméa, opét v pozitivhim nebo negativnim hledisku. Vznikne tak
skalarni souc¢in giT Py Vyjadrujici interakci mezi uzivatelem u a polozkou ¢. Tato aproximace

uzivatelova hodnoceni polozky 7 je pak odhadnuta jako:
Tui = G} Pu (8)

Odhadnuti hodnoceni Hlavnim tkolem je zajistit mapovani kazdé polozky a uzivatele
pomoci vektoru ¢;,p, € R. Po dokonéeni tohoto mapovani 1ze snadno odhadnout hod-
noceni, které uzivatel u polozce i dd pomoci rovnice (8). Takovy model je tzce spjat

s vySe zminénym singuldrnim rozkladem (SVD), coz je osvédéeny zpusob pro identifi-
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kaci latentnich sémantickych faktoru pfi ziskdvani informaci. Nutno v8ak podotknout,
Ze pii pouziti na malém pocCtu zaznamu je velice ndchylny na preuceni.

Modelovani z pozorovanych hodnoceni Diivéjsi systémy spoléhaly na pficteni chy-
béjicich hodnoceni, ¢imz by se tak vytvorila plnéjsi matice hodnoceni. To v8ak muze
byt bohuzel velice ndkladné, pokud se vyrazné zvySuje mnozstvi dat. Navic, doplnéni
nepiesnych hodnoceni muze vyrazné data naru$it. Z tohoto duvodu se navrhlo mode-
lovani piimo z pozorovanych hodnoceni, aby nedochazelo k preuceni prostfednictvim
usporddaného modelu. Systém se tak snazi pfi uCeni se vektoru p, a ¢; minimalizovat

chybu, kterd by mohla hodnocenim vzniknout:

min(g*,p*) Y (rui — ¢ pu)® + Alaill> + Il ®) 9)
(u,i)€R

kde  je mnozina dvojic (u, ) pro kazdé znamé hodnoceni r,; (tréninkovd mnozina). Systém
se u¢i model pomoci diive pozorovanych hodnoceni. Bohuzel cilem je tato predchozi hodno-

ceni zobecnit a to tak, aby z nich bylo mozné vyvodit budouci, dosud nezndma hodnoceni.

Z tohoto duvodu je nutné, aby se systém pieuceni vyhnul.

Interakce wuzZivatel-poloZka Bylo by vSak nemoudré odvozovat plnou hodnotu hod-
noceni prostfednictvim interakce qiTpu. Namisto toho se systém pokusi identifikovat ¢dst
téchto hodnot, které mohou byt ze vztahu uZivatel-polozka vyvozeny, zalozené pouze na je-
jich interakci:

bui =+ b; + by (10)

Vyuziti zaujatosti uzivatele Vliv zaujatosti v hodnoceni r,; je oznacovano jako by;.
Celkové prumérné hodnocené se oznacuje p; parametr b, a b; indikuje hledanou zaujatost
uzivatele u a polozky i, resp. pruméru.

Napft. chceme odhadnout hodnoceni uzivatele w filmu Titanic. Prumérné ohodnoceni
je 3,7 bodu (z 1 — 5 moznych). Hodnoceni tohoto filmu je lepsi nez prumeér, tedy mé sklon
byt hodnocen o 0,5 bodu lépe nez je prumér, na druhou stranu, ni§ uzivatel muze byt
velice kriticky a muze mit tendenci hodnotit o 0,3 bodu nize, nez je prumér. Odhadnuti
ohodnoceni filmu Titanic tohoto uzivatele by tedy mohlo byt 3,9 bodu (3,74 0,5 —0, 3).

Zaujatost odvozend z rovnice (8) by tedy mohla vypadat nasledovné:

Tui = o+ b + by + g *py (11)

Ovlivnéni hodnoceni Zde pozorované hodnoceni je srazeno dolu vlivem ¢tyi slozek:
globalni prumér, zaujatost polozky, zaujatost uzivatele a vztah uZivatel-polozka. To umoz-

nuje, aby kazdé z téchto slozek ovliviiovala pouze tu ¢ast vysledku, ktera se ji tyka. Systém
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se u¢i minimalizovat ¢tvercovou chybovou funkei:
min(q*,p*,b") Z (ryi — o — by — by — pf * %’)2 + A
(usi)€r

(pull? + [lall* + b3 + 67) (12)

Reseni z hlediska ¢asového prubéhu
Doposud prezentované modely byly statické. Ve skute¢nosti se vSak mohou objevit situace,
které mohou hodnoty dat zménit. Z vyse jmenovanych ¢tyt slozek jde o nésledujici [12]:
e zaujatost polozky b;(t) - oblibenost polozky se muze v prubéhu ¢asu ménit,
e zaujatost uzivatele b,(t) - uzivatelovo hodnoceni by mohlo klesnout/stoupnout,

e uzivatelské preference p,(t) - Casem se muze stét, ze uzivatel zmeéni svuj ,,vkus*
a piesune své pusobeni napi. od psychologickych filmu k filmtum s historickou tema-

tikou apod.

Nasi rovnici (11) tedy upravime s moznosti predikei hodnoceni v ¢asové linii:

Fui = fo+ b + by + ¢ %y (13)
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Kapitola 4

Doporuceni na zakladé obsahu

4.1 Analyza zalozena na datech

Doporuceni na zékladé obsahu (Content-based-recommendations) se snazi néjakym zpu-
sobem obecné analyzovat polozky, které jsou pro uzivatele ur¢itym zpusobem zajimavé.
Analyza je zalozena na datech, které tento systém ziskd. Pokud jsou data v databédzové
podobé, pak s vypocéetnimi procesy velky problém neni. Pokud se ovSsem data vyskytnou
v odlisné podobé (napiiklad jako text na webové strance restaurace), zde uz nastava mensi
problém, protoze ,pohodlna restaurace s vyhledem na feku“ neni informace, se kterou
by takovy systém mohl pracovat. Postup ziskdvani dat touto cestou je popsan na konci

této kapitoly v sekci 4.1.3. [15]

4.1.1 Uzivatelsky profil

Uzivatelsky profil v podstaté popisuje:

e Preference svého majitele - existuje mnoho zpusobu této reprezentace, avsak
jednou z nejcastéjsich je funkce, kterda pro kazdou polozku uréi pravdépodobnost,
s jakou se bude uzivateli libit. Tato funkce muze byt také urcena k tomu, aby vybrala

kombinaci n polozek, kterd pak uzivatele charakterizuje.

e Historii interakci uzivatele s RS, napt. hodnoceni, nékupy, zajmy, ...).

Tyto dva body jsou dulezité zejména proto, ze systém muze zobrazit historii uzivatele
nebo s ni néjak pracovat, a také muze filtrovat polozky, se kterymi se uz uzivatel setkal
a nepredkladat mu je znova. Dals{ dulezitd vlastnost je, ze takové polozky se pak predlozi
RS a ten z nich vytvoii tzv. uZivatelsky model k nauceni.

Existuje vice pfistupt k manudlnimu poskytovani informaci pomoci RS: User Custo-

mization a Rule-based Recomendation Systems.
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User Customization

V podstaté jde o snahu piizptisobit systém uzivateli. Af uz je to formou zaskrtdvacich
polozek, kde napt. ozna¢i nékteré z moznosti (druhy sportu, druhy jidla apod.), nebo
pomoci vstupnich poli, kde uzivatel sim napiSe své preference (oblibeny autor, zpévik
apod.). Poté, co tyto informace zadd, databdze na to odpovi tim, ze vyhledd zadana
kritéria a uzivateli je zobrazi. Existuje vSak i zde nékolik omezeni téchto systému [15]:
e systém vyzaduje interakci od uzivatele, tedy uzivatel sdm musi data ru¢né vyplnit,
ale nékdy muze byt obtizné, ba i nemozné tato data ziskat,
e zajmy uzivatele se mohou ménit (v zimé se muze koukat na spise na hokej a tak
ho informace o fotbalové lize, kterd ma zrovna prestavku, nemusi zajimat),
e systémy nejsou uzpusobeny k tomu, aby zajistily potadi, nebo vahu, chceme-li, za-
danych polozek - muze se tedy stéat, ze vysledku pak bude pfili§ mnoho nebo piilis

malo.

Rule-based Recommendation Systems

RS ma své pravidla, na zdkladé kterych pak doporucuje uzivateli dalsi produkty. Systém
muze napi. obsahovat pravidlo, které doporuci pokra¢ovani filmu nebo knihy uzivateliim,
ktefi projevili zdjem o predchozi dily. Jiné pravidlo mtze doporuc¢it CD interpreta, ktery
se téz objevil v uzivatelové profilu. Takovéto systémy zalozené na pravidlech mohou za-
chytit nékolik davodu pro vyvozeni doporuceni, ale nemohou nabidnout az tolik detailni
osobni doporuceni, jaké umoznuji jiné pristupy. [15] Podrobnéjsi popis tohoto piistupu

je uveden v kapitole 3.1.

4.1.2 Uceni uzivatelského profilu

Vytvoreni modelu preferenci uzivatele z jeho uzivatelského profilu je forma klasifikaé¢niho
uceni. Trénovaci data jsou rozdélena do kategorii (classification - t¥idéni), napf. bindrnich
kategorii (polozky, které se uzivateli 1ibi vs. polozky, které se mu nelibi). Toto uréovéni
se déje piimo (uzivatel piimo Fekne, Ze se mu polozka lib{), nebo nepiimo (pokud uzivatel
napt. polozku koupi, znaci to, ze se mu libi, avsak kdyz ji vréati, znamend to opak).
Obecné lze Tici, ze explicitni zpusob je presnéjsi, protoze uzivatel data zadal sam, avsak
je ,omezenéjsi“ v rozsahu dat, kterd pak doporuci. Implicitni zpusob je naopak v tomto

,volnéjsi“, ale za cenu nejistoty u doporucovanych polozek. [15]

Algoritmy Zde je seznam algoritmii, které mohou byt v Rule-based Recommendation
Systems pouzivany:
e Decision tree - vytvari rekurzivné tzv. rozhodovaci strom podle klasifikaci, dokud

listy netvoii pouze jednotlivé tiidy [16],
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e Nearest Neighbor method - vybird ,vzijemné sousedici“ polozky, tedy ty, které
jsou si néjakym zpusobem podobnéjsi nez jiné [17],

e Rocchio’s Algorithm - tzv. algoritmus zpétné vazby, které umoznuji uzivateli
ohodnotit vysledek doporucovaciho procesu a na zakladé této zpétné vazby poté
vice personalizovat dalsi kolo doporuéeni a snazit se jej podle potieby vylepsit [18],

e Naive Bayes - pravdépodobnostni metoda doporuceni. [19]

4.1.3 Ziskavani informaci z textu

Neékdy je potieba ziskat potiebné informace z textu, pokud je nema k dispozici od uzivatele.
Z tohoto duvodu se nékdy vyuziva algoritmus, ktery volny text pfevede do strukturované
reprezentace, napf. pro vyhleddvaci systémy. Tento proces se nazyva vyplyvani (entail-
ment), lépe zobeciiovéni. Jeho cilem je najit spoleény termin pro slova, ktera jsou si syn-

takticky podobnd (jako napft. compute, computation, computer, computes, computers. .. ).

tft,qlog (dﬂft)
\/z@fti,d)? log ()2

w(t,d) = , (14)

kde w(t,d) je vaha slova t (frekvence vyskytu v dokumentu d), tf je tzv. term-frequency,
neboli frekvence vyskytu slova v dokumentu. Terminy jsou nasledné sefazeny podle vihy
do podobné tabulky jako v databézi (napf. energy - 0,206; state - 0,122; partial - 0,106;
alert - 0,103; test - 0.088; market - 0,074; ... [15]

Nastava zde ovSem problém, ze vyjadienim téchto vztahu ztracime puvodni vazby mezi
slovy. Napf. to, ze text u nékteré restaurace obsahuje slovo ,vegetarianské“ nenaznacuje,
zda se jednd o restauraci vylozené vegetaridnskou nebo o restauraci, jejiz menu je z Casti
vegetarianské, coz muze byt pro ¢lovéka prahnoucim po kufecim steaku znacny rozdil.
Je proto dulezité rozliSovat mezi technikami, které pracuji se strukturovanymi a které
s nestrukturovanymi daty. Jednim z feSeni tohoto problému by bylo ukladat data jako
souslovi, kterd 1épe vystihnou vyznam (napf. ne jen samostatnd slova electric a drive, ale

celé souslovi electric drive). [15]
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Kapitola 5

Algoritmy pro doporucovani

obsahu

5.1 Netflix prize

Firma Nexflix je americky poskytovatel streamovanych videi. Pracuje na principu VOD
(Video on demand) - uzivatel muze na pozadani sledovat video ¢ poslouchat audio pro-
strednictvim zafizeni jako je mobilni telefon nebo pocitac, to vSe v redlném case, nebo
si je muze stdhnout do zafizeni a piehrat je pozdéji. Netflix ptisobi hlavné na americkém

tzemi a nékterych evropskych stétech [20].

DVDs At Home

Wovie Title Watch Instantly  Star Rating Shipped Est. Arrival
. *kt oaros/os
2 e de e . paroarne
3 'S & & 1 02/07/08 02/08/08 Report Problem
DVD Queue (9) See Queue tips
List Order Wovie Title VWaich Instantly Siar Rating Genre Availabilty Remove
. Top " Play E S & & Forsign O
F ip 4 Series Disc (]
5] e N al
4 EOF: isc 3 Series Disc O
5 T 4 Series Disc |

Obr. 5.1: Priklad ohodnocens filmu z webovych stranek Netflix [21].

Spole¢nost Netflix méla vlastni algoritmus na doporucovani obsahu. Po urcité dobé vyhlésila
soutéz s hlavni cenou 1 000 000 $ o to, kdo zlepsi jeji algoritmus Cinematch o vice nez 10 %.

Pokud by se nékomu takovy algoritmus podafilo prezentovat, firma predpokladala, ze by

39



to usnadnilo préci se zakazniky a zvedlo troven jejiho podnikani. Nabizela data, na kterych
se algoritmus testoval, s tim, Ze zdjemcum dala vzdy pouze polovinu dat, druha polo-
vina pak byla testovana pred porotou, pred kterou museli feSitelé svou metodu predvést
a vysveétlit. [22]

Based on your recent ratings

Jane Eyre (2- Cinema Paradiso Bleak House (3-
Disc Series) Disc Series)

Because you
Because you enjoyed:

enjoyed:

Because you
Amadeus enjoyed:

Children of Heaven Children of Heaven

Children of Heaven

Amelie

L2 8 & & L2 8 & & L2 8 & &

© Not Interested © Not Interested © Not Interested

Add All

Obr. 5.2: Priklad doporucent filmu z webovijch strdnek Netflix [23].

5.1.1 Testovaci data

Netflix poskytla k testovani algoritmu viem tymum stejnd, tzv. trénovaci data. Jednalo
se o soubor dat, ktery obsahoval 100 480 507 zdznamu hodnoceni, které udélilo 480 189
uzivatelu 17 770 filmim. Hodnoceni kazdého filmu bylo v rozmezi 1-5. Pramérny uzivatel
v téchto datech vidél vice nez 200 filmu a prumérny film byl hodnocen vice nez 5 000
uzivateli. Rozptyl v datech vsak muze byt veliky, objevuji se tu uzivatelé hodnotici vice
nez 17 000 filmu a napak film se 3 hodnocenimi. Vice také v kap. 6.2.

Béhem predvadéni algoritmu pred komisi byla pouzita tzv. kvalifikaénd data s 2 817 131
zédznamy. Polovina téchto dat slouzila k urceni vitéze, druhd polovina se pouzila k vypoétu

zebricku skore.

RMSE

Root-mean-square-error neboli RMSE je ¢asto pouzivana pro vyjadieni miry mezi hod-
notami predpovidané modelu a modelu skuteénych hodnot, pfedstavuje smérodatnou od-
chylku mezi predikovanymi a pozorovanymi hodnotami. f; je piedpovéd (forecast) a o;

skuteéné hodnoceni (observation) uzivatele w;. [24]

N

;(Zfi — 20;)?
RMSE;, = \| = N
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5.1.2 Vysledky soutéze

Vysledky soutéze shrnuje tabulka 5.1.

Por. Nazev tymu RMSE | Zlepseni Nejlepsi cas

1 BellKor’s Pragmatic Chaos 0.8567 10.06 2009-07-26 18:18:28
2 The Ensemble 0.8567 10.06 2009-07-26 18:38:22
3 Grand Prize Team 0.8582 9.90 2009-07-10 21:24:40
4 Opera Solutions and Vandelay Un. | 0.8588 9.84 2009-07-10 01:12:31
) Vandelay Industries ! 0.8591 9.81 2009-07-10 00:32:20
6 PragmaticTheory 0.8594 9.77 2009-06-24 12:06:56
7 BellKor in BigChaos 0.8601 9.70 2009-05-13 08:14:09
8 Dace_ 0.8612 9.59 2009-07-24 17:18:43
9 Feeds2 0.8622 9.48 2009-07-12 13:11:51
10 BigChaos 0.8623 9.47 2009-04-07 12:33:59
11 Opera Solutions 0.8623 9.47 2009-07-24 00:34:07
12 BellKor 0.8624 9.46 2009-07-26 17:19:11

Tab. 5.1: Vysledky soutéze Netfliz Prize [25].

26. cervna 2009 predvedl tym BellKor’s Pragmatic Chaos svuj algoritmus, ktery dosahl
10,05 % zlepseni oproti Cinematch. Netfliz Prize poté zacala odpocitdvat tficetidenni ,,last
call“, ktery mély k dispozici ostatni tymy, aby predvedly lepsi feseni.

25. cervence 2009 tym Ensemble dosdhl 10,09 % zlepSeni oproti Cinematch. O den
pozdéji byla soutéz ukoncena.

Koneéné poradi ukézalo, ze oba tymy spliuji minimalni pozadavky pro udéleni ceny.
Lauredtem této ceny se mél stat tym, jehoz algoritmus bude vykonnéjsi na druhé ¢asti kva-
lifika¢nich dat, kterd slouzila pravé pro tento ucel. Algoritmus tymu BellKor’s Pragmatic

Chaos skoné¢il o 20 minut diive a proto se vysledkem Netfliz Prize stal on. [25]

5.2 Algoritmy v Neftlix Prize

Zbyva piedstavit puvodni algoritmus Cinematch a dva vitézné algoritmy Neftliz Prize

tymu BellKor’s Pragmatic Chaos a Ensemble.

5.2.1 CwineMatch

Ukolem algoritmu Cinematch je snazit se odhadnout, ktery film by se uzivateli libil
na zakladé filmu, které uz vidél predtim. Snazi se tak zdkaznikovi usnadnit hledani a za-

roven respektovat jeho oblibeny zanr. [22] Problém je v tom, ze algoritmus jako takovy
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se mi nepodafilo najit. Narazila jsem jen na nékolik ¢lanku, které popisuji, jak funguje,
ale jeho oficialni verze nikde k sehnani nebyla. Uvedu zde pouze informace, které jsem
sesbirala, abych jen nastinila, jak algoritmus fungoval pfedtim, nez byla ukoncéena Netflix
Prize a implementovan algoritmus BellKor’s Pragmatic Chaos, popsany nize.

Vstupni informace do algoritmu byly nasledujici:

e filmy, uspofadané do skupin podle podobnosti,
e hodnoceni uzivatele, ktery si film zapujéil,

e kombinované hodnoceni vsech uzivatelu registrovanych na webu Netflix.

Ve [26] je uvedeno, ze Cinematch s presnosti pul hvézdicky odhadl 75 % doporuceni.
Zéroven by polovina uzivateli dala filmim doporuéenych algoritmem Cinematch pét
hvézdicek, tedy nejvyssi hodnoceni.

Pii predpovidani ohodnoceni je dulezité zvazit nasledujici problémy, se kterymi se Net-
flix setkava kazdy den a se kterymi si algoritmus musi umeét poradit, ale kterd také mohou

pomoci k optimalizaci doporuceni: [27]

e Netflix disponuje nékolika miliardami zdznamu v datab&zi, z nichz se hodnoceni
predpovida. A kazdy den jich pfiblizné milion pfibude.
e Je nutné vyftesit problém, jak prioritizovat popularitu a nésledné doporuceni filmu.

Muzeme kazdou hodinu, denné, tydné piedkladat nova doporuceni, muzeme uzivatele

rozdélit podle lokality ¢i podobnych metrik apod.

e Kazdy zdznam o shlédnuti filmu také obsahuje informace jako napi. délka filmu, typ

zafizeni, denni doba apod.

e Ke kazdému filmu se mohou vazat raznd metadata, jako napf. herec, rezisér, zanr

apod.

e Pokud méme zéznamy o tom, na jakém typu zafizeni uzivatel film sledoval, muzeme
také pozorovat jeho chovani, napf. pohyb mysi po strance, ¢as straveny na strance,

na konkrétni ¢asti stranky apod.

e Data ze socialni siti, napi. doporuceni pratel apod.

5.2.2 Algoritmus tymu BellKor’s Pragmatic Chaos

Pro zacatek nutno tici, ze bylo docela slozité dit samotny algoritmus do podoby, kterd
ho alespon trochu vysvétli - problém je, ze tym BellKor’s Pragmatic Chaos jej popsal
nékdy v poloviné soutéze (piibl. v roce 2007) a v nésledujicich dokumentech pouze vys-

vétloval, které metody se zménily a s jakymi parametry.
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VylepSeny algoritmus k-NN a dalsi Gpravy

Prvnim krokem bylo vylepseni k-NN algoritmu, popsaného v 3.2.1. Je pravda, ze soused-
stvi a moznost lokalizace jednotlivych polozek je velice uzitecnd, ale trochu zkreslujici.
V podstaté jde o to, ze pokud méa polozka napi. dvé ohodnoceni {2,3}, pak jeji pru-
mér je 2,5. Ov8em jind polozka se stejnym prumérnym ohodnocenim muze mit jednotliva
hodnoceni napt. {2,3,2,4,3,2,2,2}. Je vidét, ze i kdyz maji obé polozky stejné ohodno-
ceni, druhd z nich je uzivateli ,,oblibenéjsi“, 1épe feceno vyhleddvanéjsi. K tomu slouzi
uprava tohoto algoritmu, tzv. normalizace odstranénim globalnich dopadu (Normalizing
by removing global efects).

Druhy duvod je piistup k informacim o uzivatelich nebo polozkach, pro které ohodno-
ceni slouzi. I kdyz faktorizace (3.2.3) muze dopomoci k odhaleni jejich struktury pomoci
latentnich proménnych (zanr filmu apod.), jejich vyc¢teni z uzivatelskych demografii muze
byt efektivnéjsi. Néasledné je pak mozné napi. rozlisit uzivatele, ktefi preferuji co nejlépe
ohodnocené filmy nebo uzivatele, ktery se radéji specializuje na néjaky zanr apod.

A tieti duvod k tpravé je ten, Zze mohou existovat charakteristiky, jako napf. datum
hodnoceni, které mohou vysvétlit nékteré odchylky ve skore. Napi. hodnoceni uzivatele
u jednoho filmu se muze ¢asem zménit. Podobné také muze hodnoceni klesat s dobou,

kterd uplynula od premiéry filmu, zatimco jiné mohou obstat proti zkousce ¢asu lépe. [28]

Kompletni algoritmus

Cely algoritmus je velice obsahly a docela slozity. Po ptipadné zdjemce doporucuji za-
brousit do vefejnych dokumenti, které jej popisuji: hruby popis algoritmu se zvefejnénymi
zménami [29], vylepsend metoda k-NN [28], interpolace vah sousedu v k-NN [30] a mode-

lovéani relaci [31].

5.2.3 Algoritmus tymu Ensemble

Jako tivod k popisu tohoto algoritmu si dovolim citovat (pielozeny) ivod ¢lanku, ve kterém

je algoritmus Feature- Weighted Linear Stacking popsan:

s,youborové metody, jako je napf. skladéni, jsou navrzeny pro zvySeni presnosti
predpovédi smichanim piedpovédi nékolika modela strojového uceni. Nedavné
prace ukazaly, ze pouziti meta-vlastnosti (pfidavnych vstupu popisujicich kazdy
priklad v datech), muze zvysit vykon souborovych metod, avsak nejveétsi zisky
pochéazi z nelinearnich vstupt, které vyzaduji mnozstvi ladéni a tréninkového
casu.

Zde prezentujeme linedrni techniku FLWS (Feature- Weighted Linear Stacking),

kterda zahrnuje meta-vlastnosti pro zlepseni presnosti pfi zachovani jiz znamé
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presnosti, pokud jde o rychlost, stabilitu a interpretovatelnost. FWLS kombi-
nuje modelové predpovédi linedrné pomoci koeficienti, které jsou samy o sobé
linedrni funkei meta-vlastnosti.

Tato technika byla klicovym prvkem pro ziskdani druhého mista v neddvno
uzaviené Netflix Prize soutéze. Vyznamné zvyseni presnosti pres standardni
linearni skladani jsou demonstrovany na Netflix Prize kolaborativnim filtrovani

datového souboru.“ [32]

Skladdni ,Sklddani® je technika, pii které jsou piredpovédi kolekci modelu dény jako
vstupy do druhé drovné ucicitho algoritmu. Tato druhéd tdroveni je naucena kombinovat
modely predpovédi co nejoptimalnéji ve formé konecné sady piredpovedi.

Tato technika kombinovéni (sklddani) ruznych modela pro zvyseni predikce nad uroven
presnosti jednotlivych modela je dnes tspésné vyuzivana (napf. chemometrie, filtrovan{
nevyzadané posty apod.). Jeden z velice ndzornych pouziti sily sklddani modelu pochazi
pravé ze soutéze Netfliz Prize, kde tym BellKor smichal dohromady smés pres sto ruznych

modelu. Ve skuteénosti to byla smés na nékolika trovnich, tedy smés smési. [32]

Vyuziti meta-vlastnosti Intuice ndm napovida, ze spolehlivost modelu se lisi v zavis-
losti na podminkach, pii kterych se pouzivaji, a v zavislosti na pozadavcich. Napf. pii fil-
trovéni, kdy chceme predpovédét preference zdkazniki pro riuzné produkty, se mnozstvi
nashromazdénych idaju muze lisit v zavislosti na tom, kterého uzivatele/polozku bereme
v uvahu. Napf. model A muze byt lepsi pro uzivatele, ktefi ohodnotili mnoho produkti,
ale naopak model B muze byt pfesnéjsi pro uzivatele, ktefi maji hodnoceni jen nékolik.
Na zakladé této myslenky je pravé vyuzivano onéch meta-vlastnosti.

Nejcastéji pouzivany algoritmus je algoritmus linedrni regrese. Pokud se vsak tyto
meta-vlastnosti nedaji vyjadiit podobné jako data, se kterymi tento algoritmus pracuje,
pak je neumi vyuzit. [32]

Naopak nelinedrni, opakované trénovatelné a skladané algoritmy, které dokéazi téchto
metadat vyuzit, z nich mohou vytézit velice mnoho. Pravé toho dosdhl i tym BellKor
s jeho komplexni smési mnoha dil¢ich feSeni a prolnuti technik, kterd rtuzna metadata
pouzivaji (napf. pocet uzivatelu a filmu, po¢et hodnoceni na konkr. den, datum hodnoceni
a dalsi interni parametry).

Témeér ve vSech pripadech byly algoritmy vyuzivajici metadat nelinearni a opakujici se,

napf. uméld neuronové sit nebo posileny rozhodovaci strom apod. Celkem bylo otestovdno

!Linedrni regrese je matematickd metoda pouzivans pro prolozeni souboru bodé v grafu piimkou.
O bodech reprezentujicich mérend data se predpokladd, ze jejich xz-ové soutfadnice jsou presné, zatimco
y-ové souradnice mohou byt zatizeny ndhodnou chybou, ptficemz predpokladame, ze zavislost y na = lze

graficky vyjadfit pfimkou.
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osm meta-vlastnosti, z nichz nejvice prospésné byly pocty uzivatelskych hodnoceni a pocty

hodnoceni polozky, které byly taky nejcastéji pouzivané. [32]

Feature-Weighted Linear Stacking

Necht X je prostor vstupti a g1, g, . . ., g1, oznacuji uéici funkce pfedpovézeni L strojovych
ucicich modeli, kde g; : X — R, Vi. Kromé toho necht fi, fo, ..., far reprezentuje kolekci
M meta-vlastnosti pouzitych pfi skladani. Kazda meta-funkce f; mapuje kazdy bod x
z dat X.

Standardni linedrni regresni algoritmus usiluje o hledan{ skldadané predpovidajici funkce

b néasledovneé:
b(z) = Zwigi(x),Vx € X, (16)

kde kazdéd vaha nauceného modelu w; je konstanta z R.
Feature-weighted linear stacking (FWLS) pak modeluje skladané vahy w; jako linedrni

funkeci meta-vlastnosti:

wi(z) = Zvijfj(x),vgn e X, (17)
J

pro kazdou naucenou vahu vi, j € R.

Puvodni rovnici pro funkei b pak muzeme upravit nasledovneé:
b(x) =Y vijfi(x)gi(x), Vo € X, (18)
1,J
coz nam poskytuje nasledujici FWLS optimalizaci problému:
: 2
min Z Z{Uijfj(x)gi(x) —y(z)}7, (19)
z€X 4,3
kde y(x) je cil predpovézeni pro véechna data x a X' je mnozina X pouzitd pro skladani
parametru.
Timto ziskdme funkci b, kterd je linedrni pro volné parametry v;;, a kazdou linedrni re-
gresi muzeme pouzit k odhadu téchto parametru. Nezdvislé proménné v regresi (tj. ,,vstupy*

v terminu strojového uceni) jsou M L produkty soucinu f;(z)g;(x) meta-vlastnosti a pred-

povéd modelu pro kazdé x € X. [32]
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Kapitola 6
Popis dat

Druhaé ¢ést této prace se bude vénovat implementaci a modifikaci vyse popsaného algoritmu
k-Nearest Neighbor na datech ze soutéze Netflix prize. Pro implementaci bylo vyuzito

software:
o Wolfram Workbench 2.0 — implementace algoritmu,

o MySQL Workbench 6.0 — databaze.

6.1 Data ze soutéze Netflix prize

Jak jiz bylo diive feceno, pro implementaci byla pouzita data z Netfliz prize. Ta bylo
zapotiebi nejprve ze souboru ulozit do databéze (jsou pfipojena jako piiloha na CD).
Slozka training_set obsahuje 17 770 souboru - kazdy soubor je jeden film se zdznamy
o jeho uzivatelskych hodnoceni. Pro nahréani dat do databaze jsem napsala program v Javeé,
ktery prochézi jeden soubor za druhym a kazdych 10 000 hodnoceni ulozi jako jeden
insert do databaze (kompletni zdrojovy kéd je pfilozen na CD). Celkem program bézel

63 minut a 6 sekund, nez vSechna data do databaze nahral.

6.2 Priprava dat v databazi

Po nahrani dat do databdze bylo tieba databazi bylo tfeba naindexovat, indexace zaruéi,

ze se data daji vyhledat mnohem rychleji.

6.2.1 Naindexovani databaze

Prikazy pro naindexovani databaze:
ALTER TABLE training set ADD INDEX idxFilm (£ilm_ID)
ALTER TABLE training set ADD INDEX idxUser (user_ID)
ALTER TABLE training set ADD INDEX idxUserFilm (user_ID, film_ID, mark)
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ALTER TABLE training_set ADD INDEX idxCtFilm (COUNT(f£ilm_ID))
Stav po naindexovani databaze:

SHOW KEYS in training_set

tabulka index sloupec | kardinalita | Typ indexu
training_set idxFilm film_ID 255422 BTREE
training_set idxUser user_ID 1071665 BTREE
training set | idxUserFilm | user_ID 1159920 BTREE
training_set | idxUserFilm | film_ID 98593248 BTREE
training set | idxUserFilm mark 98593248 BTREE

Tab. 6.1: Tabulka indexd v databdzi.

Pro srovnédni dotaz: SELECT * FROM training set WHERE user_ID=12546 trval pfed naindexovanim

databéaze 26,54 s, po naindexovani 0,7 s.

6.2.2 Popis dat v databazi

Uvedu zde nékolik SQL dotazu pro pfedstavu, jak vypadaji data, s kterymi v dalsich

kapitolach budu pracovat:

e Celkovy pocet dat v databazi: 100 480 507

SELECT COUNT(*) FROM netflix.training set

e Nejvétsi user_ID se zaznamem v databazi: 2 649 429

SELECT MAX(user_ID) FROM netflix.training set

e Nejmensi user_ID se zaznamem v databazi: 6

SELECT MIN(user_ID) FROM netflix.training set

¢ Rok, ve kterém bylo natoceno nejvice filmu: ukazuje tab. 6.2

SELECT year, count (*) AS ct FROM list_movies GROUP BY year ORDER BY ct desc LIMIT 5

Poradi | Rok natoceni | Pocet filmi
1 2004 1 436
2 2002 1310
3. 2003 1271
4 2000 1234
5 2001 1184

Tab. 6.2: Tabulka ukazuje 5 let, ve kterych bylo natoéeno nejvice filmai.
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e Pocet uzivateli, ktefi ohodnotili alespon jeden film: 480 189

SELECT user_ID, count(*) AS ct FROM tranining set GROUP BY user_ID HAVING ct >= 1

e 5 uzivatelu, ktefi hodnotili nejvice filmu: ukazuje tab. 6.3

SELECT user_ID, count(*) AS ct FROM training set GROUP BY user_ID ORDER BY ct desc

Poiadi | user_ID | Pocet filma
1. 305344 17 653
2. 387418 17 436
3. 2439493 16 565
4. 1664010 15 813
5. 2118461 14 831
6. 1461435 9 822
7. 1639792 9 767
8. 1314869 9 740
9. 2606799 9 064
10. 1932594 8 880

Tab. 6.3: Tabulka ukazuje pronich deset uZivateli, kteid ohodnotili nejvice fimai.

e 10 film1, které maji nejvétsi pocet ohodnoceni: ukazuje tab. 6.4
SELECT film_ID, count(*) AS ct, name, year, movie_ ID FROM training set JOIN list_movies

ON (training set.film_ID = list_movies.movie_ID) GROUP BY film_ID ORDER BY ct desc

Poiadi | film_ID | Pocet Jméno filmu Natoceno
1. 5317 232 944 Miss Congeniality 2000
2. 15124 | 216 596 Independence Day 1996
3. 14313 | 200 832 The Patriot 2000
4. 15205 | 196 397 The Day After Tomorrow 2004
5. 1905 193 941 | Pirates of Carib.: Black Pearl 2003
6. 6287 193 295 Pretty Woman 1990
7. 11283 | 181 508 Forrest Gump 1994
8. 16377 | 181 426 The Green Mile 1999
9. 16242 178 068 Con Air 1997
10. 12470 | 177 556 Twister 1996

Tab. 6.4: Tabulka ukazuje pronich deset filmai, které uZivatelé hodnotili nejéastéyi.
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6.3 Pridané tabulky pro praci s daty

Pro praci s daty bylo nutné vytvorit tabulku navic: most_rated films. Tato tabulka
obsahuje pouze dva sloupce - £film_ID a rated - pocet ohodnoceni filmu s konkrétniho
fim_ID uzivateli. Tato data neni tézké ziskat, ale protoze tuto informaci pouzivam déle
pri praci s daty docela ¢asto, je jednodussi takovouto tabulku vytvorit nez pokazdé vybirat
potiebny tudaj z databdze (piikaz pro sefazeni filmu podle poc¢tu ohodnoceni: SELECT
film_ID, count(*), name, year FROM training set JOIN listmovies ON training set.film ID =
list movies.movie ID GROUP BY film ID).

Takovouto tabulku neni tézké vytvaiet nebo béhem zmén dat obnovovat, ale snazila
jsem se algoritmy implementovat s co nejméné dotazy do databaze. Navic tento dotaz trval

4 min a 36 sec, coz je ¢as, o ktery je pak algoritmus (minimélné jednou) rychlejsi.

6.4 Parametry pocitace

Prakticka ¢ast probthala v SW Wolfram Mathematica na osobnim pocita¢i Lenovo E531

s nasledujicimi parametry:
e Procesor: Intel(R) Core(TM) i5-3230M CPU @ 2,60 GHz 2,60 GHz
e RAM: 8,00 GB
e Operacni systém: Windows 8 64-bit

Velikost paméti je ve Wolfram Mathematica nastavena implicitné na 128 MB.
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Kapitola 7

Algoritmus k-NN

K-NN algoritmus je nejznaméjsi a nejpouzivanéjsi algoritmus v oblasti CF, ktery uz byl
mnohokréat implementovan v riznych jazycich, ze tif vySe uvedenych a vysvétlenych algo-

ritmu byva implementovan nejcastéji. Zde jsou uvedeny zdroje na nékteré implementace:

e Java: aplet [34], velmi dobrd a propracovana implementace [35], klasickd implemen-

tace algoritmu [36] a [37]
e MalLab: implementace fast k-NN [38]

e C++: nékolik problému vyskytujicich se v k-NN [39], sekvenéni a paralelni k-NN
[40], paralelizovany k-NN [41]

Co se tyce implementaci v Mathematica, podafilo se mi najit pouze dvé implementace,
ovSem jednalo se o klasifikatory, nikoli algoritmy pro doporuceni polozek, a nelze je tedy
pfimo pouzit. Prvni implementace pochézi z [42], druhd implementace se nachazi na webu

univerzity v Linzi [43].

7.1 Postup vypracovani

Pro implementaci k-NN v software Mathematica jsem si vybrala variantu user-based (po-
rovnavani uzivateli mezi sebou). V podstaté se algoritmus skldda ze tii hlavnich ¢asti,

uvedenych nize.

7.1.1 Uzivatel, kterému se polozka doporucuje

Vzdy vétsiné piikladu se témét vzdy jednd o konkrétni user_ID uzivatele, kterému chceme
polozku doporucovat. Protoze se v datech vyskytuji ruzné typy uzivatelu (od uzivate-
le, ktery neohodnotil zadny film, pfes prumérného uzivatele, ktery jich vidél nékolik, az
po naruzivého divdka, ktery ohodnotil téméf vsechny), je mozné vyzkouset algoritmus

opravdu na v8ech pripadech a velikostech mnozin ohodnoceni.
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7.1.2 Vybrat mnozinu sousedu N

Je nutné vybrat dostateéné mnozstvi co nejpodobnéjSich uzivatelu, na jejichz zakladé
je doporuceni vykonano. Zde vsak muzeme narazit na nékolik typu sousedu, se kterymi

se poji i charakteristické problémy pii doporuceni polozky:

e Bézny uzivatel u je takovy uzivatel, pro kterého neni problém najit dostatecné
velkou mnozinu podobnych uzivateli, neboli sousedu. Jednoduse fec¢eno, najdeme
mnozinu uzivateld, kteti vidéli tu samou nebo velice podobnou mnozinu filmu a vse-
chny filmy ,navic“ pak tvoii mnozinu film1u, ze které se bude vybirat ten k doporuceni

(vysvétleno déle v kap. 7.3).

o Extrémni uzivatel u. je uzivatel, pro kterého neni mozné najit dalstho uzivatele

s podobnym ohodnocenim.

Prvnim typem wu. je takovy uzivatel, jehoz mnozina je ptili§ velkd nebo piilis ,,jind*“
nez je tomu u sousedd, a mnozinu N pak nelze vytvofit. Zde je feSenim vyloucit
nékolik filmu, které maji celkové nejméné hodnoceni (hleddme na zdkladé filmu,

které vidélo co nejvice uzivatell, nebot ti pak tvoif mnozinu N).

Druhym typem je opaény extrém — uzivatel u,,, ktery nema zadné hodnoceni (napf,
uzivatel, ktery si pravé zalozil ucet). Protoze neméame k dispozici historii tohoto

uzivatele, nemame na ¢em zalozit doporuceni. Tento problém je vytesen v kap. 7.3.3.

7.1.3 Doporuceni polozky

Pokud mame k dispozici mnozinu sousedu N, pak jen zbyva z jejich polozek vybrat ty, které
budou ke koneénému doporuceni nejvhodnéjsi — v zavislosti na tom, zda klademe duraz
na pocet sousedu, kteii polozku ohodnotili, nebo na ohodnoceni, které film v prumeéru

dostal. Piipad u, je fesen v kap. 7.3.1 a u, je fesen zvl4st v kap. 7.3.3.

7.2 Problém s vyuzitim Pearsonovy korelace a jeji ndhrada

Pii presné implementaci algoritmu k-NN je nutné pouzit Pearsonovu korelaci (jak je uve-

deno v [3]). Pearsonova korelace vyjadiuje ,podobnost® mezi sousedy:

Z (Tu,i - ?u)(rv,i - ?v)
sim(u,v) = o - — (18)
Z (Tu,i - Tu)2 Z (Tv,i - TU)Q

eC ieC

U dat z Netfliz prize vSak nastava problém, ze Pearsonova korelace je téméf nepouzitelna
(a to se netykd jen téchto dat, ale i dalsich, protoze jejich struktura vztahu uzivatel-polozka

bude velmi podobnd). Kazdy film zde totiz predstavuje svou dimenzi, v koneé¢ném souctu
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je takovychto dimenzi 17770, coz je pocet, na ktery se Pearsonova korelace da pouzit velice
slozité, zda-li viibec.

Hlavnim tkolem je tedy vymyslet, jak aplikovat Pearsonovu korelaci nebo jeji nahradu
na tato data. Hlavni myslenka tkvi v tom, jak bude uvedeno pozdéji, ze namisto po-
rovnavani sousedu Pearsonovou korelaci pouzivam jednoduchy prunik filmu uzivatele u
a filmu potencidlnich sousedii z mnoziny N,. Pokud je mnozina filmu uzivatele v podmno-
zinou mnoziny souseda n, (napi. kdyz se prunik mnozin lisf jen o nékolik filmu), pak n,
lze povazovat za souseda uzivatele u a patii do mnoziny sousedi N.

50 Og]m ID

10 000
; 5000
|

o —

h

lsd

mark

-2

uger ID

Obr. 7.1: Graf ukazuje vykreslent dat, na ktertjch je implementovdn algoritmus této prdce, do tii dimenzi -
user_ID (u tohoto prikladu pro jednoduchost jen do 500), £ilm_ID a mark, tedy zndmka, kterou film obdrzel
v hodnoceni. Z grafu je jasné vidét, Ze data jsou utridéna do péti ,horizontdlnich rovin“ podle ohodnocent,
a péti set vertikdlnich rovin podle user _ID. Pri bliZsim pohledu je zde mozné vidét i nékteré extrémni pripady

uzZivateli.

7.3 Modifikovany algoritmus i-NN

Modifikace algoritmu tedy spociva hlavné v nahradé Pearsonovy korelace, jak bylo jiz
vysvétleno vySe. Dalsi problém, na ktery jsem se soustiedila, byla préace s daty. Doporuéeni
musi probéhnout v relativné pripustném case, coz je na tak velkém mnozstvi dat, jako
je zde, docela slozité. Jednim z dalsich problémi, které se zde vyskytuji, je, zda filmy
doporucovat spie na zdkladé poctu sousedii nebo jej spise vyvazit ohodnocenim, a jak

vubec doporucit film uzivateli, ktery jesté zadné nevidél.
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7.3.1 Bézny uzivatel - popis algoritmu

1. Odebereme z jeho mnoziny filma Uy nékolik nejméné hodnocenych filmi.

a) Pokud se jedna o extrémniho uzivatele u,, ktery zadné filmy neohodnotil,

je nutné pro néj implementovat zvlastni algoritmus - ten je uveden v kap. 7.3.3,

b) pokud se jednd o extrémniho uzivatele u., pak je nutné filmy odebrat, jinak

by nebylo mozné doporuéit film (podrobnéji popsano v kap. 7.1.2),

c) ur¢itou mensi ¢ast odebirdm i pokud se o u. nejedna - na poc¢atku jsme vybrali
mnozinou sousedu podle toho, zda vidéli nejméné ohodnoceny film. Mnozina
potencialnich sousedu, kteri vidéli stejné filmy jako u, muze byt nékdy velice
mald, ne-li prazdné. Proto puvodni mnozinu zmensime o ty filmy, které vidélo
nejméné uzivatell a proto nemaji tak velky vliv na hodnoceni. Najdeme tak
vice sousedu, ktefi jsou nejen stejni, ale i ,podobni“. Tato funkce pro redukci

filmu je uvedena v kap. 7.3.2.

2. Vybereme od uzivatele u nejméné ¢asto ohodnoceny film f,,.

Cfm méné ohodnoceni od uzivatelt film m4, tim méné uzivatel jej vidélo. Coz zna-
mend, zZe pokud budeme mnozinu potencialnich sousedi N, vybirat podle f,, vybe-
reme tak nejmensi moznou, avsak presto dostate¢nou, mnozinu sousedu, se kterymi
budeme déle pracovat, a vime, ze v ni nebudou uzivatelé, u kterych neni Sance, ze
by mohli byt sousedy. Znamena to tedy, zZe hned na zac¢atku se tak vyloué¢i ,nevhodni*
kandidati.

3. Najdeme mnozinu N, uzivateli, kteri vidéli také f,,.
Dalsim krokem je ziskat z databdze zdznamy o uzivatelich, ktefi vidéli také f,,, ti pak
tvoif mnozinu potencidlnich sousedi IV,

4. Vybereme hodnoceni vSech uzivateli z N, sefazenych podle user_ID.

Kdyz mame k dispozici mnozinu N, o kterych vime, Ze vSichni vidéli minimalné
fm- Vybereme tedy z databaze vSechna jejich ohodnoceni. Je velice vyhodné seradit
si tento seznam ohodnocen{ hned na vystupu z databaze sefazeny podle user_ID, al-
goritmus pak bézi rychleji, protoze jen rozdéluje data do podmnozin a nemusi je pro-

hledéavat cela.

5. Roztfidime hodnoceni jednotlivych sousedii a podle velikosti pruniku s Uy

rozhodneme, zda se jedna o souseda.

Ohodnoceni sousedu z N, roztiidime podle jejich ID a nasledné pro kazdou mnozinu

filmu, které tento soused vidél, udélame pronik s filmy uzivatele u. Pokud je prunik
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dostatecné velky, pak muzeme uzivatele n; € N, pro doporuceni pouzit (opét je
pro toleranci velikosti pruniku pouzita funkce z kap. 7.3.2). Nyni{ mame mnozinu

sousedu N.

6. Vypocitame, kolik uzivatela jednotlivé filmy vidélo a jaka je jejich prua-
meérna znamka.
ProVn € N vybereme z databaze vSechny filmy, které n; vidél a ohodnotil a na pozici

film_ID v listu L ulozime hodnoty film_ID, prumérné ohodnoceni filmu a pocet

ohodnoceni (pocet sousedu, kteti film vidéli a prumérnd znamka, kterou mu dali).

7. Dle zadanych parametria vybereme vhodny film pro doporuceni.

ev~s

dostal. Funkce nejprve vybere z L ty filmy, které vidéli vSichni uzivatelé a vyhovuji
Mumin. Pokud je mnozina vybranych filma prazdnd, funkce hledd filmy, které vidéli

v§ichni uzivatelé kromé jednoho, kromé dvou, ..., dokud je mnozina prazdna.

7.3.2 Redukce mnoziny filmua

Funkce, kterd vypocitd pocet filmu k odebrani, usnadiuje hledani sousedu uzivatele u,
v nékterych ptipadech je to jedina pomoc, jak filmy doporucit. Zbyva vyftesit, kolik filmt

by se mélo odebrat, aby nebyla snizena hodnota zbylych filmu k doporuceni.

Uy 1 2 3 5 10 20 30 50 100 200
= 0.2 0.4 0.6 1 2 4 6 10 20 40
N7 1 141 | 1.73 | 2.23 | 3.16 | 4.47 5.47 7.07 10 14.14
% 0.005 | 0.013 | 0.023 | 0.048 | 0.126 | 0.331 | 0.585 1.195 | 3.155 | 8.325
Uy | 300 | 500 | 1000 | 2000 | 3000 | 5000 | 10000 | 15000 | 17000 | 18000
£ 60 100 200 400 600 | 1000 | 2000 3000 3400 3600
Vo | 17.32 | 22.36 | 31.62 | 44.72 | 54.77 | 70.71 100 1224 130.3 134.1
x1.4

14.69 | 30.09 | 79.24 | 209.1 | 368.9 | 754.3 | 1990.5 | 3511.5 | 4184 | 4532.6

200

Tab. 7.1: Tabulka hodnot jednotlivijch funkci: y = x, y = To5 @y = /T pro rizné velké mnoZiny filmi.
V tabulce je vidét, Ze funkce y = % spliiuje poZadavky kladené na potrebnou funkci — z malych mnozin
odebere mdlo filmi a z velkych mnoZin mnoho (v poméru k puvodni mnoziné, napt. v mnoziné s 50 filmy
odebere 2,39 % filmi, v mnoZiné se 17 000 filmy je to 24,6 %).

Jednim z moznych feSeni je odebrat procentudlni ¢dst mnoziny, napi. 1/5 - to by pak
znamenalo odebrat 1 film z 5, 4 filmy z 20... 3554 ze 17770 v extrémnim piipadé. Ovsem
odebrat jeden film z péti je prili§ velkd ¢ast mnoziny, coz naznacuje, ze funkce nebude
linearni. U uzivatell s malou mnozinou filmt nechceme odebrat zadny nebo jen nékolik,

a naopak u uzivatelu s obrovskou mnozinou filmu je potfeba jich odebrat vétsi ¢dst. To také
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prameni z toho, Ze se mnohem castéji vyskytuje uzivatel s nékolika desitkami filmu nez
ten, ktery jich vidél i nékolik tisic.

Mezi nelinedrnimi funkcemi by se mohla jevit jako dobry vybér y/n. Zde je vsak problém
na obou strandch — pfi malém poctu filmi odebereme v poméru k puvodni mnoziné
uzivatele pfilis mnoho filmu a naopak odebrat 134 filmu z 17770 je nedostacujici. Navic,
pokud bychom chtéli doporuéit film uzivateli, ktery ohodnotil jen jeden film, v/1 = 1, tedy
odebereme mu jeho jediny film a nemame poté podle ¢eho doporucovat.

Potitebujeme tedy najit takovou funkci, kterd vyresi oba vySe zminéné problémy: malé
mnoziné odebere mensi ¢ast, velké naopak vétsi ¢ast vzhledem k ptuivodni mnoziné. Jako vy-
hovujici jsem po empirickém zkouméani pouzila funkci x;—o'g. Jednotlivé hodnoty pro vSechny

t¥i funkce pro porovnéani ukazuje tabulka 7.1 a graf na obr. v ptiloze 7.2.

5000 L14
200
4000 . = %
S 5
i
3000 T
2000
1000 e
e — Xo,s
0 e T "
0 5000 10000 15000

Obr. 7.2: Graf ukazuje porovndni pribéhi jednotlivich funket: y =z, y = % ay=+/x.

7.3.3 Uzivatel bez hodnoceni - popis algoritmu

Pti vybéru uzivatele, ktery v databazi nemé zdznam o ohodnoceni néjakého filmu, musi

umét algoritmus doporuéit film i tomuto uzivateli u,,. I tento problém je tu ale vyfeSen:

1. Vybereme m filmu s jejich poctem a souétem ohodnoceni.
Vybereme m filmu, které maji nejvétsi pocet ohodnoceni (pro predstavu je seznam
10 filmu s nejvétsim poctem ohodnoceni je uveden v kap. 6.2.2).

2. Vypocteme ze vSech sum mark celkovou sumu ) .

Pokud je to mozné, je lepsi vybrat pocet ohodnoceni i jejich soucet, ve tvaru:
{£i1m_ID, numratings & Y qtin g st D ratin gs Je soucet vSech ohodnoceni, které film do-
stal. Zaprvé se tak déje proto, aby filmy, které byly ohodnoceny ¢astéji, byly vybrany
s vétsi pravdépodobnosti. Zadruhé jde o to, aby film F,, ktery dostal ohodnoceni 5,
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byl doporucen s vétsi pravdépodobnosti nez film Fp, ktery ma ohodnoceni 3 nebo F

s ohodnocenim 2.

Pokud bychom vzali jedno ohodnoceni od kazdého, pak napt. F;, by byl doporuéen
v pravdépodobnosti 50 %, F, s 30 % a F. s 20 %. Pokud vyvézime zndmku i poc¢tem

ohodnoceni, vypocet vypadd nasledovné:

1) ohodnocenf F, = {5,3,4,5,2,3,5,4}, F}, = {4,3,5,2,34} a F, = {2,1,3,2,1,2},
2) sumy ohodnoceni: Y F, =31, > F, =21la ) F. =11,

3) koneéné pravdépodobnosti vybéru: F, 49,21 %, F, 33,3 % a F. 17,46 %.

Myslim si, ze a¢ je toto feseni velice prosté, je z vyplyvajici logiky velice i¢inné. Bylo
by mozné pridat koeficient, ktery by ovliviioval sumy podle toho, zda chceme do-
porucovat vice na zakladé ohodnoceni filmii nebo zda ndm staci jen pocet ohodnoceni

filmu. Pro nase pouziti zatim postac¢i pouziti bez koeficientu.

3. Vybereme nahodné ¢islo r od 1 do ), a vybereme film k doporuceni.

Z jednotlivych sum ohodnoceni spocteme sumu celkovou ) | . Ta bude slouzit k vybé-
ru nahodného ¢isla (s normalnim rozdélenim) od 1 do ) 5. Kdyz mame toto ndhodné

r Cislo vybrano, pristoupime k poslednimu kroku - vybéru filmu podle 7.

7.4 Testovani

K testovani jsem pouzila dva testy, které testuji kvalitu doporuceni (o tu jde predevsim)

a rychlost doporuceni:
e Presnost doporuceni, coz predpovézeni znamky, kterou by uzivatel v filmu dal.

e Rychlost doporuéeni, jez by méla byt pfimérend poctu dat.

7.4.1 Presnost doporuceni

P1i testovani presnosti doporuceni je uzivateli u z jeho mnoziny vymazan jeden film f.
Po dobéhnuti algoritmu musi vyslednd mnozina L film f obsahovat (protoze filmy, které
u vidél, byly vylouceny z poc¢itani pruméru a na jejich misté je v prumérném hodnoceni
i v poc¢tou sousedu 0).

Poté, co médme pripravenou mnozinu L s pruméry znamek sousedi, jen jednoduse na-
jdeme prumeérnou zndmku filmu f a ta by se méla pfiblizné shodovat se zndmkou, kterou
mu dal uzivatel u. V mnoziné sousedit N by méli byt uzivatelé, ktefi maji podobnou psy-

chologii, protoze vidéli podobnou mnozinu filmu, takze jejich prumérné zndmka by se méla
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pfiblizné shodovat se znadmkou od uzivatele u, oviem i tak se muze stét, ze uzivatel u ohod-

noti film f zndmkou lisici se o vice nez 1 stupen.

Test ptresnosti doporuceni probihal ndhodnym vybranim 1000 uzivateli s neprazdnou
mnozinou film1 a u kazdého byl odebran ndhodné jeden film. Primérna zndmka od sousedii
pak byla porovnana se znamkou, kterou uzivatel filmu puvodné dal. Histogram na obr. 7.3
ukazuje, ze data rozdili puvodni znamky s vypocétenou napodobuje Gaussovu kiivku.
Primérnd znadmka vybranych uzivatelll je 3.574, primérnd znamka sousedil je 3.255.
Primérny rozdil znamek sousedu a vybranych uzivatelu je -0.311, coz znaci, ze vybrani

uzivatelé filmy mirné nadhodnocovali a to také odpovidd realité, nebot i ve skute¢nosti

v vz

200¢ 186

180

150

Pocet vysledku

100}
501
23
1 S 03 1
0 ——
—4 ) 0 2 4

Rozdil vypoctene a skutecné znamky

Obr. 7.3: Graf ukazuje histogram 1000 ndhodné vybrangch filmi, na kterych jsem testovala, zda primérnd
znamka filmu odpovidd té, kterou film od uZivatele skutecné dostal. Na grafu je vidét, Ze vice nez polovina
vysledki (623 z 1000, tedy 62.3 %) je soustredéna kolem stredu, tedy do povolené odchylky o 1 stupern

ohodnocend.

Pro porovnani presnosti doporuceni modifikovaného k-NN s vysledky ze soutéze Netflix
prize byl pouzit vypocet RMSE (popséano v kap. 5.1.1). Vysledek vyse uvedené modifikace
kE-NN byl 1.2042, nejlepsi vysledek z soutéze byl 0.8567 (10 nejlepsich vysledku je uvedeno
v tab. 5.1.2). Vitézné algoritmy byly smési nékolika ruznych metod, podlozenych latentnimi

proménnymi (rezisér filmu, herec apod.), které umoznily vypocet presnéjsiho doporuceni.
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Por. Nazev tymu RMSE
1 BellKor’s Pragmatic Chaos | 0.8567
2 The Ensemble 0.8567
3 Grand Prize Team 0.8582
- m& modifikace k-NN 1.2042

Tab. 7.2: Vysledky soutéze Netfliz Prize [25].

7.4.2 Rychlost doporuceni

Testovani také probéhlo z hlediska porovnéani rychlosti algoritmu pro 1000 rtznych uzi-
vateld, probihalo zdroven s testem doporuceni. Histogram na obr. 7.3 ukazuje konkrétni
casy, jaké algoritmus k doporuceni potieboval na ruzné velkych mnozindch filmu.
Histogram rychlosti 1000 ndhodné vybranych uzivateld, kterym se film doporucoval,
je zobrazen na obr. 7.4. Medidn rychlosti algoritmu je 23.241 s, prumérny ¢as je docela vy-
soky (32.271 s), coz je zpusobeno hlavné tim, ze ve vysledcich se vyskytuji i vysledky pres
6 min (jedna se hlavné o pfipady s malou mnozinou filmu, kde bylo nalezeno v mnoziné
potencidlnich sousedu N, ptes 10 000 adeptu a témer 2/3 doby zabere nacteni dat z da-

tabdze).

user_ID | poé. filmii | poé. potenc. sousedii | poé. sousedii | filmii k dopor. | éas [m:s]
65 0 . - 10 0:14,37
907 251 12 3 085 14 9 1:04,75
6915 107 2 118 15 17 0:49,73

2 401 492 1 067 813 10 4 0:28,7
2 606 799 9 822 401 6 2 0:22,52
305 344 17 653 439 5 2 0:25,47

Tab. 7.3: Tabulka rychlosti algoritmu k-NN v zdvislosti na velikosti mnoziny filmi. Casy jsou ovlivnény

hlavné tim, Ze u malgch mnozin filmi trvd dlouho porovndvdni samotnijch sousedu a nacitdni dat z databdze.

Rychlost algoritmu

V piiloze B.1 je vystup z metody Profile[], na které jsem otestovala, kolik ¢asu zabere
algoritmus a kolik samotné nahravani dat z databaze.

Testovany uzivatel s user_ID 907 251 mél ve své mnoziné 12 filmu, algoritmus nasel
3 085 potencialnich sousedu, 14 sousedt a nakonec doporucil 9 filmu ve vysledném do-
poruceni. Cely algoritmus trval 51,187 s a samotné SQL dotazy 34,912 s, samotny algo-

ritmus tedy trval 16,275 s, coz je 31,8 % celkového ¢asu, tedy méné nez tietina.
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7.5 Poznamka k vypracovani

P1i pouziti knihovny kNN neni nutné upravovat nastaveni velikosti paméti Wolfram Mathe-
matica, kterd je nastavena implicitné.

Béhem vyvoje a testovani algoritmu jsem zjistila, ze existuje nelinearni vztah mezi
casem doporuceni a kvalitou doporuceni — ¢im piresnéj§i doporuceni chceme, tim vice
sousedil k jeho urceni potfebujeme a tim déle trva algoritmu jej spocitat. Zvolila jsem

variantu s kvalitou doporuéeni, a to ze dvou hlavnich duvodiu:

1. Pokud jsem dbala na rychlost béhu algoritmu, v principu jsem musela dbat na to,
aby bylo vybrana mald mnozina potencidlnich sousedi IV, ze které se pak vybrali
sousedé — problém ale je, ze v nékterych piilis malych mnozinach nevyhovovali zadni

sousedé.

2. V dnesni dobé neni nutné tolik dbat na dobu béhu, protoze postaci algoritmus jed-
noduse podpofit silnéjsim a rychlejsim strojem, ktery dosdhne stejnych vysledk
za kratsi cas — ovSem kvalita doporuceni je stejna. Proto jsem si dovolila dbat vice

na kvalitu, nez na rychlost.

400

300

]
=]
(=]

Pocet vysledku

67
41 34
59877 3 1 4 11
I I I I } | )
0 50 100 150 200
Rychlost algoritmu [s]

Obr. 7.4: Histogram vysledki trvdni algoritmu na 1000 ndhodné vybrangch uZivateli. V grafu je jasné
vidét, Ze algoritmu bézel ve vétsiné pripadu relativné krdtce (693 z 1000 algoritmus dobéhl do 25 s, 869

z 1000 algoritmus dobéhl do 50 s). Dobé béhu je ovlivnéna hlavné velikosti mnoZiny potencidlnich sousedi.
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7.6 Modifikace algoritmu

Prvni modifikace je popsdna vySe, v prvni verzi kédu. U uzivatele bez hodnoceni jde
zde hlavné o myslenku, jak rozdélit pravdépodobnosti vybrani filmt mezi jednotlivé tak,
aby pravdépodobnost odpovidala poctu jejich vyskytu v databazi a také znamce jejich
ohodnoceni.

Co se tyce uzivatele s hodnocenim, zde je vyfeSen problém, jak hned na zacatku vy-
brat ty uzivatele, se kterymi budeme pracovat a zbytectné tak neporovnavat uzivatele u
s kazdym uzivatelem v databdzi, coz na datech z Netflix prize snizi pocet velikost mnoziny
potencialnich sousedu z nékolika milionu na nékolik set. Dalsi modifikaci tvoii funkce k re-
dukci ,nedulezitych® filmu.

A jednou z dalsich modifikaci je funkce téméf na konci algoritmu, kterd umozinuje
konec¢ny vysledek ovlivnit minimdalni znamkou ohodnoceni, na zakladé které chceme filmy

doporucovat.

7.6.1 DalsSi moznosti rozsireni

Dalsi modifikace by mohla probihat tak, ze filmy budou véazeny i rokem natoc¢eni. V dnesni
dobé je viceméné pravdépodobné, ze divaka zaujme néjaky trhék, ktery se zrovna vysila
v kinech, nez film, ktery byl natoc¢en diive, nez se narodil.

Ja ovSem tyto latentni vlastnosti k dipozici nemam. Pokud by bylo mozné pouzit
takovychto dodatecnych dat, bylo by mozné doporucit film podle reziséra, herce, skladatele
soundtracku apod. Tato mysSlenka je vlastné velice podobnd tomu, co vyuzivaly tymy
BellKor a Ensemble ve svych algoritmech v soutézi. Snazila jsem se ovsem pouziti téchto
vlastnosti vyhnout, nebot vétsinou pii pouziti tohoto algoritmu jde hlavné o to pouzit data,
kterd jsou k dispozici, aniz bychom travili ¢as nad tim, ze bychom je néjak upravovali,

a pfi pouziti téchto vlastnosti by byl algoritmus pi#ili§ vazédn na konkrétni typ dat.

7.7 Zavér

Algoritmus k-NN jsem navrhla se zaméfenim na rychlost a pfesnost doporuceni. Protoze
jsou tyto dva pozadavky v protikladu, zvolila jsem kompromis mezi obéma parametry.
Zrychleni algoritmu je dosazeno redukei vstupni mnoziny potencialnich sousedi vybranych
na zakladé nejméné ohodnoceného filmu uzivatele. Tato redukce vS8ak nesmi byt prilis
velka, aby byla zachovana dostateéna presnost koneéného doporuceni. I pres tuto pocateéni
redukei dat algoritmus najde v 99 % piipadech dostatecny pocet potencidlnich sousedu,
ze kterych lze poté vybrat ty nejvice vyhovujici pro relevantni doporuceni. Minimalni
mnozinu potencidlnich sousedu lze ovlivnit parametrem, kterym muzeme ovlivnit rychlost

nebo presnost doporuceni. Tuto redukci je nutné provést, protoze slozitost k-NN algoritmu
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pii doporucnei jednomu uzivateli je O(n), kde n je pocet vSech uzivatelu v databéazi.
Po redukei je slozitost O(k), kde k je pocet potencidlnich sousedi.

Napi. jak je uvedeno v piiloze B.2, v datech ze soutéze Netfliz prize je 480 189 hod-
noticich uzivateli. V piipadé uzivatele s ID 1 129 382 neporovnéaval algoritmus vsech
480 189 uzivatelu, ale pouze 639 potencidlnich sousedu. Z nich 7 sousedu se svym vybérem
filmu shodovalo a dohromady méli 140 film1, které uzivatel s ID 1 129 382 nevidél a ze kte-
rych je mozné vybrat jeden k doporuceni.

Jako soucast algoritmu, resp. jeho druhé ¢asti, jsem navrhla i algoritmus k doporuceni
pro uzivatele, ktery zadny film jesté nevidél. Zde film vybiram z mnoziny nékolika nejcastéji
hodnocenych filmu. Pravdépodobnost doporuceni filmu se pak odrazi od po¢tu ohodnocent
a jednotlivych znamek. Cilem je ¢astéji doporucit tzv. bestsellery.

Co se tyce testovani z hlediska doporuceni, otestovala jsem piesnost na mnoziné 1 000
uzivatelu, kde byl kazdému odebran jeden film, vypoc¢teno doporuceni a otestovana znamka,
ktera byla odebranému filmu v doporuéeni udélena. Znamka se neliSila o vic nez 1 stupen
v 62.3 % pripadu. Pro kontrolu presnosti doporuceni jsem také vypocitala RMSE stejné
jako v soutézi Netflix prize. Vysledek mé modifikace (tj. rozdil rozdil mezi skute¢nou
a vypoctenou znamkou) byl 1.204, nejlepsi vysledek v soutézi dosahl hodnoty 0.857.

Zaroven s kvalitou doporuceni jsem algoritmus otestovala i z hlediska rychlosti do-
poruceni. Cas je z vetsl ¢asti zavisly na tom, jak velkou mnozinu potencidlnich sousedi
algoritmus porovnava. Pak také zalezi na tom, jak velké mnoziny filmu navic sousedé maji,
kdyz algoritmus urcuje, které filmy jsou k doporuceni vhodné. Doporuceni filmu trvalo
max. 25 s v 69.3 % pripadu. Tato hodnota je docela vysoké, ovsem je potfeba si uvédomit,
ze vétsinu casu zabere prace s databazi. Median potfebného ¢asu k doporuceni 23,241 s.
Dveé tietiny ¢asu vsak zabere ziskdvani dat z databaze, median béhu algoritmu samotného

se tedy pohybuje kolem 7.5 s.
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Kapitola 8

Z.aver

V této praci shrnuji nejznaméjsi a nejpouzivanéjsi metody pro doporucovani obsahu. Poda-
filo se mi zde vytvofit shrnuti téchto technik, na zakladé kterych si ctenaf udéla predstavu
o tom, co je doporucovani obsahu a dvé nejznaméjsi metody - Content-based recommen-
dations a Collaborative filtering, a algoritmy, které se pii jejich aplikaci v praxi pouzivaji.
Toto shrnuti muze poslouzit i ¢tenafi, ktery chce principielné nahlédnout do téchto tech-

nik, nebot jejich popis neni v ¢eské literatuie moc casty.

Na zakladé pokynu vedouciho préce jsem nastudovala problematiku algoritmu k& nej-
blizsich sousedu (k-Nearest Neighbours) a navrhla jsem a implementovala modifikaci to-
hoto algoritmu se zaméfenim na rychlost a pfesnost doporuceni. Zrychleni algoritmu
je dosazeno redukei vstupni mnoziny potencidlnich sousedu vybranych na zdkladé nejméné
ohodnoceného filmu uzivatele. Diky této redukci algoritmus vylouci uzivatele, u kterych
je zfejmé, ze nemohou byt skuteénymi sousedy. Podafilo se mi tedy casovou slozitost al-
goritmu zlepsit z O(n) na O(k), kde n je pocet vSech uzivateli a k pocet potencidlnich
sousedtl. Diky této redukci je také algoritmus méné pamétfové narocny.

Algoritmus je implementovan ve Wolfram Mathematica a realizovan na datech ze sou-
téze Neiflix prize. Tato data obsahovala 480 189 hodnoticich uzivatelu, kteri dohromady
ohodnotili 100 480 507 filmu. Na takto velké mnoziné zéznamu dosahl muj modifikovany
algoritmus median potfebného ¢asu k doporuceni 23,241 s. Dvé tietiny ¢asu vS8ak zabere
ziskavani dat z databaze, median béhu algoritmu samotného se tedy pohybuje kolem 7,5 s.

Co se tyce pfesnosti doporuceni algoritmu, spocitala jsem RMSE stejné, jako jej
pocitali tesitelé Netfliz Prize (porovnani skuteéné a vypoctené znamky filmu, ktery je do-
porucovan). Vysledek nejlepsitho tymu BellKor, jehoz algoritmus byl smési nékolika ruz-

nych metod, byl 0,856, vysledek pfesnosti doporuceni mé modifikace dosdhl skére 1,204.

Zdrojové kédy mohou byt vyuzity jako pripadna knihovna pro Wolfram Mathematica,

kde jsem nenalezla zadné implementace Recommender Systems pomoci k-NN.
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Priloha A

Priloha CD

Zde je uveden seznam vsech piiloh pridaného CD, popsaného po jednotlivych slozkach.
BP Zdrojové soubory textu této bakalafské prace ve formétu *.tex.

data Data ze soutéze Netflix Prize, popsané v kapitole 6.2:

e mowies: soubor s ndzvy filmu, ID a rokem natoceni,

movie_titles_insert.txt: soubor s pfipravenym SQL pfikazem insert, umoziiujici

vlozit data do tabulky filmu (ID, ndzev filmu a rok natoceni),

probe.txt: soubor s filmy a uzivateli, kteff je vidéli (vybér filmu 1-9999),

qualifying.txt: soubor s daty pro soutéz — film a jednotlivi uzivatelé, pro které bylo

v soutézi pocitana znamka filmu,

README: licence z webové stranky Netflix prize, odkud pochézi data,

training_set.zip: zazipovany soubor se vSemi daty ohodnoceni.

java Zdrojové kédy pro nahréani data ze soutéze do databéaze:

\src\bp_netflix\ BP _netflix.java: hlavni tfida obsahujici metodu main pro spusténi

nahravani dat do databéaze,

\src\bp_netflix\Database.java: tfida obsahujici pfipojeni k databazi, ¢teni sou-

bora s filmy a jejich ukladani do databéze,

\src\bp_netflix\MyDirectory.java: tiida slouzici k nacitdni souboru.
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mathematica Zdrojové kédy praktické ¢asti:
e knn mathematica: pomocné soubory s vykreslenymi grafy:
— KNN_database_data_plotting.nb: soubor s ukédzkou pfipojeni k datab&zi

a vykreslenim dat,

— KNN_koeficient_function.nb: soubor s vykreslenim grafu funkci pro redukci

dat,
— tabulka _koeficientu.xlsx: tabulky vysledkii riznych funkei p#i hledani funkce
pro redukci dat.

e knn test results: soubory s vysledky testi:

— KNN _profile.nb: vystup z metody Profile[],
— KNN_resultsQualityRecom.nb: soubor s histogramy vystupu z testu,
— KNN_RMSE.nb: spocitani RMSE pro otestovani presnosti doporuceni,

— results.txt: vysledky testovani presnosti doporuceni ve tvaru {ID testovaného
filmu, ID uZivatele, zndmka testovaného filmu, vypocitany zndmka doporucova-

ného filmu, pocet filmi uzivatele, pocet nalezeniyjch sousedi},

— times.txt: vysledky testovéni z hlediska rychlosti ve tvaru {celkovy cas, cas
pro pripravu mmnoziny filmi, cas potiebny pro selekci sousedi, c¢as potiebnij

pro koneéné doporucent}.

e wolfram workbench\ CollaborativeFiltering: zdrojové soubory modifikovaného

kNN algoritmu.
zadaniBP.pdf Oficidln{ zadéni této bakalaiské prace

BP _Kubelova_5_2014.pdf Text bakalarské prace
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Priloha B
Prakticka c¢ast - prilohy

B.1 k-NN algoritmus - Profile[] debugging

Zde je zobrazen vystup metody Profile[]. Jak jiz bylo feCeno v 7.4.2, ¢as potiebny

k ziskadni dat z databaze zabere piiblizné dvé tietiny ¢asu algoritmu.

Profile Output

Generated by the Wolfram Workbench
19:14 April 17 2014

Input bestFilms = KnnUserWithRatings[conn, ID, Nitemdata, NitemID, NuserID, Nmark, MmostRatedTable, Niten

Calls| Time |Evaluation

1| 14.75 | KnnUserWithRatings[conn_ ID_, Nitemdata_, NitemID_, NuserlD_, Nmark_, <53]

Module[{userFilms, mostRatedFilms, films, neighboursID, neighbours, numN, 3=},
userFilms = Flatten[getltemsFromDB[«52=]];

Print[Num of user's films: <> ToString[«<1=>]]; mostRatedFilms =

=

14.75 getMostRatedltems[conn, ID, NmostRatedTable, Nitem2ID, Nrated, Nitemdata, <2
films = deletelLeastRatedItems[userFilms, mostRatedFilms];
neighboursID = getPotentialNeighboursRatings[conn, mostRatedFilms, Nitemdata, Nus
NitemID, minNumNeigh]; Print[fNum of potential neighbours: <> ToString[<«<1:1];
userFilms = Flatten[getltemsFromDB[conn, ID, Nitemdata, NitemID, NuserID]];
Print[Num of user's films: <> ToString[Length[«<1=1]]; mostRatedFilms =
getMostRatedltems[conn, ID, NmostRatedTable, Nitem2ID, Nrated, Nitemdata, «2=];
14.713 | films = deletelLeastRatedItems[userFilms, mostRatedFilms];

=

neighbourslD = getPotentialNeighboursRatings[
conn, mostRatedFilms, Nitemdata, NuserlD, NitemID, minNumNeigh];

Print[Num of potential neighbours: <> ToString[Length[<<1=]]]; <7

=

12.125 | neighbours = findAllINearestNeighbours[conn, neighboursID, films, Nitemdata, NitemID, I
Obr. B.1: Na obrdzku je vistup z metody Profile[]. Tato metoda mért, jak dlouho trvd kazdd metoda, kterd

se v ni vold a vysledky seradi sestupné. Je to velice uzitecny ndstroj pri psand rychljych a dsporngjch kédi

ve Wolfram Mathematica.
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B.2 k-NN algoritmus - Vypis testovani

Vypis pii testovani kvality a rychlosti doporuceni

1 12 USER ID : 1129382

2 Num of user’s films: 418

3 deleted filmID: 5601

4 Num of deleted films: 23

5 Num of potential neighbours: 639

6 Neighbours (7): {1314869, 2439493, 305344, 1129382, 387418, 2118461, 716173}
7 Num of films for recommendaion: 140

s {5601,7,3.}

9 neighbours rating: 3.

10 {1129382,5601,3}

11 user rating: 3
12 TOTAL TIME of recommendation: 23.8599094
13 Time user’s films preparing: 0.4052694

14 Select potential and real neigbours: 22.5460303

15 Time of final recommnedation: 0.9086097

Popis vypisu kédu

ID testovaného uzivatele u
velikost mnoziny F,, - pocet filmu uzivatele u
ID testovaného filmu f

W

pocet filmu, o které byla mnozina filmu uzivatele u redukovéna

(4184) /200 = 22, 44

velikost mnoziny NV, - pocet potencidlnich sousedu uzivatele u
mnozina N - sousedé uzivatele u
pocet filmu k doporuc¢eni (s prumérnou zndmkou od uzivateli z N > 4.0)

{ID filmu f, pocet sousedu, prumérnd znamka sousedu}

R e R

vypocCtend znamka filmu f od sousedu uzivatele u

10: {Id uzivatele u, ID filmu f, zndmka filmu f od uzivatele u}
11: zndmka, kterou uzivatel u dal filmu f

12: celkovy ¢as potfebny k doporuceni

13: ¢as potifebny k redukci mnoziny Fy,

14: ¢as potiebny k vybrani potencidlnich a skuteénych sousedu

15: cas potifebny ke koneénému doporuceni
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