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Abstrakt

Studium vztahu mezi publikem a obsahem, který konzumuje, je pro tv̊urce
obsahu zásadńı. V této práci navrhujeme a experimentálně vyhodnocujeme
r̊uzné metody vizualizace aspekt̊u publika. Zavád́ıme novou techniku vkládáńı
uživatel̊u a položek do stejného latentńıho vektorového prostoru, která dosa-
huje slibných výsledk̊u na známé datové sadě Movielens. K vizualizaci publika
dále využ́ıváme samoorganizačńı mapy, jejichž použit́ı pro tento typ úlohy je
podle našich nejlepš́ıch znalost́ı novým př́ıstupem. Posledńı metodou tohoto
druhu je nově publikovaný framework MDE, který překonává mnohé nevýhody
t-SNE, a přitom neohrožuje kvalitu, což ukážeme experimentálně.

Zabýváme se také daľśımi pohledy na interakce uživatel̊u. Uživatelé a
položky jsou propojeni pomoćı Sankeyho diagramů, které nab́ızej́ı komplexńı
pohled na to, které skupiny uživatel̊u interaguj́ı s jakým obsahem, a jsou infor-
mativněǰśı než prosté zařazeńı uživatel̊u do jedné kategorie. Navrhujeme také
př́ıstup k vizualizaci interakćı uživatel̊u v čase, který může pomoci analyzovat
časové závislosti.

Kĺıčová slova Závěrečná práce, segmentace uživatel̊u, samoorganizačńı mapy,
embedding.
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Abstract

Studying the relationship between audience and content they consume is vital
for content creators. In this thesis, we propose and experimentally evaluate
various methods to visualize aspects of the audience. We introduce a new
technique of embedding users and items into the same latent vector space,
which achieves promising results on the well-known Movielens dataset. To
visualize the audience we further utilize self-organizing maps, usage of which
for this type of task is according to our best knowledge a novel approach.
The last method of this kind is a newly published framework MDE, which
overcomes many drawbacks of t-SNE, yet it does not compromise quality,
which we show experimentally.

We also address other views of user interactions. Users and items are con-
nected with the help of Sankey diagrams which offer a complex insight into
which groups of users interact with what content and are more informative
than simply classifying users into a single category. We also propose an ap-
proach to visualize user’s interactions over time which may help to analyze
time-dependent behavior.

Keywords Thesis, user segmentation, self-organizing maps, embedding.
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2.7 Zobrazeńı interakćı v čase . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

Závěr 59
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2.10 Recepty centroidy uživatelé . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40
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2.21 Movielens MDE přidáváńı tř́ıd . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55
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Úvod

Mediálńı domy a všichni daľśı tv̊urci obsahu soutěž́ı o pozornost svých uživatel̊u
ve velmi proměnlivém prostřed́ı a nikdo se nemůže spoléhat na to, že př́ızeň pu-
blika přetrvá deľśı dobu. Nutnost́ı se stává systematická analýza dat o chováńı
návštěvńık̊u, tedy o tom, jak uživatelé interaguj́ı s obsahem. V západńım světě
byly určitými pionýry tohoto př́ıstupu v mediálńım prostřed́ı servery jako
BuzzFeed nebo Huffington Post, v posledńıch letech se ale na tyto analýzy
zač́ınaj́ı č́ım dál t́ım v́ıce spoléhat i velké organizace jako Guardian, Financial
Times nebo BBC. [1]

Propojeńı uživatele s novým, pro něj vhodným obsahem, je tradičně úlohou
doporučovaćıch systémů. V př́ıpadě, že obsah neńı tvořen komunitou, potřebuj́ı
jeho tv̊urci pochopit, jaké segmenty publika preferuj́ı jaký typ obsahu, aby
mohli v̊ubec rozhodnout o jeho vzniku. V odborné literatuře je možné nalézt
práce věnuj́ıćı se analýze interakćı uživatel̊u s uživatelským prostřed́ım, kde
jsou následně hledány opakuj́ıćı se vzory pomoćı metody LDA [2], nebo vizua-
lizaci chováńı v komunitě pomoćı glyf̊u [3], tyto př́ıstupy ale bohužel neberou
v potaz vlastńı obsah.

Většina výzkumných praćı, které se zabývaj́ı reprezentaćı uživatele a které
berou v potaz i obsah, se vydává cestou reprezentace uživatel̊u v latentńım
prostoru - embeddingu. V př́ıpadě, že uživatelé obsah generuj́ı (fóra, sociálńı
śıtě, . . .), je možné vytvořit efektivńı reprezentaci na základě časového sledu
vytvořených př́ıspěvk̊u, jak je ukázáno v práci Author2Vec [4]. Taková repre-
zentace se prokazuje užitečná nejen při vizualizaci, ale i při daľśıch úkolech,
jako např. identifikace uživatel̊u trṕıćıch duševńı chorobou [4].

Často se pohybujeme v prostřed́ı, kde je obsah uživateli pouze konzu-
mován, d́ıky čemuž muśıme hledat jiné zp̊usoby, jak reprezentaci tvořit. Můžeme
obrátit pozornost k doporučovaćım systémům, které pro sv̊uj úkol taktéž
potřebuj́ı rozpoznat podobné uživatele. V této oblasti je velmi slibná práce
výzkumńık̊u z č́ınské společnosti Alibaba [5], kteř́ı dokáž́ı reprezentovat uživatele
i položky v jednom společném vektorovém prostoru.
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Úvod

V této práci prověř́ıme r̊uzné metody pro źıskáńı latentńı reprezentace
uživatel̊u a položek za účelem jejich zobrazeńı za účelem nalezeńı shluk̊u
uživatel̊u a pochopeńı jejich vztah̊u. Pro vizualizaci využijeme nejen obvyklou
metodu t-SNE [6], ale i Samoorganizačńı mapy (SOM, [7]) a nově publikovaný
velmi slibný framework Minimum-distortion Embedding [8]. Dále navrhneme
vlastńı metodu inspirovanou výše zmı́něným př́ıstupem společnosti Alibaba,
která dokáže reprezentovat uživatele i položky v jednom společném prostoru,
a tu experimentálně ověř́ıme.

Tato práce je členěna do rešeršńı a praktické části. V rešerši zmapujeme od-
bornou literaturu týkaj́ıćı se našeho problému, identifikujeme př́ıstupy, které
bude možné využ́ıt pro řešeńı v praxi a polož́ıme teoretické základy všech vizu-
alizačńıch technik, které budou využity. V praktické části pak experimentálně
ověř́ıme zvolené metody na r̊uzných datasetech s d̊urazem pro vysvětlitelnost
a interpretovatelnost výsledk̊u.
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Kapitola 1
Rešeřse

V rešeršńı části práce analyzujeme komerčńı produkty a odbornou literaturu,
která se týká problému pochopeńı segment̊u uživatel̊u a jejich chováńı. Dále
pak uvedeme problém doporučováńı a vysvětĺıme základńı př́ıstup pomoćı
maticové faktorizace. Rozebereme i pokročile state-of-the-art př́ıstupy jako
model (N)EASE [9], [10], Hypercuboids [5] společnosti Alibaba a zhodnot́ıme
jejich potenciál pro využit́ı ne při doporučováńı, ale při segmentaci uživatel̊u.

Ve druhé části rešerše d̊ukladně poṕı̌seme teoretické základy využitých vi-
zualizačńıch technik. Nejedná se pouze o obvykle využ́ıvané t-SNE [6], ale i Sa-
moorganizačńı mapy a nově publikovaný (březen 2021) framework Minimum-
Distortion Embedding.

1.1 Komerčńı nástroje pro analýzu chováńı
uživatel̊u

Některé komerčńı nástroje se snaž́ı uživatel̊um (v tomto př́ıpadě hlavně mediál-
ńım editor̊um) prezentovat agregované údaje v reálném čase. Produkt společ-
nosti IO Technologies 1. Po publikováńı článku tak může editor sledovat, kolik
lid́ı článek vidělo, jak dlouhý čas pr̊uměrně strávili na stránce (dočetli až do
konce?), počet interakćı na sociálńıch médíıch, procenta recirkulace - kolik
uživatel̊u po dočteńı pokračuje na jiný článek a daľśı ukazatele. [11]

Podobně funguj́ıćım nástrojem je i ten od firmy Datapine 2. Opět nab́ıźı
množstv́ı dashboard̊u, které v zásadě agreguj́ı všechna možná data o provozu
na webu. Zde dashboardy opět nab́ıźı základńı informace typu nejčteněǰśıch
článk̊u, počtu návštěv, informaćı o čtenář́ıch jako pohlav́ı a věk. Daľśı monito-
rovanou oblast́ı je dosah článk̊u na sociálńıch śıt́ıch - sd́ıleńı, komentáře, ” ĺıb́ı
se mi“ a nově sleduj́ıćı.

1https://www.public.iotechnologies.com/
2https://www.datapine.com/
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1. Rešerše

Výše zmı́něné nástroje nab́ızej́ı v́ıce méně velké množstv́ı r̊uzných koláčových
graf̊u a histogramů. Zde nechceme v nejmenš́ım rozporovat jejich užitečnost,
ta je v praxi rozhodně prokázána [1], je ale snad možné ř́ıct, že neposkytuj́ı
celostńı vhled a odpověd’ na otázku po tom, kdo jsou uživatelé toho či onoho
webu a na jaké podskupiny se děĺı.

Segmentace uživatel̊u

Př́ıstupem, který se snaž́ı odpov́ıdat na otázky o publiku ve v́ıce celostńı
podobě, je segmentace publika. Typicky je publikum možné segmentovat na
základě demografických údaj̊u (vzděláńı, povoláńı, velikost rodiny, pohlav́ı,
. . .), behaviorálńıch (loajalita, jak často se uživatel vraćı, status uživatele) a
samozřejmě geografických, tedy odkud se uživatelé připojuj́ı či pocháźı. [12]

Nalezneme-li segmenty publika podle výše zmı́něných kritéríı, můžeme se
dále zabývat t́ım, s jakým typem obsahu uživatelé z jednotlivých segment̊u
(při pohledu z úhlu strojového učeńı můžeme ř́ıci shluk̊u) interaguj́ı. Po-
kud jsou segmenty dostatečně vyprofilované i obsahově, můžeme následně pro
nový článek predikovat, jaký dopad bude mı́t na uživatele r̊uzných segment̊u.
Konkrétně je možné se ptát např. na to, jaký bude dopad článku na skupinu
muž̊u ve věku okolo 35 let žij́ıćıch v USA, kteř́ı často čtou články z kate-
goríı Byznys a Technologie oproti ženám ve věku okolo 20 let žij́ıćıch ve Velké
Británii, které zaj́ımaj́ı kategorie Psychologie a Životńı styl. Typicky chceme
znát, kolik procent uživatel̊u z takto popsaného segmentu by mohl článek
zaujmout. [12]

Nevýhodou předcházej́ıćıho př́ıstupu je nutnost ručńıho nastaveńı pravidel
pro segmentaci, tedy věku, lokace a zájmů z předchoźıho př́ıkladu. Nástroj
Segmentation.ai (Crowd.ai) 3 od společnosti Adobe se ji pokouš́ı překonat
zaj́ımavým zp̊usobem. Ten nejdř́ıve vytvoř́ı časovou osu interakćı uživatele,
kterou následně zakóduje do jednoho 16rozměrného vektoru reálných č́ısel. Z
těch vytvoř́ı shluky, které uživateli zobraźı a umožńı je interaktivně procházet.
Architekturu systému můžeme vidět na obrázku 1.1.

V př́ıpadě systému Segmentation.ai je asi nejzaj́ımavěǰśım prvkem právě
modelováńı uživatel̊u v podobě vektor̊u fixńı délky. Vzhledem k tomu, že se
jedná o komerčńı produkt, neńı samozřejmě mnoho dostupných informaćı o
tom, jak přesně tento proces prob́ıhá. V popularizačńım článku se dočteme
pouze to, že je využ́ıvána nějaká forma hlubokého učeńı spolu s knihovnou
Tensorflow [13]. Bĺıže specifikovaný neńı ani shlukovaćı algoritmus, který je
použ́ıván pro odhalováńı segment̊u. Užitečnou informaćı však je, že pro vizu-
alizaci shluk̊u ve 2D je využ́ıvána technika ShapeVis [14].

Systémem, který k analýze obsahu a uživatel̊u přistupuje z trochu odlǐsného
hlediska, je nástroj Conversation Clusters [15]. Jedná se v zásadě o analýzu
(shlukováńı) kolekce textových dokument̊u, které jsou v tomto př́ıpadě no-

3https://crowdai.com/
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Obrázek 1.1: Architektura systému Segmentation.ai [13]

vinové články z nějaké oblasti, a t́ım mapovat ”konverzaci“, která aktuálně
prob́ıhá na toto téma (tedy např. plýtváńı j́ıdlem a redukce odpadu). Pro
tv̊urce obsahu je tento vhled zaj́ımavý, protože jim nab́ıźı globálńı perspek-
tivu a lepš́ı porozuměńı toho, jaký obsah má šanci na úspěch. Nástroj opět
umožňuje interaktivńı procházeńı jednotlivých shluk̊u. Na obrázku 1.2 můžeme
vidět výstup systému při analýze zmiňovaného tématu. Je vidět, že systém
klade d̊uraz na zobrazeńı vztah̊u mezi podtématy.

1.2 Analýza chováńı uživatel̊u v odborné literatuře

Ve vědecké literatuře je možné nalézt větš́ı rozmanitost př́ıstup̊u k analýze
chováńı uživatel̊u. Práce ”PeopleGarden: Creating Data Portraits for Users“
[3] se zabývá uživateli internetových fór a diskusńıch skupin. Autoři identifikuj́ı
4 základńı otázky, které zaj́ımaj́ı nově př́ıchoźıho potenciálńıho uživatele, který
se chce přidat k dané skupině [3]:

1. Jsou zdeǰśı členové opravdu aktivńı - přisṕıvaj́ı často?

2. Interaguj́ı členové spolu - odpov́ıdaj́ı si navzájem?

3. Maj́ı tu rádi nováčky?

4. Kteř́ı uživatelé tu maj́ı ”expertńı“ status - jsou tu již dlouho a vytvořili
hodně př́ıspěvk̊u?

Pro co nejkomplexněǰśı vizuálńı zachyceńı uživatel̊u vytvořili autoři datové
portréty (data portrait), tedy vyzualizaci uživatel̊u založenou na interakčńıch
datech, která může reprezentovat jak jednoho, tak skupinu uživatel̊u. Uživatel
je v tomto př́ıpadě reprezentován množinou objekt̊u, se kterými interago-
val, tedy hlavně př́ıspěvky či zprávy, které vytvořil (to neńı obecně nutný
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Obrázek 1.2: Výstup systému Conversation Clusters [15].

předpoklad, je to platné pouze pro tuto práci). Je nutné provést dva kroky -
identifikovat d̊uležité atributy objekt̊u uživatele a rozhodnout se, jak je vizu-
alizovat.

Pro vizualizaci interakćı jednoho uživatele je možné využ́ıt motiv květiny
či květu. Každý okvětńı ĺıstek reprezentuje jeden př́ıspěvek. Ĺıstky v čase
přibývaj́ı ve směru hodinových ručiček. Celou reprezentaci uživatele pak mů-
žeme vidět na obráku 1.2. Portréty všech uživatel̊u z jedné skupiny je následně
možné poskládat k sobě do ”zahrady“, která reprezentuje jednu diskusńı sku-
pinu. Z takového portrétu je pak možné rychle zodpovědět všechny 4 výše
zmı́něné otázky.
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Obrázek 1.3: Reprezentace uživatel̊u ve formě schematických květ̊u. Vlevo
vid́ıme přibýváńı př́ıspěvk̊u - nejnověǰśı jsou nejsytěǰśı. Vpravo je pak kom-
pletńı reprezentace několika uživatel̊u. Žluté objekty na okraj́ıch (odvozené od
pest́ık̊u) znač́ı počet odpověd́ı na daný př́ıspěvek. Fialová barva pak určuje,
jestli byl samotný př́ıspěvek odpověd́ı, nebo jestli započal samostatné diskusńı
vlákno. [3]

Modelováńı uživatel̊u pomoćı metody LDA

Metoda LDA (Latent Dirichlet Allocation) pocháźı z oblasti zvané mode-
lováńı témat (topic modelling). Témata v tomto smyslu nejsou známá, je
však předem nutné určit jejich počet. Předpokládáme, že každý dokument
je asociován se směśı témat a každé téma je distribuce nad slovy ze slovńı
zásoby. Každé slovo je tedy asociováno s nějakou pravděpodobnost́ı, že se v
tématu vyskytne. Distribuce témat, dokument̊u a slov je modelována pomoćı
Dirichletova rozdělńı, odtud název metody. [16]

V praxi se LDA nejčastěji využ́ıvá právě pro práci s databáźı textových
dokument̊u, neńı to ale pravidlem, jako framework funguje i v jiných do-
menéch. Je tak možné využ́ıt ji i pro analýzu chováńı zákazńık̊u, jen je potřeba
naj́ıt vhodné namapováńı. Množinu všech možných akćı, které může uživatel
provést, je možné považovat za slovńı zásobu a jednotlivé session, tedy sek-
vence akćı, můžeme označit za dokument. Při takovéto formulaci problému
lze pak z dat extrahovat ”témata“, která odpov́ıdaj́ı typ̊um chováńı uživatel̊u.
Kvalitu výsledk̊u je potom samozřejmě náročněǰśı posoudit, jelikož význam

”tématu“ sestávaj́ıćıho se z dominantńıch akćı typu vyhledáńı uživatele a
otevřeńı tabulky nemuśı na prvńı pohled zřejmý. [2]

Nevýhodou metody je nutnost předem nastavit množstv́ı latentńıch témat,
která chceme objevit. Tento problém se pokouš́ı autoři překonat t́ım, že LDA
spust́ı několikrát s jiným parametrem n (tedy počtem témat) a následně kom-
binuj́ı výsledky do ensemblu, z kterého źıskaj́ı množinu kandidátńıch témat.
Pro pr̊uzkum výsledk̊u je pak nutná nějaká forma vizualizace. Různé formy
můžeme vidět na obrázku 1.4.

Pro nás může být zaj́ımavá hlavně vizualizace 1.4a, na které vid́ıme pro-
jekci jednotlivých odhalených témat pomoćı metody t-SNE (bude rozvedena
dále). Každé téma (n-rozměrný vektor) je reprezentováno jedńım koláčovým
grafem. Jednotlivé barevné výseče pak odpov́ıdaj́ı pod́ılu dané tř́ıdy akćı v
tomto tématu. Je zde možné pozorovat jasné vymezeńı shluk̊u, což je slibné
pro daľśı analýzu - lze očekávat, že shluky budou informativńı. [2]

Oba výše zmı́něné př́ıstupy mohou bezesporu poskytovat užitečný vhled
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Obrázek 1.4: Různé formy vizualizace objevených témat. Témat̊um je možné
přǐradit tř́ıdy (d), projektovat je 2D prostoru (a), nebo vytvořit témat a akćı
(b). Řádky v matici odpov́ıdaj́ı jednotlivým latentńım témat̊um, sloupce pak
konkrétńım akćım uživatele. Sytost barvy pak odpov́ıdá pravděpodobnosti
výskytu akce v daném tématu. [2]

do aktivity uživatel̊u. U služeb zaměřených na konzumaci obsahu, tedy Net-
flix, Youtube ale právě i novinové servery je ale jejich př́ınos pro pochopeńı
uživatelské základny sṕı̌se omezený. Akce uživatel̊u novinových server̊u budou
podle všeho dost jednotvárné - klikáńı na články, možná rozkliknut́ı rubriky.
Pro producenty obsahu může být určitě cenné zkoumat uživatele na základě
sémantiky obsahu, se kterým interaguj́ı.

1.3 Z pohledu doporučovaćıch systémů

Nab́ıdka obsahu na internetu roste stále rychleǰśım tempem (internetové ob-
chody, streamovaćı služby, . . .), d́ıky čemuž vzniká potřeba usnadnit uživatel̊um
navigaci v takto rozsáhlé nab́ıdce. V tuto chv́ıli do hry vstupuj́ı doporučovaćı
systémy. Ty pracuj́ı se dvěma základńımi typy entit - uživatelé a položky.
Ćılem je pak poskytnout uživateli seznam položek, které by jej mohly jakkoli
zaj́ımat. To se děje typicky na základě jednak uživatelova chováńı v minulosti,
jednak na základě libovolného množstv́ı r̊uzných daľśıch metadat.

Nejčastěji voleným př́ıstupem při doporučováńı je kolaborativńı filtrováńı,
které spoléhá čistě na data o interakćıch uživatel̊u s položkami a je doménově
nezávislé. Samotné kolaborativńı filtrováńı je pak celou rodinou metod, které
se daj́ı rozdělit na dvě podskupiny. Prvńı skupinou jsou metody založené
na prohledáváńı okoĺı položek, nebo př́ıpadně uživatel̊u. V jejich př́ıpadě do-
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poručovaćı systém predikuje uživatelovo hodnoceńı nové položky na základě
podobných položek (položek z okoĺı).

Druhým možným př́ıstupem je vytvořeńı latentńı reprezentace uživatel̊u
a položek. Takovou reprezentaćı se rozumı́ vektor reálných č́ısel o dimenzi
řádově 50 až 300 (velmi orientačńı č́ısla pro představu), které jsou vytvořeny
na základě předchoźıch interakćı uživatele. Jednotlivé dimenze těchto vektor̊u
teoreticky mohou mı́t nějaký konkrétńı význam, např́ıklad mı́ru př́ıslušnosti k
nějakému žánru, obecně ale tyto vektory nelze nijak př́ımočaře interpretovat.
Jediné, na co se spoléháme, je to, že tyto vektory jako celek dobře vystihuj́ı
danou položku či uživatele. [17]

1.3.1 Sledováńı interakćı a matice hodnoceńı

Při sledováńı interakćı uživatel̊u s obsahem můžeme rozlǐsit dva typy zpětné
vazby, kterou uživatelé dávaj́ı systému. Jedná se o explicitńı a implicitńı fe-
edback. V př́ıpadě explicitńı zpětné vazby jde o situaci, kdy uživatel vědomě
hodnot́ı danou položku, tedy uděluje procenta, skóre, hvězdičky, či pouze ” ĺıb́ı
se mi“.

Uživatelé obvykle explicitně ohodnot́ı jen relativně malé množstv́ı položek,
se kterými přijdou do styku, je proto př́ınosné zaměřit se na to, jestli se v
jejich chováńı nedaj́ı objevit nějaké implicitńı informace o preferenci položek.
Typické interakce, ze kterých je možné usuzovat na uživatelovu preferenci jsou
nákup položky, vytvořeńı záložky či uložeńı položky, historie vyhledáváńı, či
jen pohyb myši. Velmi často lze také započ́ıtat pouhé zobrazeńı detailu položky
(přehráńı videa či skladby, přečteńı novinového článku, . . .).

Při sledováńı interagovaných položek je potřeba nastavit daľśı kritéria,
podle kterých posuzovat, jestli se uživateli daná položka opravdu ĺıbila. Ty-
pickým př́ıstupem je nastaveńı nějaké hranice toho, jak dlouho muśı uživatel
na stránce strávit. Pokud si uživatel poslechne pouze prvńıch 10 sekund skladby
nebo zhlédne pouze prvńım pár minut filmu, neńı asi moudré považovat to za
implicitńı vyjádřeńı preferenćı, ba naopak. [17]

Z takto nasb́ırané zpětné vazby můžeme sestavit matici hodnoceńı R o
rozměrech m × n, kdy č́ısla m a n znač́ı počet uživatel̊u, respektive položek.
Samozřejmě ani po využit́ı implicitńı zpětné vazby neznáme hodnoty pro zda-
leka všechny páry uživatel-položka, proto se v matici nacházej́ı hodnoty z
množiny R ∪ {?}. Ćılem je pak predikovat neznámé hodnoty z této matice
ru,i =? za pomoci hodnot známých, tedy ru,i 6=?.

1.3.2 Faktorizace matic

Z lineárńı algebry v́ıme, že součinem dvou matic A ∈ Rm,l a B ∈ Rl,n vznikne
matice D ∈ Rm,n. Pro faktorizaci matice hodnoceńı R tedy obecně chceme
naj́ıt matice U ∈ Rm,l a V ∈ Rl,n, l � n, l � m, takové, že jejich maticový
součin dobře aproximuje známé hodnoty z matice R.
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Obrázek 1.5: Grafické znázorněńı faktorizace matic. Matice v matićıch U a V
jsou známé všechny prvky. Celkový počet prvk̊u je ale signifikantně menš́ı než
v matici R (zde Y ).

Označ́ıme-li u-tý rádek matice U jako pu a i-tý sloupec matice V jako qi, je
pak aproximace ru,i dána skalárńım součinem pTu qi. Chyba takové aproximace
se obvykle měř́ı jako kvadrát odchylky, tedy (ru,i−pTu qi)2. Nazveme li množinu
všech známých položek ru,i 6=? K, lze formálně hledáńı matic U a V zapsat
jako:

arg min
U,V

∑
(u,i)∈K

(ru,i − pTu qi)2.

V praxi se často chceme vyhnout tomu, aby hodnoty v matićıch U a V
byly př́ılǐs vysoké, což by mohlo mı́t za následek přeučeńı. Při faktorizaci matic
znamená pojem přeučeńı to, že by výsledné matice sice velmi dobře aproximo-
valy známé hodnoty v matici R, ale byly zcela nepoužitelné pro predikci těch
neznámých. Při hledáńı matic tud́ıž chceme zohlednit to, že preferujeme nižš́ı
hodnoty koeficient̊u - to se nazývá regularizace. Nejčastěji použ́ıvaná metoda
pro regularizaci je takzvaná L2 regularizace. Formálně pak úlohu zaṕı̌seme
jako:

arg min
U,V

∑
(u,i)∈K

(ru,i − pTu qi)2 + λ

(∑
i

qTi qi +
∑
u

pTu pu

)
,

kdy λ > 0 je hyperparametr algoritmu, který ř́ıd́ı, jak silně regularizujeme. Z
regularizačńıho členu je dále vidět, že při L2 regularizaci penalizujeme vektor
parametr̊u jeho euklidovskou normou, která je dána např. vztahem qTi qi.

Různé formy faktorizace matic byly a jsou velmi obĺıbeným zp̊usobem
řešeńı problému doporučováńı jak v akademické, tak komerčńı sféře, existuje
proto velké množstv́ı r̊uzných konkrétńıch algoritmů. Lze ovšem jmenovat dva
základńı př́ıstupy k hledáńı matic U a V .
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Singulárńı rozklad

Pokud bychom znali celou matici R, byla by úloha faktorizace v uvozovkách
triviálńı. Lineárńı algebra nám totiž poskytuje návod, jak přesně tento rozklad
provést. Singulárńı rozklad (Singular value decomposition, SVD) umožňuje
rozložit matici M o rozměrech m × n a hodnosti r, r ≤ m ≤ n takto: M =
UΣV T , kdy U a V jsou ortogonálńı matice, zat́ımco Σ je diagonálńı a nese
singulárńı hodnoty, které jsou kladné a na diagonále seřazené sestupně. [18]

V diagonálńı matici Σ můžeme dále ponechat pouze l nejvyšš́ıch sin-
gulárńıch hodnot (zbytek uvažujeme nastavený na 0). Dı́ky tomu má také
smysl ponechat pouze prvńıch l sloupc̊u matice U a prvńıch l řádk̊u ma-
tice V , jelikož zbytek bychom násobili nulou. Následně můžeme psát M =(
UΣ1/2

) (
Σ1/2V

)
. Dı́ky ponecháńı pouze prvńım l singulárńıch hodnot maj́ı

matice v součinu rozměry právě m × l, respektive l × n, a tud́ıž jsou přesně
naš́ım hledaným rozkladem. Snaž́ıme-li se minimalizovat sumu čtverc̊u rezidúı,
je to podle Eckhart-Young theorému ta v̊ubec nejlepš́ı aproximace, kterou
můžeme naj́ıt. [18]

V praxi bohužel nikdy celou matici R neznáme, proto neńı možné po-
stupovat takto jednoduše. Existuj́ı v zásadě dvě možnosti, jak tento problém
překonat. Prvńım zp̊usobem je považovat chyběj́ıćı hodnoty za implicitńı nuly,
č́ımž se z matice R stává ř́ıdká matice, na kterou můžeme aplikovat klasické
SVD solvery. Např́ıklad knohovny scipy [19] a scikit-learn [20] pro to po-
skytuj́ı efektivńı implementaci. Druhou, složitěǰśı možnost́ı je pokusit se apro-
ximovat SVD na základě dat, která známe, tedy vlastně aproximace aproxi-
mace. Tu je možné provádět mnoha zp̊usoby, zde uvád́ıme gradientńı sestup
a metodu nejmenš́ıch čtverc̊u.

Gradientńı sestup

Při řešeńı této úlohy máme př́ıstup ke gradientu, nab́ıźı se tedy řešeńı po-
moćı gradientńıho sestupu. Uváž́ıme-li ztrátovou funkci F (U, V ) totožnou s
výše zmı́něný optimalizačńım problémem s L2 regularizaćı, dostaneme tyto
parciálńı derivace:

F

q
(j)
i

(U, V ) = −2(ru,i − pTu qi)p(j)
u + λq

(j)
i

a

F

p
(j)
u

(U, V ) = −2(ru,i − pTu qi)q(j)
u + λp(j)

u ,

kde p(j)
u znač́ı j-tou složku u-tého vektoru matice U a q(j)

i znač́ı j-tou složku
i-tého vektoru matice V . Vlastńı učeńı pak zač́ıná náhodnou inicializaćı matic
U a V . Následně pak postupujeme iterativně, kdy obě matice updatujeme
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podle pravidel:
qi ← qi + γ

((
ru,i − pTu qi

)
pu + λqi

)
a

pu ← pu + γ
((
ru,i − pTu qi

)
qi + λpu,

)
kde γ je uživatelem definovaná konstanta. Jako obvykle při gradientńım se-
stupu se jedná o nekonvexńı problém, tud́ıž konvergence může být pomalá,
nemuśı se dostavit v̊ubec a můžeme uváznout v lokálńım optimu. [17]

Alternating least squares (ALS)

Tato metoda převád́ı problém faktorizace na řešeńı řady konvexńıch úloh.
Pracuje tak, že stř́ıdavě fixuje jednu matici a updatuje hodnoty pouze matice
druhé. Při tomto př́ıstupu se fixovaná matice stává matićı dat a známé hod-
noty z matice hodnoceńı ćılovou proměnnou. Hodnoty v řádćıch druhé matice
se pak stávaj́ı hledanými koeficienty lineárńı regrese. Pokud označ́ıme vektor
známých hodnot z j-tého sloupce matice R jako RK:,j , můžeme při standardńı
formulaci lineárńı regrese zapsat heldané minimum takto:

q̂i =
((
UKj

)T
UKj

)−1 (
UKj

)T
RK:,j .

Aplikujeme-li dále výše zmı́něnou L2 regularizaci, dostáváme známý problém
hřebenové regrese, u které lež́ı minimum v bodě (při zafixováńı matice U)

q̂i =
((
UKj

)T
UKj + γI

)−1 (
UKj

)T
RK:,j ,

kdy I je jednotková matice o rozměrech l × l. Při zafixováńı matice V je pak
postup v zásadě totožný, akorát v posledńı zmı́něné rovnici bude matice hrát
roli matice dat matice V mı́sto U a aktualizován bude vektor p̂j . Celý pr̊uběh
učeńı se pak ř́ıd́ı t́ımto jednoduchým postupem:

1. Náhodně inicializuj matice U a V .

2. Dokud neńı splněna podmı́nka pro konvergenci:

a) Aktualizuj matici U s využit́ım hřebenové regrese.
b) Aktualizuj matici V s využit́ım hřebenové regrese.

Vzhledem k tomu, že jsou faktorizačńı metody široce využ́ıvané v praxi,
objevuje se velké množstv́ı r̊uzných vylepšeńı a změn. Velká část pozorovaného
rozptylu v hodnoceńı položky neńı vysvětlitelná čistě z interakćı, ale prameńı
ze zaujet́ı (bias) daného uživatele (nebo i položky). Skalárńı součin qTi pu tedy
nemuśı být dostatečný pro predikci hodnoceńı.

Pro odhad hodnoceńı můžeme dále uvážit pr̊uměrné hodnoceńı všech položek,
zaujet́ı položky, tedy to, jak se jej́ı pr̊uměrné hodnoceńı lǐśı oproti globálńımu
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pr̊uměru, a zaujet́ı uživatele, tedy rozd́ıl pr̊uměru všech hodnoceńı tohoto
uživatele oproti globálu. Predikci pak sestav́ıme vztahem r̂u,i = µ+ bi + bu +
qTi pu.

1.3.3 Latentńı reprezentace

Výstupy z faktorizace matic nemuśıme použ́ıvat pouze př́ımo pro predikci hod-
noceńı položky uživatelem. Vektory nacházej́ıćı se v matićıch U a V můžeme
považovat za reprezentaci uživatel̊u, potažmo položek, v latentńım prostoru.
Oproti ř́ıdkým vektor̊um z matice hodnoceńı nemá žádná ze složek latentńıho
vektoru př́ımo interpretovatelný význam. Takovýmto reprezentaćım vektory
reálných č́ısel v latentńım prostoru se obvykle ř́ıká embedding.

Maticová faktorizace je v př́ıpadě uživatel̊u a položek přirozeným zdro-
jem takových embedding̊u, neńı ale v žádném př́ıpadě jediným možným. [21].
Často se využ́ıvaj́ı neuronové śıtě, dost možná nejznáměǰśım reprezentanty
jsou Word2Vec [22] a Fasttext [23]. Existuje i snaha přenést př́ımo tyto
př́ıstupy do světa doporučováńı v podobě Item2Vec [24]. Obecně je v lite-
ratuře týkaj́ıćı se doporučovaćıch systémů patrný velký zájem o vytvořeńı co
možná nejlepš́ı latentńı reprezentace položek a uživatel̊u a objevuj́ı se stále
nové př́ıstupy. Možné je dokonce reprezentovat uživatele ne jen jako bod v
prostoru, ale jako objekt v tomto prostoru (hypercuboid) [5].

Výhodou embedding̊u je, že jsou do určité mı́ry univerzálńı a daj́ı se použ́ıt
k r̊uzným úlohám. Jsou vlastně jen jinou reprezentaćı entit, se kterými pracu-
jeme. Neumı́me je sice př́ımo interpretovat, spoléháme ale na to, že své entity
reprezentuj́ı ”dobře“. Je tedy možné očekávat, že vektory podobných entit
budou podobné, respektive, že d́ıky podobným vektor̊um odhaĺıme podobné
entity.

Mı́ra podobnosti či vzdálenosti však z̊ustává d̊uležitou otázkou sama o
sobě. S rostoućı dimenzionalitou přestává euklidovská vzdálenost být užitečná
[25] a je potřeba hledat jiné mı́ry podobnosti. Obvykle je využ́ıván úhel, který
dva vektory sv́ıraj́ı, respektive cosinus vektor̊u ~u a ~v :

cos(~u,~v) = ~u · ~v
‖~u‖ · ‖~v‖

.

V této práci je chceme prozkoumat možnost využit́ı latentńı reprezentace
uživatel̊u a položek k jinému úkolu, než je doporučováńı. Z hlediska poro-
zuměńı uživatelské základně bude zaj́ımavé pokusit se vizualizovat embed-
dingy jak uživatel̊u, tak položek, a t́ım se pokusit porozumět jejich struktuře.

t-SNE

t-Distributed Stochastic Neighborhood Embedding je technika pro redukci
dimenzionality a vizualizaci, která je vhodná pro zobrazeńı vysoce dimen-
zionálńıch dat [6]. Oproti možná nejčastěji využ́ıvané metodě pro redukci

13



1. Rešerše

dimenzionality - PCA, Principal Component Analysis - je t-SNE nelineárńı
projekce. PCA se snaž́ı vysvětlit co nejvyšš́ı množstv́ı rozptylu v datech a
zachovává velké vzájemné vzdálenosti. Oproti tomu t-SNE zachovává pouze
malé vzájemné vzdálenosti. Metoda t-SNE je vhodná hlavně v př́ıpadě, že
vnitřńı struktura dat je nelineárńı [26].

Prvńı krok algoritmu je změřeńı podobnost́ı bod̊u v p̊uvodńım vysoce di-
menzionálńım prostoru. To si můžeme představit jako konstrukci Gaussovy
křivky nad každým bodem. Následně změř́ıme hodnotu hustoty pravděpodobnosti
nad všemi ostatńımi body z datasetu a znormalizujeme. T́ım dostaneme pravděpodobnosti,
které jsou úměrné podobnostem v datech. Rozptyl zkonstruované Gaussovy
křivky se ř́ıd́ı parametrem algoritmu zvaným perplexity, jehož doporučený roz-
sah je přibližně 5 až 50. [26]

Druhý krok je podobný tomu prvńımu, akorát použijeme Studentovo t-
rozděleńı s jedńım stupněm volnosti oproti normálńımu rozděleńı. T́ım do-
staneme druhý soubor pravděpodobnost́ı, tentokrát v ńızkodimenzionálńım
prostoru. Oproti normálńımu rozděleńı má Studentovo t-rozděleńı lepš́ı vlast-
nosti pro modelováńı větš́ıch vzdálenost́ı. [26]

Následně chceme, aby pravděpodobnosti v novém prostoru s nižš́ı dimenźı
reflektovaly ty v p̊uvodńım. Pro změřeńı toho, jak si odpov́ıdaj́ı dvě distribuce
pravděpodobnosti je využ́ıvána tzv. Kullback-Leiblerova divergence, kterou
vypočteme jako:

DKL(P ||Q) = −
∑
i

P (i)lnQ(i)
P (i) ,

kde P a Q jsou rozděleńı pravděpodobnosti. Následně využijeme gradientńı
sestup k tomu, abychom optimalizovali ztrátovou funkci, kterou je v tomto
př́ıpadě právě KL divergence. [26]. Vzhledem k tomu, že algoritmus spoléhá
na náhodnou inicializaci, jsou jeho výsledky nederministické. Různé běhy tedy
mohou vyprodukovat r̊uzně vypadaj́ıćı výsledky r̊uzné kvality (hodnoty KL
divergence. Je potom zcela legitimńı vybrat si z nich ten nejlepš́ı. [6]

1.3.4 Lepš́ı interpretabilita maticové faktorizace

V předchoźı části jsme viděli, že faktorizace matic nab́ıźı sice dobrou a užitečnou
reprezentaci uživatel̊u, hledat jej́ı konkrétńı význam je ale těžké. Př́ıstup na-
zvaný Overlapping Co-Cluster Recommendation Algorithm (OCULAR) [27]
na to reaguje tak, že celou formulaćı trénováńı vynucuje lepš́ı interpretabilitu
jednotlivých složek vektor̊u latentńı reprezentace.

Základem je detekce co-clusters, což jsou shluky uživatel̊u a produkt̊u s po-
dobnými vlastnostmi. Vzhledem k tomu, že uživatelé mohou mı́t v́ıce vlastnost́ı
a produkty mohou uspokojovat v́ıce potřeb, je přirozené, že se tyto shluky mo-
hou překrývat. Autoři se dále zabývaj́ı hlavně Bussiness to Bussiness (B2B)
doporučováńım, které má některá specifika. O produktech i zákazńıćıch je
obvykle k dispozici velké množstv́ı metadat, zároveň jsou ale kladeny velké
nároky na vysvětlitelnost doporučeńı - firemńım zákazńık̊um jsou obvykle
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nab́ızeny produkty v rádově vyšš́ıch cenových relaćıch, je ale nutné vědět,
proč jsou nab́ızeny. Př́ıstup k metadat̊um umožňuje autor̊um zlepšeńı v řešeńı
cold start problému - situace, kdy přicháźı nový uživatel bez interakčńı his-
torie, pro vysvětleńı doporučeńı jsou ale metadata d̊uležitá pouze v tomto
př́ıpadě.

Systém OCULAR pak spoč́ıvá v reprezentaci uživatel̊u i produkt̊u k-dimenzionálńımi
vektory fu, respektive fi s t́ım, že j-tá složka těchto vektor̊u udává mı́ru
př́ıslušnosti k j-tému shluku. Samozřejmě plat́ı, že č́ım vyšš́ı hodnota, t́ım
silněǰśı př́ıslušnost, a 0 udává, že entita do shluku nepatř́ı v̊ubec. Pracujeme
opět v typické situaci s implicitńı zpětnou vazbou, máme tedy k dispozici
ř́ıdkou matici R, jej́ıž řádky odpov́ıdaj́ı uživatel̊um, sloupce produkt̊um, hod-
nota 1 znač́ı pozitivńı feedback (uživatel si zakoupil produkt) a 0 neznámou
hodnotu. Modelové znázorněńı situace můžeme vidět na obrázku 1.3.4.

Př́ıpady s hodnou 1 v matici R nazveme pozitivńı př́ıklady. Pokud uživatel
u a produkt i oba nálež́ı do shluku, generuje tento shluk pozitivńı př́ıklad s
pravděpodobnost́ı 1 − e−[fu]c[fi]c , kde [fi]c znač́ı mı́ru př́ıslušnosti produktu i
do shluku c, tedy odpov́ıdaj́ıćı složku vektoru fi. Předpokládáme-li, že každý
shluk generuje pozitivńı př́ıklad nezávisle, dostáváme [27]:

1− P [ru,i = 1] =
∏
c

e−[fu]c[fi]c = e−〈fu,fi〉,

kde 〈fu, fi〉 znač́ı skalárńı součin vektor̊u. Parametry modelu následně hledáme
metodou nejvyšš́ı věrohodnosti [27]:

L =
∏

(u,i):ru,i=1

(
1− e〈fu,fi〉

) ∏
(u,i):ru,i=0

e〈fu,fi〉.

jako obvykle u těchto problémů je maximalizována log-likelihood a přidána
L2 regularizace parametr̊u. Vlastńı řešeńı pak prob́ıhá stejně jako u metody
faktorizace ALS, kdy v jednom kroku vždy fixujeme parametry fi a odhadu-
jeme fu a ve druhém kroku naopak. T́ım źıskáváme sérii konvexńıch problémů,
jejichž řešeńı je relativně jednoduché.

Inference pak v praxi vypadá podobně, jako u faktorizace matic. Na obrázku
1.3.4 můžeme vidět, jak prob́ıbá inference na modelových datech. Naučené (od-
hadnuté) parametry použijeme k odhadu pravděpodobnosti P [ru,i] = e−〈fu,fi〉

u všech neznámých (nulových) hodnot a doporuč́ıme ten produkt s nejvyšš́ı
odhadnutou odnotou.

1.3.5 Vı́ce než jeden vektor

Zaj́ımavou praćı je nedávná publikace autor̊u z č́ınského internetového ob-
chodu Alibaba [5]. V ńı autoři rozv́ıjej́ı inovativńı zp̊usob reprezentace uživatele,
který neńı popsán pouze jedńım vektorem, ale jedńım či několika tělesy v n-
rozměrném latentńım prostoru. Autoři tato tělesa nazývaj́ı hypercuboids, česky
bychom je mohli nazvat nadkvádry, tedy v́ıcerozměrné kvádry. Takový kvádr
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Obrázek 1.6: Modelová situace v systému OCULAR. Vlevo vid́ıme data a
identifikované shluky. Někteř́ı uživatelé i produkty mohou patřit do v́ıce
shluk̊u naráz, mı́ra př́ıslušnosti je dána jejich vektorem. Pro uživatele u = 6
dostaneme vektor fu = [0, 1.05, 1.25] a pro produkt i = 4 vektorfi =
[1.39, 0.73, 0.82]. Produkt tedy př́ısluš́ı všem shluk̊um a uživatel pouze po-
sledńım dvěma. Odhad pravděpodobnosti pro tuto dvojici tedy bude relativně
vysoký, jelikož se překrývaj́ı. Vpravo pak vid́ıme odhadnuté hodnoty s t́ım, že
odhady pod určitým ńızkým prahem byly vynulovány pro přehlednost. [27]

může být popsán dvěma vektory, svým centrem a offsetem, což je vektor, jehož
přičteńım k centru dostaneme ”pravý horńı roh“ kvádru. [5]

Reprezentovat uživatele ne jako bod, ale jako těleso nebo několik těles je
zaj́ımavý zp̊usob, jak překonat obvyklý problém, na který modelováńı uživatel̊u
v doporučovaćıch systémech ale i jinde naráželo. Uživatele typicky nezaj́ımá
jen jeden typ položek, ale minimálně několik. Problém se ještě prohlubuje v
př́ıpadě obchod̊u s tak širokou nab́ıdkou zbož́ı jako je právě Alibaba, potažmo
Amazon či česká Alza. V r̊uzných kategoríıch zbož́ı se obvykle zákazńıci roz-
hoduj́ı podle zcela r̊uzných kritéríı, a maj́ı tak i rozd́ılný rozsah ceny produktu,
kterou jsou ochotni akceptovat. Doporučováńı založené na výše zmı́něné fak-
torizaci matic sice funguje uspokojivě, pro takto komplexńı př́ıpady však
takto vytvořená reprezentace uživatele již nedostačuje. Jediný bod v prostoru
položek nemůže reprezentovat všechny tyto aspekty a rozsahy. Autoři maj́ı
d̊uvod domńıvat se, že takováto pokročilá metoda modelováńı by tento nedo-
statek mohla překonat.

Navržený systém se pak uč́ı reprezentaci uživatel̊u (tedy dva vektory re-
prezentuj́ıćı kvádr). Poloha středu nadkvádru v prostoru může dobře zachytit
obecný zájem uživatele, naopak velikost tělesa určená druhým vektorem po-
pisuje š́ı̌ri tohoto zájmu uživatele, potažmo právě rozsah akceptované ceny či
rozsah jiných atribut̊u. Jednoho uživatele je dokonce možné reprezentovat ne
jedńım, ale hned několika nadkvádry, což dále zvyšuje expresivitu a flexibilitu
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modelu. Formálně definujeme těleso reprezentuj́ıćı uživatele takto [5]:

Hypercuboid ≡
{
p ∈ Rd : c− f � p � c+ f

}
,

kde c ∈ Rd reprezentuje střed a f ∈ Rd0+ reprezentuje offset nebo-li pravý
horńı roh nadkvádru.

Položky jsou reprezentovány jako obvykle vektory ve stejném prostoru.
Vzniká otázka, jak měřit vzdálenost uživatel̊u, tedy útvar̊u, a položek. De-
finujeme ji tak, že pro uživatele u a položku i nejdř́ıve nalezneme bod na
povrchu nadkvádru, který je nejbĺıže vektoru položky, a ten označ́ıme pu,i.
Rozeznáváme vněǰśı vzdálenost lout(u, i) a vnitřńı vzdálenost lin(u, i). Vněǰśı
vzdálenost odpov́ıdá vzdálenosti bodu pu,i a vektoru položky, vnitřńı pak
vzdálenosti pu,i a centra. Celková vzdálenost je pak dána jednoduše vztahem
[5]:

l(u, i) = lout(u, i) + γ · lin(u, i),

kde koeficient γ určuje, jak moc k výsledné hodnotě přispěje vnitřńı vzdálenost.
Pokud teoreticky nastav́ıme γ = 0, znamenalo by to, že očekáváme, že uživatele
bude položka zaj́ımat, pokud lež́ı v jeho nadkvádru bez ohledu na jej́ı přesnou
polohu (vektor). Zde je d̊uležité podotknout, že hovoř́ıme-li o vzdálenosti
dvou bod̊u v prostoru, máme vždy namysli euklidovskou vzdálenost. To může
být obecně neobvyklé, většinou bývá v prostorech s vyšš́ı dimenzionalitou
využ́ıvána vzdálenost kosinová, ale zde je euklidovská vzdálenost nutná pro
udržeńı geometrické interpretace.

Po technické stránce je model navržený autory relativně komplexńı a
složitý. Jedná se o neuronovou śıt’ sestávaj́ıćı se z mnoha modul̊u. Vstupem
je sekvence akćı uživatele, která je následně zakódována pomoćı obousměrné
LSTM vrstvy [28] a mechanismem self-attention, který umožňuje modelovat
to, jak jednotlivé části vstupńı sekvence ovlivňuj́ı daľśı. Offset nadkvádru
potřebuje dále obsáhnout velké množstv́ı informaćı. Např́ıklad pro naučeńı
se rozsahu cen, které uživatel akceptuje, je nutné uložit ceny všech položek,
které si uživatel koupil. Pro obohaceńı pamět’ových schopnost́ı využ́ıvaj́ı autoři
pamět’ovou śıt’ v podobě key-value úložǐstě.

Pamět’ová śıt’ svou konstrukćı v něčem připomı́ná pozornostńı mechanismy.
Sestává se z matice M ∈ Rd×N reprezentuj́ıćı vlastńı pamět’ a matice kĺıč̊u
K ∈ Rd×N . Parametr N určuje kapacitu paměti. Označme výstup předchoźıho
self-attention modulu jako s

(t)
u . Ten je pak použit pro źıskáńı kĺıče z matice

kĺıč̊u jako k = softmax(s(t)
u ,K) a kĺıčem źıskáme relevantńı části z paměti:

m = k ·MT . Celou architekturu śıtě můžeme vidět na obrázu 1.7
V každém uč́ıćım kroku je aktuálńı reprezentace porovnána s několika

náhodně zvolenými pozitivńımi (uživatel s nimi interagoval) a negativńımi
(uživatel neinteragoval) položkami. Ćılem je pak minimalizovat vzdálenost
nadkvádru uživatele od pozitivńıch př́ıklad̊u a zároveň ji maximalizovat od
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Obrázek 1.7: Architektura neuronové śıtě využ́ıvané pro učeńı reprezentace
nadkvádr̊u. [5]

negativńıch př́ıklad̊u. Formálně zaṕı̌seme ztrátovou funkci takto [5]:

L =
∑

(u,i)∈T +

∑
(u,j)∈T −

max(0, l(u, i) + λ− l(u, j)),

kde T + a T − znač́ı množinu pozitivńıch, respektive negativńıch vzork̊u.
Možným rozš́ı̌reńım tohoto př́ıstupu je reprezentovat uživatele ne jedńım,

ale celou sadou nadkvádr̊u. Ty mohou mı́t společný střed, nebo být zcela
nezávislé. Obě varianty si ovšem vyžádaj́ı změnu zp̊usobu, jakým je poč́ıtána
vzdálenost bod̊u od těchto reprezentaćı uživatele. V př́ıpadě jednoho středu
sečteme všechny vněǰśı vzdálenosti a tu nejnižš́ı vnitřńı, u nezávislých nad-
kvádr̊u s rozd́ılnými středy pak voĺıme minimálńı vzdálenost od všech z nich.

Nás zaj́ımá opět hlavně vizualizace naučených reprezentaćı. Ta je v tuto
chv́ıli o něco obt́ıžněǰśı, jelikož nepracujeme s n-rozměrnými body, ale s celými
tělesy. Na obrázku 1.8 můžeme vidět pokus autor̊u o vizualizaci toho, kde lež́ı
centra jednotlivých nadkvádr̊u a které položky lež́ı uvnitř. Jedná se o uživatele
a položky z datasetu Amazon books. Výsledky jsou relativně úspěšné - je vidět,
že systém se naučil velmi odlǐsné reprezentace pro jednotlivé uživatele.

1.3.6 Velmi mělký autoenkodér

Velmi často využ́ıvaným principem či architekturou modelu obecně ve stro-
jovém učeńı je autoenkodér. Jedná se o nesupervizovaný model sestávaj́ıćı se ze
dvou část́ı - enkodér a dekodér. Vstupem modelu je obvykle vektor vysoké di-
menze a úkolem prvńı části modelu je naučit se reprezentovat vstupy vektorem
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1.3. Z pohledu doporučovaćıch systémů

Obrázek 1.8: Vizualizace naučených nadkvádr̊u. Červené body jsou centra,
modré pak položky. Bylo náhodně vybráno 8 uživatel̊u a pro ně byly rov-
noměrně náhodně vzorkovány body lež́ıćı uvnitř jejich reprezentace. Ty jsou
vyznačeny oranžově. Barevné ohraničeńı je vytvořené ručně. [5]

o řádově nižš́ı dimenzi. Dekodér pak naopak rekonstruuje vstup na základě této
reprezentace. Typickým modelem pak může být v́ıcevrstvý perceptron sche-
maticky znázorněný na obrázku 1.9. Obě části modelu mohou disponovat libo-
volným počtem skrytých vrstev, d̊uležitá je ovšem ta nejužš́ı, která tvoř́ı ”hr-
dlo láhve“. Potom, co natrénujeme model pro replikaci vstupu, můžeme dále
využ́ıt výstup nejužš́ı skryté vrstvy jako kód vstupu, nebo-li jeho reprezentaci
v latentńım prostoru - embedding [29]. Toto je ta nejpř́ımočařeǰśı aplikace
autoenkodéru, neńı však jediná možná, uplatńı se i při detekci anomálíı [30].
V tomto př́ıpadě je autoenkodér ponechaný vcelku a při inferenci zkoumáme
velikost rekonstrukčńı chyby. Vysoká chyba pak může značit anomálńı vzorek.

Celou architekturu můžeme nadále zjednodušit a enkodér i dekodér repre-
zentovat každý pomoćı jedné matice. Transformace jsou pak pouhé maticové
násobeńı, tedy lineárńı operace. Takto sestavený lineárńı autoenkodér má pak
velmi obdobnou funkci jako PCA [31] - pro minimalizaci rekonstrukčńı chyby
muśı hledat takovou projekci, která maximalizuje rozptyl [32]. Rozd́ıl mezi
lineárńı a nelineárńı redukćı dimenzionality je znázorněný na obrázku 1.10.

V př́ıpadě doporučovaćıch systémů často dosahuj́ı vysoké přesnosti mo-
dely založené na relativně mělkých neuronových śıt́ıch, což je signifikantńı
rozd́ıl oproti jiným oblastem výzkumu. Jmenovitě můžeme uvést poč́ıtačové
viděńı, kde se naopak setkáváme s velmi hlubokými śıtěmi (modely ResNet
[33], VGGNet [34], . . .). V práci Embarrassingly Shallow Autoencoders for Sparse
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Data je princip mělkého lineárńıho autoenkodéru dotažený do extrému, jelikož
model EASE využ́ıvá pouze jednu jedinou matici.

EASE je doporučovaćı model, který operuje s běžnou matićı implicitńıch
hodnoceńıX ∈ R|U|×|I|, kde U a I znač́ı množinu uživatel̊u, respektive položek.
Matice R je pak typicky ř́ıdká a binárńı, i když to neńı podmı́nkou. Samotný
model je pak dán jedinou matićı B ∈ R|I|×|I|. K tomu, aby byl model donu-
cen generalizovat, je přidáno jedno d̊uležité omezeńı - na diagonále matice B,
muśı být nuly, tedy diag(B)=0, jinak by řešeńı bylo triválńı. Predikce, tedy
skóre Su,j pro položku j ∈ I a uživatele u ∈ U je pak definováno skalárńım
součinem [9]:

Su,j = Xu,· ·B·,j ,

kde Xu,· znač́ı řádek u a B·,j sloupec j. Učeńı se vah v matici B je pak
definováno jako:

min
B

||X −XB||2F + λ ||B||2F
s. t. diag(B) = 0

Vid́ıme, že odchylka predikce je měřena Frobeniovou normou, minimalizujeme
tedy čtverce odchylek, č́ımž se z hledáńı matice B stává konvexńı problém,
jehož řešeńı umı́me jednoduše nalézt pomoćı metody Lagrangeových mul-
tiplikátor̊u [9]. Autoři dále rozv́ıjej́ı úvahu, že využit́ı jiných ztrátových funkćı
by mohlo přinést zlepšeńı výsledk̊u, ale znamenalo by významné zvýšeńı vý-
početńı náročnosti, proto se rozhodli pro tuto formulaci. Dále vid́ıme, že váhy
v matici B jsou regularizovány pomoćı L2 regularizace, která penalizuje výši
jejich euklidovské normy. To přidává jeden hyperparametr λ, který může
být optimalizován na validačńım datasetu. Zcela zásadńı je pak samozřejmě
podmı́nka nulové diagonály, jinak by existovalo triviálńı řešeńı B = I, kde I
je jednotková matice odpov́ıdaj́ıćıch rozměr̊u. [9]

Autoři následně porovnávaj́ı EASE s několika daľśımi state-of-the-art mo-
dely, které jsou řádově komplexněǰśı. Ke srovnáńı využ́ıvaj́ı tři r̊uzné me-
triky - recall@n, n ∈ {20, 50} a Normalized Discounted Cumulative Gain,
NDCG@100. Recall@n znač́ı, kolik z očekávaných položek bylo uživateli do-
poručeno v top-n modelem doporučených položkách. NDCG@n je typická
metrika použ́ıvaná pro evaluaci doporučováńı či Information Retrieval, tedy
zjednodušeně řečeno vyhledávač̊u. Každé položce přǐradáme skóre, nebo-li re-
levanci, a samozřejmě chceme, aby se položky s co nejvyšš́ı relevanćı umı́stily
co nejvýše. Nejprve můžeme zavést Discounted Cumulative Gain, což je de
facto suma relevanćı doporučených položek vážená jejich umı́stěńım [36]:

DCGn =
n∑
i=1

2reli − 1
log2(i+ 1) ,

kde reli znač́ı relevanci i-té položky. Zde nastává problém při porovnáváńı
výsledk̊u r̊uzných doporučovaćıch systémů, jelikož přǐrazené relevance jsou ar-
bitrárńı, a tud́ıž vyšš́ı hodnota DCG může znamenat akorát to, že výzkumńıci
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1.3. Z pohledu doporučovaćıch systémů

Obrázek 1.9: Schematické naznačeńı
základńı architektury neuronové śıtě
typu autoenkodér. Prostředńı skrytá
vrstva slouž́ı jako hrdlo láhve, jej́ı
výstup je možné použ́ıt jako kom-
paktńı kód vstupu. [35]

Obrázek 1.10: Rozd́ıl mezi lineárńı
a nelineárńı redukćı dimenzionality.
Dvoumaticový autoenkodér s lineárńı
projekćı pak bude odpov́ıdat zde
znázorněnému PCA. [35]

zvolili řádově vyšš́ı přǐrazeńı hodnot. Chceme proto tuto hodnotu vhodným
zp̊usobem normalizovat. K tomu slouž́ı Ideálńı DCG (IDCG@n) - položky
seřad́ıme podle jejich relevance, č́ımž spočteme maximálńı DCG až k n-té
pozici, tedy ten ideálńı, nejvyšš́ı [36]:

IDCGn =
|RELn|∑
i=1

2reli − 1
log2(i+ 1) ,

kde RELn reprezentuje seznam relevantńıch položek seřazený sestupně podle
jejich skóre až k n-té pozici. Takto źıskanou maximálńı možnou hodnotou
následně znormalizujeme spočtený DCG, tedy [36]:

NDCGn = DCGn
IDCGn

Pro porovnáńı EASE s daľśımi modely si autoři vybrali 3 veřejně dostupné
datasety:

• Movielens 20M: 136 677 uživatel̊u, 20 108 filmů s v́ıce než 10 miliony
interakćı [37],

• Netflix prize: 463 435 uživatel̊u, 17 769 filmů a 57 milion̊u interakćı [38],

• Milion Song Dataset (MSD): 571 355 uživatel̊u, 41 140 skladeb a 34
milion̊u interakćı [39].
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Mezi modely, se kterými byl EASE srovnáván, můžeme jmenovat Sparse Li-
near Method [40], Weighted Matrix Factorization [41] a Collaborative Denoi-
sing Autoencoder [42]. Dataset Movielens byl pro NEASE nejobt́ıžněǰśı - patřil
vždy k nejlepš́ım, ale v žádné ze 3 využitých metrik nedominoval, u zbývaj́ıćıch
dvou dataset̊u dosáhl ale vždy nejvyšš́ıho skóre.

Při porovnáńı model̊u je dále možné si všimnout, že EASE je oproti jiným
model̊um lepš́ı v doporučováńı obecně méně populárńıch položek. Jedńım
že základńıch baseline př́ıstup̊u při doporučováńı může být doporučit všem
uživatel̊um nejpopulárněǰśı položky z datasetu a sledovat, jaké úspěšnosti
je možné dosáhnout t́ımto zp̊usobem. Dobrý personalizovaný doporučovaćı
systém by pak měl samozřejmě dosáhnout lepš́ıch hodnot než tento primitivńı
př́ıstup, jelikož jinak by byla jeho aplikace zcela bezpředmětná. U datasetu
MSD je t́ımto zp̊usobem možné dosáhnout řádově nižš́ıch hodnot než u Mo-
vielens (NDCG@100 0,058 vs. 0,191) a právě u MSD EASE dominuje nejv́ıce.
Autoři dále zkoumaj́ı, jak často modely doporučuj́ı položky ze které části spek-
tra (ty často interagované a ty zř́ıdka). Výsledkem je, že EASE položky, které
maj́ı méně interakćı, doporučuje opravdu častěji, než jiné modely [9]. Četnost
doporučeńı samozřejmě stále klesá spolu s četnost́ı interakćı, pokles ale neńı
tak výrazný.

Neural EASE - NEASE

V předchoźı čáti jsme viděli, že i učeńım mělkého autoenkodéru formulovaným
jakožto konvexńı problém lze dosáhnout velmi dobrých výsledk̊u, jsme ale
velmi limitováni co se možnosti volby ztrátové funkce týče. Systém Neural
EASE (NEASE) [10] překonává celé omezeńı tak, že problém zasad́ı do fra-
meworku hlubokého učeńı a využije algoritmus zpětného š́ı̌reńı chyby. Dı́ky
tomu může chybu měřit jakoukoli diferencovatelnou funkćı.

Ve zmiňované práci využ́ıvaj́ı autoři model NEASE spolu s variančńım
autoenkodérem k tomu aby vytvořili ensemble, tedy několik model̊u jejichž
kombinaćı vznikne model lepš́ı než všechny jeho části [43]. Nás ale zaj́ımá
NEASE sám o sobě kv̊uli potenciálu pro vizualizaci. Autoři dále experimentuj́ı
se třemi ztrátovými funkcemi - MSE, kosinová vzdálenost a focal loss [44].
Posledńı jmenovaná funkce je relativně novým zp̊usobem, jak se vypořádat s
problémem nerovnováhy tř́ıd (velkou většinu datasetu tvoř́ı negativńı př́ıklady
oproti velmi malému počtu pozitivńıch). Formálně ji definujeme takto [45]:

FL(pt) = −αt (1− pt)γ log(pt),

kde α a γ jsou volitelné parametry. Motivaćı pro takovou formulaci je sńıžeńı
hodnoty funkce pro správně klasifikované vzorky v př́ıpadech, kde si model ne-
byl”jistý“. V př́ıpadě jiné často využ́ıvané ztrátové funkce pro klasifikaci cross-
entropy jsou správné, byt’ nejisté (predikovaná pravděpodobnost je bĺızko 0,5)
stále penalizovány relativně vysokou hodnotou, v př́ıpadě nerovnováhy tř́ıd je
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1.4. Reprezentace uživatel̊u na základě jimi generovaného obsahu

Ztrátová funkce NDCG@100 Recall@20 Recall@50
MSE 0,425 0,393 0,523

Kosinová vzd. 0,431 0,403 0,532
Focal loss 0,377 0,343 0,426

Tabulka 1.1: Výsledky modelu NEASE při použit́ı r̊uzných ztrátových funkćı
na datasetu Movielens.

ale celý problém velmi obt́ıžný a obvykle stač́ı se spokojit se správnou predikćı
a neńı nutné ještě vynucovat jej́ı jistotu z hlediska modelu. [45]

Vliv parametru γ je ten, že s rostoućı hodnotou se snižuje výsledná hodnota
funkce pro správně klasifikované vzorky, což umožňuje obrátit pozornost ke
vzork̊um, jejichž klasifikace je stále problematická. Při nastaveńı γ = 0 se
z funkce stává de facto cross-entropy. Parametr α pak znač́ı váhu vzorku,
což je obecně použ́ıvaná technika v př́ıpadě nerovnováhy tř́ıd i mimo focal
loss. Autoři však upozorňuj́ı, že to samo o sobě nestač́ı pro rozlǐseńı př́ıpad̊u
obt́ıžných a jednoduchých pro klasifikaci. [44]

Pod́ıváme-li se na výsledky v tabulce 1.1, můžeme vidět, že NEASE opravdu
těž́ı z možnosti využit́ı jiných ztrátových funkćı. Nejlepš́ıch výsledk̊u na data-
setu Movielens dosahuje s kosinovou vzdálenost́ı, s jej́ımž využit́ım překonává
EASE ve všech zvolených metrikách.

Výsledkem trénováńı je matice o rozměru |I| × |I|. Jej́ı řádky můžeme
chápat jako svého druhu embedding či prostě reprezentaci jednotlivých položek.
Zvoĺıme-li si metriku (vzhledem k dimenzionalitě kosinovou vzdálenost), můžeme
následně spoč́ıtat distančńı matici o stejných rozměrech. Vhledem k tomu, že
t-SNE pracuje nad distribucemi vzdálenost́ı, může taková matice být taktéž
vstupem pro výpočet t-SNE a pro následnou vizualizaci.

V př́ıpadě vizualizace uživatel̊u můžeme postupovat podobně. Matici in-
terakćı uživatel̊u vynásob́ıme naučenou matićı B, č́ımž źıskáme predikci - vek-
tory uživatel̊u o stejné dimenzi. Mezi nimi opět spoč́ıtáme matici kosinových
vzdálenost́ı a můžeme aplikovat t-SNE. Jak vypadaj́ı výsledky u vybraných
uživatel̊u z datasetu Movielens vid́ıme na obrázku 1.11. Pro přǐrazeńı katego-
rie uživateli byl zvolen nejčastěǰśı žánr filmů, se kterými uživatel interagoval.
Velká většina uživatel̊u Movielens spadá do kategoríı drama a komedie, to je
však těžko odlǐsitelný mainstream, proto byli pro vizualizaci vybráni uživatelé
z méně častých, lépe separovatelných kategoríı.

1.4 Reprezentace uživatel̊u na základě jimi
generovaného obsahu

Při pokusu o zachyceńı uživatel̊u ve světě sociálńıch śıt́ı může být velmi hod-
notné reprezentovat uživatele na základě obsahu, se kterým interaguj́ı. Obecně
lze ř́ıci, že na sociálńıch śıt́ıch produkuj́ı uživatelé př́ıspěvky v podobě textu
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1. Rešerše

Obrázek 1.11: Zobrazeńı vybraných uživatel̊u z datasetu Movielens pomoćı
modelu NEASE. Obecně můžeme vidět dobrou mı́ru separace tř́ıd, byt’ ta
je u r̊uzných tř́ıd r̊uzná. Tř́ıdy Sci-fi a Horror jsou velmi dobře odlǐsitelná a
zároveň lež́ı bĺızko u sebe, což odpov́ıdá i vlastnostem žánr̊u. Uživatelé sleduj́ıćı
romantické filmy (oranžová) jsou taktéž velmi dobře separováni v jednom
shluku, ale malé množst́ı jich tvoř́ı daľśı shluky v bĺızkosti jiných uživatel̊u. U
dětských a animovanách filmů (modrá a šedá) se situace zdá na prvńı pohled
hroš́ı, jelikož tito uživatelé jsou silně promı́̌seńı. Zamysĺıme-li se ale nad t́ım,
kdo jsou tito uživatelé - v obou př́ıpadech pravděpodobně dětšt́ı diváci sleduj́ıćı
dětské animované filmy, může být jejich bĺızkost naopak žádoućı. U krimifilmů
vid́ıme dva dobře separované shluky, kdy jeden z nich zasahuje k romantickým
filmům. Nejrozsáhleǰśı kategoríı jsou zde pak uživtelé s oblibou dobrodružných
filmů (červená), kteř́ı jsou rozděleńı do tř́ı oblast́ı. V té majoritńı ve středu
vizualizace pozorujeme velkou prolnut́ı se Sci-fi, které u této kateorie opět
dává smysl. U dvou daľśıch meš́ıch shluk̊u se ale jedná o skupiny uživatel̊u
v́ıce kategoríı a přisuzovat jim hlubš́ı význam by už byla tvrzeńı stavěná na
velmi mělkých základech.
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1.5. Samoorganizačńı mapy

nebo audiovizuálńıho obsahu (fotografie, obrázky vlastńı tvorby, videa, . . .).
Autoři metody Author2Vec [4] se zaměřili na textové př́ıspěvky uživatel̊u na
platformě Reddit 4. [45]

Author2Vec vytvář́ı vektorovou reprezentaci uživatele čistě na základě
textu př́ıspěvk̊u, které uživatel vytvořil. Experimentuj́ı s databáźı 10 000
uživatel̊u, kdy každý uživatel vytvořil alespoň 20 př́ıspěvk̊u. V př́ıpadě velmi
aktivńıch uživatel̊u je bráno v potaz pouze 500 nejnověǰśıch př́ıspěvk̊u. Každý
př́ıspěvek je potom reprezentován pomoćı předtrénované śıtě typu BERT [46].
V této chv́ıli tedy autora reprezentuje množina vektor̊u jeho př́ıspěvk̊u, kdy
každý vektor má dimenzi 3072.

Vlastńı trénováńı vektor̊u autor̊u pak prob́ıhá při úkolu určit autora z
náhodně vybrané podmnožiny jeho př́ıspěvk̊u. K řešeńı této klasifikačńı úlohy
sestavili autoři neuronovou śıt’, jej́ımž vstupem je vybraná podmnožina vek-
tor̊u př́ıspěvk̊u. Prvńı vrstvou śıtě je pak obousměrná rekurentńı vrstva typu
GRU [47] s 512 neurony. Za ńı následuje K-Sparse vrstva [48] se 768 neurony,
u které se předpokládalo, že se nauč́ı ř́ıdké zakódováńı autora. Při učeńı śıtě
se za touto vrstvou nacházela ještě MLP vrstva s ReLU aktivacemi, která
klasifikovala autora. [4]

Výše zmı́něná K-Sparse vrstva je vrstva neuron̊u, která dovoĺı proj́ıt pouze
k nejvyšš́ım hodnotám a zbytek nastav́ı na nulu. Intuice za t́ımto mechanis-
mem je taková, že výsledné př́ıznaky by měly mı́t vyšš́ı sémantickou hodnotu
a také slouž́ı jako regularizačńı metoda, která zabraňuje přeučeńı. V tomto
konkrétńım př́ıpadě byl parametr nastaven na k = 32 při učeńı a k = 64 v
době inference. Architektura celého systému je zachycena na obrázku 1.12. [4]

Pro ověřeńı modelu využili autoři 10-fold kř́ıžovou validaci na úloze identi-
fikace uživatele. U té dosáhl model pr̊uměrného F1 skóre 0,933, což je relativně
dobrý výsledek, z čehož autoři odvozuj́ı, že latentńı reprezentace uživatel̊u
bude mı́t velkou diskriminativńı śılu. Tu je možné vizuálně posoudit, pokud
vektory uživatel̊u projektujeme do 2D pomoćı metody t-SNE, což můžeme
vidět na obrázku 1.4.

1.5 Samoorganizačńı mapy

Mezi ne úplně časté techniky pro vizualizaci dat patř́ı Self-organizing Map
(SOM) taktéž zvaná Kohonenova śıt’ podle svého tv̊urce Teuvo Kohonena.
Jedná se o svého druhu neuronovou śıt’, jej́ıž učeńı ovšem neprob́ıhá pomoćı
zpětného š́ı̌reńı chyby, ale pomoćı soutěžeńı jednotlivých neuron̊u [7]. Neu-
rony jsou obvykle inicializovány do podoby dvourozměrné mř́ıžky, která může
být bud’ čtvercová, nebo hexagonálńı (to je obvyklý postup, nikoliv nutnost).
Učeńı pak prob́ıhá v několika jednoduchých kroćıch [49]:

1. Śıti je představen jeden vzorek z trénovaćıho datasetu.
4https://www.reddit.com/
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1. Rešerše

Obrázek 1.12: Celý proces Author2Vec se sestává ze tř́ı část́ı: 1) Převedeńı
př́ıspěvk̊u uživatele do vektorové reprezentace (embedding). 2) Předtrénováńı
na úloze klasifikace uživatele. 3) Využit́ı reprezentace uživatele v daľśıch
úlohách. [4]

Obrázek 1.13: Uživatelé reprezentovańı pomoćı systému Author2Vec zobra-
zeńı pomoćı metody t-SNE. Vlevo vid́ıme uživatele z trénovaćıho setu obar-
vené podle pohlav́ı a můžeme si všimnout tř́ı červených (ženských) shluk̊u.
Vizualizace vpravo pak zobrazuje uživatele obarvené podle toho, trṕı-li (trpěl-
li) uživatel depreśı. Množina uživatel̊u z pravé vizualizace je disjunktńı s tou
trénovaćı. [4]
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1.5. Samoorganizačńı mapy

2. Je nalezen neuron ze śıtě, který je trénovaćımu vzorku nejbĺıže (best
matching unit, BMU)

3. Váhy BMU a jej́ıch soused̊u jsou aktualizovány tak, aby se neurony
přesunuly bĺıže k trénovaćımu vzorku. Množstv́ı aktualizovaných sou-
sed̊u a velikost jejich aktualizace se obvykle snižuje s rostoućım počtem
iteraćı.

4. Pokud nastala ukončovaćı podmı́nka (konvergence, počet epoch), učeńı
konč́ı, jinak pokračuje krokem 1.

Pro pro výpočet vzdálenost́ı neuron̊u a trénovaćıch vzork̊u se obvykle použ́ıvá
Euklidovská vzdálenost, je ale možné využ́ıt i např. Manhattanskou nebo i
kosinovou.

Mezi hlavńı aplikace SOM patř́ı vizualizace dat pomoćı zobrazeńı vlastńı
śıtě. Ta obvykle prob́ıhá pomoćı tepelné mapy. Zobraźıme čtvercovou či hexa-
gonálńı mř́ıžku podle zvolené topologie a jednotlivé segmenty obarv́ıme podle
nějakého kĺıče. Prvńım zp̊usobem je obvykle obarveńı neuron̊u na základě
pr̊uměrné vzdálenosti k jejich soused̊um. To nám prozrad́ı, které jednotky se
vyskytuj́ı v oblastech s vysokou hustotou trénovaćıch dat (malé vzdálenosti)
a které lež́ı v prostoru osamocené daleko od svých soused̊u.

Daľśı možnost́ı je obarveńı jednotek podle hodnoty atributu vstupńıch
dat. Každá jednotka źıská svou barvu podle hodnot svých nejbĺıže lež́ıćıch
trénovaćıch vzork̊u. Pro analýzu pak obvykle slouž́ı celá množina takových
graf̊u, kdy u každého je využit jiný atribut a až prozkoumáńım v́ıce z nich
dohromady je možné odhalit nové závislosti a korelace.

Pro ilustraci r̊uzných zp̊usob̊u vizualizace uvedeme, jak vizualizace vypa-
daj́ı na uměle vytvořeném př́ıkladu [50]. Data můžeme vygenerovat náhodně
ve tř́ırozměrném prostoru a interpretovat je jako barvy zapsané v RGB. Na
těchto datech následně natrénujeme SOM v podobě čtvercové mř́ıžky 13 ×
13. Na obrázku 1.14 vid́ıme zmiňovanou tepelnou mapu. Jelikož pozice ve
tř́ırozměrném prostoru lze interpretovat př́ımo jako barva, je obarveńı jedno-
tek určeno jejich pozićı, ne sousedy.

Nejlepš́ı a nejv́ıce informativńı metodou zobrazeńı SOM, se kterou jsme se
při rešerši setkali, je zobrazeńı všech, nebo části trénovaćıch vzork̊u nad tepel-
nou mapu v podobě bod̊u či koleček obarvených podle hodnoty zvoleného atri-
butu. Takové zobrazeńı nám totiž umožńı si všimnout, kolik vzork̊u z jakých
kategoríı se v té či oné části prostoru nacháźı. Pokud bychom jednotku obar-
vili podle majoritńı kategorie jej́ıch vzork̊u. Ztratila by se veškerá informace
o daľśıch vzorćıch z jiných kategoríı a jejich počtu, zat́ımco takto dokážeme
pro každou jednotku prezentovat informaci odpov́ıdaj́ıćı histogramu, akorát
ve velmi stravitelněǰśı podobě.
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Obrázek 1.14: SOM natrénovaná na
RGB datech. Barva každé jednotky
je dána jej́ı polohou v prostoru. [50]

Obrázek 1.15: Jaká data v pro-
storu odpov́ıdaj́ı kterým jednotkám
můžeme zobrazit takto - každý bod
zobraźıme jako útvar (kolečko), nad
jeho BMU. Tak vid́ıme rozložeńı dat
v prostoru i jejich kategorii. Barva
poĺıčka na šachovnici je pak dána
pr̊uměrnou vzdálenost́ı neuronu k
jeho soused̊um - světleǰśı barva znač́ı
menš́ı vzdálenost.[50]

1.6 Minimum-Distortion Embedding

Existuje velké množstv́ı r̊uzných zp̊usob̊u, jak vizualizovat v́ıcerozměrné vek-
tory ve dvou či třech rozměrech, můžeme jmenovat zmı́něné t-SNE, SOM,
nebo Sammonovu projekci [51]. Všechny tyto metody jsou bezesporu užitečné
a často využ́ıvané, ale trṕı několika problémy. Obecným problémem je špatná
škálovatelnost, kdy doba výpočtu značně stoupá s množstv́ım dat, možná ci-
telněǰśım problémem je ale častá nemožnost přidat do projekce nová data
(SOM v tomto budiž výjimkou). Nově publikovaný framework nazvaný Minimum-
Distortion Embedding (MDE) [8] překonává oba tyto problémy, zat́ımco do-
sahuje výsledk̊u zcela srovnatelných s výše zmı́něnými metodami.

Jednoduchým zp̊usobem, jak formulovat měř́ıtko kvality embeddingu, je
pomoćı vzdálenosti dij = ||xi − xj || obraz̊u vektor̊u i a j. Vlastńı kvalita pak
záviśı na hodnotě distorzńı funkce fij(dij), u které se předpokládá diferen-
covatelnost. U této funkce chceme, aby nabývala ńızkých hodnot u dvojic
vektor̊u reprezentuj́ıćıch položky, které si jsou podobné, a vysokých hodnot u
rozd́ılných dvojic. Jednoduchým př́ıkladem může být funkce fij(dij) = wijd

2
ij ,

kde wij indikuje váhu páru a je pozitivńı pro podobné páry a negativńı pro
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rozd́ılné páry.
Formálně pracujeme s množinou položek V a množinou jejich pár̊u E ∈

V × V. Distorzńı funkce odvozená od vah pár̊u položek má obecně tvar:

fij(dij) =
{
wijpS(dij) (i, j) ∈ Esim
wijpD(dij) (i, j) ∈ Edis,

kde pS a pD jsou penalizačńı funkce pro podobné a nepodobné páry a Esim
spolu s Edis jejich množiny. Zde je dobré si všimnout, že pS a pD mohou být
dvě zcela rozd́ılné funkce. Daľśım zp̊usobem, jak odvodit distorzńı funkci, je
od vzdálenost́ı v p̊uvodńım vektorovém prostoru. V takovém př́ıpadě chceme,
aby vzdálenosti mezi páry položek byly stejné jak v p̊uvodńım prostoru, tak
v tom tom novém:

fij(dij) = (δij − dij)2,

kde δij označuje vzdálenost páru položek v p̊uvodńım prostoru. [8]
Řešeńı MDE úlohy se pak sestává z nalezeńı takových obraz̊u vektor̊u,

které minimalizuj́ı pr̊uměrnou hodnotu distorzńı funkce, zat́ımco splňuj́ı ně-
která možná omezeńı, která na ně můžeme klást. Můžeme vyžadovat cen-
trováńı, ukotveńı, nebo standardizaci. Standardizace vyžaduje, aby výsledná
kolekce vektor̊u měla nulový pr̊uměr a jednotkovou kovarianci, což jsou žádané
vlastnosti, pokud chceme embeddingy využ́ıt pro daľśı úlohy a nejen pro vi-
zualizaci.

Zaj́ımavým omezeńım je ukotveńı, kdy fixujeme nebo zadáváme obrazy
některých vektor̊u a dopoč́ıtáváme pouze ty nefixované. Přesně t́ımto zp̊usobem
můžeme źıskat projekce daľśıch položek, které nebyly součást́ı p̊uvodńı trénovaćı
množiny. Všechny p̊uvodńı, třeba standardizované obrazy zafixujeme a následně
řeš́ıme druhý problém s t́ımto omezeńım. Výpočet je také možné akcelerovat
pomoćı GPU, což přináš́ı velké zrychleńı oproti zmiňovanému t-SNE.

Distorzńı funkce jsou d̊uležitým hyperparametrem v tomto framworku.
Obecně chceme volit jednu distorzńı funkci pro podobné páry (i, j) ∈ Esim
(atraktivńı, přitahuj́ıćı funkci) a jinou pro odlǐsné páry (i, j) ∈ Edis (odpu-
zuj́ıćı). Z atraktivńıch funkćı můžeme dále uvést logistickou distorzńı funkci:

pS(d) = log(1 + eα(d−τ)),

kde α > 0 a τ > 0 jsou parametry. Tato funkce tlač́ı podobné položky, aby měly
vzdálenost menš́ı než τ , zat́ımco ty s vyšš́ı vzdálenost́ı penalizuje přibližně
lineárně. Druhým př́ıkladem může být log-plus-one distorzńı funkce:

pS(d) = log(1 + dα),

kde α > 0 je parametr. Můžeme si všimnout, že metody t-SNE [52] a UMAP
[53] využ́ıvaj́ı nějakou variantu této funkce. [8]

Při volbě odpuzuj́ıćı funkce pD(d) jsou užitečné takové funkce, které maj́ı
pro d → 0 limitu + inf a pro d → ∞ konverguj́ı k 0. Konkrétńımi př́ıklady
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pak mohou být obrácená hodnota mocniny vzdálenosti pD(d) = − 1
dα , nebo

logaritmicky:
pD(d) = log(1− exp(−dα)),

kde α > 0 v obou př́ıpadech. Daľśı možnost́ı je volit funkci ve formě:

pD(d) = log
(

dα

1 + dα

)
,

kde opět α > 0. Tato posledńı funkce je zaj́ımavá zejména proto, že MDE
problém bez omezuj́ıćıch podmı́nek založený na log-plus-one atraktivńı pena-
lizaci a této odpuzuj́ıćı je vlastně ekvivalentńı k UMAP. [8]
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Kapitola 2
Praktická část

V praktické části práce jsme se rozhodli ověřit, jak užitečné budou jednotlivé
př́ıstupy zmı́něné v rešeršńı části pro vizualizaci uživatel̊u, pochopeńı jejich
chováńı, potažmo budou-li užitečné i pro jiná data. Nejdř́ıve na menš́ım data-
setu ověř́ıme interpretabilitu shluk̊u uživatel̊u a položek s využit́ım základńıho
př́ıstupu - maticové faktorizace a d̊usledně prozkoumáme vzniklé shluky. Nás-
ledně navrhneme vlastńı př́ıstup pro trénováńı reprezentace uživatel̊u i položek
v jednom latentńım prostoru, který je inspirovaný př́ıstupem výzkumńık̊u ze
společnosti Alibaba [5], který se pokouš́ıme zjednodušit a trénovat s d̊urazem
ne na doporučováńı, ale právě na dobré vlastnosti latentńıch reprezentaćı z
hlediska interpretability.

Bodové grafy embedding̊u vzniklé pomoćı t-sne samozřejmě nejsou je-
dinou možnost́ı vizualizace, maj́ı určitá omezeńı, jelikož do bodového grafu
neńı možné dostat všechny informace o uživateĺıch. Jednou z možnost́ı je
přidat množstv́ı histogramů, které zobraźı distribuci hodnot r̊uzných atribut̊u
uživatel̊u tak, jak to uvid́ıme v následuj́ıćı sekci, takové množstv́ı r̊uzných graf̊u
může být ale nepřehledné. V sekci 2.2 proto prozkoumáme i jinou možnost
zobrazeńı interakćı, která dokáže obsáhnout v́ıce informaćı.

2.1 Úvodńı experimenty na malém data setu

Pro pilotńı experimenty, pomoćı kterých jsme chtěli odhadnout, jeslti má zvo-
lený př́ıstup smysl, jsme zvolili data set menš́ıho rozsahu, který dodala firma
Recombee. Tento data set obsahuje dva soubory - cooklist-prod-items.csv
s informacemi o jednotlivých položkách (což jsou v tomto př́ıpadě recepty) a
cooklist-prod-events.csv s interakcemi uživatel̊u. V souboru s informa-
cemi o položkách najdeme tyto sloupce:

• itemid: string, id dané položky,

• course: string, určuje, jeslti jde o sńıdani, př́ılohu, oběd atp.,

31



2. Praktická část

• cuisine: string, typ kuchyně, tedy např. italská,

• brand: string, značka, které dodává suroviny,

• direction count: integer, počet instrukćı,

• ingredient count: integer, počet ingredienćı,

• image url: url, obrázek zobrazovaný u receptu,

• ingredient list, množina string̊u, suroviny pro př́ıpravu receptu,

• title: string, název receptu,

• date published: timestamp, datum publikace,

• time seconds: integer, odhadovaný čas př́ıpravy,

• calories: integer, množstv́ı kaloríı v j́ıdle,

• average price per serving: float, pr̊uměrná cena za porci,

• diet: množina string̊u: dieta, pro kterou je recept vhodný, např. vege-
tariánská.

Ve druhém souboru cooklist-prod-events.csv jsou pak tyto sloupce:

• userid string, id uživatele,

• data string, id položky, se kterou uživatel interagoval,

• timestamp čas interakce,

• type string, typ interakce. Možné hodnoty jsou: DetailView, Bookmark,
CartAddition a Purchase.

Tento data set obsahuje pouze implicitńı hodnoceńı položek - uživatelé
neuděluj́ı žádný explicitńı rating. Z povahy některých uživatelských akćı je
však možné usuzovat na kladný vztah uživatele v̊uči receptu, a to zejména z
akćı typu CartAddition a Purchase. Pro pročǐstěńı data setu jsme si pone-
chali pouze uživatele, kteř́ı měli počet interakćı mezi 3 a 100. Těch tak z̊ustalo
10 382 spolu s 35 321 recepty.

Z takto vyfiltrovaných uživatel̊u a recept̊u jsme následně sestavili matici
hodnoceńı s hodnotou 1, pokud si uživatel pouze přidal recept do koš́ıku a
s hodnotou 2, pokud došlo k nákupu. Na takto sestavenou matici bylo apli-
kováno SVD, kterým byla data redukována do pouze 2 dimenźı (z d̊uvodu
vizualizace, obvyklé jsou sṕı̌s deśıtky či ńızko stovky). Na dvourozměrná data
byla dále aplikována metoda t-SNE.

Výsledky se v tomto př́ıpadě daj́ı označit za povzbudivé. Na obrázku 2.1
vid́ıme, že uživatelé jsou takto separováńı do množstv́ı menš́ıch shluk̊u. V grafu

32
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je samozřejmě patrná i masa nevyprofilovaných uživatel̊u, ale d̊uležité je, že
zde vid́ıme i shluky. Pro analýzu toho, jestli jsou shluky nějakým zp̊usobem
užitečné či vypov́ıdaj́ıćı a ne jen artefakty zanesené metodou t-SNE, byly
vybrány dva shluky uživatel̊u, které jsou označeny modrými a oranžovými
čarami.
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Obrázek 2.1: Vizualizace uživatel̊u po aplikaci SVD a t-SNE. Oranžovými a
modrými čarami jsou označeny vybrané shluky pro daľśı analýzu. Barvy bod̊u
označuj́ı, s kolika recepty uživatel interagoval.

Pr̊uzkum shluk̊u uživatel̊u

K analýze shluk̊u jsme přistoupili tak, že jsme se pokusili naj́ıt společného
jmenovatele recept̊u, se kterými tito uživatelé interagovali. K recept̊um máme
velké množstv́ı meta dat a my jsme se zaměřili na dvě přirozené možnosti,
jak od sebe odlǐsit recepty - kuchyň, ze které pocházej́ı, a typ chodu - tedy
jedná-li se o např. sńıdani, př́ılohu, nebo hlavńı j́ıdlo.

Prvńım krokem k analýze je zjǐstěńı, jaká je distribuce jednotlivých hodnot
těchto dvou kategoríı v datasetu. Pro správné vyhodnoceńı neńı možné pouze
spoč́ıtat kolik recept̊u pocháźı z jaké kuchyně, je potřeba tyto počty vážit
t́ım, kolik uživatel̊u s receptem interagovalo, jelikož přesně tak potom budeme
vyhodnocovat jednotlivé shluky (tedy pokud s jedńım konkrétńım receptem na
pizzu interagovalo 5 uživatel̊u, přič́ıtáme k italské kuchyni +5, i když se jedná
o jeden recept). Z histogramů na obrázku 2.2 vid́ıme, že uživatelé nejčastěji
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Obrázek 2.2: Globálńı distribuce kategoríı ”kuchyň“ a ”chod“ v datasetu (pole
cuisine a course).

interagovali s recepty americké kuchyně a na 2. až 4. jsou s minimálńımi rozd́ıly
recepty na grilováńı s italskou a mexickou kuchyńı. U typu chodu jsou pak
výrazně ve vedeńı hlavńı j́ıdla následovaná sńıdaněmi a př́ılohami.

V př́ıpadě identifikovaných shluk̊u se tedy dá předpokládat, že budou vy-
kazovat nějaké podobné rozděleńı. Rovnoměrná distribuce, kterou bychom
mohli na prvńı pohled pokládat za neúspěch, by ve skutečnosti byla d̊ukazem
relativně silného zaujet́ı uživatel̊u v daném shluku. Na obrázku 2.1 vid́ıme
rozděleńı hodnot pro obě kategorie u recept̊u uživatel̊u ze shluku, který je
na obrázku 2.1 ohraničen modrými čarami. Vid́ıme, že tito uživatelé oproti
globálńı distribuci výrazně preferuj́ı italskou kuchyň na úkor té americké. Co
se typ̊u chod̊u týče, nejsou preference tak vyhraněné. Stejně jako v globálu
výrazně vedou hlavńı j́ıdla, akorát sńıdaně se posunuly ze druhého mı́sta až
na šesté a na druhé mı́sto se t́ım dostaly př́ılohy.

U shluku ohraničeného oranžovými čarami je situace relativně podobná.
Uživatelé výrazněji preferuj́ı recepty na grilováńı (barbeque) a americká ku-
chyně opět ztráćı oproti globálu. Typ chodu se ani zde neukázal být dobrý
pro odlǐseńı uživatel̊u ze shluku od ostatńıch. Distribuce v oranžovém shluku
je prakticky shodná s tou globálńı.

Shluky recept̊u

Při analýze shluk̊u uživatel̊u se shluky vytvořené pomoćı metody t-SNE ukázaly
být jako relativně informativńı, nab́ıźı se tedy vyzkoušet to samé pro položky,
tedy recepty. Z praktického hlediska se jedná v zásadě o totožný algoritmus,
akorát provedený na transponované matici hodnoceńı. Na obrázku 2.5 vid́ıme
výsledek opět po aplikaci t-SNE. Je možné vidět, že v př́ıpadě recept̊u se ne-
tvoř́ı tak dobře separovatelné shluky jako v př́ıpadě uživatel̊u. Na okraj́ıch
ústředńıho ”oblaku“ bod̊u můžeme rozeznat několik malých shluk̊u, u těch je
ale těžko naj́ıt společného jmenovatele. Zde na obrázku vid́ıme body obarvené
podle kuchyně, v pr̊uběhu experiment̊u jsme zkoušeli opět i typ chodu, který
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Obrázek 2.3: Distribuce kategoríı ”kuchyň“ a ”chod“ v ve shluku označeném
modře na obrázku 2.1.
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Obrázek 2.4: Distribuce kategoríı ”kuchyň“ a ”chod“ v ve shluku označeném
oranžově na obrázku 2.1.

se ovšem neukázal být nikterak informativněǰśı.
Jednou z možnost́ı, jak dále zpracovat matici hodnoceńı ještě před jej́ı

faktorizaćı, je aplikace tf-idf. Stejně jako při práci s textovými dokumenty a
jazykem, může i v našem př́ıpadě tf-idf eliminovat vliv populárńıch položek,
se kterými interaguj́ı skoro všichni uživatelé (analogicky ke slov̊um, která se
vyskytuj́ı ve skoro každém dokumentu, těm tf-idf přǐrad́ı ńızké skóre). Na
obrázku 2.6 vid́ıme, jak vypadaj́ı recepty, pokud mı́sto matice hodnoceńı
použijeme matici s hodnotami tf-idf skóre. Je možné pozorovat, větš́ı množstv́ı
vizuálně lépe separovatelných shluk̊u, byt’ t́ım zlepšeńı konč́ı. Ani zde se shluky
nezdaj́ı výrazně informativńı a je těžké analyzovat, co maj́ı recepty společného.

2.2 Aplikace systému Author2Vec

Autoři systému Author2Vec při své práci využ́ıvali dataset s prakticky totožným
počtem počtem uživatel̊u jako máme k dispozici zde v př́ıpadě recept̊u, je
proto nasnadě vyzkoušet tento př́ıstup i na tomto datasetu. Samozřejmě exis-
tuj́ı i rozd́ıly, které pravděpodobně budou mı́t vliv na výslednou kvalitu. Au-
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−60 −40 −20 0 20 40 60

−60

−40

−20

0

20

40

60

American
Barbecue
Italian
Mexican
Asian
Southern and Soul Food
Other/unknown

Obrázek 2.5: Vizualizace položek (recept̊u) po aplikaci t-SNE (bez tf-idf).
Body jsou obarvené dle kuchyně, ze které recept pocháźı.
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Obrázek 2.6: Vizualizace položek (recept̊u) s využit́ım tf-idf a po aplikaci
t-SNE. Body jsou obarvené dle kuchyně, ze které recept pocháźı. Můžeme
pozorovat mı́rné vizuálńı zlepšeńı v separaci shluk̊u oproti verzi bez tf-idf
(obrázek 2.5).
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2.2. Aplikace systému Author2Vec

thor2Vec je vytvořený pro uživatele śıtě Reddit, kde každý uživatel vytvář́ı své
vlastńı př́ıspěvky. My zde př́ıspěvky nemáme, pouze položky, se kterými inter-
aguje v́ıce uživatel̊u najednou, vypov́ıdaj́ıćı hodnota množiny položek je tud́ıž
pro identifikaci uživatele znatelně nižš́ı, než množina j́ım vyprodukovaných
unikátńıch př́ıspěvk̊u.

V př́ıpadě recept̊u reprezentujeme jednotlivé položky jejich názvem, který
bude sloužit stejně jako ”text př́ıspěvku“ v př́ıpadě práce s uživateli Redditu.
Celý text př́ıspěvku následně reprezentujeme jediným embeddingem dimenze
768, pro který využijeme model BERT5 předtrénovaný pro anglický jazyk.
Vlastńı neuronovou śıt’ jsme pak sestavili podle popisu autor̊u za pomoci
knihovny Tensorflow 6 a jej́ıho rozhrańı Keras. Za vstupńı vrstvou následuje
GRU [47] s obousměrným pr̊uchodem a 100 neurony. Za ńı se pak nacháźı
K-Sparse vrstva, která propust́ı pouze k nejvyšš́ıch aktivaćı (zde k = 32).
Z tého vrstvy budeme následně čerpat latentńı reprezentaci uživatel̊u. Daľśı
část śıtě byla využita pouze pro předtrénováńı - MLP s jednou vrstvou s
256 neurony a ReLU aktivacemi a na závěr softmax vrstva pro klasifikaci
9556 uživatel̊u. Knihovna Tensorflow nenab́ıźı připravenou implementaci pro
K-Sparse vrstvu, tud́ıž bylo nutné ji ručně implementovat, pro což ovšem
knihovna nab́ıźı vhodné nástroje.

Při trénováńı byl každý uživatel reprezentován náhodně vybranou pod-
množinou 80 % recept̊u, se kterými interagoval, s maximálńım omezeńım na
25 položek. Toto omezeńı se dotklo pouze asi 2 % uživatel̊u z datasetu, je-
likož většina uživatel̊u interagovala s méně než 10 položkami. Obava, že v
tomto př́ıpadě nejsou množiny položek pro uživatele dostatečně diskrimina-
tivńı, se při trénováńı potvrdila. Při klasifikačńı úloze se accuracy nedostala
přes 6 % (to je sice velmi ńızké č́ıslo, ale při počtu tř́ıd skoro 10 tiśıc je to
stále násobně lepš́ı výsledek, než náhodná klasifikace). Rozd́ıl oproti násobně
lepš́ım výsledk̊um z publikace Author2Vec je možné asi převážně t́ım, že každý
uživatel má zde méně interakćı - přibližně 3 až 15 oproti 20 až 500 v př́ıpadě
uživatel̊u Redditu. Malé množiny položek, které se nav́ıc mohou překrývat,
tud́ıž pro identifikaci uživatele neslouž́ı př́ılǐs dobře. Při rozboru výsledk̊u se
potvrdilo, že śıt’ byla úspěšná převážně na uživateĺıch, kteř́ı měli vyšš́ı počet
interakćı, s ostatńımi si v zásadě neporadila.

I přes to, že výsledky trénováńı nebyly vyloženě slibné, se můžeme pod́ıvat
na vizualizaci výsledné latentńı reprezentace uživatel̊u. Na obrázku 1.4 můžeme
vidět vizualizaci latentńı reprezentace uživatel̊u opět s pomoćı metody t-SNE.
Výsledky nejsou na prvńı pohled vyloženě špatné, i zde vid́ıme jasně defi-
nované shluky uživatel̊u, byt’ vizuálńı kvalita nedosahuje té u předchoźıch.
Nás zaj́ımá opět hlavně vysvětlitelnost shluk̊u - na obrázćıch 2.2 a 2.2 vid́ıme
histogramy k modře, respektive oranžově vyznačenému shluku. Můžeme si
všimnout, že zde zobrazené distribuce se nijak významně nelǐśı od těch glo-

5https://github.com/hanxiao/bert-as-service
6https://www.tensorflow.org/
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Obrázek 2.7: Shluky uživatel̊u vytvořené pomoćı systému Author2Vec a me-
tody t-SNE. Obarveńı uživatel̊u odpov́ıdá počtu jejich interakćı.
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Obrázek 2.8: Distribuce kategoríı ”kuchyň“ a ”chod“ v ve shluku označeném
modře na obrázku 1.4

bálńıch z obrázku 2.2, tud́ıž se shluky minimálně z tohoto úhlu pohledu nejev́ı
jako vyloženě informativńı.

2.3 Inspirace hypercuboidy

Nevýhodou obou výše zmı́něných př́ıstup̊u, tedy faktorizace a systému Au-
thor2Vec, je, že nepracuj́ı s reprezentaćı uživatel̊u a položek v jednom sd́ıleném
vektorovém prostoru. Tuto nesnáz elegantně překonává práce výzkumńık̊u z
č́ınské společnosti Alibaba [5], kteř́ı reprezentuj́ı uživatele pomoćı jednoho
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Obrázek 2.9: Distribuce kategoríı ”kuchyň“ a ”chod“ v ve shluku označeném
oranžově na obrázku 1.4

nebo v́ıce nadkvádr̊u v latentńım prostoru, ve kterém existuj́ı položky jakožto
body.

Pro pilotńı experimenty s malým datasetem jsme se rozhodli tuto metodu
zjednodušit a ověřit jej́ı potenciál. Při tomto jednodušš́ım př́ıstupu reprezen-
tujeme uživatele implicitně jakožto centroid položek, se kterými interagoval.
Při trénováńı pak vycháźıme z jednoduché úvahy. Položky jednoho uživatele
by mu měly být co nejbĺıž, zároveň by však disjunktńı7 uživatelé - centroidy
by od sebe měli být co nejdál.

S takto definovaným ćılem můžeme pro učeńı vektorové reprezentace položek
využ́ıt gradientńı sestup. Označ́ıme-li množinu položek uživatele u jako Iu, de-
finujeme uživatele - centroid cu takto:

cu = 1
|Iu|

∑
i∈Iu

i.

Následně můžeme zvolit libovolnou metriku vzdálenosti d ve spojitém vek-
torovém prostoru. My budeme experimentovat se dvěma obvykle použ́ıvanými,
euklidovskou a cosinovou vzdálenost́ı. V našem př́ıpadě dále plat́ı d(u1, u2) =
d(cu1 , cu2) a d(i, u) = d(i, cu). Pro vzorek dvou uživatel̊u pak definujeme
ztrátovou funkci takto:

L(u1, u2) =
∑
i∈Iu1

d(i, u1) +
∑
i∈Iu2

d(i, u2) + 1
d(u1, u2) .

Učeńı prob́ıhá tak, že modelu (tedy neuronové śıti) představ́ıme vždy pár
disjunktńıch uživatel̊u a po každém páru aktualizujeme váhy tak, abychom mi-
nimalizovali ztrátovou funkci. Při experimentech se dále ukázalo, že účinněǰśı
než představovat modelu vždy celou množinu položek uživatele je náhodně z
ńı vyb́ırat podmnožinu.

V prvńım experimentu jsme se rozhodli učit př́ımo vektory položek, tedy
náhodně inicializovat vektory pro všechny položky a následně je iterativně

7Pr̊unik množin interagovaných položek je prázdný
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Obrázek 2.10: Reprezentace uživatel̊u pomoćı př́ımo trénovaných vektor̊u s
kosinovou vzdálenost́ı. Barva uživatel̊u je dána podle majoritńı kategorie re-
cept̊u, se kterými interagovali.

upravovat. V knihovně Tensorflow toto odpov́ıdá modelu s jedinou vrstvou
typu Embedding dimenze 30. Tento model samozřejmě neńı nejsilněǰśı, mohl by
nám ale umožnit vhled do situace. Při posuzováńı výsledk̊u nás budou zaj́ımat
opět hlavně vizualizace pomoćı t-SNE. Na obrázku 2.10 vid́ıme reprezentaci
uživatel̊u natrénovanou s pomoćı cosinové vzdálenosti.

V př́ıpadě ani jedné ze dvou uvažovaných vzdálenost́ı nebylo možné po-
zorovat velkou mı́ru separace shluk̊u, a to jak prostorovým uspořádáńım, tak
obarveńım uživatel̊u podle r̊uzných kategoríı, což pro nás znamená ńızkou
interpretabilitu. V př́ıpadě cosinové vzdálenosti (obrázek 2.10) je situace o
něco málo lepš́ı, ale ani zde nejsou výsledky slibné. Pod́ıváme-li se př́ımo na
naučenou reprezentaci položek a ne na centroidy (obrázek 2.11, vid́ıme, že ani
zde neńı znatelná silná struktura, byt’ výsledky nevypadaj́ı náhodně.

Pro druhý experiment jsme sestavili neuronovou śıt’ typu MLP (Multi La-
yer Perceptron) které by měla sloužit jakožto encoder. Jej́ım vstupem tud́ıž
budou př́ıznaky jednotlivých položek a výstupem latentńı reprezentace. Tento
př́ıstup má samozřejmě tu výhodu, že dokáže následně pracovat i s položkami,
které nejsou součást́ı trénovaćı množiny, což v př́ıpadě př́ımo trénovaných vek-
tor̊u nebylo možné. Vektorová reprezentace položek byla sestavena následovně:

1. Název receptu zakódovaný pomoćı śıtě BERT, tak, jako u systému Au-
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Obrázek 2.11: Natrénovaná reprezentace položek s pomoćı kosinové
vzdálenosti.

thor2Vec. Zde ovšem nav́ıc proběhla redukce dimenzionality pomoćı me-
tody PCA na výsledný rozměr 30.

2. Kuchyně, ze které recept pocháźı zakódovaná 1 z n. Použito bylo 8
nejčastěǰśıch kategoríı plus devátá jakožto ”jiné“.

3. Chod, opět 1 z n. Zde 6 kategoríı plus jedna.

4. Dieta, ke které je pokrm vhodný (Veganská, Keto, . . .). Zde je použito
kódováńı pomoćı k-hot vektoru, jelikož každá položka má přǐrazenu
množinu hodnot.

5. Numerické př́ıznaky receptu - počet instrukćı, surovin, čas př́ıpravy, ka-
lorie a pr̊uměrná cena za porci. Tyto př́ıznaky měly r̊uzné rozsahy, a
proto byly pomoćı z-score normalizace transformovány do standartńıho
normálńıho rozděleńı.

Celková dimenze vstupńıho vektoru pak byla 57. Experimentovali jsme s něko-
lika verzemi v́ıcevrstvého perceptronu, které se lǐsily počtem skrytých vrstev
a počtem neuron̊u. Všechny architektury jsou zaznamenané v tabulce 2.1. I
přes výrazný rozd́ıl v počtu parametr̊u jednotlivých vrstev nebyly rozd́ıly ve
výsledćıch značné. Při trénováńı se hodnota ztrátové funkce ustálila vždy na
přibližně stejných hodnotách a při vizuálńım posouzeńı nejevily reprezentace
uživatel̊u výrazněǰśı rozd́ıly. Vizualizaci uživatel̊u vid́ıme na obrázku 2.12.
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2. Praktická část

Verze Skryté vrstvy Počty neuron̊u
MLP 1 1 50, 30
MLP 2 2 100, 50, 30
MLP 3 3 200, 120, 50, 30

Tabulka 2.1: Všechny vyzkoušené architektury v́ıcevrstvého perceptronu.
Udávané počty neuron̊u vždy obsahuj́ı i dimenzi posledńı výstupńı vrstvy,
která byla vždy 30. Aktivačńı funkce skrytých vrstev byla vždy ReLU, u
výstupńı pak sigmoida.

−75 −50 −25 0 25 50 75
−80

−60

−40

−20

0

20

40

60

80 American
Barbecue
Mexican
Italian
Asian
French
Other

Obrázek 2.12: Reprezentace uživatel̊u pomoćı enkodéru (typ MLP 3 v tabulce
2.1). Obarveńı uživatel̊u podle majoritńı kategorie položek, se kterými intera-
govali.
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2.3. Inspirace hypercuboidy

2.3.1 Dataset Movielens

Naše metoda se do této chv́ıle neprojevila jako účinná, jelikož nevytvořila
signifikantně oddělené shluky či jinak interpretovatelnou strukturu. Rozhodli
jsme se proto pro dvě změny v př́ıstupu. Přešli jsme k datasetu MovieLens
8, v jehož př́ıpadě existuje naprostá jistota, že data v něm obsažená jsou
smysluplná, a špatné výsledky jsou tedy zcela jistě chybou metody, nikoli dat.
Dataset obsahuje 25 milion̊u uživatelských hodnoceńı provedených 162 tiśıci
uživateli na 62 tiśıćıch filmech.

Druhou změnou byla mı́rná úprava ztrátové funkce, kterou minimalizujeme
při trénováńı. V pr̊uběhu předchoźıch experiment̊u bylo možné pozorovat, že
je při trénováńı minimalizován hlavně posledńı člen ztrátové funkce, tedy ten,
který penalizuje bĺızkost disjunktńıch uživatel̊u. Jelikož se pohybujeme v rela-
tivně vysocedimenzionálńım prostoru, rozhodli jsme se nadále využ́ıvat pouze
kosinovou podobnost. Jej́ı výpočet je v knihovně Tensorflow implementován
tak, že výsledek -1 znač́ı totožný úhel vektor̊u, 0 pak jako obvykle kolmost a
1 znač́ı opačný směr, tedy nejnižš́ı similaritu. S přihlédnut́ım k tomuto formu-
lujeme ztrátovou funkci jako:

L(u1, u2) =
∑
i∈Iu1

d(i, u1) +
∑
i∈Iu2

d(i, u2)− d(u1, u2).

V pr̊uběhu trénováńı klesala prvńı složka ztrátové funkce (vzdálenost polo-
žek od centroidu) dle očekáváńı, ale hodnota druhé složky z̊ustávala konstantńı
(od začátku oscilovala kolem stabilńı hodnoty). Dosud vektory aktualizovány
po každém páru disjunktńıch uživatel̊u. Nyńı jsme experimentovali s aktuali-
zacemi po 1, 8 a 16 párech uživatel̊u. Žádná taková hodnota ovšem nepřinesla
změnu v pr̊uběhu trénováńı a pr̊uměrnou vzdálenost disjunktńıch uživatel̊u se
nedařilo navýšit.

I přes stagnaci hodnoty ztrátové funkce v pr̊uběhu trénováńı se ale měnila
struktura natrénovaných vektor̊u. Při zobrazeńı pomoćı t-SNE bylo možné
vidět, že položky, které byly při trénováńı viděny pouze několikrát, z̊ustávaly
u sebe, zat́ımco položky, které aktualizovány v́ıce než 500krát prokazovaly da-
leko větš́ı rozptyl. Toto pozorováńı samo o sobě neńı překvapivé, ale mohlo by
vnést vhled do toho, proč reprezentace uživatel̊u neprokazuje silnou strukturu.

Zobraźıme-li uživatele po zat́ım nejdeľśı době trénováńı (500 000 iteraćı,
tedy pár̊u uživatel̊u). Je možné pozorovat určitou strukturu ne v prostorovém
rozmı́stěńı bod̊u, ale v obarveńı uživatel̊u podle majoritńı kategorie položek, se
kterými interagovali. Při obarvováńı uživatel̊u v dataset Movielens naráž́ıme
na úskaĺı, že naprostá většina uživatel̊u nejčastěji sleduje dramata, a takové
obarveńı pak neńı moc informativńı. Vzhledem k tomu, že většina filmů je
často asociována s v́ıce než jedńım žánrem, můžeme uživatele obarvit ne
podle jednoho žánru, ale podle převažuj́ıćı podmnožiny žánr̊u. Teoreticky sa-
mozřejmě existuje velké množstv́ı všech možných podmnožin, ale v praxi se

8https://grouplens.org/datasets/movielens/
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ukazuje, že při zvoleńı pouze 6 nejčastěǰśıch podmnožin žánr̊u obarv́ıme velkou
většinu uživatel̊u.

Reprezentaci uživatel̊u s takovým obarveńım můžeme vidět na obrázku
2.13. Strukturálně připomı́ná nejsṕı̌se mozek, což u t-SNE neznamená nic
dobrého, ale co se obarveńı týče, můžeme si povšimnout určitých zákonitost́ı.

Obecným problémem v tomto ale do určitém mı́ry asi všech datasetech
je nevyhraněnost většiny uživatel̊u. U Movielens se většina uživatel̊u d́ıvá na
dramata a komedia a z̊ustává otázkou, kolik informace zde vlastně je k na-
lezeńı a zobrazeńı. Rozhodli jsme se proto zabývat se pouze ideálńımi, vy-
hraněnými uživateli. Kategorie uživatel̊u určujeme opět podle nejčastěji sle-
dovaného žánru, vylouč́ıme ale 4 nejčastěǰśı a pokračujeme s 9 daľśımi kate-
goriemi. S omezeńım počtu interakćı na interval 〈10; 70〉 tak źıskáme asi 8500
uživatel̊u. Lze ř́ıci, že většina uživatel̊u je obvykle pasivńıch a menš́ı část ak-
tivńıch uživatel̊u objevuje obsah pro tuto pasivńı většinu, což dále zvyšuje
d̊uležitost této menšiny vyhraněných uživatel̊u.

Zobrazeńı výsledk̊u na takto omezeném datasetu můžeme vidět na obrázku
2.14. Pozitivńı je, že zde vid́ıme jasnou separaci uživatel̊u dle kategoríı, byt’ ne
tak vyhraněnou, jako např. při využit́ı NEASE na obrázku 1.11. Při bližš́ım
prozkoumáńı naše vizualizace potvrzuje některé domněnky, které jsme vyslo-
vili v rešeršńı části u analýzy uživatel̊u pomoćı NEASE, týkaj́ıćı se bĺızkosti
a prolnut́ı konkrétńıch žánr̊u.

Obvykle se proĺınaj́ı ty tř́ıdy, u kterých to dává smysl. Ve středu vid́ıme
dva velké shluky uživatel̊u preferuj́ıćıch dobrodružné filmy (červená) a sci-
fi (modrá). Můžeme pozorovat, že tyto shluky se proĺınaj́ı, což dává smysl
vzhledem k podobnosti žánr̊u. Zároveň jsme toto pozorovali i na obrázku 1.11.
Mezi daľśı podobnosti patř́ı rozděleńı kategorie dobrodružných filmů do tř́ı
shluk̊u, jednoho velkého a dvou srovnatelně velkých menš́ıch. U jednoho z
menš́ıch shluk̊u vid́ıme silné zastoupeńı daľśıch kategoríı - krimifilmů (žlutá),
romantických filmů (oranžová) a filmů pro děti (zelená). Přesně takový shluk
můžeme opět naj́ıt i na obrázku 1.11.

I u posledńıho shluku kategorie dobrodružných filmů můžeme nalézt jis-
tou podobnost. Zde i na srovnávané vizualizaci se jedná o červený shluk
položený nejvýše. V obou př́ıpadech jsou dále př́ıtomni uživatelé z kategoríı
romantických filmů a sci-fi, byt’ je potřeba poznamenat, že na naš́ı vizuali-
zaci se tento shluk jev́ı ” čistš́ı“, a proto je podobnost slabš́ı. Vlevo dole pak
vid́ıme jednak uživatele s preferenćı romantických filmů, kdy tato kategorie je
opět vizuálně dobře separovaná, jednak oblast s překrývaj́ıćımi se kategoriemi
dětských (zelená), animovaných (šedá) a dobrodružných filmů. Opět lze ř́ıci,
že takové spojeńı dává smysl - dětské filmy často bývaj́ı animované, jedná se
tedy pravděpodobně o velmi podobné uživatele.

Samozřejmě lze nalézt i rozd́ıly. Podle naš́ı vizualizace k sobě maj́ı uživatelé
z kategorie horor̊u a krimi filmů velmi bĺızko, a dokonce se proĺınaj́ı, což je
velký rozd́ıl oproti vizualizace pomoćı NEASE 1.11, kde jsou tyto dvě katego-
rie dobře separované a daleko od sebe. Obecně lze ale ř́ıci, že jsme identifikovali
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Obrázek 2.13: Reprezentace uživatel̊u z datasetu Movielens po 500 000
trénovaćıch párech. Zcela vpravo vid́ıme velmi dobře znatelný shluk zelených
uživatel̊u preferuj́ıćıch komedie. Nalevo od něj je pak viditelná oblast bledě
modrých uživatel̊u s preferenćı dobrodružných filmů a scifi. Úplně vlevo se pak
nacháźı oblast fialových uživatel̊u s oblibou krimi dramat. V pravém dolńım
rohu pak můžeme vidět dobře separovaný shluk uživatel̊u preferuj́ıch kome-
die, romantické komedie a dramata. Barevně je relativně dobře odlǐsený od
zbytku, jedná se ale o tři nejčastěǰśı kategorie mezi uživateli, tud́ıž informačńı
př́ınos je diskutabilńı.

velké množstv́ı podobnost́ı, které snad potvrzuj́ı vyslovené doměnky o podob-
nosti kategoríı.

2.4 Propojeńı uživatel̊u a položek

Doted’ jsme shluky uživatel̊u vysvětlovali bud’ pomoćı histogramů, nebo po-
moćı obarveńı majoritńı kategoríı. Oba dva tyto př́ıstupy ovšem maj́ı velké
nedostatky. Histogramy jsou sice informativńı, jelikož je můžeme vytvořit
pro každou kategorii a doplnit o daľśı grafy a statistiky, ale provedeme-li
to pro každý shluk, vznikne velké množstv́ı položek, které bude nutné zob-
razit uživateli - analytikovi, a z̊ustává otázkou, jestli mu takto prezentované
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Obrázek 2.14: Zobrazeńı vybrané podmnožiny vyhraněných uživatel̊u.
Trénováńı prob́ıhalo pouze na vyhrané podmnožině, zobrazen je tud́ıž celý
trénovaćı set.

informace budou př́ınosné.
Při obarveńım uživatel̊u nastává přesně opačný problém, jelikož se ztráćı

velká většina informaćı. V př́ıpadě datasetu Movielens to ještě neńı tolik pa-
trné, jelikož u filmů známe jen jeden atribut, a to žánr filmu, i v tomto jed-
noduchém př́ıpadě můžeme ale obarveńım podle jednoho majoritńıho žánru
zahodit většinu informaćı, kterou o uživateli máme (vkus jednoho uživatele
obvykle nebude definován pouze majoritńım žánrem). Má-li každá položka
v́ıce atribut̊u, jako tomu je např́ıklad u výše zmı́něného datasetu s recepty,
kde rozeznáváme kategorické atributy jako kuchyň a chod a spojité atributy
jako kalorickou hodnotu porce, je pak informačńı ztráta ještě citelněǰśı. O re-
levanci některých daľśıch atribut̊u je asi možné polemizovat, ale minimálně
tyto tři zmı́něné určitě maj́ı vypov́ıdaćı hodnotu o vkusu uživatele.

Kompromisńım řešeńım pro vizualizaci by mohly být Sankeyovy neboli bi-
lančńı diagramy, které se nejčastěji použ́ıvaj́ı pro zobrazeńı účinnosti zař́ızeńı,
pro naše účely se ovšem jev́ı taktéž vhodné. Obecně se jedná o zobrazeńı toku
v systému, ve kterém je śıla šipek úměrná velikosti toku. Adaptace pro náš
př́ıpad užit́ı je relativně jednoduchá - rozeznáváme dva typy uzl̊u, skupiny
uživatel̊u a skupiny položek. Tok mezi nimi (od uživatel̊u k položkám) jsou
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Obrázek 2.15: Sankeẙuv diagram interakćı skupin uživatel̊u se skupinami
filmů. Label pro každého uživatele a film byl vybrán jako ten s nejvyšš́ım
tf-idf skóre.

interakce. Takové zobrazeńı by nám mělo umožnit nahlédnout přesně to, co
chceme, tedy jaké skupiny uživatel̊u interaguj́ı s jakými skupinami položek
a má tu výhodu, že se neomeźı pouze na jednu nejčastěǰśı či jinak zvolenou
kategorii, ale obsáhne je všechny, nebo alespoň značně v́ıce. [54]

Jak vypadá takový diagram pro dataset Movielens můžeme vidět na obrá-
zku 2.15. Při jeho vytvářeńı bylo potřeba překonat několik problémů zp̊usobených
specifiky datasetu, zároveň ale vyšly najevo d̊uležité skutečnosti, které nebyly
zřejmé z předchoźıch vizualizaćı. Jak již bylo zmı́něno dř́ıve, obarv́ıme-li (či
shlukneme) uživatele čistě podle majoritńıho žánru filmů, se kterými intera-
govali, dostane se naprostá většina uživatel̊u do kategoríı ”drama“, potažmo

”komedie“, což je pro naše účely nevhodné.
V předchoźı části se relativně dobře osvědčilo obarveńı uživatel̊u podle

nejčastěǰśı skupiny žánr̊u (obrázek 2.13), ale Sankeẙuv diagram upozornil
na slabiny tohoto př́ıstupu. K obarveńı většiny uživatel̊u sice opravdu stač́ı
několik málo kombinaćı žánr̊u, v př́ıpadě filmů je tomu ale jinak. Shlukujeme-li
filmy podle přesné kombinace žánr̊u, potřebujeme 20 kategoríı pro to, abychom
obsáhli rozumnou většinu filmů. S t́ımto počtem uzl̊u na straně filmů už je dia-
gram velmi nepřehledný. Bez takto vysokého počtu by naprostá většina inter-
akćı uživatel̊u z uživatelských shluk̊u, které se zdaj́ı být podle názvu dobře vy-
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Obrázek 2.16: Sankeẙuv diagram interakćı skupin uživatel̊u se skupinami
filmů, pokud bychom filmy shlukovaly podle množin jejich žánr̊u. Vid́ıme,
že v datasetu se vyskytuje velké množstv́ı r̊uzných podmnožin, tud́ıž tento
př́ıstup vyúst́ı ve velmi nepřehledný diagram.

hraněné, tedy např. action|adventure|sci-fi, vedla ne do stejnojmenného
shluku či uzlu na straně filmů, ale do zbytkového uzlu ”jiné“. Jak taková vi-
zualizace vypadá můžeme vidět na diagramu 2.16. Je tedy zřejmé, že filmy
s touto kombinaćı žánr̊u jsou sice u těchto uživatel̊u nejčastěǰśı, v žádném
př́ıpadě ale netvoř́ı většinu. Většina interakćı je rovnoměrně rozvrstvená mezi
filmy s daľśımi kombinacemi žánr̊u. Toto zjǐstěńı zavdává pochyby o infor-
mativnosti takového obarveńı, i když se na předchoźı vizualizaci jevilo jako
nadějné.

Rozhodli jsme se proto aplikovat tf-idf, tedy term frequency - inverse docu-
ment frequency, což by nám mělo umožnit vybrat signifikantńı žánr uživatle,
který nutně nemuśı být ten majoritńı. Tf-idf je technika dobře známá z ob-
lasti information retrieval, kde se použ́ıvá k převodu textových dokument̊u
na vektory. Skóre danného termu (slova) v dokumentu je určeno jako součin
dvou výraz̊u: tf × idf , kde tf znač́ı počet výskyt̊u slova v dokumentu a idf
je konkrétně v našem př́ıpadě a implementaci v knihovně Scikit-learn [20]
vypočteno jako:

idf(t) = log
1 + n

1 + df(t) + 1,
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kde n znač́ı počet dokument̊u (uživatel̊u) v kolekci a df počet dokument̊u,
ve kterých se vyskytuje term t. Pro zvoleńı žánru uživatele tedy stač́ı sesta-
vit dokumenty reprezentuj́ıćı uživatele, což provedeme tak, že za každý film
přidáme do dokumentu všechny žánry, se kterými je film asociován, spočteme
skóre a následně zvoĺıme žánr s nejvyšš́ım skóre.

V př́ıpadě filmů naráž́ıme na podobné obt́ıže. Nevýhoda shlukováńı filmů
podle celých množin jejich žánr̊u byla popsána výše. Nab́ıźı se možnost vy-
brat s pouze filmy s právě jedńım přǐrazeným žánrem, kterých je v datasetu
přibližně třetina. Vede na ně ale pouze asi 10 % interakćı, tud́ıž by takové zob-
razeńı opět zahazovalo velkou většinu informaćı, čemuž se chceme vyhnout.
Nakonec jsme se rozhodli využ́ıt i pro samotné filmy tf-idf, byt’ filmy jakožto
textové dokumenty maj́ı několik velmi specifických vlastnost́ı, které ovlivńı
chováńı tohoto skóre. Jeden film má přǐrazený 1 až 4 žánry, které se logicky
neopakuj́ı, prvńı složka součinu, term frequency, bude tud́ıž vždy rovna jedné.
Je zřejmé, že výsledná hodnota bude záviset pouze na druhé složce, inverse
document frequency, která bude nejvyšš́ı pro nejméně častý žánr v datasetu.
Náš př́ıstup tedy ohodnot́ı každý film t́ım z jeho žánr̊u, který se vyskytuje u
nejnižš́ıho počtu daľśıch filmů.

Využit́ı tf-idf na obou stranách diagramu vyúst́ı ve skupiny uživatel̊u i
filmů s rozumnou granularitou, zdá se proto být nejslibněǰśı cestou. Takový
relativně přehledný diagram by mohl pomoci odpovědět na otázku, jaké daľśı
filmy sleduj́ı uživatelé ze shluku např. komedíı. Z obrázku 2.15 ale vid́ıme,
že neprokazuj́ı žánrovou vyhraněnost a pozornost uživatel̊u je rozdělena mezi
shluky filmů v́ıce méně rovnoměrně podle velikosti shluku. Daľśım logickým
krokem je pak analýza jednotlivých shluk̊u uživatel̊u.

Pro daľśı analýzu jsme si vybrali tři největš́ı shluky uživatel̊u odpov́ıdaj́ıćı
kategoríım drama, comedy a action. Při podrobněǰśı analýze se ukázalo jako
nutné částečně revidovat dosavadńı př́ıstup. Hlavńı změny je možné shrnout
takto:

1. Omezili jsme se pouze na filmy s jednou přǐrazenou kategoríı, aby př́ı-
slušnost k filmu ke shluku byla jasně dána. T́ım sice vyřad́ıme v́ıce než
p̊ulku filmů, zbudou nám ale dobře interpretovatelná data.

2. Z uživatelských shluk̊u jsme vyřadili kategorie drama a comedy, jelikož ty
byly natolik dominantńı, že znemožňovaly daľśı analýzu. Vı́me tedy, že
všichni sleduj́ı dramata a komedie, zaj́ımá nás ale, co daľśıho je zaj́ımá.

3. Dı́ky vynecháńı dominantńıch kategoríı můžeme opustit tf-idf skóre,
č́ımž źıskaj́ı shluky uživatel̊u ještě jasněǰśı interpretovatelnost.

Z takto vytvořených diagramů už jsou patrné některé odlǐsnosti mezi
shluky. Na diagramu 2.17 vid́ıme detailně rozebraný shluk uživatel̊u z ka-
tegorie drama a na diagramu 2.18 to samé pro kategorii action. Můžeme si
všimnout, že zde už vstupuj́ı do hry filmy bez přǐrazeného žánru, které tvoř́ı
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Obrázek 2.17: Sankeẙuv diagram uživatel̊u z kategorie drama z diagramu
2.15. Ani na jedné straně neńı využito tf-idf, filmy byly omezeny pouze na ty
s jednou, potažmo žádnou přǐrazenou kategoríı.

signifikantńı část interakćı, ale i přes to je možné pozorovat rozd́ıly. U dramat
vid́ıme, že třet́ı nejčastěǰśı kategoríı jsou dokumenty následované thrillery. V
př́ıpadě obou kategoríı je dále možné si všimnout, že tito uživatelé jsou zod-
povědńı za v zásadě všechny interakce s př́ıslušnými kategoriemi filmů. Lze
ř́ıci, že nikdo jiný než uživatelé ze shluku dokument̊u už dokumenty nesleduje,
a to samé plat́ı pro shluk thriller̊u.

V př́ıpadě uživatel̊u z kategorie action, které vid́ıme na diagramu 2.18,
jsou asi dle očekáváńı dominantńı kategorie thrillery a akčńı filmy. Opět
vid́ıme, že s filmy z dané kategorie interaguj́ı prakticky výlučně uživatelé z
odpov́ıdaj́ıćıho shluku s výjimkou toho, že uživatelé ze shluku akčńıch filmů
ještě maj́ı viditelnou část interakćı s thrillery. Oproti předchoźımu zde pozoru-
jeme výrazně méně interakćı s dokumentárńımi filmy. Je na mı́stě d̊ukladně se
vyvarovat stereotyp̊u, ale dvojice drama+dokumenty a thrillery+akčńı filmy
nás asi nepřekvaṕı a jsou v souladu s očekáváńım. Ze společných rys̊u obou
shluk̊u je možné si všimnout podobně velkého shluku uživatel̊u s preferenćı
horor̊u.

Experimentovali jsme i s daty z druhého datasetu s recepty. Výsledky
obsahovaly velmi podobné problémy, jako jsme pozorovali u Sankeyových di-
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Obrázek 2.18: Sankeẙuv diagram uživatel̊u z kategorie action z diagramu
2.15. Ani na jedné straně neńı využito tf-idf, filmy byly omezeny pouze na ty
s jednou, potažmo žádnou přǐrazenou kategoríı.

agramů na datasetu Movielens - při shlukováńı podle kategoríı nebyla patrná
vyhraněnost uživatel̊u v̊uči shluk̊um položek. Pro stručnost uvedeme výsledné
diagramy pouze v př́ıloze.

Pro vytvořeńı všech diagramů v této sekci byla využita knihovna Plotly
9, která nab́ıźı velmi dobré uživatelské rozhrańı. Grafy je možné exportovat do
vektorových formát̊u (svg, v této práci pdf), ale knihovna nab́ıźı i export do
html, což umožňuje jednoduché zobrazeńı ve webových aplikaćıch. Takto ex-
portované diagramy jsou nav́ıc interaktivńı, přehledněǰśı než statické obrázky
a je možné zobrazovat r̊uzné daľśı informace při přejet́ı myš́ı nad částmi dia-
gramu. Maj́ı tak dobrý potenciál být součást́ı aplikace pro analýzu či podporu
rozhodováńı. V této práci jsou proto přiloženy v př́ıloze.

2.5 Aplikace SOM

Při experimentováńı se samoorganizačńımi mapami se využit́ı celého datasetu
se všemi uživateli ukázalo být neúnosně náročné. Abychom tento problém
vyřešili, rozhodli jsme se pracovat pouze s uživateli, kteř́ı maj́ı počet interakćı

9https://plotly.com/
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mezi 25 a 60. Z nich dále vybereme náhodný vzorek, kdy každý uživatel je
vybrán s pravděpodobnost́ı 0,5. T́ımto zp̊usobem nakonec dostáváme 15 849
uživatel̊u, kteř́ı interagovali s 9 280 filmy. Na těchto uživateĺıch natrénujeme
SOM se čtercovou topologíı o rozměrech 30× 20 neuron̊u. Při trénováńı jsme
využili kosinovou vzdálenost, jelikož v př́ıpadě interakčńıch dat, tedy ř́ıdkých
vektor̊u s vysokým počtem dimenźı, se jedná o přirozenou volbu.

Pro daľśı zefektivněńı trénováńı byla vždy v pr̊uběhu jedné epochy náhodně
vybrána polovina trénovaćıch dat, která byla představena śıti. Tento postup
samozřejmě zkrát́ı trénovaćı čas přibližně na polovinu, může ale přinést pot́ıže
s konvergenćı, pokud vyb́ıráme moc malou část dat. Naštěst́ı to nebyl tento
př́ıpad a pr̊uměrná vzdálenost dat od jejich BMU se v pr̊uběhu trénováńı
stále snižovala. Trénováńı prob́ıhalo po 30 epoch, kdy v pr̊uběhu posledńıch
5 pr̊uměrná vzdálenost již sṕı̌se stagnovala. Všechny experimenty prob́ıhaly
s veřejně dostupnou implementaćı SOM, kterou je možné nalézt na stránce
Gitlab 10. Jedinou odchylkou od výše popsaného trénovaćıho algoritmu bylo,
že aktualizace vah neuron̊u neprob́ıhala po představeńı každého jednotlivého
trénvaćıho vzorku, ale až po celé dávce (batch), která obsahovala 32 vzork̊u.

Pro vizualizaci výsledk̊u zobraźıme čtvercovou śıt’ jakožto teplotńı mapu.
Každá jednotka odpov́ıdá jednomu čtverečku se sloupcem značek nad ńı.
Každá značka odpov́ıdá jednomu uživateli, jehož vektor lež́ı nejbĺıže právě této
jednotce. Jako i v předchoźıch př́ıpadech zobrazujeme i zde pouze uživatele ka-
tegoríı, které považujeme za reprezentativńı. Dle našeho názoru je z výsledného
grafu vidět dobrá separace jednotlivých tř́ıd a hlavně rozumné vztahy (bĺızkost
a překryv) mezi jednotlivými žánry.

Experimentovali jsme i s daty z druhého datasetu s recepty. Data jsme
omezili na uživatele a recepty s alespoň 5 interakcemi, což omezilo celkovou
velikost datasetu na 3743 uživatel̊u a 2196 recept̊u, d́ıky čemuž nebylo nutné
daľśı předzpracováńı (výběr) dat včetně náhodného výběru dat pro každou
epochu. U tohoto data setu se opakovaly obt́ıže z předchoźıch experiment̊u
s centroidy, kdy se nedařilo vizuálně separovat tř́ıdy. Vizualizaci výsledk̊u
ponecháváme vzhledem k jej́ımu rozsahu do př́ılohy práce.

V samoorganizačńıch mapách vid́ıme užitečný zp̊usob znázorněńı vysoko-
dimenzionálńıho prostoru ř́ıdkých interakčńıch vektor̊u. Zvolený zp̊usob vizu-
alizace ve spojeńı s tepelnou mapou je netradičńı, ale v zásadě přehledný a
d́ıky své podobnosti k histogramu umožňuje na prvńı pohled posoudit hus-
totu r̊uzných část́ı prostoru. Daľśı výhodou SOM je zcela triviálńı a výpočetně
nenáročná projekce nových uživatel̊u.

2.6 Využit́ı frameworku MDE

V př́ıpadě Minimum-Distortion Embedding jsme se rozhodli ověřit jeho schop-
nost dobře vizualizovat uživatele a hlavně kvalitu projekce daľśıch uživatel̊u do

10https://github.com/Kursula/Kohonen SOM
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Obrázek 2.19: Vizualizace natrénované samoorganizačńı mapy na data-
setu Movielens. Podkladová mř́ıžka je teplotńı mapa zobrazuj́ıćı pr̊uměrnou
vzdálenost jednotky k jej́ım soused̊um. Světleǰśı barva znač́ı vyšš́ı vzdálenost.
Uživatelé jsou pak zobrazeni jako značky nad jejich odpov́ıdaj́ıćı BMU. U ka-
tegoríı uživatel̊u jako sci-fi a horror můžeme vidět velmi dobrou separaci tř́ıd,
stejně tak u dětských filmů a záhad. Uživatelé preferuj́ıćı romantické filmy
se nacházej́ı v několika oblastech, jejich separace je ale také dobrá. Tř́ıda s
nejhorš́ı separaćı jsou pravděpodobně uživatelé maj́ıćı v oblibě krimi filmy.

již existuj́ıćı vizualizace. Autoři MDE nab́ızej́ı efektivńı implementaci v jazyce
Python v podobě baĺıčku pymde, který stále procháźı rychlým vývojem.

Prvńım krokem je źıskáńı podobných a rozd́ılných pár̊u uživatel̊u. Teore-
ticky je možné je źıskat arbitrárně a systému pouze předložit, je ale také možné
źıskat páry automaticky pomoćı náhodného vzorkováńı grafu nejbližš́ıch sou-
sed̊u. Pro k-NN graf jsme experimentovali s r̊uznými hodnotami k, konstantně
nejlepš́ıch výsledk̊u bylo dosahováno s hodnotou k = 15, která se kterou
jsme dosáhli všech výsledk̊u prezentovaných v této sekci. Nejbližš́ı sousedi
jsou hledáni pomoćı Euklidovské vzdálenosti. Jej́ı využit́ı pro vektory s vy-
sokou dimenźı jako jsou ř́ıdké interakčńı vektory je netradičńı a Euklidovská
vzdálenost je v tomto př́ıpadě zcela jistě špatnou globálńı metrikou. V př́ıpadě
binárńıch interakčńıch vektor̊u je ale jejich vzdálenost redukována na počet
index̊u, ve kterých spolu vektory nesouhlaśı, a proto lze ř́ıci, že uživatelé s ma-
lou Euklidovskou vzdálenost́ı jsou si téměř jistě podobńı. Stejně tak vysvětluj́ı
autoři MDE využit́ı Euklidovské vzdálenosti při jejich experimentech s data-
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Obrázek 2.20: Srovnáńı t-SNE a MDE vizualizaćı na vybraných uživateĺıch.
MDE obecně produkuje hustš́ı shluky oproti t-SNE ovšem ve srovnatelné kva-
litě. U MDE může být hustota shluk̊u regulována pomoćı poměru podobných
a rozd́ılných pár̊u tak, jak navrhuj́ı autoři [8]. Na obou grafech vid́ıme, že
nejlépe je separovaná tř́ıda horror, tř́ıda adventure je rozdělená do tř́ı shluk̊u,
sci-fi a crime lež́ı bĺızko sebe a dětské filmy lež́ı mezi shluky tř́ıdy adventure.
Rozd́ıl vid́ıme v pozici shluku tř́ıdy mystery, která lež́ı bĺızko krimi shluku (da-
leko bĺıže v př́ıpadě t-SNE), ale u MDE je také bĺızko romantickým filmům,
což neplat́ı pro t-SNE.

setem MNIST [8].
Pro vyhodnoceńı vizualizačńıho potenciálu MDE nejdř́ıve porovnáme, jak

jsme pomoćı MDE schopni vizualizovat vybrané uživatele. Použili jsme přibliž-
ně 6.000 uživatel̊u z méně častých kategoríı a ty jsme vizualizovali jak pomoćı
t-SNE, tak pomoćı MDE. Výsledky vid́ıme na obrázku 2.20. U obou technik
je patrná dobrá separace kategoríı, což zde považujeme za úspěch MDE -
vyrovná se jedné z nejpouž́ıvaněǰśıch vizualizačńıch technik. Relativńı poloha
(bĺızkost) jednotlivých tř́ıd nav́ıc z větš́ı části odpov́ıdá vztah̊um pozorovaným
u předchoźı vizualizace pomoćı SOM na obrázku 2.19.

Silnou deklarovanou výhodou MDE oproti t-SNE je možnost přidávat do
projekce daľśı uživatele. Kvalitu takové projekce v praxi jsme se rozhodli sys-
tematicky ověřit v daľśım experimentu. Použ́ıváme stále stejnou množinu vy-
braných uživatel̊u, tu ale náhodně rozděĺıme do čtyř skupin po 1.500 uživateĺıch
a zobrazeńı budujeme inkrementálně. Nejdř́ıve zobraźıme prvńı skupinu, ná-
sledně ji fixujeme pomoćı anchor constraint, přidáme do projekce druhou sku-
pinu atd. Tento postup můžeme vidět na obrázku 2.21. I při inkrementálńı
stavbě embeddingu vznikne vizualizace srovnatelné kvality jako na obrázku
2.20 (b), d́ıky čemuž považujeme kvalitu projekce uživatel̊u pro naše účely za
prokázanou.
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Obrázek 2.21: Inkrementálńı stavba embeddingu pomoćı MDE. Začneme s
1.500 uživateli, jejich projekci fixujeme, přid́ıme daľśıch 1.500 atd. Obarveńı
uživatel̊u odpov́ıdá tomu z obrázku 2.20.

Jelikož se projekce daľśıch uživatel̊u ukázala být dle našeho názoru možná,
experimentujeme dále se všech vybraných uživatel̊u a následným přidáńım 3
velkých tř́ıd - drama, komedie a thrillery. Tyto tř́ıdy přidáváme vždy jen jednu
v daný okamžik, což nám umožňuje zachovat přehlednost grafu a pozorovat,
které části prostoru jsou sd́ıleny uživateli v́ıce kategoríı a které jsou opravdu
z tohoto pohledu čisté. Výsledky jsou na obrázku 2.22. Všechny zde uvedené
grafy se nacházej́ı v př́ıloze práce ve vektorovém formátu pro možnost lepš́ıho
prozkoumáńı.

Je možné pozorovat, že stále nejlépe separovanou kategoríı uživatel̊u jsou ti
s preferenćı hororových filmů. V jejich bĺızkosti se nacháźı velmi málo uživatel̊u
z majoritńıch kategoríı. Z toho vyvstává otázka maj́ı-li tito uživatelé v̊ubec
zájem o jiný obsah, než který sami vyhledávaj́ı. Dále tyto vizualizace prozra-
zuj́ı, že oblast uživatel̊u z kategorie dobrodružných filmů (červená), která se
zdála relativně dobře separovaná od ostatńıch kategoríı, vid́ıme ale, že v této
oblasti se nacháźı také velké množstv́ı uživatel̊u z kategoríı dramat a komedíı,
zat́ımco žádńı s preferenćı thriller̊u.

Dvě stále ještě velmi dobře separované kategorie jsou sci-fi (r̊užová) a
romantické filmy (hnědá). Naopak kategorie krimi zcela splývá s thrillery
(přesněji je zcela překryta malou část́ı uživatel̊u z kategorie thriller̊u), což
odpov́ıdá žánrové bĺızkosti. U dětských filmů a mystery je opět patrná lepš́ı
separace až na částečný překryv s komediemi, které jsou ale obecně hodně
rozptýlené.

Práce s knihovnou pymde se při experimentech obecně ukázala být jako
velmi jednoduchá a rychlá. Také doba výpočtu je řádově kratš́ı, pymde dokáže
výpočet akcelerovat pomoćı GPU s využit́ım PyTorch 11. Doba výpočtu byla
řádově nižš́ı než u t-SNE a o několik řád̊u rychleǰśı než v př́ıpadě SOM.

11https://pytorch.org/
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Obrázek 2.22: Zde jsme spoč́ıtali embedding všech zvolených uživatel̊u, se
kterými jsme pracovali v předchoźıch kroćıch. Následně do projekce přidali 3
velké tř́ıdy uživatel̊u - drama, komedie a thrillery. Vzhledem ke stochastické
povaze algoritmu nemůžeme porovnávat vzájemnou polohu projektovaných
tř́ıd. Abychom grafy udrželi čitelné, bylo zobrazeno pouze 50 % komediálńıch
uživatel̊u a 20 % těch z kategorie drama.

2.7 Zobrazeńı interakćı v čase

Ještě neprozkoumaným aspektem z̊ustává distribuce interakćı s položkou v
čase. Doba od přidáńı položky do databáze může u některých typ̊u komo-
dit mı́t signifikantńı vliv na jejich relevanci pro uživatele. Dobře to můžeme
ilustrovat v př́ıpadě novinových článk̊u, které jsou relevantńı pouze několik
dn̊u. Doporučeńı několik let starého článku o politickém děńı pravděpodobně
nebude relevantńı, leda, že by měl silné konotace k aktuálńım událostem. Ta-
kových článk̊u bude ale v každém okamžiku jen malá menšina oproti všem
ostatńım.

Zde chceme prozkoumat, jestli i položky či uživatelé z našich dataset̊u vy-
kazuj́ı nějaké chováńı v čase, např. peaky, periodicita a jiné. Zde uvád́ıme
zobrazeńı pro několik málo jednotlivých položek z obou dataset̊u, daľśı zobra-
zeńı ponecháváme vzhledem k jejich rozsahu do př́ılohy. Interakce zobrazujeme
jako tepelnou mapu v podobě kalendáře, kdy každé poĺıčko odpov́ıdá jednomu
dnu a jeho barva množstv́ı interakćı v tomto dnu. Pro vytvořeńı všech graf̊u
byla využita volně dostupná knihovna Calplot12.

V př́ıpadě filmů můžeme vypozorovat smysluplnou korelaci v př́ıpadě ně-
kterých titul̊u. Film Avengers měl premiéru v roce 2012. V daľśıch letech
množstv́ı jeho interakćı stagnovalo bez viditelněǰśıch výchylek, tedy tak, jak
vid́ıme v prvńı polovině obrázku 2.23. V druhé polovině roku 2015 ovšem
přicháźı peak, který je možné spojit s vydáńım daľśıcho d́ılu série, filmem
Avengers: Age of Ultron. Na obrázku 2.24 vid́ıme, že druhému filmu se největš́ı
divácké pozornosti dostalo v listopadu roku 2015, což přesně koresponduje s
prvńım filmem. Většina prozkoumaných filmů se chová přesně takto - peak po

12https://github.com/tomkwok/calplot
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Obrázek 2.23: Film Avengers a peak jeho hodnoceńı v roce 2015 - tři roky po
premiéře.
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Obrázek 2.24: Interakce s Filmem Avengers: Age of Ultron ve dvou letech po
preméře.

jejich vydáńı a následně vymizeńı zájmu. Výjimkou z̊ustávaj́ı nejobĺıbeněǰśı
tituly jako Pulp Fiction nebo Vykoupeńı z věznice Shawshank, které se těš́ı
konstantńımu zájmu publika.

Druhý dataset s recepty má interakce rozvrstvené rovnoměrně v čase. U
prakticky všech recept̊u můžeme pozorovat nár̊ust ve druhé polovině roku 2020
tak jako na obrázku 2.25, to je ale do velké mı́ry zapř́ıčiněné prob́ıhaj́ıćı mar-
ketingovou kampańı. Obecně bylo patrné, že u recept̊u nevykazuj́ı uživatelé
žádnou periodicitu či jinou proměnlivost zájmu. Vzhledem k povaze recept̊u
dávaj́ı takové interakce v́ıce méně smysl, u obĺıbených recept̊u bude př́ızeň
publika v čase konstantńı a rozhodně neopadne chv́ıli po jejich zveřejněńı.

Obecně můžeme ř́ıci, že v této analýze vid́ıme př́ınos a potenciál. Můžeme
identifikovat r̊uzné na prvńı pohled ne zcela zřejmé vztahy, jako jsme viděli
v př́ıpadě filmů Avengers, kdy interakce jednoho filmu koreluj́ı s druhým (což
neznamená apriorńı kauzalitu, ale zde se vyloženě nab́ıźı). Dovozujeme, že
výsledky se budou signifikantně lǐsit v závislosti na typu dat, a tedy by byly
zaj́ımavěǰśı v př́ıpadě zmiňovaných novinových článk̊u.
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Obrázek 2.25: Interakce s nejobĺıbeněǰśım receptem - krémové toskánské kuře
s česnekem.
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V této práci jsme zmapovali množstv́ı technik pro exploraci, zobrazeńı a
vysvětleńı vztahu publika k obsahu a experimentálně ověřili jejich př́ınos na
dvou datasetech. Navrhli jsme vlastńı metodu pro trénováńı vektorové repre-
zentace uživatel̊u a položek v jednom společném latentńım prostoru. Menš́ı
dataset s recepty se obecně ukázal být obt́ıžný pro všechny vizualizačńı me-
tody, ovšem u dataasetu Movielens dosáhla námi navržená metoda úspěšných
vizualizaćı.

Filmový dataset obsahuje velké množstv́ı uživatel̊u, které považujeme za
nevyhraněné - ti s preferenćı nejčastěǰśıch žánr̊u jako komedie a dramata. Me-
toda centroid̊u dokázala mezi nimi objevit shluky vyhraněněǰśıch uživatel̊u
z méně častých kategoríı (romantické filmy, horrory, . . .) tak, jak vid́ıme na
obrázku 2.13. Při omezeńı trénovaćı množiny na pouze tyto kategorie pak
bylo dosaženo vysoké mı́ry separace tř́ıd na obrázku 2.14. Překryvy některých
tř́ıd zde dle našeho názoru odpov́ıdaj́ı jejich sémantické bĺızkosti. Zjǐstěná
struktura (rozděleńı do shluk̊u v prostoru) nav́ıc odpov́ıdá konvenčńım vizu-
alizačńım technikám, proto považujeme tuto vizualizaci za přesnou.

Vztah uživatel̊u i r̊uzných daľśıch typ̊um položek (tedy ne jen k jednomu
majoritńımu pomoćı přǐrazeńı tř́ıdy) jsme zkoumali pomoćı Sankeyových di-
agramů. Ty dle našeho názoru nab́ıźı jiný a velmi užitečný vhled do inter-
akćı poublika - se kterými daľśımi kategoriemi položek interaguj́ı uživatelé ze
shluk̊u. Ukázalo se ovšem, že shlukováńı podle atribut̊u (tř́ıd) neńı dostatečné
a v budoucnu bude třeba nalézt lepš́ı zp̊usob pro vytvořeńı shluk̊u, který bude
však stále zachovávat vysvětlitelnost.

Pro vizualizaci interakčńıch vektor̊u uživatel̊u jsme dále využili dvě daľśı
techniky, samoorganizačńı mapy a MDE. Dle našeho nejlepš́ıho vědomı́ je
využit́ı SOM pro ř́ıdká interakčńı data prakticky neprobádané, samoorga-
nizačńı mapy ale dosáhly kvalitńıch vizualizaćı, které jsou dle našeho názoru
v́ıce informativńı, než klasický bodový graf.

Minimum-Distortion Embedding zcela nový framework, který může sloužit
jak pro vizualizaci, tak pro extrakci př́ıznak̊u. Má několik deklarovaných výhod
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oproti rozš́ı̌renému t-SNE. Ověřili jsme jeho schopnost přidáváńı daľśıch uži-
vatel̊u do projekce, která se ukázala být velmi dobrá. MDE se tedy vyrovná
t-SNE kvalitou vizualizace a předč́ı jej všestrannost́ı a rychlost́ı výpočtu.

V posledńı části jsme se zaměřili na porozuměńı vývoje interakćı v čase.
Zvolená forma zobrazeńı pomoćı tepelné mapy po dnech nab́ıźı detailńı vhled
do časové řady interakćı. Oba zvolené datasety podle ńı neobsahuj́ı výrazné
změny v chováńı publika, ty by byly pravděpodobně znatelněǰśı v př́ıpadě
jiného typu dat, jako mohou být novinové články.

Věř́ıme, že navržené metody mohou být užitečné při komplexńı analýze
publika a přinesou nový vhled do chováńı uživatel̊u.
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Př́ıloha A
Rozsáhleǰśı vizualizace

V této př́ıloze dodáváme pro úplnost vizualizace, které pro sv̊uj rozsah nebyly
vhodné do vlastńı práce.

A.1 Sankeyovy diagramy

U datasetu s recepty trpěly Sankeyovy diagramy podobnými nedostatky jako
ty u Movielens - nevyhraněnost uživatel̊u v̊uči shluk̊um položek. Na obrázku
A.1 vid́ıme propojeńı uživatel̊u ohodnocených kuchyńı, která u nich dosáhla
nejvyšš́ıho tf-idf skóre, se shluky recept̊u taktéž podle kuchyně. Na obrázku
A.2 pak vid́ıme jiné shluky uživatel̊u, zde podle chodu a taktéž s využit́ım
tf-idf.

A.2 SOM

V této sekci uvád́ıme dvě daľśı zobrazeńı SOM na datasetu s recepty. Na
obrázku A.4 jsou zobrazeni uživatelé obarveńı podle kategorie kuchyně. Ta
byla zvolena podle kuchyně, ze které pocházely recepty, se kterými intera-
govali nejv́ıce. Pro přehlednost byli vynecháni uživatelé z kategorie americké
kuchyně, která je majoritńı tř́ıdou.

Z vizualizaćı můžeme usoudit, že v prostoru interakćı těchto uživatel̊u
neexistuj́ı výrazné shluky - mř́ıžka je vyplněna daleko rovnoměrněji než v
př́ıpadě Movielens. Taktéž zvolené obarveńı uživatel̊u podle př́ıslušné kuchyně
nepřisṕıvá k separaci, což přináš́ı otázku, vyskytuj́ı-li se v daném prostoru
v̊ubec shluky uživatel̊u - pokud ano, nedař́ı se nám naj́ıt atribut, který by je
separoval.
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A. Rozsáhlejš́ı vizualizace
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Obrázek A.1: Sankeẙuv diagram interakćı. Vlevo uživatelé ohodnoceńı podle
nejvyšš́ıho tf-idf skóre, vpravo položky - recepty.

A.3 Interakce v čase

Zde doplňujeme zobrazeńı interakćı r̊uzných skupin uživatel̊u. Můžeme se
pod́ıvat na interakce uživatel̊u z kategorie komedie na obrázku A.6, tedy těch,
kteř́ı nejčastěji dobře hodnotili filmy s t́ımto žánrem. Můžeme vidět, že r̊uzné
roky znamenaj́ı r̊uznou aktivitu uživatel̊u - signifikantńı nár̊ust interakćı po
roce 2014, ovšem ani v tomto dlouhodobém časovém horizontu neńı patrná
nějaká periodická aktivita. V př́ıpadě jednotlivých filmů je proměnlivá aktivita
publika dobře vidět u sńımku Dunkirk z roku 2017 na obrázku A.5.

V rámci recept̊u se můžeme pod́ıvat na deľśı časové obdob́ı interakćı uživatel̊u,
kteř́ı preferuj́ı italskou kuchyni. Jejich interakce vid́ıme na obrázku A.7. V
tomto př́ıpadě je distribuce dána hlavně životńım cyklem celého projektu -
vznik v roce 2017 a marketingová kampaň ve druhé polovině roku 2020.
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A.3. Interakce v čase
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Obrázek A.2: Sankeẙuv diagram interakćı. Vlevo uživatelé ohodnoceńı podle
nejvyšš́ıho tf-idf skóre v kategori chod, vpravo položky - recepty podle ku-
chyně.
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A. Rozsáhlejš́ı vizualizace
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Obrázek A.3: SOM trénovaná na datasetu s recepty. Vynecháni jsou uživatelé
z kategorie americké kuchyně.
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Obrázek A.4: SOM trénovaná na datasetu s recepty. Zde jsou př́ıtomni všichni
uživatelé.
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A.3. Interakce v čase
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Obrázek A.5: Interakce se sńımkem Dunkirk
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Obrázek A.6: Interakce v čase uživatel̊u z kategorie komedie.
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A. Rozsáhlejš́ı vizualizace
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Obrázek A.7: Interakce uživatel̊u s preferenćı italské kuchyně
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Př́ıloha B
Seznam použitých zkratek

MDE Minimum-distortion Embedding

BBC British Broadcasting Company

LDA Latent Dirichlet Allocation

SOM Self Organizing Map

(N)EASE (Neural) Embarrassingly Shallow Autoencoder

SVD Singular Value Decomposition

PCA Principal Component Analysis

DCG Discounted Cumulative Gain

t-SNE t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding

GRU Gated recurrent unit

MLP Multi layer perceptron

BMU Best matching unit

UMAP Uniform Manifold Approximation and Projection

Tf-idf Term frequency - inverse document frequency

BERT Bidirectional Encoder Representations from Transformers

ReLU Rectified Linear Units
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Př́ıloha C
Obsah p̌riloženého CD

readme.txt .................................. stručný popis obsahu CD
hlubik thesis.pdf.................výsledný výtisk práce v podobě pdf
latex.........................zrojové soubory práce ve formátu LATEX

img.........................................obrázky použité v práci
src ................................ zdrojový kód práce v jazyce python
sankey............................Sankeyho diagramy ve formátu html
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