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Abstrakt

Studium vztahu mezi publikem a obsahem, ktery konzumuje, je pro tvirce
obsahu zésadni. V této praci navrhujeme a experimentdlné vyhodnocujeme
ruzné metody vizualizace aspektu publika. Zavadime novou techniku vkladani
uzivatelu a polozek do stejného latentniho vektorového prostoru, kterd dosa-
huje slibnych vysledkt na znamé datové sadé Movielens. K vizualizaci publika
déle vyuzivame samoorganiza¢ni mapy, jejichz pouziti pro tento typ tlohy je
podle nasich nejlepsich znalosti novym pristupem. Posledni metodou tohoto
druhu je nové publikovany framework MDE, ktery prekonava mnohé nevyhody
t-SNE, a pfitom neohrozuje kvalitu, coz ukdzeme experimentalné.

Zabyvame se také dalsimi pohledy na interakce uzivatelt. Uzivatelé a
polozky jsou propojeni pomoci Sankeyho diagrami, které nabizeji komplexni
pohled na to, které skupiny uzivatelt interaguji s jakym obsahem, a jsou infor-
mativnéjsi nez prosté zarazeni uzivatelt do jedné kategorie. Navrhujeme také
pristup k vizualizaci interakci uzivateld v ¢ase, ktery muze pomoci analyzovat
casové zavislosti.

Klicova slova Zavéreéna prace, segmentace uzivatell, samoorganizacni 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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Uvod

Medialni domy a vsichni dalsi tvirci obsahu soutézi o pozornost svych uzivatelu
ve velmi proménlivém prostiedi a nikdo se nemuze spoléhat na to, ze prizen pu-
blika pretrva delsi dobu. Nutnosti se stava systematicka analyza dat o chovani
navstévnika, tedy o tom, jak uzivatelé interaguji s obsahem. V zapadnim svété
byly urc¢itymi pionyry tohoto pristupu v medidlnim prostredi servery jako
BuzzFeed nebo Huffington Post, v poslednich letech se ale na tyto analyzy
zacinaji ¢im dal tim vice spoléhat i velké organizace jako Guardian, Financial
Times nebo BBC. [I]

Propojeni uzivatele s novym, pro néj vhodnym obsahem, je tradi¢né tlohou
doporucovacich systémii. V pripadé, ze obsah neni tvoren komunitou, potrebuji
jeho tvirci pochopit, jaké segmenty publika preferuji jaky typ obsahu, aby
mohli viibec rozhodnout o jeho vzniku. V odborné literature je mozné nalézt
prace vénujici se analyze interakci uzivatelt s uzivatelskym prostredim, kde
jsou ndsledné hledany opakujici se vzory pomoci metody LDA [2], nebo vizua-
lizaci chovani v komunité pomoci glyfa [3], tyto pristupy ale bohuzel neberou
v potaz vlastni obsah.

Vétsina vyzkumnych praci, které se zabyvaji reprezentaci uzivatele a které
berou v potaz i obsah, se vydava cestou reprezentace uzivatelt v latentnim
prostoru - embeddingu. V piipadé, Ze uzivatelé obsah generuji (féra, socidlni
sité, ...), je mozné vytvorit efektivni reprezentaci na zdkladé ¢asového sledu
vytvorenych prispévk, jak je ukdzéno v praci Author2Vec [4]. Takova repre-
zentace se prokazuje uzitetna nejen pri vizualizaci, ale i pri dalsich tkolech,
jako napf. identifikace uzivatelu trpicich dusevni chorobou [4].

Casto se pohybujeme v prostredi, kde je obsah uzivateli pouze konzu-
movan, diky ¢emuz musime hledat jiné zpisoby, jak reprezentaci tvorit. Muzeme
obratit pozornost k doporucovacim systémum, které pro svuj ukol taktéz
potfebuji rozpoznat podobné uzivatele. V této oblasti je velmi slibnd prace
vyzkumniki z ¢inské spolecnosti Alibaba [5], ktefi dokazi reprezentovat uzivatele
i polozky v jednom spole¢ném vektorovém prostoru.



Uvob

V této praci provéfime rizné metody pro ziskani latentni reprezentace
uzivateli a polozek za tucelem jejich zobrazeni za Ucelem nalezeni shluku
uzivatell a pochopenti jejich vztahii. Pro vizualizaci vyuzijeme nejen obvyklou
metodu t-SNE [6], ale i Samoorganiza¢ni mapy (SOM, [7]) a nové publikovany
velmi slibny framework Minimum-distortion Embedding [8]. Déle navrhneme
vlastni metodu inspirovanou vysSe zminénym pristupem spolecnosti Alibaba,
ktera dokaze reprezentovat uzivatele i polozky v jednom spole¢ném prostoru,
a tu experimentalné ovérime.

Tato prace je ¢lenéna do resersni a praktické ¢asti. V resersi zmapujeme od-
bornou literaturu tykajici se naseho problému, identifikujeme pristupy, které
bude mozné vyuzit pro reseni v praxi a polozime teoretické zaklady vsech vizu-
aliza¢nich technik, které budou vyuzity. V praktické ¢asti pak experimentalné
ovérime zvolené metody na riznych datasetech s dirazem pro vysvétlitelnost
a interpretovatelnost vysledku.



KAPITOLA

Reserse

V resersni Casti prace analyzujeme komeréni produkty a odbornou literaturu,
kterd se tyka problému pochopeni segmentt uzivateld a jejich chovani. Déle
pak uvedeme problém doporucovani a vysvétlime zakladni pristup pomoci
maticové faktorizace. Rozebereme i pokrocile state-of-the-art pristupy jako
model (N)EASE [9], [10], Hypercuboids [5] spole¢nosti Alibaba a zhodnotime
jejich potencidl pro vyuziti ne pti doporucovani, ale pfi segmentaci uzivatela.

Ve druhé ¢asti reserse dikladné popiseme teoretické zédklady vyuzitych vi-
zualizaénich technik. Nejednd se pouze o obvykle vyuzivané t-SNE [6], ale i Sa-
moorganiza¢ni mapy a nové publikovany (bfezen 2021) framework Minimum-
Distortion Embedding.

1.1 Komerc¢ni nastroje pro analyzu chovani
uzivateld

Nékteré komeréni ndstroje se snazi uzivatelum (v tomto pripadé hlavné medial-
nim editorum) prezentovat agregované tidaje v redlném case. Produkt spolec-
nosti IO Technologies El Po publikovani ¢lanku tak muze editor sledovat, kolik
lidi ¢lanek vidélo, jak dlouhy ¢as prumérné stravili na strance (docetli az do
konce?), pocet interakei na socidlnich médiich, procenta recirkulace - kolik
uzivateli po docteni pokracuje na jiny clanek a dalsi ukazatele. [11]

Podobné fungujicim nastrojem je i ten od firmy Datapine El Opét nabizi
mnozstvi dashboardt, které v zasadé agreguji vSsechna mozné data o provozu
na webu. Zde dashboardy opét nabizi zdkladni informace typu nejctenéjsich
¢lank, poctu navstév, informaci o ¢tenarich jako pohlavi a vék. Dalsi monito-
rovanou oblasti je dosah ¢lanku na sociadlnich sitich - sdileni, komentéare, ,,1ibi
se mi“ a nové sledujici.

"https://www.public.iotechnologies.com/
*https://www.datapine.com/



1. RESERSE

Vyse zminéné nastroje nabizeji vice méné velké mnozstvi riznych kolacovych
grafi a histogramiu. Zde nechceme v nejmensim rozporovat jejich uzitec¢nost,
ta je v praxi rozhodné prokazéna [I], je ale snad mozné fict, ze neposkytuji
celostni vhled a odpovéd na otézku po tom, kdo jsou uzivatelé toho & onoho
webu a na jaké podskupiny se déli.

Segmentace uzivatelt

Pristupem, ktery se snazi odpovidat na otazky o publiku ve vice celostni
podobé, je segmentace publika. Typicky je publikum mozné segmentovat na
zékladé demografickych ddajiu (vzdélani, povolani, velikost rodiny, pohlavi,
...), behavioralnich (loajalita, jak Casto se uzivatel vraci, status uzivatele) a
samoziejmé geografickych, tedy odkud se uzivatelé pripojuji ¢i pochézi. [12]

Nalezneme-li segmenty publika podle vyse zminénych kritérii, miazeme se
déle zabyvat tim, s jakym typem obsahu uzivatelé z jednotlivych segmenti
(pfi pohledu z thlu strojového uceni mizeme ¥ici shluki) interaguji. Po-
kud jsou segmenty dostatecné vyprofilované i obsahové, mizeme néasledné pro
novy clanek predikovat, jaky dopad bude mit na uzivatele riiznych segmentti.
Konkrétné je mozné se ptat napr. na to, jaky bude dopad ¢lanku na skupinu
muzu ve véku okolo 35 let Zijicich v USA, ktefi ¢asto ¢tou ¢lanky z kate-
Britanii, které zajimaji kategorie Psychologie a Zivotni styl. Typicky chceme
znat, kolik procent uzivateli z takto popsaného segmentu by mohl ¢lanek
zaujmout. [12]

Nevyhodou predchazejiciho pristupu je nutnost ruéniho nastaveni pravidel
pro segmentaci, tedy véku, lokace a zajmu z predchoziho prikladu. Néstroj
Segmentation.ai (Crowd.ai) El od spolecnosti Adobe se ji pokousi prekonat
zajimavym zpusobem. Ten nejdrive vytvori ¢asovou osu interakci uzivatele,
kterou nésledné zakéduje do jednoho 16rozmérného vektoru redlnych ¢éisel. Z
téch vytvori shluky, které uzivateli zobrazi a umozni je interaktivné prochézet.
Architekturu systému muzeme vidét na obrazku

V pripadé systému Segmentation.ai je asi nejzajimavéjsim prvkem prave
modelovani uzivateld v podobé vektoru fixni délky. Vzhledem k tomu, ze se
jedna o komerc¢ni produkt, neni samoziejmé mnoho dostupnych informaci o
tom, jak presné tento proces probihd. V populariza¢nim ¢lanku se docteme
pouze to, ze je vyuzivana néjaka forma hlubokého uceni spolu s knihovnou
Tensorflow [I3]. Blize specifikovany neni ani shlukovaci algoritmus, ktery je
pouzivan pro odhalovani segmenti. Uzite¢nou informaci vsak je, ze pro vizu-
alizaci shluku ve 2D je vyuzivana technika ShapeVis [14].

Systémem, ktery k analyze obsahu a uzivateli pfistupuje z trochu odlisného
hlediska, je néastroj Conversation Clusters [15]. Jedné se v zésadé o analyzu
(shlukovani) kolekce textovych dokumentu, které jsou v tomto piipadé no-

Shttps://crowdai.com/



1.2. Analyza chovani uzivateli v odborné literature
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Obrazek 1.1: Architektura systému Segmentation.ai [13]

vinové clanky z néjaké oblasti, a tim mapovat , konverzaci“, ktera aktudlné
probiha na toto téma (tedy napt. plytvani jidlem a redukce odpadu). Pro
tvirce obsahu je tento vhled zajimavy, protoze jim nabizi globalni perspek-
tivu a lepsi porozuméni toho, jaky obsah ma Sanci na uspéch. Néastroj opét
umoznuje interaktivn{ prochézeni jednotlivych shlukt. Na obréazku[I.2lmizeme
vidét vystup systému pri analyze zminovaného tématu. Je vidét, ze systém
klade diraz na zobrazeni vztahti mezi podtématy.

1.2 Analyza chovani uzivateli v odborné literature

Ve védecké literature je mozné nalézt vétsi rozmanitost pristupt k analyze
chovani uzivateli. Prace ,, PeopleGarden: Creating Data Portraits for Users“
[3] se zabyva uzivateli internetovych for a diskusnich skupin. Autofi identifikuji
4 zékladni otazky, které zajimaji nové prichoziho potencialniho uzivatele, ktery
se chce pridat k dané skupiné [3]:

1. Jsou zdejsi ¢lenové opravdu aktivni - pTrispivaji casto?
2. Interaguji ¢lenové spolu - odpovidaji si navzajem?
3. Maji tu radi novacky?

4. Kteri uzivatelé tu maji ,,expertni* status - jsou tu jiz dlouho a vytvorili
hodné prispévku?

Pro co nejkomplexnéjsi vizualni zachyceni uzivatelu vytvorili autoii datové
portréty (data portrait), tedy vyzualizaci uzivateli zaloZenou na interakénich
datech, kterd miuze reprezentovat jak jednoho, tak skupinu uzivateli. Uzivatel
je v tomto pripadé reprezentovan mmnozinou objektd, se kterymi interago-
val, tedy hlavné pfispévky ¢i zpravy, které vytvoril (to neni obecné nutny
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Obrazek 1.2: Vystup systému Conversation Clusters [15].

predpoklad, je to platné pouze pro tuto praci). Je nutné provést dva kroky -
identifikovat dulezité atributy objektt uzivatele a rozhodnout se, jak je vizu-
alizovat.

Pro vizualizaci interakci jednoho uzivatele je mozné vyuzit motiv kvétiny
¢i kvétu. Kazdy okvétni listek reprezentuje jeden prispévek. Listky v case
pribyvaji ve sméru hodinovych ruc¢icek. Celou reprezentaci uzivatele pak mi-
zeme vidét na obraku[I.2] Portréty vSech uzivatell z jedné skupiny je ndsledné
mozné poskladat k sobé do ,,zahrady“, ktera reprezentuje jednu diskusni sku-
pinu. Z takového portrétu je pak mozné rychle zodpovédét vsechny 4 vyse
zminéné otazky.
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1.2. Analyza chovani uzivateli v odborné literature

=1 o

Obréazek 1.3: Reprezentace uzivatelia ve formé schematickych kvéti. Vlevo
pletni reprezentace nékolika uzivatel. Zluté objekty na okrajich (odvozené od
pestiki) znaci pocet odpovédi na dany prispévek. Fialova barva pak urcuje,
jestli byl samotny prispévek odpovédi, nebo jestli zapocal samostatné diskusni
vlédkno. [3]

Modelovani uzivatelti pomoci metody LDA

Metoda LDA (Latent Dirichlet Allocation) pochdzi z oblasti zvané mode-
lovani témat (topic modelling). Témata v tomto smyslu nejsou znamad, je
vsak predem nutné urcit jejich pocet. Predpokladdme, ze kazdy dokument
je asociovan se smési témat a kazdé téma je distribuce nad slovy ze slovni
zasoby. Kazdé slovo je tedy asociovdano s néjakou pravdépodobnosti, Ze se v
tématu vyskytne. Distribuce témat, dokumenti a slov je modelovana pomoci
Dirichletova rozdélni, odtud nazev metody. [16]

V praxi se LDA nejcastéji vyuziva pravé pro praci s databédzi textovych
dokumentid, neni to ale pravidlem, jako framework funguje i v jinych do-
menéch. Je tak mozné vyuzit ji i pro analyzu chovani zakaznikd, jen je potieba
najit vhodné namapovani. Mnozinu vsech moznych akci, které mutze uzivatel
provést, je mozné povazovat za slovni zasobu a jednotlivé session, tedy sek-
vence akci, muzeme oznacit za dokument. Pii takovéto formulaci problému
lze pak z dat extrahovat ,, témata“, kterd odpovidaji typtm chovani uzivateld.
Kvalitu vysledkt je potom samoziejmé naroénéjsi posoudit, jelikoz vyznam
,tématu* sestavajiciho se z dominantnich akci typu vyhledani uzivatele a
otevieni tabulky nemusi na prvni pohled zfejmy. [2]

Nevyhodou metody je nutnost predem nastavit mnozstvi latentnich témat,
kterd chceme objevit. Tento problém se pokousi autofi prekonat tim, ze LDA
spusti nékolikrat s jinym parametrem n (tedy po¢tem témat) a nasledné kom-
binuji vysledky do ensemblu, z kterého ziskaji mnozinu kandidatnich témat.
Pro prizkum vysledkl je pak nutnd néjaka forma vizualizace. Rizné formy
miZzeme vidét na obrazku L4

Pro nds muze byt zajimava hlavné vizualizace [I.4h, na které vidime pro-
jekei jednotlivych odhalenych témat pomoci metody t-SNE (bude rozvedena
déle). Kazdé téma (n-rozmérny vektor) je reprezentovéano jednim koldacovym
grafem. Jednotlivé barevné vysece pak odpovidaji podilu dané tridy akei v
tomto tématu. Je zde mozné pozorovat jasné vymezeni shlukt, coz je slibné
pro dalsi analyzu - lze ocekavat, ze shluky budou informativni. [2]

Oba vyse zminéné pristupy mohou bezesporu poskytovat uzite¢ny vhled

7



1. RESERSE

LDA Ensemble for User Behavior Analysis

(a) (d) UserUpdate ACL UserCreate UserView
Application Data OrganizationView Office

9’;:' . VLA |OrganizationCreate History |OrganizationUpdate
- & )
S g
N “
=20 Color Salect | Deselect | Reset
“,4.3‘, it Actions
W » Xl
» & ¢ ’
£ L T P
Y 'Q;:« ﬂ:‘“" R
T ] v @ i
A ity
LTS !
de
Distance Threshold: 0 ] 1 Set Medoids | :
(©)
1)l AT Ll I |
= i p—— b == e vims
L § [H ; 1
L : I8 L
: NS vt il
N W, b, B
%% “e, %@; B,
" ", %& B
W ° M ', ¥,
oo
S

Obrazek 1.4: Ruzné formy vizualizace objevenych témat. Témattim je mozné
prifadit tfidy (d), projektovat je 2D prostoru (a), nebo vytvorit témat a akeci
(b). Radky v matici odpovidaji jednotlivym latentnim tématiém, sloupce pak
konkrétnim akcim uzivatele. Sytost barvy pak odpovidd pravdépodobnosti
vyskytu akce v daném tématu. |2

do aktivity uzivateld. U sluzeb zamérenych na konzumaci obsahu, tedy Net-
flix, Youtube ale pravé i novinové servery je ale jejich prinos pro pochopeni
uzivatelské zakladny spise omezeny. Akce uzivateltl novinovych serveri budou
podle vSeho dost jednotvarné - klikani na ¢lanky, mozné rozkliknuti rubriky.
Pro producenty obsahu muze byt urcité cenné zkoumat uzivatele na zakladé
sémantiky obsahu, se kterym interaguji.

1.3 Z pohledu doporucovacich systémii

Nabidka obsahu na internetu roste stale rychlej$im tempem (internetové ob-
chody, streamovaci sluzby, . . .), diky ¢emuz vznika potfeba usnadnit uzivatelim
navigaci v takto rozsahlé nabidce. V tuto chvili do hry vstupuji doporucovaci
systémy. Ty pracuji se dvéma zakladnimi typy entit - wuZivatelé a polozky.
Cilem je pak poskytnout uzivateli seznam polozek, které by jej mohly jakkoli
zajimat. To se déje typicky na zdkladé jednak uzivatelova chovani v minulosti,
jednak na zdkladé libovolného mnozstvi ruznych dalsich metadat.

Nejcastéji volenym pristupem pii doporucovani je kolaborativni filtrovdnd,
které spoléha Cisté na data o interakcich uzivateli s polozkami a je doménové
nezavislé. Samotné kolaborativni filtrovani je pak celou rodinou metod, které
se daji rozdélit na dvé podskupiny. Prvni skupinou jsou metody zaloZené
na prohledavani okoli polozek, nebo pripadné uzivateli. V jejich piipadé do-
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1.3. Z pohledu doporucovacich systémi

porucovaci systém predikuje uzivatelovo hodnoceni nové polozky na zakladé
podobnych polozek (polozek z okoli).

Druhym moznym pristupem je vytvoreni latentni reprezentace uzivateli
a polozek. Takovou reprezentaci se rozumi vektor realnych ¢isel o dimenzi
fadové 50 az 300 (velmi orienta¢ni ¢isla pro predstavu), které jsou vytvoreny
na zakladé predchozich interakci uzivatele. Jednotlivé dimenze téchto vektort
teoreticky mohou mit néjaky konkrétni vyznam, naptiklad miru prislusnosti k
néjakému zanru, obecné ale tyto vektory nelze nijak primocare interpretovat.
Jediné, na co se spoléhdme, je to, ze tyto vektory jako celek dobfe vystihuji
danou polozku ¢i uzivatele. [17]

1.3.1 Sledovani interakci a matice hodnoceni

Pri sledovani interakci uzivateli s obsahem mtzeme rozlisit dva typy zpétné
vazby, kterou uzivatelé davaji systému. Jednd se o explicitni a implicitni fe-
edback. V pripadé explicitni zpétné vazby jde o situaci, kdy uzivatel védomé
hodnoti danou polozku, tedy udéluje procenta, skore, hvézdicky, ¢i pouze ,,1ibi
se mi“.

Uzivatelé obvykle explicitné ohodnoti jen relativné malé mnozstvi polozek,
se kterymi prijdou do styku, je proto prinosné zamérit se na to, jestli se v
jejich chovani nedaji objevit néjaké implicitni informace o preferenci polozek.
Typické interakce, ze kterych je mozné usuzovat na uzivatelovu preferenci jsou
nakup polozky, vytvoreni zalozky ¢i ulozeni polozky, historie vyhledavani, ¢i
jen pohyb mysi. Velmi ¢asto lze také zapocitat pouhé zobrazeni detailu polozky
(prehréani videa ¢i skladby, precteni novinového ¢lanku, .. .).

Pri sledovani interagovanych polozek je potreba nastavit dalsi kritéria,
podle kterych posuzovat, jestli se uzivateli dand polozka opravdu libila. Ty-
pickym pristupem je nastaveni néjaké hranice toho, jak dlouho musi uzivatel
na strance stravit. Pokud si uzivatel poslechne pouze prvnich 10 sekund skladby
nebo zhlédne pouze prvnim par minut filmu, neni asi moudré povazovat to za
implicitni vyjadfeni preferenci, ba naopak. [I7]

7 takto nasbirané zpétné vazby muzeme sestavit matici hodnoceni R o
rozmérech m x n, kdy ¢isla m a n znac¢i pocet uzivatell, respektive polozek.
Samoziejmé ani po vyuziti implicitni zpétné vazby nezndme hodnoty pro zda-
leka vsechny pary uzivatel-polozka, proto se v matici nachazeji hodnoty z
mnoziny R U {?}. Cilem je pak predikovat nezndmé hodnoty z této matice
Tu,i = za pomoci hodnot zndmych, tedy 7, ; #7.

1.3.2 Faktorizace matic

7 linearni algebry vime, 7e sou¢inem dvou matic A € R™! a B € R vznikne
matice D € R"™". Pro faktorizaci matice hodnoceni R tedy obecné chceme
najit matice U € R™! a V € R, | < n, | < m, takové, ze jejich maticovy
soucin dobfe aproximuje zndmé hodnoty z matice R.
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Obréazek 1.5: Grafické znazornéni faktorizace matic. Matice v maticich U a V'
jsou zndmé vsechny prvky. Celkovy pocet prvki je ale signifikantné mensi nez
v matici R (zde Y).

Oznacime-li u-ty radek matice U jako p, a i-ty sloupec matice V jako ¢;, je
pak aproximace r, ; ddna skaldrnim soucinem png-. Chyba takové aproximace
se obvykle méii jako kvadrat odchylky, tedy (7y;— plq;)?. Nazveme li mnozinu
vsech zndmych polozek r,; #7 K, 1ze formdlné hledani matic U a V' zapsat
jako:

arg min Z (rui — plg;)?.
uv (u,8) e

V praxi se ¢asto chceme vyhnout tomu, aby hodnoty v maticich U a V
byly prilis vysoké, coz by mohlo mit za nasledek preuceni. Pri faktorizaci matic
znamens pojem preuceni to, ze by vysledné matice sice velmi dobte aproximo-
valy zndmé hodnoty v matici R, ale byly zcela nepouzitelné pro predikci téch
nezndmych. P¥i hledani matic tudiz chceme zohlednit to, ze preferujeme nizsi
hodnoty koeficientu - to se nazyva regularizace. Nejcastéji pouzivand metoda
pro regularizaci je takzvani L2 regularizace. Formélné pak tlohu zapiseme
jako:

arg min Z (rui — pfqi)2 + A (Z qz'TCIi + ZPZPu) )
i u

uv (u,0)eR

kdy A > 0 je hyperparametr algoritmu, ktery 7idi, jak silné regularizujeme. Z
regulariza¢niho clenu je dale vidét, ze pri L2 regularizaci penalizujeme vektor
parametru jeho euklidovskou normou, ktera je ddna napr. vztahem qiTqi.

Ruizné formy faktorizace matic byly a jsou velmi oblibenym zptusobem
feSeni problému doporucovani jak v akademické, tak komercni sféfe, existuje
proto velké mnozstvi riznych konkrétnich algoritmu. Lze ovSem jmenovat dva
zékladni ptistupy k hledédni matic U a V.
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1.3. Z pohledu doporucovacich systémi

Singularni rozklad

Pokud bychom znali celou matici R, byla by tloha faktorizace v uvozovkach
trividlni. Linedrni algebra nam totiz poskytuje ndvod, jak presné tento rozklad
provést. Singuldrni rozklad (Singular value decomposition, SVD) umoznuje
rozlozit matici M o rozmérech m x n a hodnosti r, r < m < n takto: M =
USVT, kdy U a V jsou ortogonalni matice, zatimco ¥ je diagonalni a nese
singuldrni hodnoty, které jsou kladné a na diagondle sefazené sestupné. [18]

V diagonalni matici ¥ mutzeme dale ponechat pouze [ nejvyssich sin-
guldrnich hodnot (zbytek uvazujeme nastaveny na 0). Diky tomu ma také
smysl ponechat pouze prvnich [ sloupcii matice U a prvnich [ fadkt ma-
tice V, jelikoz zbytek bychom nasobili nulou. Nasledné muzeme psat M =
(U21/2> (21/2V). Diky ponechani pouze prvnim [ singularnich hodnot maji
matice v sou¢inu rozméry pravé m x [, respektive [ X n, a tudiz jsou presné
nasim hledanym rozkladem. Snazime-li se minimalizovat sumu ¢tvercu rezidui,
je to podle Eckhart-Young theorému ta vibec nejlepsi aproximace, kterou
muzeme najit. [18]

V praxi bohuzel nikdy celou matici R nezname, proto neni mozné po-
stupovat takto jednoduse. Existuji v zasadé dvé moznosti, jak tento problém
prekonat. Prvnim zptisobem je povazovat chybéjici hodnoty za implicitni nuly,
¢imz se z matice R stava ridkd matice, na kterou mtzeme aplikovat klasické
SVD solvery. Naptiklad knohovny scipy [19] a scikit-learn [20] pro to po-
skytuji efektivni implementaci. Druhou, slozitéjsi moznosti je pokusit se apro-
ximovat SVD na zdkladé dat, kterd zname, tedy vlastné aproximace aproxi-
mace. Tu je mozné provadét mnoha zpusoby, zde uvadime gradientni sestup
a metodu nejmensich ¢tverct.

Gradientni sestup

Pii Teseni této tlohy mame pristup ke gradientu, nabizi se tedy feseni po-
moci gradientniho sestupu. Uvazime-li ztratovou funkci F(U, V) totoznou s
vyse zminény optimaliza¢nim problémem s L2 regularizaci, dostaneme tyto
parcialni derivace:

)

F . -
5 (U.V) = =2(ru; — pa)pld) + Aa”
%

5 (UV) = =2(rui — piyai)a + A,

kde pgj ) Znaci j-tou slozku u-tého vektoru matice U a qu ) Znaci j-tou slozku
i-tého vektoru matice V. Vlastni uc¢eni pak zacind nahodnou inicializaci matic

U a V. Nésledné pak postupujeme iterativné, kdy obé matice updatujeme

11
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podle pravidel:
¢ 0+ ((rwi — PL @) pu + Aai)

Pu & Pu+ ((Tuz — pfqz-) i + /\pu,)

kde v je uzivatelem definovanéd konstanta. Jako obvykle pfi gradientnim se-
stupu se jednd o nekonvexni problém, tudiz konvergence muze byt pomala,
nemusi se dostavit viibec a muzeme uvéznout v lokdlnim optimu. [17]

Alternating least squares (ALS)

Tato metoda prevadi problém faktorizace na feseni rady konvexnich tloh.
Pracuje tak, ze stfidavé fixuje jednu matici a updatuje hodnoty pouze matice
druhé. Pri tomto pristupu se fixovana matice stava matici dat a zndmé hod-
noty z matice hodnoceni cilovou proménnou. Hodnoty v fadcich druhé matice
se pak stavaji hledanymi koeficienty linearni regrese. Pokud oznacime vektor
zndmych hodnot z j-tého sloupce matice R jako Ricj, muzeme pri standardni
formulaci linedrni regrese zapsat heldané minimum takto:

Gi = ((UIC]-)T UICj>1 (UIC])TR{’CJ..

Aplikujeme-li dale vyse zminénou L2 regularizaci, dostavame zndmy problém
hfebenové regrese, u které lezi minimum v bodé (pfi zafixovani matice U)

ii= ()05 +ar) ()5,

kdy I je jednotkova matice o rozmérech [ x [. Pri zafixovani matice V je pak
postup v zésadé totozny, akorat v posledni zminéné rovnici bude matice hrat
roli matice dat matice V misto U a aktualizovan bude vektor p;. Cely pribéh
uceni se pak r{di timto jednoduchym postupem:

1. Nahodné inicializuj matice U a V.
2. Dokud neni splnéna podminka pro konvergenci:

a) Aktualizuj matici U s vyuzitim hfebenové regrese.

b) Aktualizuj matici V' s vyuzitim hiebenové regrese.

Vzhledem k tomu, Ze jsou faktorizacni metody Siroce vyuzivané v praxi,
objevuje se velké mnozstvi ruznych vylepSeni a zmén. Velka ¢ast pozorovaného
rozptylu v hodnoceni polozky neni vysvétlitelnd Cisté z interakci, ale prameni
ze zaujeti (bias) daného uzivatele (nebo i polozky). Skaldrni soucin ¢ p, tedy
nemusi byt dostateé¢ny pro predikci hodnoceni.

Pro odhad hodnoceni mtizeme dale uvazit primérné hodnoceni vsech polozek,
zaujeti polozky, tedy to, jak se jeji prumérné hodnoceni lisi oproti globalnimu
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1.3. Z pohledu doporucovacich systémi

pruméru, a zaujeti uzivatele, tedy rozdil priméru vsech hodnoceni tohoto
uzivatele oproti globalu. Predikci pak sestavime vztahem #,; = p + b; + b, +

qz‘Tpu'

1.3.3 Latentni reprezentace

Vystupy z faktorizace matic nemusime pouzivat pouze primo pro predikci hod-
noceni polozky uzivatelem. Vektory nachéazejici se v maticich U a V muzeme
povazovat za reprezentaci uzivatell, potazmo polozek, v latentnim prostoru.
Oproti fidkym vektortim z matice hodnoceni nemé zadna ze slozek latentniho
vektoru primo interpretovatelny vyznam. Takovymto reprezentacim vektory
realnych ¢isel v latentnim prostoru se obvykle fikd embedding.

Maticova faktorizace je v pripadé uzivateli a polozek prirozenym zdro-
jem takovych embeddingi, neni ale v zddném pripadé jedinym moznym. [21].
Casto se vyuzivaji neuronové sité, dost mozna nejzndméjsim reprezentanty
jsou Word2Vec [22] a Fasttext [23]. Existuje i snaha prenést piimo tyto
pristupy do svéta doporuc¢ovani v podobé Item2Vec [24]. Obecné je v lite-
rature tykajici se doporucovacich systému patrny velky zajem o vytvoreni co
mozna nejlepsi latentni reprezentace polozek a uzivateli a objevuji se stéle
nové pristupy. Mozné je dokonce reprezentovat uzivatele ne jen jako bod v
prostoru, ale jako objekt v tomto prostoru (hypercuboid) [5].

Vyhodou embeddingi je, Ze jsou do urcité miry univerzalni a daji se pouzit
k riznym tlohdm. Jsou vlastné jen jinou reprezentaci entit, se kterymi pracu-
jeme. Neumime je sice primo interpretovat, spoléhame ale na to, Ze své entity
reprezentuji ,,dobie“. Je tedy mozné ocekavat, ze vektory podobnych entit
budou podobné, respektive, ze diky podobnym vektorim odhalime podobné
entity.

Mira podobnosti ¢i vzdalenosti vSak zlstava dilezitou otazkou sama o
sobé. S rostouci dimenzionalitou prestava euklidovska vzdalenost byt uzitecna
[25] a je potieba hledat jiné miry podobnosti. Obvykle je vyuzivan thel, ktery
dva vektory sviraji, respektive cosinus vektoru i a ¥ :

(@) = 0
COS\U,V) = v 75 -
’ [l - 7]

V této praci je chceme prozkoumat moznost vyuziti latentni reprezentace
uzivateli a polozek k jinému tkolu, nez je doporucovani. Z hlediska poro-
zuméni uzivatelské zakladné bude zajimavé pokusit se vizualizovat embed-
dingy jak uzivateld, tak polozek, a tim se pokusit porozumét jejich strukture.

t-SNE

t-Distributed Stochastic Neighborhood Embedding je technika pro redukci
dimenzionality a vizualizaci, kterd je vhodnd pro zobrazeni vysoce dimen-
ziondlnich dat [6]. Oproti mozna nejCastéji vyuzivané metodé pro redukci
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dimenzionality - PCA, Principal Component Analysis - je t-SNE nelinearni
projekce. PCA se snazi vysvétlit co nejvyssi mnozstvi rozptylu v datech a
zachovava velké vzajemné vzdalenosti. Oproti tomu t-SNE zachovava pouze
malé vzajemné vzdalenosti. Metoda t-SNE je vhodna hlavné v pripadé, ze
vnitini struktura dat je nelinedrni [26].

Prvni krok algoritmu je zméreni podobnosti bodu v pivodnim vysoce di-
menzionalnim prostoru. To si muzeme predstavit jako konstrukci Gaussovy
kiivky nad kazdym bodem. Nasledné zmérime hodnotu hustoty pravdépodobnosti
nad vSemi ostatnimi body z datasetu a znormalizujeme. Tim dostaneme pravdépodobnosti,
které jsou imérné podobnostem v datech. Rozptyl zkonstruované Gaussovy
krivky se tidi parametrem algoritmu zvanym perplexity, jehoz doporuceny roz-
sah je priblizné 5 az 50. [26]

Druhy krok je podobny tomu prvnimu, akorat pouzijeme Studentovo t-
rozdéleni s jednim stupném volnosti oproti normalnimu rozdéleni. Tim do-
staneme druhy soubor pravdépodobnosti, tentokrat v nizkodimenzionalnim
prostoru. Oproti normalnimu rozdéleni mé Studentovo t-rozdéleni lepsi vlast-
nosti pro modelovani vétsich vzdalenosti. [26]

Nasledné chceme, aby pravdépodobnosti v novém prostoru s nizsi dimenzi
reflektovaly ty v ptivodnim. Pro zméreni toho, jak si odpovidaji dvé distribuce
pravdépodobnosti je vyuzivana tzv. Kullback-Leiblerova divergence, kterou
vypocteme jako:

Q(9)
i

P(i)’

Din(PlIQ) = =3 Pli)in

kde P a Q jsou rozdéleni pravdépodobnosti. Nasledné vyuzijeme gradientni
sestup k tomu, abychom optimalizovali ztratovou funkci, kterou je v tomto
pripadé pravée KL divergence. [26]. Vzhledem k tomu, Ze algoritmus spoléhd
na nahodnou inicializaci, jsou jeho vysledky nederministické. Ruzné béhy tedy
mohou vyprodukovat rizné vypadajici vysledky riuzné kvality (hodnoty KL
divergence. Je potom zcela legitimni vybrat si z nich ten nejlepsi. [6]

1.3.4 Lepsi interpretabilita maticové faktorizace

V predchozi ¢asti jsme vidéli, ze faktorizace matic nabizi sice dobrou a uzitecnou
reprezentaci uzivatell, hledat jeji konkrétni vyznam je ale tézké. Pristup na-
zvany Overlapping Co-Cluster Recommendation Algorithm (OCULAR) [27]
na to reaguje tak, ze celou formulaci trénovani vynucuje lepsi interpretabilitu
jednotlivych slozek vektort latentni reprezentace.

Zakladem je detekce co-clusters, coz jsou shluky uzivateld a produktt s po-
dobnymi vlastnostmi. Vzhledem k tomu, Ze uzivatelé mohou mit vice vlastnosti
a produkty mohou uspokojovat vice potieb, je prirozené, ze se tyto shluky mo-
hou prekryvat. Autori se déle zabyvaji hlavné Bussiness to Bussiness (B2B)
doporuc¢ovanim, které ma nékterd specifika. O produktech i zdkaznicich je
obvykle k dispozici velké mnozstvi metadat, zaroven jsou ale kladeny velké
naroky na vysvétlitelnost doporuceni - firemnim zdkaznikim jsou obvykle
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nabizeny produkty v rddové vyssich cenovych relacich, je ale nutné védét,
pro¢ jsou nabizeny. Pristup k metadatim umoznuje autoriim zlepseni v feSeni
cold start problému - situace, kdy prichdzi novy uzivatel bez interakéni his-
torie, pro vysvétleni doporuceni jsou ale metadata dulezitd pouze v tomto
pripadé.

Systém OCULAR pak spoc¢iva v reprezentaci uzivatelt i produktu k-dimenzionélnimi
vektory fy, respektive f; s tim, Ze j-td slozka téchto vektorti uddva miru
prislusnosti k j-tému shluku. Samoziejmé plati, ze ¢im vysSsi hodnota, tim
silnéjsi prislusnost, a 0 udavé, ze entita do shluku nepatii viibec. Pracujeme
opét v typické situaci s implicitni zpétnou vazbou, mame tedy k dispozici
ridkou matici R, jejiz fadky odpovidaji uzivatelim, sloupce produktiim, hod-
nota 1 znaéi pozitivni feedback (uzivatel si zakoupil produkt) a 0 nezndmou
hodnotu. Modelové znazornéni situace muzeme vidét na obrazku [1.3.41

Pripady s hodnou 1 v matici R nazveme pozitivni priklady. Pokud uzivatel
u a produkt ¢ oba nalezi do shluku, generuje tento shluk pozitivni ptiklad s
pravdépodobnosti 1 — e~fulelfile | kde [f;] . znac¢i miru prislusnosti produktu ¢
do shluku ¢, tedy odpovidajici slozku vektoru f;. Pfedpokladame-li, ze kazdy
shluk generuje pozitivni ptiklad nezavisle, dostavame [27]:

1-P [rui = 1} = He_[f“]c[fi]c = e_(fuvfi>’

kde (fu, fi) zna¢i skalarni soucin vektoru. Parametry modelu nasledné hledame
metodou nejvyssi vérohodnosti [27]:

c= 11 (1_e<fu,fi>) [T eV=f.

(u,2):7q,5=1 (w,2):1ry,3=0

jako obvykle u téchto problému je maximalizovana log-likelihood a pridana
L2 regularizace parametri. Vlastni feseni pak probihda stejné jako u metody
faktorizace ALS, kdy v jednom kroku vzdy fixujeme parametry f; a odhadu-
jeme f, a ve druhém kroku naopak. Tim ziskavame sérii konvexnich problémt,
jejichz reseni je relativné jednoduché.

Inference pak v praxi vypada podobné, jako u faktorizace matic. Na obrazku
mmﬁieme vidét, jak probiba inference na modelovych datech. Naucené (od-
hadnuté) parametry pouzijeme k odhadu pravdépodobnosti P [r, ;| = e~ fufi)
u vSech nezndmych (nulovych) hodnot a doporu¢ime ten produkt s nejvyssi
odhadnutou odnotou.

1.3.5 Vice nez jeden vektor

Zajimavou praci je neddvnd publikace autori z ¢inského internetového ob-
chodu Alibaba [5]. V ni autofi rozvijeji inovativni zptisob reprezentace uzivatele,
ktery neni popsan pouze jednim vektorem, ale jednim ¢i nékolika télesy v n-
rozmérném latentnim prostoru. Autori tato télesa nazyvaji hypercuboids, Cesky
bychom je mohli nazvat nadkvddry, tedy vicerozmérné kvadry. Takovy kvadr
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Obrazek 1.6: Modelové situace v systému OCULAR. Vlevo vidime data a
identifikované shluky. Neékteri uzivatelé i produkty mohou patrit do vice
shlukd nardz, mira prislusnosti je ddna jejich vektorem. Pro uzivatele u = 6
dostaneme vektor f, = [0,1.05,1.25] a pro produkt ¢ = 4 vektorf, =
[1.39,0.73,0.82]. Produkt tedy pfislusi vSem shlukim a uzivatel pouze po-
slednim dvéma. Odhad pravdépodobnosti pro tuto dvojici tedy bude relativné
vysoky, jelikoz se prekryvaji. Vpravo pak vidime odhadnuté hodnoty s tim, ze
odhady pod uré¢itym nizkym prahem byly vynulovédny pro prehlednost. [27]

muze byt popsan dvéma vektory, svym centrem a offsetem, coz je vektor, jehoz
pri¢tenim k centru dostaneme ,, pravy horni roh* kvéadru. [5]

Reprezentovat uzivatele ne jako bod, ale jako téleso nebo nékolik téles je
zajimavy zpisob, jak prekonat obvykly problém, na ktery modelovani uzivatela
v doporucovacich systémech ale i jinde nardzelo. Uzivatele typicky nezajima
jen jeden typ polozek, ale minimalné nékolik. Problém se jesté prohlubuje v
pripadé obchodt s tak Sirokou nabidkou zbozi jako je pravé Alibaba, potazmo
Amazon ¢i ¢eskd Alza. V riznych kategoriich zbozi se obvykle zdkaznici roz-
hoduji podle zcela rtiznych kritérii, a maji tak i rozdilny rozsah ceny produktu,
kterou jsou ochotni akceptovat. Doporucovani zaloZzené na vysSe zminéné fak-
torizaci matic sice funguje uspokojivé, pro takto komplexni piipady vsSak
takto vytvorend reprezentace uzivatele jiz nedostacuje. Jediny bod v prostoru
polozek nemuZe reprezentovat vsSechny tyto aspekty a rozsahy. Autofi maji
divod domnivat se, ze takovato pokrocild metoda modelovani by tento nedo-
statek mohla prekonat.

Navrzeny systém se pak u¢i reprezentaci uzivatelu (tedy dva vektory re-
prezentujici kvadr). Poloha stfedu nadkvadru v prostoru muze dobfe zachytit
obecny zdjem uzivatele, naopak velikost télesa urcend druhym vektorem po-
pisuje Siti tohoto zédjmu uzivatele, potazmo pravé rozsah akceptované ceny ¢i
rozsah jinych atributii. Jednoho uzivatele je dokonce mozné reprezentovat ne
jednim, ale hned nékolika nadkvadry, coz dale zvysuje expresivitu a flexibilitu
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modelu. Formalné definujeme téleso reprezentujici uzivatele takto [5]:
Hypercuboid = {pERd e—f=2Xp= c—i—f},

kde ¢ € R? reprezentuje stied a f € ]Rg . reprezentuje offset nebo-li pravy
horni roh nadkvadru.

Polozky jsou reprezentovany jako obvykle vektory ve stejném prostoru.
Vznikéd otdzka, jak méfit vzdalenost uzivateld, tedy utvari, a polozek. De-
finujeme ji tak, Zze pro uzivatele u a polozku ¢ nejdiive nalezneme bod na
povrchu nadkvadru, ktery je nejblize vektoru polozky, a ten oznacime p, ;.
Rozeznavame vnéjsi vzdalenost [y (u, i) a vnitini vzdalenost 1, (u, 7). Vnéjsi
vzdalenost odpovidd vzdalenosti bodu p,; a vektoru polozky, vnitini pak
vzdalenosti p,; a centra. Celkova vzdalenost je pak dédna jednoduse vztahem

BIE
L(u, 1) = loue(uy @) + v - Lin(u, 1),

kde koeficient  urcuje, jak moc k vysledné hodnoté ptispéje vnitni vzdalenost.
Pokud teoreticky nastavime v = 0, znamenalo by to, ze o¢ekdvame, ze uzivatele
bude polozka zajimat, pokud lezi v jeho nadkvadru bez ohledu na jeji presnou
polohu (vektor). Zde je dulezité podotknout, ze hovorime-li o vzdalenosti
dvou bodt v prostoru, mame vzdy namysli euklidovskou vzdélenost. To miize
byt obecné neobvyklé, vétsinou byva v prostorech s vyssi dimenzionalitou
vyuzivana vzdalenost kosinova, ale zde je euklidovska vzdalenost nutnd pro
udrzeni geometrické interpretace.

Po technické strance je model navrzeny autory relativné komplexni a
slozity. Jedna se o neuronovou sit sestavajici se z mnoha moduld. Vstupem
je sekvence akci uzivatele, ktera je nasledné zakdédovana pomoci obousmérné
LSTM vrstvy [28] a mechanismem self-attention, ktery umoznuje modelovat
to, jak jednotlivé ¢asti vstupni sekvence ovlivinuji dalsi. Offset nadkvadru
potfebuje dale obsdhnout velké mnozstvi informaci. Napriklad pro nauceni
se rozsahu cen, které uzivatel akceptuje, je nutné ulozit ceny vsech polozek,
které si uzivatel koupil. Pro obohacen{ pamétovych schopnosti vyuZivaji autofi
pamétovou sit v podobé key-value tiloZisté.

Pamétova sit svou konstrukei v nééem pripomind pozornostni mechanismy.
Sestavé se z matice M € RN reprezentujici vlastni pamét a matice kli¢t
K € RN Parametr N uréuje kapacitu paméti. Oznaéme vystup piedchoziho
self-attention modulu jako sqgt). Ten je pak pouzit pro ziskani klice z matice
klica jako k = so ftma:c(s(ut ), K) a klicem ziskdme relevantni ¢asti z paméti:
m =k - MT. Celou architekturu sité mtizeme vidét na obrazu [L.7

V kazdém ucicim kroku je aktudlni reprezentace porovnana s nékolika
ndhodné zvolenymi pozitivnimi (uzivatel s nimi interagoval) a negativnimi
(uzivatel neinteragoval) polozkami. Cilem je pak minimalizovat vzdalenost
nadkvadru uzivatele od pozitivnich prikladi a zaroven ji maximalizovat od
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Obrazek 1.7: Architektura neuronové sité vyuzivané pro uceni reprezentace
nadkvadri. [5]

negativnich ptikladu. Formdalné zapiSeme ztratovou funkei takto [5]:

L= Z Z max(0,(u,i) + A — l(u, 7)),

(ud) €T+ (u,j)eT—

kde 7" a T~ znadf mnoZinu pozitivnich, respektive negativnich vzorkii.

Moznym rozsifenim tohoto pristupu je reprezentovat uzivatele ne jednim,
ale celou sadou nadkvadri. Ty mohou mit spoleény stied, nebo byt zcela
nezavislé. Obé varianty si ovSem vyzadaji zménu zpusobu, jakym je pocitana
vzdalenost bodli od téchto reprezentaci uzivatele. V pripadé jednoho stredu
seCteme vSechny vnéjsi vzdéalenosti a tu nejnizsi vnitini, u nezavislych nad-
kvadra s rozdilnymi stredy pak volime miniméalni vzdalenost od vsSech z nich.

Naés zajiméa opét hlavné vizualizace naucenych reprezentaci. Ta je v tuto
chvili o néco obtiznéjsi, jelikoz nepracujeme s n-rozmérnymi body, ale s celymi
télesy. Na obrazku miuzeme vidét pokus autorti o vizualizaci toho, kde lezi
centra jednotlivych nadkvadri a které polozky lezi uvnitf. Jedna se o uzivatele
a polozky z datasetu Amazon books. Vysledky jsou relativné tispésné - je vidét,
ze systém se naucil velmi odlisné reprezentace pro jednotlivé uzivatele.

1.3.6 Velmi mélky autoenkodér

Velmi ¢asto vyuzivanym principem ¢i architekturou modelu obecné ve stro-
jovém uceni je autoenkodér. Jedné se o nesupervizovany model sestavajici se ze
dvou ¢asti - enkodér a dekodér. Vstupem modelu je obvykle vektor vysoké di-
menze a tkolem prvni ¢asti modelu je naucit se reprezentovat vstupy vektorem
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Obréazek 1.8: Vizualizace nauc¢enych nadkvadru. Cervené body jsou centra,
modré pak polozky. Bylo ndhodné vybrano 8 uzivatelli a pro né byly rov-
nomeérné ndhodné vzorkovany body lezici uvniti jejich reprezentace. Ty jsou
vyznaceny oranzové. Barevné ohraniCeni je vytvorené rucné. [5]

o radoveé nizsi dimenzi. Dekodér pak naopak rekonstruuje vstup na zakladé této
reprezentace. Typickym modelem pak muze byt vicevrstvy perceptron sche-
maticky zndzornény na obrazku[I.9] Obé ¢4sti modelu mohou disponovat libo-
volnym poctem skrytych vrstev, dulezitd je ovSem ta nejuzsi, ktera tvori , hr-
dlo lahve*. Potom, co natrénujeme model pro replikaci vstupu, muzeme déle
vyuzit vystup nejuzsi skryté vrstvy jako kéd vstupu, nebo-li jeho reprezentaci
v latentnim prostoru - embedding [29]. Toto je ta nejpfimocarejsi aplikace
autoenkodéru, neni vSak jedind moznd, uplatni se i pti detekci anomélii [30)].
V tomto pripadé je autoenkodér ponechany vcelku a pri inferenci zkoumame
velikost rekonstrukéni chyby. Vysoka chyba pak mtize znacit anomélni vzorek.

Celou architekturu mtizeme nadale zjednodusit a enkodér i dekodér repre-
zentovat kazdy pomoci jedné matice. Transformace jsou pak pouhé maticové
nésobeni, tedy linearni operace. Takto sestaveny linedrni autoenkodér ma pak
velmi obdobnou funkei jako PCA [31] - pro minimalizaci rekonstrukéni chyby
mus{ hledat takovou projekci, kterd maximalizuje rozptyl [32]. Rozdil mezi
linedrni a nelinedrni redukei dimenzionality je zndzornény na obrazku

V pripadé doporucovacich systémii ¢asto dosahuji vysoké presnosti mo-
dely zalozené na relativné mélkych neuronovych sitich, coz je signifikantni
rozdil oproti jinym oblastem vyzkumu. Jmenovité mtizeme uvést pocitacové
vidéni, kde se naopak setkdvame s velmi hlubokymi sitémi (modely ResNet
[33], VGGNet [34], ...). V praci Embarrassingly Shallow Autoencoders for Sparse
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Data je princip mélkého linedrniho autoenkodéru dotazeny do extrému, jelikoz
model EASE vyuziva pouze jednu jedinou matici.

EASE je doporucovaci model, ktery operuje s béznou matici implicitnich
hodnoceni X € RUIXIZl kde U a 7 zna¢i mnozinu uzivateld, respektive polozek.
Matice R je pak typicky fidka a binarni, i kdyz to neni podminkou. Samotny
model je pak ddn jedinou matici B € RE*IZI. K tomu, aby byl model donu-
cen generalizovat, je pfidano jedno dulezité omezeni - na diagonile matice B,
musi byt nuly, tedy diag(B)=0, jinak by feseni bylo trivalni. Predikce, tedy
skére S, j pro polozku j € Z a uzivatele u € U je pak definovano skaldrnim
souc¢inem [9]:

Su,j = Xu,. - B.j,

kde X, . zna¢i fddek u a B.; sloupec j. Uceni se vah v matici B je pak
definovano jako:
. 2 2
min [|X ~ XB|[% 4+ A|1B]%

s. t. diag(B) =0

Vidime, ze odchylka predikce je méfena Frobeniovou normou, minimalizujeme
tedy ¢tverce odchylek, ¢imz se z hledani matice B stava konvexni problém,
jehoz Teseni umime jednodusSe nalézt pomoci metody Lagrangeovych mul-
tiplikdtoru [9]. Autori ddle rozvijeji uvahu, ze vyuziti jinych ztratovych funkei
by mohlo prinést zlepseni vysledki, ale znamenalo by vyznamné zvyseni vy-
pocetni naro¢nosti, proto se rozhodli pro tuto formulaci. Dale vidime, Ze vahy
v matici B jsou regularizovany pomoci L2 regularizace, kterd penalizuje vysi
jejich euklidovské normy. To pfidava jeden hyperparametr A, ktery mutze
byt optimalizovan na valida¢nim datasetu. Zcela zasadni je pak samoziejmé
podminka nulové diagonaly, jinak by existovalo trivialni reseni B = I, kde [
je jednotkova matice odpovidajicich rozméru. [9

Autori nasledné porovnavaji EASE s nékolika dalsimi state-of-the-art mo-
dely, které jsou radové komplexnéjsi. Ke srovnani vyuzivaji t¥i rtizné me-
triky - recall@n, n € {20,50} a Normalized Discounted Cumulative Gain,
NDCG@100. Recall@n znaci, kolik z o¢ekavanych polozek bylo uzivateli do-
poruceno v top-n modelem doporucenych polozkidch. NDCG@n je typickd
metrika pouzivand pro evaluaci doporucovani ¢i Information Retrieval, tedy
zjednodusené fec¢eno vyhledavactu. Kazdé polozce pritadame skore, nebo-li re-
levanci, a samozrejmé chceme, aby se polozky s co nejvyssi relevanci umistily
co nejvyse. Nejprve muzeme zavést Discounted Cumulative Gain, coz je de
facto suma relevanci doporuc¢enych polozek vazena jejich umisténim [36]:

n 27’eli -1
DCG, = —_—
=2 logy(i +1)’

i=1

kde rel; znac¢i relevanci i-té polozky. Zde nastava problém pii porovnavani
vysledku raznych doporucovacich systémi, jelikoz prirazené relevance jsou ar-
bitrarni, a tudiz vyssi hodnota DCG muze znamenat akorat to, ze vyzkumnici
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Input layer Hidden layers Output layer Linear vs nonlinear dimensionality reduction
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Obréazek 1.9: Schematické naznaceni

zakladni architektury neuronové sité  Obrazek 1.10: Rozdil mezi linearni
typu autoenkodér. Prostfedni skrytd a nelinedarni redukci dimenzionality.
vrstva slouzi jako hrdlo lahve, jeji Dvoumaticovy autoenkodér s linedrni
vystup je mozné pouzit jako kom- projekci pak bude odpovidat zde
paktni kéd vstupu. [35] znazornénému PCA. [35]

zvolili tadové vyssi prirazeni hodnot. Chceme proto tuto hodnotu vhodnym
zpusobem normalizovat. K tomu slouzi Idedlni DCG (IDCG@n) - polozky
sefadime podle jejich relevance, ¢imz spoc¢teme maximalni DCG az k n-té
pozici, tedy ten idealni, nejvyssi [36]:

|RELny| 2reli -1
IDCG,, = S
" ; logy (i + 1)

kde REL, reprezentuje seznam relevantnich polozek sefazeny sestupné podle
jejich skore az k n-té pozici. Takto ziskanou maximalni moznou hodnotou
nésledné znormalizujeme spocteny DCG, tedy [36]:

DCG,

NDCG, = 1DCGC,

Pro porovndni EASE s dalsimi modely si autofi vybrali 3 vefejné dostupné
datasety:

e Movielens 20M: 136 677 uzivateld, 20 108 filmt s vice nez 10 miliony
interakei [37],

o Netflix prize: 463 435 uzivatelt, 17 769 filmu a 57 miliont interakei [38],

o Milion Song Dataset (MSD): 571 355 uzivateld, 41 140 skladeb a 34
miliont interakei [39].
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Mezi modely, se kterymi byl EASE srovnavan, muzeme jmenovat Sparse Li-
near Method [40], Weighted Matriz Factorization [41] a Collaborative Denoi-
sing Autoencoder [42]. Dataset Movielens byl pro NEASE nejobtiznéjsi - patiil
vzdy k nejlepsim, ale v zaddné ze 3 vyuzitych metrik nedominoval, u zbyvajicich
dvou datasett dosahl ale vzdy nejvyssiho skére.

Pii porovnani modelu je ddle mozné si vSimnout, ze EASE je oproti jinym
modelum lepsi v doporuc¢ovani obecné méné popularnich polozek. Jednim
ze zakladnich baseline pristupt pri doporucovani muze byt doporucit vSem
uzivatelim nejpopularnéjsi polozky z datasetu a sledovat, jaké uspésnosti
je mozné dosdhnout timto zpitsobem. Dobry personalizovany doporucovaci
systém by pak mél samoziejmé dosdhnout lepsich hodnot nez tento primitivni
pristup, jelikoz jinak by byla jeho aplikace zcela bezpredmétnd. U datasetu
MSD je timto zptisobem mozné dosdhnout fadové nizsich hodnot nez u Mo-
vielens (NDCG@100 0,058 vs. 0,191) a pravé u MSD EASE dominuje nejvice.
Autori dale zkoumaji, jak ¢asto modely doporucuji polozky ze které Casti spek-
tra (ty Casto interagované a ty ziidka). Vysledkem je, ze EASE polozky, které
maji méné interakei, doporucuje opravdu ¢astéji, nez jiné modely [9]. Cetnost
doporuceni samoziejmé stéle klesd spolu s ¢etnosti interakei, pokles ale neni
tak vyrazny.

Neural EASE - NEASE

V predchozi ¢ati jsme vidéli, ze i u¢enim mélkého autoenkodéru formulovanym
jakozto konvexni problém lze dosdhnout velmi dobrych vysledkii, jsme ale
velmi limitovani co se moznosti volby ztratové funkce tyce. Systém Neural
EASE (NEASE) [10] prekonava celé omezeni tak, ze problém zasadi do fra-
meworku hlubokého uceni a vyuzije algoritmus zpétného Sifeni chyby. Diky
tomu muze chybu mérit jakoukoli diferencovatelnou funkei.

Ve zminované praci vyuzivaji autori model NEASE spolu s varian¢nim
autoenkodérem k tomu aby vytvorili ensemble, tedy nékolik modelt jejichz
kombinaci vznikne model lepsi nez vSechny jeho ¢ésti [43]. Néas ale zajimd
NEASE sam o sobé kviili potencialu pro vizualizaci. Autori ddle experimentuji
se tfemi ztratovymi funkcemi - MSE, kosinova vzdédlenost a focal loss [44].
Posledni jmenovana funkce je relativné novym zpusobem, jak se vyporadat s
problémem nerovnovahy t¥id (velkou vétsinu datasetu tvori negativni priklady
oproti velmi malému poc¢tu pozitivnich). Formalné ji definujeme takto [45]:

FL(pt) = —ay (1 —py)" log(p),

kde «a a 7y jsou volitelné parametry. Motivaci pro takovou formulaci je snizeni
hodnoty funkce pro spravné klasifikované vzorky v pripadech, kde si model ne-
byl,,jisty“. V pripadé jiné casto vyuzivané ztratové funkce pro klasifikaci cross-
entropy jsou spravné, byt nejisté (predikovana pravdépodobnost je blizko 0,5)
stale penalizovany relativné vysokou hodnotou, v ptipadé nerovnovahy trid je
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1.4. Reprezentace uzivateli na zdkladé jimi generovaného obsahu

Ztrétové funkce | NDCG@100 | Recall@20 | Recall@50

MSE 0,425 0,393 0,523
Kosinova vzd. 0,431 0,403 0,532
Focal loss 0,377 0,343 0,426

Tabulka 1.1: Vysledky modelu NEASE pii pouziti riznych ztratovych funkci
na datasetu Movielens.

ale cely problém velmi obtiZny a obvykle staci se spokojit se spravnou predikci
a neni nutné jesté vynucovat jeji jistotu z hlediska modelu. [45]

Vliv parametru v je ten, Ze s rostouci hodnotou se snizuje vysledna hodnota
funkce pro spravné klasifikované vzorky, coz umoznuje obratit pozornost ke
vzorktim, jejichz klasifikace je stdle problematickd. Pti nastaveni v = 0 se
z funkce stava de facto cross-entropy. Parametr o pak znac¢i vahu vzorku,
coz je obecné pouzivana technika v pripadé nerovnovahy tiid i mimo focal
loss. Autori vsak upozornuji, ze to samo o sobé nestac¢i pro rozliSeni pripadu
obtiZznych a jednoduchych pro klasifikaci. [44]

Podivdme-li se na vysledky v tabulce[.T} muzeme vidét, ze NEASE opravdu
tézi z moznosti vyuziti jinych ztratovych funkci. Nejlepsich vysledkt na data-
setu Movielens dosahuje s kosinovou vzdalenosti, s jejimz vyuzitim prekonava
EASE ve v8ech zvolenych metrikach.

Vysledkem trénovani je matice o rozméru |Z| x |Z|. Jeji fadky muzeme
chapat jako svého druhu embedding ¢i prosté reprezentaci jednotlivych polozek.
Zvolime-li si metriku (vzhledem k dimenzionalité kosinovou vzdalenost), mizeme
nasledné spocitat distanéni matici o stejnych rozmérech. Vhledem k tomu, ze
t-SNE pracuje nad distribucemi vzdélenosti, mize takova matice byt taktéz
vstupem pro vypocet t-SNE a pro naslednou vizualizaci.

V pripadé vizualizace uzivateli muzeme postupovat podobné. Matici in-
terakci uzivatelil vynasobime nauc¢enou matici B, ¢imz ziskame predikci - vek-
tory uzivateli o stejné dimenzi. Mezi nimi opét spocitdme matici kosinovych
vzdalenosti a mizeme aplikovat t-SNE. Jak vypadaji vysledky u vybranych
uzivatelti z datasetu Movielens vidime na obrazku Pro pfifazeni katego-
rie uzivateli byl zvolen nejcastéjsi zanr filmi, se kterymi uzivatel interagoval.
Velka vétsina uzivatelt Movielens spada do kategorif drama a komedie, to je
vsak tézko odlisitelny mainstream, proto byli pro vizualizaci vybrani uzivatelé
z méné castych, 1épe separovatelnych kategorii.

1.4 Reprezentace uzivateli na zakladé jimi
generovaného obsahu

P1i pokusu o zachyceni uzivateli ve svété socialnich siti mize byt velmi hod-
notné reprezentovat uzivatele na zakladé obsahu, se kterym interaguji. Obecné
lze Tici, Ze na socidlnich sitich produkuji uzivatelé prispévky v podobé textu
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Obrazek 1.11: Zobrazeni vybranych uzivatelti z datasetu Movielens pomoci
modelu NEASE. Obecné miizeme vidét dobrou miru separace tiid, byt ta
je u riznych tiid rtzna. Ttidy Sci-fi a Horror jsou velmi dobre odlisitelna a
zaroven lezi blizko u sebe, coz odpovida i vlastnostem zanri. Uzivatelé sledujici
romantické filmy (oranzova) jsou taktéz velmi dobfe separovéni v jednom
shluku, ale malé mnozsti jich tvori dalsi shluky v blizkosti jinych uzivatelid. U
détskych a animovanach filmi (modré a Sedd) se situace zd4 na prvni pohled
hrosi, jelikoz tito uzivatelé jsou silné promiSeni. Zamyslime-li se ale nad tim,
kdo jsou tito uzivatelé - v obou pripadech pravdépodobné détsti divaci sledujici
détské animované filmy, muze byt jejich blizkost naopak zadouci. U krimifilmu
vidime dva dobte separované shluky, kdy jeden z nich zasahuje k romantickym
filmim. Nejrozsahlejsi kategorii jsou zde pak uzivtelé s oblibou dobrodruznych
filmu (Cervend), ktefi jsou rozdéleni do tii oblasti. V té majoritni ve stfedu
vizualizace pozorujeme velkou prolnuti se Sci-fi, které u této kateorie opét
dava smysl. U dvou dalsich mesich shluku se ale jedna o skupiny uzivatelu
vice kategorii a prisuzovat jim hlubsi vyznam by uz byla tvrzeni stavéna na
velmi mélkych zdkladech.
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1.5. Samoorganizacni mapy

nebo audiovizudlniho obsahu (fotografie, obrazky vlastni tvorby, videa, ...).
Autotri metody Author2Vec [4] se zamérili na textové prispévky uzivateli na
platformé Reddit [ [45]

Author2Vec vytvari vektorovou reprezentaci uzivatele ¢isté na zakladé
textu prispévka, které uzivatel vytvoril. Experimentuji s databazi 10 000
uzivatell, kdy kazdy uzivatel vytvoril alespon 20 prispévki. V pripadé velmi
aktivnich uzivatelu je brano v potaz pouze 500 nejnovéjsich prispévka. Kazdy
prispévek je potom reprezentovan pomoci predtrénované sité typu BERT [46].
V této chvili tedy autora reprezentuje mnozina vektort jeho prispévki, kdy
kazdy vektor ma dimenzi 3072.

Vlastni trénovani vektoru autort pak probihd pri tikolu uréit autora z
nahodné vybrané podmnoziny jeho prispévki. K reseni této klasifika¢ni tlohy
sestavili autofi neuronovou sit, jejimZ vstupem je vybrani podmnoZina vek-
tort prispévki. Prvni vrstvou sité je pak obousmérnd rekurentni vrstva typu
GRU [47] s 512 neurony. Za ni nasleduje K-Sparse vrstva [48] se 768 neurony,
u které se predpokladalo, ze se nauci ridké zakdédovani autora. Pri uceni sité
se za touto vrstvou nachizela jesté MLP vrstva s ReLLU aktivacemi, kterd
klasifikovala autora. [4]

Vyse zminénd K-Sparse vrstva je vrstva neurontl, kterd dovoli projit pouze
k nejvyssim hodnotam a zbytek nastavi na nulu. Intuice za timto mechanis-
mem je takova, ze vysledné priznaky by mély mit vyssi sémantickou hodnotu
a také slouzi jako regularizacni metoda, kterda zabranuje preuceni. V tomto
konkrétnim ptipadé byl parametr nastaven na k = 32 pii uceni a k = 64 v
dobé inference. Architektura celého systému je zachycena na obrazku [4]

Pro ovéreni modelu vyuzili autori 10-fold kiizovou validaci na tloze identi-
fikace uzivatele. U té dosahl model prumérného F1 skére 0,933, coz je relativné
dobry vysledek, z ¢ehoz autofi odvozuji, ze latentni reprezentace uzivateli
bude mit velkou diskriminativni silu. Tu je mozné vizudlné posoudit, pokud
vektory uzivatelli projektujeme do 2D pomoci metody t-SNE, coz miizeme
vidét na obrazku [L4l

1.5 Samoorganizacni mapy

Mezi ne uplné c¢asté techniky pro vizualizaci dat patii Self-organizing Map
(SOM) taktéz zvand Kohonenova sit podle svého tvirce Teuvo Kohonena.
Jedna se o svého druhu neuronovou sit, jejiz uc¢eni oviem neprobihd pomoci
zpétného sifeni chyby, ale pomoci soutézeni jednotlivych neuronu [7]. Neu-
rony jsou obvykle inicializovany do podoby dvourozmérné mrizky, kterd muze
byt bud ¢tvercova, nebo hexagondlni (to je obvykly postup, nikoliv nutnost).
Uceni pak probiha v nékolika jednoduchych krocich [49]:

1. Siti je pfedstaven jeden vzorek z trénovaciho datasetu.

“https://www.reddit.com/
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Obrazek 1.12: Cely proces Author2Vec se sestavd ze tii ¢asti: 1) Prevedeni
prispévku uzivatele do vektorové reprezentace (embedding). 2) Predtrénovéani
na tuloze klasifikace uzivatele. 3) Vyuziti reprezentace uzivatele v dalsich
tlohach. [4]

Obrazek 1.13: Uzivatelé reprezentovani pomoci systému Author2Vec zobra-
zeni pomoci metody t-SNE. Vlevo vidime uzivatele z trénovaciho setu obar-
vené podle pohlavi a muzeme si vSimnout ti{ ¢ervenych (Zenskych) shluku.
Vizualizace vpravo pak zobrazuje uzivatele obarvené podle toho, trpi-li (trpél-
li) uzivatel depresi. Mnozina uzivateli z pravé vizualizace je disjunktni s tou
trénovaci. [4]
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1.5. Samoorganizacni mapy

2. Je nalezen neuron ze sité, ktery je trénovacimu vzorku nejblize (best
matching unit, BMU)

3. Vahy BMU a jejich sousedii jsou aktualizovany tak, aby se neurony
presunuly blize k trénovacimu vzorku. Mnozstvi aktualizovanych sou-
sedu a velikost jejich aktualizace se obvykle snizuje s rostoucim poctem
iteraci.

4. Pokud nastala ukoncovaci podminka (konvergence, pocet epoch), uceni
konci, jinak pokracuje krokem 1.

Pro pro vypocet vzdalenosti neuront a trénovacich vzorku se obvykle pouziva
Euklidovska vzdalenost, je ale mozné vyuzit i napr. Manhattanskou nebo i
kosinovou.

Mezi hlavni aplikace SOM patii vizualizace dat pomoci zobrazeni vlastni
sité. Ta obvykle probiha pomoci tepelné mapy. Zobrazime ¢tvercovou ¢i hexa-
gonalni mrizku podle zvolené topologie a jednotlivé segmenty obarvime podle
néjakého klice. Prvnim zplisobem je obvykle obarveni neuroniti na zakladé
prumérné vzdalenosti k jejich sousediim. To ndm prozradi, které jednotky se
vyskytuji v oblastech s vysokou hustotou trénovacich dat (malé vzddlenosti)
a které lezi v prostoru osamocené daleko od svych sousedi.

Dalsi moznosti je obarveni jednotek podle hodnoty atributu vstupnich
dat. Kazda jednotka ziskd svou barvu podle hodnot svych nejblize lezicich
trénovacich vzorku. Pro analyzu pak obvykle slouzi celd& mnozina takovych
grafi, kdy u kazdého je vyuzit jiny atribut a az prozkouméanim vice z nich
dohromady je mozné odhalit nové zavislosti a korelace.

Pro ilustraci riznych zpusobu vizualizace uvedeme, jak vizualizace vypa-
daji na umeéle vytvoreném piikladu [50]. Data muzeme vygenerovat ndhodné
ve tifrozmérném prostoru a interpretovat je jako barvy zapsané v RGB. Na
téchto datech nésledné natrénujeme SOM v podobé ¢tvercové mrizky 13 x
13. Na obrazku vidime zminovanou tepelnou mapu. Jelikoz pozice ve
trirozmérném prostoru lze interpretovat piimo jako barva, je obarveni jedno-
tek urceno jejich pozici, ne sousedy.

Nejlepsi a nejvice informativni metodou zobrazeni SOM, se kterou jsme se
pri resersi setkali, je zobrazeni vSech, nebo Casti trénovacich vzorki nad tepel-
nou mapu v podobé bodi ¢i kole¢ek obarvenych podle hodnoty zvoleného atri-
butu. Takové zobrazeni nam totiz umozni si vSimnout, kolik vzorka z jakych
kategorii se v té ¢i oné casti prostoru nachézi. Pokud bychom jednotku obar-
vili podle majoritni kategorie jejich vzorkad. Ztratila by se veskera informace
o dalsich vzorcich z jinych kategorii a jejich poc¢tu, zatimco takto dokazeme
pro kazdou jednotku prezentovat informaci odpovidajici histogramu, akorat
ve velmi stravitelnéjsi podobé.
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Obrazek 1.14: SOM natrénovand na  Obrazek 1.15: Jaka data v pro-

RGB datech. Barva kazdé jednotky storu odpovidaji kterym jednotkdm

je déna jeji polohou v prostoru. [50] muzeme zobrazit takto - kazdy bod
zobrazime jako utvar (kolecko), nad
jeho BMU. Tak vidime rozlozeni dat
v prostoru i jejich kategorii. Barva
policka na Sachovnici je pak dana
prumérnou vzdalenosti neuronu k
jeho sousedum - svétlejsi barva znaci
mensi vzdalenost. [50]

1.6 Minimum-Distortion Embedding

Existuje velké mnozstvi riznych zpusobi, jak vizualizovat vicerozmérné vek-
tory ve dvou ¢i tfech rozmérech, muzeme jmenovat zminéné t-SNE, SOM,
nebo Sammonovu projekei [51]. VSechny tyto metody jsou bezesporu uzite¢né

a Casto vyuzivané, ale trpi nékolika problémy. Obecnym problémem je Spatnd
skéalovatelnost, kdy doba vypoctu znacéné stoupa s mnozstvim dat, moznéa ci-
telnéjsim problémem je ale castd nemoznost pridat do projekce nova data
(SOM v tomto budiz vyjimkou). Nové publikovany framework nazvany Minimum-
Distortion Embedding (MDE) [8] pfekonavéa oba tyto problémy, zatimco do-
sahuje vysledkt zcela srovnatelnych s vyse zminénymi metodami.

Jednoduchym zpusobem, jak formulovat méfitko kvality embeddingu, je
pomoci vzdalenosti d;; = ||x; — x;|| obrazti vektort ¢ a j. Vlastni kvalita pak
zavisi na hodnoté distorzni funkce f;;(d;j), u které se predpoklada diferen-
covatelnost. U této funkce chceme, aby nabyvala nizkych hodnot u dvojic
vektoru reprezentujicich polozky, které si jsou podobné, a vysokych hodnot u
rozdilnych dvojic. Jednoduchym piikladem muze byt funkce f;;(d;;) = wijdfj,
kde w;; indikuje vahu paru a je pozitivni pro podobné pary a negativni pro
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1.6. Minimum-Distortion Embedding

rozdilné pary.
Formalné pracujeme s mnozinou polozek V a mnozinou jejich para £ €
Y x V. Distorzni funkce odvozena od vah part polozek méa obecné tvar:

f(d) _ {wijps(dij) (27]) € gsim
1 1 - 3 i
N wijpp(dij)  (4,7) € Eais,

kde ps a pp jsou penalizacni funkce pro podobné a nepodobné pary a Egim
spolu s Egis jejich mnoziny. Zde je dobré si vsimnout, ze ps a pp mohou byt
dvé zcela rozdilné funkce. Dalsim zpusobem, jak odvodit distorzni funkci, je
od vzdalenosti v ptivodnim vektorovém prostoru. V takovém ptipadé chceme,
aby vzdéalenosti mezi pary polozek byly stejné jak v plivodnim prostoru, tak
v tom tom novém:
fii(dij) = (8 — diz)?,

kde 0;; oznacuje vzdalenost paru polozek v pivodnim prostoru. [§]

Reseni MDE tlohy se pak sestdva z nalezeni takovych obrazti vektort,
které minimalizuji pramérnou hodnotu distorzni funkce, zatimco spliuji né-
kterda mozna omezeni, kterd na né miuzeme klast. Muzeme vyzadovat cen-
trovani, ukotveni, nebo standardizaci. Standardizace vyzaduje, aby vyslednd
kolekce vektortt méla nulovy primér a jednotkovou kovarianci, coz jsou zadané
vlastnosti, pokud chceme embeddingy vyuzit pro dalsi tlohy a nejen pro vi-
zualizaci.

Zajimavym omezenim je ukotveni, kdy fixujeme nebo zadidvame obrazy
nékterych vektort a dopoc¢itavame pouze ty nefixované. Presné timto zptsobem
muzeme ziskat projekce dalsich polozek, které nebyly soucasti puvodni trénovaci
mnoziny. Vsechny ptivodni, tfeba standardizované obrazy zafixujeme a nasledné
fesime druhy problém s timto omezenim. Vypocet je také mozné akcelerovat
pomoci GPU, coz prinasi velké zrychleni oproti zminovanému t-SNE.

Distorzni funkce jsou dilezitym hyperparametrem v tomto framworku.
Obecné cheeme volit jednu distorzni funkci pro podobné pary (i,7) € Esim
(atraktivni, pfitahujici funkei) a jinou pro odlisné péary (i,7) € Egs (odpu-
zujici). Z atraktivnich funkei muzeme déle uvést logistickou distorzni funkci:

ps(d) = log(1 + e™77),

kde a > 0 a7 > 0 jsou parametry. Tato funkce tla¢i podobné polozky, aby mély
vzdélenost mensi nez 7, zatimco ty s vyssi vzdélenosti penalizuje priblizné
linedrné. Druhym ptikladem muze byt log-plus-one distorzni funkce:

ps(d) = log(1 +d®),

kde o > 0 je parametr. Muzeme si v§imnout, ze metody t-SNE [52] a UMAP
53] vyuzivaji néjakou variantu této funkce. [§]

Pfi volbé odpuzujici funkce pp(d) jsou uziteéné takové funkce, které maji
pro d — 0 limitu +inf a pro d — oo konverguji k 0. Konkrétnimi priklady
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pak mohou byt obricend hodnota mocniny vzdalenosti pp(d) = —d%, nebo
logaritmicky:
pp(d) = log(l — exp(—d®)),

kde o > 0 v obou pripadech. Dalsi moznosti je volit funkci ve formé:

po(d) =log (2 )

1+d>

kde opét a > 0. Tato posledni funkce je zajimava zejména proto, ze MDE
problém bez omezujicich podminek zalozeny na log-plus-one atraktivni pena-
lizaci a této odpuzujici je vlastné ekvivalentni k UMAP. [§]
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KAPITOLA 2

N 7

Prakticka cast

V praktické ¢asti prace jsme se rozhodli ovérit, jak uzitecné budou jednotlivé
pristupy zminéné v resersni Casti pro vizualizaci uzivateli, pochopeni jejich
chovani, potazmo budou-li uzite¢né i pro jind data. Nejdiive na mensim data-
setu ovérime interpretabilitu shluka uzivatel a polozek s vyuzitim zakladniho
pristupu - maticové faktorizace a disledné prozkoumame vzniklé shluky. Nas-
ledné navrhneme vlastni pristup pro trénovani reprezentace uzivatelii i polozek
v jednom latentnim prostoru, ktery je inspirovany pristupem vyzkumniki ze
spole¢nosti Alibaba [5], ktery se pokousime zjednodusit a trénovat s dirazem
ne na doporucovani, ale pravé na dobré vlastnosti latentnich reprezentaci z
hlediska interpretability.

Bodové grafy embeddingii vzniklé pomoci t-sne samozrejmé nejsou je-
dinou moznosti vizualizace, maji urc¢itd omezeni, jelikoz do bodového grafu
neni mozné dostat vSechny informace o uzivatelich. Jednou z moznosti je
pridat mnozstvi histogrami, které zobrazi distribuci hodnot rtiznych atributt
uzivatel tak, jak to uvidime v nasledujici sekci, takové mnozstvi riznych grafi
mize byt ale nepiehledné. V sekci 2.2 proto prozkouméme i jinou moznost
zobrazeni interakci, kterd dokaze obsahnout vice informaci.

2.1 TUvodni experimenty na malém data setu

Pro pilotni experimenty, pomoci kterych jsme chtéli odhadnout, jeslti ma zvo-
leny pristup smysl, jsme zvolili data set mensiho rozsahu, ktery dodala firma
Recombee. Tento data set obsahuje dva soubory - cooklist-prod-items.csv
s informacemi o jednotlivych polozkach (coZ jsou v tomto piipadé recepty) a
cooklist-prod-events.csv s interakcemi uzivateld. V souboru s informa-
cemi o polozkach najdeme tyto sloupce:

e itemid: string, id dané polozky,
e course: string, urcuje, jeslti jde o snidani, prilohu, obéd atp.,
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e cuisine: string, typ kuchyné, tedy napt. italska,

e brand: string, znacka, které dodava suroviny,

¢ direction_count: integer, pocet instrukei,

¢ ingredient_count: integer, pocet ingredienci,

e image_url: url, obrazek zobrazovany u receptu,

¢ ingredient_list, mnozina stringl, suroviny pro pripravu receptu,
 title: string, nazev receptu,

o date_published: timestamp, datum publikace,

e time_seconds: integer, odhadovany c¢as pripravy,

« calories: integer, mnozstvi kalorii v jidle,

e average_price_per_serving: float, primérna cena za porci,

e diet: mnozina stringt: dieta, pro kterou je recept vhodny, napt. vege-
tarianska.

Ve druhém souboru cooklist-prod-events.csv jsou pak tyto sloupce:
o userid string, id uzivatele,
o data string, id polozky, se kterou uzivatel interagoval,
e timestamp cas interakce,

e type string, typ interakce. Mozné hodnoty jsou: DetailView, Bookmark,
CartAddition a Purchase.

Tento data set obsahuje pouze implicitni hodnoceni polozek - uzivatelé
neudéluji zadny explicitni rating. Z povahy nékterych uzivatelskych akci je
vsak mozné usuzovat na kladny vztah uzivatele vadi receptu, a to zejména z
akci typu CartAddition a Purchase. Pro procisténi data setu jsme si pone-
chali pouze uzivatele, ktefi méli pocet interakei mezi 3 a 100. Téch tak zustalo
10 382 spolu s 35 321 recepty.

7 takto vyfiltrovanych uzivateli a recepttl jsme nasledné sestavili matici
hodnoceni s hodnotou 1, pokud si uzivatel pouze pridal recept do kosiku a
s hodnotou 2, pokud doslo k ndkupu. Na takto sestavenou matici bylo apli-
kovéno SVD, kterym byla data redukovana do pouze 2 dimenzi (z duvodu
vizualizace, obvyklé jsou spis desitky ¢i nizko stovky). Na dvourozmérna data
byla dale aplikovana metoda t-SNE.

Vysledky se v tomto pripadé daji oznacit za povzbudivé. Na obrazku
vidime, Ze uzivatelé jsou takto separovani do mnozstvi mensich shluki. V grafu
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2.1. Uvodni experimenty na malém data setu

je samozrejmé patrnd i masa nevyprofilovanych uzivatel, ale dulezité je, ze
zde vidime i shluky. Pro analyzu toho, jestli jsou shluky néjakym zptisobem
uzitecné ¢i vypovidajici a ne jen artefakty zanesené metodou t-SNE, byly
vybrany dva shluky uzivatelii, které jsou oznaceny modrymi a oranzovymi
Carami.

[
- 69

- 1019
- 2034
- 3549

50-69
- 70-9999

Obréazek 2.1: Vizualizace uzivatelt po aplikaci SVD a t-SNE. Oranzovymi a
modrymi carami jsou oznaceny vybrané shluky pro dalsi analyzu. Barvy bodu
oznacuji, s kolika recepty uzivatel interagoval.

Pruzkum shlukua uzZivatela

K analyze shlukt jsme pristoupili tak, ze jsme se pokusili najit spolecného
jmenovatele receptil, se kterymi tito uzivatelé interagovali. K receptiim méame
velké mnozstvi meta dat a my jsme se zamérili na dvé prirozené moznosti,
jak od sebe odlisit recepty - kuchyn, ze které pochézeji, a typ chodu - tedy
jedna-li se o napr. snidani, prilohu, nebo hlavni jidlo.

Prvnim krokem k analyze je zjisténi, jaka je distribuce jednotlivych hodnot
téchto dvou kategorii v datasetu. Pro spravné vyhodnoceni neni mozné pouze
spocitat kolik receptu pochazi z jaké kuchyné, je potreba tyto pocty vazit
tim, kolik uzivateld s receptem interagovalo, jelikoz presné tak potom budeme
vyhodnocovat jednotlivé shluky (tedy pokud s jednim konkrétnim receptem na
pizzu interagovalo 5 uzivateli, pricitame k italské kuchyni +5, i kdyz se jednéd
o jeden recept). Z histogramu na obrazku vidime, ze uzivatelé nejcastéji
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Obrézek 2.2: Globélni distribuce kategorii ,, kuchyn“ a ,,chod“ v datasetu (pole
cuisine a course).

interagovali s recepty americké kuchyné a na 2. az 4. jsou s minimalnimi rozdily
recepty na grilovani s italskou a mexickou kuchyni. U typu chodu jsou pak
vyrazné ve vedeni hlavni jidla nésledovana snidanémi a piilohami.

V pripadé identifikovanych shluki se tedy dd predpokladat, ze budou vy-
kazovat néjaké podobné rozdéleni. Rovnomérna distribuce, kterou bychom
mohli na prvni pohled pokladat za netspéch, by ve skute¢nosti byla dukazem
relativné silného zaujeti uzivateld v daném shluku. Na obrazku [2.1] vidime
rozdéleni hodnot pro obé kategorie u receptu uzivateli ze shluku, ktery je
na obrazku [2.1] ohrani¢en modrymi ¢arami. Vidime, Ze tito uzivatelé oproti
globalni distribuci vyrazné preferuji italskou kuchyn na tkor té americké. Co
se typl chodt tyce, nejsou preference tak vyhranéné. Stejné jako v globélu
vyrazné vedou hlavni jidla, akorat snidané se posunuly ze druhého mista az
na Sesté a na druhé misto se tim dostaly prilohy.

U shluku ohraniceného oranzovymi c¢arami je situace relativné podobné.
Uzivatelé vyraznéji preferuji recepty na grilovani (barbeque) a americkd ku-
chyné opét ztraci oproti globalu. Typ chodu se ani zde neukézal byt dobry
pro odliseni uzivateli ze shluku od ostatnich. Distribuce v oranzovém shluku
je prakticky shodné s tou globalni.

Shluky recepti

P1i analyze shluki uzivatelt se shluky vytvorené pomoci metody t-SNE ukazaly
byt jako relativné informativni, nabizi se tedy vyzkouset to samé pro polozky,
tedy recepty. Z praktického hlediska se jedna v zésadé o totozny algoritmus,
akorat provedeny na transponované matici hodnoceni. Na obrazku vidime
vysledek opét po aplikaci t-SNE. Je mozné vidét, ze v pripadé receptu se ne-
tvori tak dobre separovatelné shluky jako v pripadé uzivatelii. Na okrajich
ustredniho ,,oblaku“ bodi muzeme rozeznat nékolik malych shlukt, u téch je
ale tézko najit spole¢ného jmenovatele. Zde na obrazku vidime body obarvené
podle kuchyné, v pribéhu experimentii jsme zkouseli opét i typ chodu, ktery
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oranzové na obrazku 2.1

se ovSem neukézal byt nikterak informativnéjsi.

Jednou z moznosti, jak dale zpracovat matici hodnoceni jesté pred jeji
faktorizaci, je aplikace tf-idf. Stejné jako prii praci s textovymi dokumenty a
jazykem, muze i v naSem pripadé tf-idf eliminovat vliv populdrnich polozek,
se kterymi interaguji skoro vSichni uzivatelé (analogicky ke slovim, ktera se
vyskytuji ve skoro kazdém dokumentu, tém tf-idf prifadi nizké skére). Na
obréazku vidime, jak vypadaji recepty, pokud misto matice hodnoceni
pouzijeme matici s hodnotami tf-idf skére. Je mozné pozorovat, vétsi mnozstvi
vizualné 1épe separovatelnych shluki, byt tim zlepSeni konéi. Ani zde se shluky
nezdaji vyrazné informativni a je tézké analyzovat, co maji recepty spole¢ného.

2.2 Aplikace systému Author2Vec

Autori systému Author2Vec pri své praci vyuzivali dataset s prakticky totoznym
poc¢tem poctem uzivateli jako mame k dispozici zde v pripadé receptu, je
proto nasnadé vyzkouset tento pristup i na tomto datasetu. Samoziejmé exis-
tuji i rozdily, které pravdépodobné budou mit vliv na vyslednou kvalitu. Au-
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Obrazek 2.5: Vizualizace polozek (recepti) po aplikaci t-SNE (bez tf-idf).
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2.2. Aplikace systému Author2Vec

thor2Vec je vytvoreny pro uzivatele sité Reddit, kde kazdy uzivatel vytvaii své
vlastni prispévky. My zde piispévky neméme, pouze polozky, se kterymi inter-
aguje vice uzivateltl najednou, vypovidajici hodnota mnoziny polozek je tudiz
pro identifikaci uzivatele znatelné nizsi, nez mnozina jim vyprodukovanych
unikatnich prispévki.

V pripadé receptii reprezentujeme jednotlivé polozky jejich nazvem, ktery
bude slouzit stejné jako ,,text ptrispévku* v pripadé prace s uzivateli Redditu.
Cely text prispévku nasledné reprezentujeme jedinym embeddingem dimenze
768, pro ktery vyuzijeme model BERTE| predtrénovany pro anglicky jazyk.
Vlastni neuronovou sit jsme pak sestavili podle popisu autorti za pomoci
knihovny Tensorflow H a jejiho rozhrani Keras. Za vstupni vrstvou nasleduje
GRU [47] s obousmérnym prichodem a 100 neurony. Za ni se pak nachdzi
K-Sparse vrstva, kterd propusti pouze k nejvyssich aktivaci (zde k = 32).
7 tého vrstvy budeme néasledné cerpat latentni reprezentaci uzivatel. Dalsi
¢ast sité byla vyuzita pouze pro predtrénovani - MLP s jednou vrstvou s
256 neurony a ReLU aktivacemi a na zavér softmax vrstva pro klasifikaci
9556 uzivatell. Knihovna Tensorflow nenabizi pfipravenou implementaci pro
K-Sparse vrstvu, tudiz bylo nutné ji ru¢né implementovat, pro coz ovSem
knihovna nabizi vhodné nastroje.

P1i trénovani byl kazdy uzivatel reprezentovan ndhodné vybranou pod-
mnozinou 80 % recepti, se kterymi interagoval, s maximéalnim omezenim na
25 polozek. Toto omezeni se dotklo pouze asi 2 % uzivateli z datasetu, je-
likoz vétsina uzivatelt interagovala s méné nez 10 polozkami. Obava, ze v
tomto pripadé nejsou mnoziny polozek pro uzivatele dostateéné diskrimina-
tivni, se pri trénovani potvrdila. Pii klasifikacni tloze se accuracy nedostala
pres 6 % (to je sice velmi nizké ¢islo, ale pti poctu t¥id skoro 10 tisic je to
stale nasobné lepsi vysledek, nez ndhodné klasifikace). Rozdil oproti nédsobné
lepsim vysledktim z publikace Author2Vec je mozné asi prevazné tim, ze kazdy
uzivatel ma zde méné interakci - priblizné 3 az 15 oproti 20 az 500 v piipadé
uzivateli Redditu. Malé mnoziny polozek, které se navic mohou prekryvat,
tudiz pro identifikaci uzivatele neslouzi prilis dobfe. PTi rozboru vysledki se
potvrdilo, Ze sit byla tispésné pievaZné na uZivatelich, ktef{ méli vyssi pocet
interakci, s ostatnimi si v zdsadé neporadila.

I pfes to, ze vysledky trénovani nebyly vylozZené slibné, se mtizeme podivat
na vizualizaci vysledné latentni reprezentace uzivateli. Na obrézku[I.4)mtzeme
vidét vizualizaci latentni reprezentace uzivateltt opét s pomoci metody t-SNE.
Vysledky nejsou na prvni pohled vylozené Spatné, i zde vidime jasné defi-
nované shluky uzivateld, byt vizudlni kvalita nedosahuje té u predchozich.
Nas zajima opét hlavné vysvétlitelnost shluki - na obréazcich a 2.2 vidime
histogramy k modre, respektive oranzové vyznacenému shluku. Muzeme si
vsimnout, ze zde zobrazené distribuce se nijak vyznamné nelisi od téch glo-

®https://github.com/hanxiao/bert-as-service
Shttps://www.tensorflow.org/
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2. PRAKTICKA CAST

Obréazek 2.7: Shluky uzivateli vytvorené pomoci systému Author2Vec a me-
tody t-SNE. Obarveni uzivatelti odpovida poctu jejich interakei.

Irish
Thai
ood
ian
an
ue
lian
an
Lunch

uuuuu
e T

Spanish
Korean
Chinese
Greek
Indian
French
As
Mexis
Barbe«
Ita
Ameri
Cocktails
Snacks
Beverages
Breads

Mediterranean
Condiments and Sauces

Southern and Soul

Obréazek 2.8: Distribuce kategorii ,, kuchyn“ a ,,chod“ v ve
modfe na obrazku [L4]

Salads
Soups

Appetizers

shluku

Side Dishes
Desserts
Main Dishes

Breakfast and Brunch

oznaceném

balnich z obrazku[2.2] tudiz se shluky minimélné z tohoto tihlu pohledu nejevi

jako vylozené informativni.

2.3 Inspirace hypercuboidy

Nevyhodou obou vySe zminénych pristupi, tedy faktorizace a systému Au-
thor2Vec, je, ze nepracuji s reprezentaci uzivateli a polozek v jednom sdileném
vektorovém prostoru. Tuto nesnaz elegantné prekondva prace vyzkumniki z
¢inské spolecnosti Alibaba [5], ktefi reprezentuji uzivatele pomoci jednoho
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nebo vice nadkvadra v latentnim prostoru, ve kterém existuji polozky jakozto
body.

Pro pilotni experimenty s malym datasetem jsme se rozhodli tuto metodu
zjednodusit a ovérit jeji potencial. Pri tomto jednodussim piistupu reprezen-
tujeme uzivatele implicitné jakozto centroid polozek, se kterymi interagoval.
P1i trénovani pak vychazime z jednoduché tivahy. Polozky jednoho uzivatele
by mu mély byt co nejbliz, zaroven by vsak disjunktnﬂ uzivatelé - centroidy
by od sebe méli byt co nejdal.

S takto definovanym cilem muzeme pro uc¢eni vektorové reprezentace polozek
vyuzit gradientni sestup. Oznacime-li mnozinu polozek uzivatele u jako Z,,, de-
finujeme uzivatele - centroid ¢, takto:

1

Nasledné muzeme zvolit libovolnou metriku vzdalenosti d ve spojitém vek-
torovém prostoru. My budeme experimentovat se dvéma obvykle pouzivanymi,
euklidovskou a cosinovou vzdalenosti. V nasem piipadé déle plati d(uq,ug) =
d(cyy,cuy) a d(iy,u) = d(i,cy). Pro vzorek dvou uzivatelu pak definujeme
ztratovou funkci takto:

1
L(ui,ug) = d(i,ur) + d(i,uz) + ————.
iengl iezL:LQ d(u1, uz)

Uceni probiha tak, ze modelu (tedy neuronové siti) predstavime vzdy péar
disjunktnich uzivatelti a po kazdém paru aktualizujeme vahy tak, abychom mi-
nimalizovali ztratovou funkci. P¥i experimentech se déale ukazalo, Ze i¢innéjsi
nez predstavovat modelu vzdy celou mnozinu polozek uzivatele je nahodné z
ni vybirat podmnozinu.

V prvnim experimentu jsme se rozhodli ucit piimo vektory polozek, tedy
nédhodné inicializovat vektory pro vsechny polozky a nésledné je iterativné

"Prinik mnozin interagovanych polozek je prazdny
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W American

Obrazek 2.10: Reprezentace uzivatel pomoci piimo trénovanych vektorid s
kosinovou vzdalenosti. Barva uzivatel je dana podle majoritni kategorie re-
ceptl, se kterymi interagovali.

upravovat. V knihovné Tensorflow toto odpovidd modelu s jedinou vrstvou
typu Embedding dimenze 30. Tento model samoziejmé neni nejsilnéjsi, mohl by
nam ale umoznit vhled do situace. P¥i posuzovani vysledk nas budou zajimat
opét hlavné vizualizace pomoci t-SNE. Na obrazku [2.10] vidime reprezentaci
uzivatell natrénovanou s pomoci cosinové vzdalenosti.

V pripadé ani jedné ze dvou uvazovanych vzdalenosti nebylo mozné po-
zorovat velkou miru separace shluku, a to jak prostorovym usporadanim, tak
obarvenim uzivateli podle ruznych kategorii, coz pro nas znamena nizkou
interpretabilitu. V pripadé cosinové vzdélenosti (obrazek je situace o
néco malo lepsi, ale ani zde nejsou vysledky slibné. Podivame-li se pfimo na
naucenou reprezentaci polozek a ne na centroidy (obrézek vidime, Ze ani
zde neni znateln4 silné struktura, byt vysledky nevypadaji ndhodné.

Pro druhy experiment jsme sestavili neuronovou sit typu MLP (Multi La-
yer Perceptron) které by meéla slouzit jakozto encoder. Jejim vstupem tudiz
budou priznaky jednotlivych polozek a vystupem latentni reprezentace. Tento
pristup mé samoziejmé tu vyhodu, ze dokaze nasledné pracovat i s polozkami,
které nejsou soucasti trénovaci mnoziny, coz v piripadé primo trénovanych vek-
tort nebylo mozné. Vektorova reprezentace polozek byla sestavena nésledovné:

1. Nézev receptu zakédovany pomoci sité BERT, tak, jako u systému Au-
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Obrazek 2.11: Natrénovand reprezentace polozek s pomoci kosinové
vzdélenosti.

thor2Vec. Zde ovSem navic probéhla redukce dimenzionality pomoci me-
tody PCA na vysledny rozmér 30.

2. Kuchyné, ze které recept pochéazi zakédovand 1 z n. Pouzito bylo 8
nejcastéjsich kategorii plus devata jakozto ,,jiné*.

3. Chod, opét 1 z n. Zde 6 kategorii plus jedna.

4. Dieta, ke které je pokrm vhodny (Veganskd, Keto, ...). Zde je pouzito
kédovani pomoci k-hot vektoru, jelikoz kazdad polozka mé prirazenu
mnozinu hodnot.

5. Numerické ptiznaky receptu - pocet instrukci, surovin, ¢as pripravy, ka-
lorie a primérna cena za porci. Tyto priznaky mély ruzné rozsahy, a
proto byly pomoci z-score normalizace transformovany do standartniho
normalniho rozdéleni.

Celkova dimenze vstupniho vektoru pak byla 57. Experimentovali jsme s néko-
lika verzemi vicevrstvého perceptronu, které se lisily poctem skrytych vrstev
a potem neuront. VSechny architektury jsou zaznamenané v tabulce 2.1] I
pres vyrazny rozdil v poc¢tu parametru jednotlivych vrstev nebyly rozdily ve
vysledcich znacné. Pri trénovani se hodnota ztratové funkce ustélila vzdy na
priblizné stejnych hodnotach a pii vizudlnim posouzeni nejevily reprezentace
uzivateli vyraznéjsi rozdily. Vizualizaci uzivateli vidime na obrazku
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Verze ‘ Skryté vrstvy | PoCty neuronu

MLP_1 1 50, 30
MLP_2 2 100, 50, 30
MLP_3 3 200, 120, 50, 30

Tabulka 2.1: Vsechny vyzkousené architektury vicevrstvého perceptronu.
Udéavané pocty neuronu vzdy obsahuji i dimenzi posledni vystupni vrstvy,
kterda byla vzdy 30. Aktivacni funkce skrytych vrstev byla vzdy ReLU, u
vystupni pak sigmoida.

Obrézek 2.12: Reprezentace uzivateli pomoci enkodéru (typ MLP_3 v tabulce
2.1]). Obarveni uzivateli podle majoritni kategorie polozek, se kterymi intera-
govali.
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2.3. Inspirace hypercuboidy

2.3.1 Dataset Movielens

Nase metoda se do této chvile neprojevila jako uc¢inna, jelikoz nevytvorila
signifikantné oddélené shluky ¢i jinak interpretovatelnou strukturu. Rozhodli
jsme se proto pro dvé zmény v pristupu. Presli jsme k datasetu MovieLens
EI, v jehoz pripadé existuje naprosta jistota, ze data v ném obsazena jsou
smysluplnd, a sSpatné vysledky jsou tedy zcela jisté chybou metody, nikoli dat.
Dataset obsahuje 25 miliona uzivatelskych hodnoceni provedenych 162 tisici
uzivateli na 62 tisicich filmech.

Druhou zménou byla mirné tprava ztratové funkce, kterou minimalizujeme
pri trénovani. V prubéhu predchozich experimentt bylo mozné pozorovat, ze
je pri trénovani minimalizovan hlavné posledni ¢len ztratové funkce, tedy ten,
ktery penalizuje blizkost disjunktnich uzivateli. Jelikoz se pohybujeme v rela-
tivné vysocedimenzionalnim prostoru, rozhodli jsme se nadale vyuzivat pouze
kosinovou podobnost. Jeji vypocet je v knihovné Tensorflow implementovan
tak, Ze vysledek -1 znaci totozny tihel vektort, 0 pak jako obvykle kolmost a
1 znaci opacny smeér, tedy nejnizsi similaritu. S prihlédnutim k tomuto formu-
lujeme ztratovou funkcei jako:

L(Ul,’LLQ) = Z d(i,ul) + Z d(i,’LLQ) — d(ul,u2).

iEIul iEIuQ

V pribéhu trénovéani klesala prvni slozka ztratové funkce (vzdalenost polo-
zek od centroidu) dle ocekavéni, ale hodnota druhé slozky ziustavala konstantni
(od zacéatku oscilovala kolem stabilni hodnoty). Dosud vektory aktualizovany
po kazdém paru disjunktnich uzivateli. Nyni jsme experimentovali s aktuali-
zacemi po 1, 8 a 16 parech uzivateli. Z4adn4 takova hodnota oviem nepfinesla
zménu v prubéhu trénovani a primérnou vzdalenost disjunktnich uzivatela se
nedarilo navysit.

I pres stagnaci hodnoty ztratové funkce v pribéhu trénovani se ale ménila
struktura natrénovanych vektori. Pr¥i zobrazeni pomoci t-SNE bylo mozné
vidét, ze polozky, které byly pii trénovani vidény pouze nékolikrat, zustavaly
u sebe, zatimco polozky, které aktualizovany vice nez 500krat prokazovaly da-
leko vétsi rozptyl. Toto pozorovani samo o sobé neni prekvapivé, ale mohlo by
vnést vhled do toho, pro¢ reprezentace uzivatelti neprokazuje silnou strukturu.

Zobrazime-li uzivatele po zatim nejdelsi dobé trénovani (500 000 iteraci,
tedy paru uzivateli). Je mozné pozorovat urcitou strukturu ne v prostorovém
rozmisténi bodd, ale v obarveni uzivateli podle majoritni kategorie polozek, se
kterymi interagovali. Pii obarvovani uzivateli v dataset Movielens narazime
na uskali, Zze naprostd vétsina uzivatell nejcastéji sleduje dramata, a takové
obarveni pak neni moc informativni. Vzhledem k tomu, ze vétsina filmi je
Casto asociovana s vice nez jednim zanrem, muzeme uzivatele obarvit ne
podle jednoho zanru, ale podle prevazujici podmnoziny zanri. Teoreticky sa-
moziejmé existuje velké mmnozstvi vSech moznych podmnozin, ale v praxi se

Shttps://grouplens.org/datasets/movielens,/
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ukazuje, ze pTi zvoleni pouze 6 nejcastéjSich podmnozin zanri obarvime velkou
vétsinu uzivatelu.

Reprezentaci uzivatelli s takovym obarvenim mtiizeme vidét na obrazku
Strukturalné pripominad nejspise mozek, coz u t-SNE neznamend nic
dobrého, ale co se obarveni tyce, miizeme si povSimnout urcitych zakonitosti.

Obecnym problémem v tomto ale do ur¢itém miry asi vSech datasetech
je nevyhranénost vétsiny uzivatelti. U Movielens se vétsina uzivatel diva na
dramata a komedia a zistava otazkou, kolik informace zde vlastné je k na-
lezeni a zobrazeni. Rozhodli jsme se proto zabyvat se pouze idedlnimi, vy-
hranénymi uzivateli. Kategorie uzivateli urcujeme opét podle nejcastéji sle-
dovaného zanru, vylou¢ime ale 4 nejcastéjsi a pokracujeme s 9 dalsimi kate-
goriemi. S omezenim poctu interakci na interval (10;70) tak ziskdme asi 8500
uzivatelu. Lze Tici, ze vétsina uzivatelu je obvykle pasivnich a mensi cast ak-
tivnich uzivatel objevuje obsah pro tuto pasivni vétsinu, coz déle zvysuje
dilezitost této mensiny vyhranénych uzivateld.

Zobrazeni vysledkl na takto omezeném datasetu mizeme vidét na obrazku
Pozitivni je, Ze zde vidime jasnou separaci uzivatelt dle kategorii, byt ne
tak vyhranénou, jako napf. pfi vyuziti NEASE na obrézku [I.11} Pfi blizsim
prozkoumani nase vizualizace potvrzuje nékteré domnénky, které jsme vyslo-
vili v resersni ¢asti u analyzy uzivateld pomoci NEASE, tykajici se blizkosti
a prolnuti konkrétnich zanru.

Obvykle se prolinaji ty tridy, u kterych to dava smysl. Ve stfedu vidime
dva velké shluky uzivatelu preferujicich dobrodruzné filmy (¢ervend) a sci-
fi (modrd). Muzeme pozorovat, ze tyto shluky se prolinaji, coz dava smysl
vzhledem k podobnosti zénri. Zarover jsme toto pozorovali i na obrdzku [[.11]
Mezi dalsi podobnosti patii rozdéleni kategorie dobrodruznych filmia do tii
shlukd, jednoho velkého a dvou srovnatelné velkych mensich. U jednoho z
mensich shluku vidime silné zastoupeni dalsich kategorii - krimifilmu (zlutd),
romantickych filmu (oranzova) a filmt pro déti (zelend). Presné takovy shluk
miiZeme opét najit i na obrazku

I u posledniho shluku kategorie dobrodruznych filmi muzeme nalézt jis-
tou podobmnost. Zde i na srovnavané vizualizaci se jedna o cerveny shluk
polozeny nejvyse. V obou pripadech jsou dale pfitomni uzivatelé z kategorii
romantickych filmt a sci-fi, byt je potfeba poznamenat, Ze na nasi vizuali-
zaci se tento shluk jevi , ¢istsi“, a proto je podobnost slabsi. Vlevo dole pak
vidime jednak uzivatele s preferenci romantickych film, kdy tato kategorie je
opét vizualné dobre separovand, jednak oblast s prekryvajicimi se kategoriemi
détskych (zelend), animovanych (Sedd) a dobrodruznych filmi. Opét lze Fici,
ze takové spojeni dava smysl - détské filmy Casto byvaji animované, jedna se
tedy pravdépodobné o velmi podobné uzivatele.

Samozriejmeé lze nalézt i rozdily. Podle nasi vizualizace k sobé maji uzivatelé
z kategorie hororu a krimi filmu velmi blizko, a dokonce se prolinaji, coz je
velky rozdil oproti vizualizace pomoci NEASE kde jsou tyto dvé katego-
rie dobfe separované a daleko od sebe. Obecné lze ale Tici, ze jsme identifikovali
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2.4. Propojeni uzivatelt a polozek

Obrazek 2.13: Reprezentace uzivateli z datasetu Movielens po 500 000
trénovacich parech. Zcela vpravo vidime velmi dobie znatelny shluk zelenych
uzivatelu preferujicich komedie. Nalevo od néj je pak viditelna oblast bledé
modrych uzivateli s preferenci dobrodruznych filmu a scifi. ijlné vlevo se pak
nachazi oblast fialovych uzivateli s oblibou krimi dramat. V pravém dolnim
rohu pak muzeme vidét dobie separovany shluk uzivatelt preferujich kome-
die, romantické komedie a dramata. Barevné je relativné dobre odliseny od
zbytku, jedna se ale o tri nejcastéjsi kategorie mezi uzivateli, tudiz informacni
piinos je diskutabilni.

velké mnozstvi podobnosti, které snad potvrzuji vyslovené doménky o podob-
nosti kategorii.

2.4 Propojeni uzivatelti a polozek

Doted’ jsme shluky uZivatelt vysvétlovali bud pomoci histogrami, nebo po-
moci obarveni majoritni kategorii. Oba dva tyto pfistupy ovSem maji velké
nedostatky. Histogramy jsou sice informativni, jelikoz je mizZeme vytvorit
pro kazdou kategorii a doplnit o dalsi grafy a statistiky, ale provedeme-li
to pro kazdy shluk, vznikne velké mnozstvi polozek, které bude nutné zob-
razit uzivateli - analytikovi, a zustava otdzkou, jestli mu takto prezentované
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Obrazek 2.14: Zobrazeni vybrané podmnoziny vyhranénych uzivateld.
Trénovani probihalo pouze na vyhrané podmnoziné, zobrazen je tudiz cely
trénovaci set.

informace budou prinosné.

P1i obarvenim uzivatelil nastava presné opac¢ny problém, jelikoz se ztraci
velkd vétsina informaci. V pripadé datasetu Movielens to jesté neni tolik pa-
trné, jelikoz u filma zndme jen jeden atribut, a to zanr filmu, i v tomto jed-
noduchém piipadé muizeme ale obarvenim podle jednoho majoritniho zanru
zahodit vétsinu informaci, kterou o uzivateli mdme (vkus jednoho uzivatele
obvykle nebude definovan pouze majoritnim zanrem). Ma-li kazdd polozka
vice atributil, jako tomu je napiiklad u vySe zminéného datasetu s recepty,
kde rozeznavame kategorické atributy jako kuchyn a chod a spojité atributy
jako kalorickou hodnotu porce, je pak informacni ztrata jesté citelnéjsi. O re-
levanci nékterych dalsich atributi je asi mozné polemizovat, ale minimalné
tyto t¥i zminéné urcité maji vypovidaci hodnotu o vkusu uzivatele.

Kompromisnim feSenim pro vizualizaci by mohly byt Sankeyovy neboli bi-
lan¢éni diagramy, které se nejcastéji pouzivaji pro zobrazeni i¢innosti zarizeni,
pro nase ucely se ovsem jevi taktéz vhodné. Obecné se jedné o zobrazeni toku
v systému, ve kterém je sila Sipek imérnd velikosti toku. Adaptace pro nas
pripad uziti je relativné jednoduché - rozeznavame dva typy uzld, skupiny
uzivatelu a skupiny polozek. Tok mezi nimi (od uzivateli k polozkdm) jsou
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Obrazek 2.15: Sankeyuv diagram interakci skupin uzivateli se skupinami
filmi. Label pro kazdého uzivatele a film byl vybran jako ten s nejvyssim
tf-idf skore.

interakce. Takové zobrazeni by nam mélo umoznit nahlédnout presné to, co
chceme, tedy jaké skupiny uzivatell interaguji s jakymi skupinami polozek
a ma tu vyhodu, Ze se neomezi pouze na jednu nejcastéjsi ¢i jinak zvolenou
kategorii, ale obsdhne je vSechny, nebo alespon zna¢né vice. [54]

Jak vypada takovy diagram pro dataset Movielens mtizeme vidét na obra-
zku[2.15] Pii jeho vytvéreni bylo potfeba piekonat nékolik problémi zptisobenych
specifiky datasetu, zaroven ale vysly najevo dtilezité skutecnosti, které nebyly
ziejmé z predchozich vizualizaci. Jak jiz bylo zminéno dfive, obarvime-li (¢éi
shlukneme) uzivatele ¢isté podle majoritniho zanru filmt, se kterymi intera-
govali, dostane se naprosta vétsina uzivateli do kategorii ,,drama“, potazmo
»komedie*, coz je pro nase tcely nevhodné.

V predchozi ¢asti se relativné dobie osvédéilo obarveni uzivatelt podle
nejCastéjsi skupiny zanru (obrazek , ale Sankeytv diagram upozornil
na slabiny tohoto pristupu. K obarveni vétSiny uzivatelu sice opravdu staci
nékolik méalo kombinaci zanrt, v pripadé filmt je tomu ale jinak. Shlukujeme-li
filmy podle pfesné kombinace zanrt, potrebujeme 20 kategorii pro to, abychom
obsahli rozumnou vétsinu filmu. S timto po¢tem uzla na strané filmu uz je dia-
gram velmi neprehledny. Bez takto vysokého poctu by naprosta vétsina inter-
akei uzivatell z uzivatelskych shlukt, které se zdaji byt podle ndzvu dobte vy-
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Obrazek 2.16: Sankeyuv diagram interakci skupin uzivateld se skupinami
filmt, pokud bychom filmy shlukovaly podle mnozin jejich zanra. Vidime,
ze v datasetu se vyskytuje velké mnozstvi riznych podmnozin, tudiz tento
pristup vyusti ve velmi neptrehledny diagram.

hranéné, tedy napr. action|adventure|sci-fi, vedla ne do stejnojmenného
shluku ¢i uzlu na strané filmu, ale do zbytkového uzlu ,,jiné“. Jak takova vi-
zualizace vypadd muzeme vidét na diagramu [2.16] Je tedy zfejmé, ze filmy
s touto kombinaci zanru jsou sice u téchto uzivateli nejcastéjsi, v zadném
piipadé ale netvori vétSinu. Vétsina interakei je rovnomérné rozvrstvend mezi
filmy s dalsimi kombinacemi zanrt. Toto zjisténi zavdava pochyby o infor-
mativnosti takového obarveni, i kdyz se na predchozi vizualizaci jevilo jako
nadéjné.

Rozhodli jsme se proto aplikovat tf-idf, tedy term frequency - inverse docu-
ment frequency, coz by nam meélo umoznit vybrat signifikantni zanr uzivatle,
ktery nutné nemusi byt ten majoritni. Tf-idf je technika dobre znamé z ob-
lasti information retrieval, kde se pouziva k prevodu textovych dokumentu
na vektory. Skére danného termu (slova) v dokumentu je urceno jako soucin
dvou vyrazu: tf x idf, kde tf znaci pocet vyskyti slova v dokumentu a idf
je konkrétné v nasem piipadé a implementaci v knihovné Scikit-learn [20]
vypocteno jako:

1+n

idf (t) = lOgTdf(t)

+1,
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kde n zna¢i pocet dokumenti (uzivateli) v kolekci a df pocet dokumenti,
ve kterych se vyskytuje term ¢. Pro zvoleni Zanru uzivatele tedy staci sesta-
vit dokumenty reprezentujici uzivatele, coz provedeme tak, ze za kazdy film
pridame do dokumentu vSechny zanry, se kterymi je film asociovan, spo¢teme
skore a nésledné zvolime zanr s nejvyssim skére.

V pripadé filma nardzime na podobné obtize. Nevyhoda shlukovani filmu
podle celych mnozin jejich zanrt byla popsdna vysSe. Nabizi se moznost vy-
brat s pouze filmy s pravé jednim prifazenym zanrem, kterych je v datasetu
priblizné tfetina. Vede na né ale pouze asi 10 % interakci, tudiz by takové zob-
razeni opét zahazovalo velkou vétsinu informaci, cemuz se chceme vyhnout.
Nakonec jsme se rozhodli vyuzit i pro samotné filmy tf-idf, byt filmy jakozto
textové dokumenty maji nékolik velmi specifickych vlastnosti, které ovlivni
chovani tohoto skore. Jeden film mé ptitazeny 1 az 4 zanry, které se logicky
neopakuji, prvni slozka soucinu, term frequency, bude tudiz vzdy rovna jedné.
Je ztejmé, ze vysledna hodnota bude zaviset pouze na druhé slozce, inverse
document frequency, kterd bude nejvyssi pro nejméné casty zanr v datasetu.
Na&s pristup tedy ohodnoti kazdy film tim z jeho zanrt, ktery se vyskytuje u
nejnizsiho poctu dalsich filmu.

Vyuziti tf-idf na obou strandch diagramu vyusti ve skupiny uzivatell i
filmt s rozumnou granularitou, zda se proto byt nejslibnéjsi cestou. Takovy
relativné prehledny diagram by mohl pomoci odpovédét na otazku, jaké dalsi
filmy sleduji uzivatelé ze shluku napr. komedii. Z obrizku ale vidime,
ze neprokazuji zanrovou vyhranénost a pozornost uzivatell je rozdélena mezi
shluky filmi vice méné rovnomérné podle velikosti shluku. Dalsim logickym
krokem je pak analyza jednotlivych shlukd uzivatelt.

Pro dalsi analyzu jsme si vybrali tii nejvétsi shluky uzivatelt odpovidajici
kategoriim drama, comedy a action. Pii podrobnéjsi analyze se ukazalo jako
nutné ¢astecné revidovat dosavadni pristup. Hlavni zmény je mozné shrnout
takto:

1. Omezili jsme se pouze na filmy s jednou prifazenou kategorii, aby pfi-
slusnost k filmu ke shluku byla jasné dana. Tim sice vyradime vice nez
pulku filmi, zbudou ndm ale dobfe interpretovatelna data.

2. 7 uzivatelskych shluki jsme vytadili kategorie drama a comedy, jelikoz ty
byly natolik dominantni, ze znemoznovaly dalsi analyzu. Vime tedy, ze
vsichni sleduji dramata a komedie, zajiméa nés ale, co dalsiho je zajima.

3. Diky vynechani dominantnich kategorii mizeme opustit tf-idf skére,

vvvvvvvvv

Z takto vytvorenych diagramu uz jsou patrné nékteré odliSnosti mezi
shluky. Na diagramu [2.17] vidime detailné rozebrany shluk uzivatelu z ka-
tegorie drama a na diagramu to samé pro kategorii action. MiiZeme si
vsimnout, Ze zde uz vstupuji do hry filmy bez prifazeného zanru, které tvori
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Obrazek 2.17: Sankeyuv diagram uzivateli z kategorie drama z diagramu
235 Ani na jedné strané nen{ vyuzito tf-idf, filmy byly omezeny pouze na ty
s jednou, potazmo zadnou prirazenou kategorii.

signifikantni ¢ast interakci, ale i pfes to je mozné pozorovat rozdily. U dramat
vidime, zZe tieti nejcastéjsi kategorii jsou dokumenty nasledované thrillery. V
pripadé obou kategorii je ddle mozné si v§imnout, ze tito uzivatelé jsou zod-
povédni za v zasadé vSechny interakce s prislusnymi kategoriemi filmt. Lze
fici, ze nikdo jiny nez uzivatelé ze shluku dokumenti uz dokumenty nesleduje,
a to samé plati pro shluk thriller.

V pripadé uzivatelu z kategorie action, které vidime na diagramu [2.18
jsou asi dle ocekavani dominantni kategorie thrillery a akéni filmy. Opét
vidime, ze s filmy z dané kategorie interaguji prakticky vyluc¢né uzivatelé z
odpovidajictho shluku s vyjimkou toho, ze uzivatelé ze shluku akénich filmi
jesté maji viditelnou ¢ast interakci s thrillery. Oproti predchozimu zde pozoru-
jeme vyrazné méné interakci s dokumentarnimi filmy. Je na misté dikladné se
vyvarovat stereotypu, ale dvojice drama+dokumenty a thrillery4akéni filmy
nas asi neprekvapi a jsou v souladu s o¢ekdvanim. Ze spoletnych rysi obou
shluki je mozné si vSimnout podobné velkého shluku uzivatelti s preferenci
horort.

Experimentovali jsme i s daty z druhého datasetu s recepty. Vysledky
obsahovaly velmi podobné problémy, jako jsme pozorovali u Sankeyovych di-
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Obréazek 2.18: Sankeytv diagram uzivatelt z kategorie action z diagramu
235 Ani na jedné strané nen{ vyuzito tf-idf, filmy byly omezeny pouze na ty
s jednou, potazmo zaddnou prirazenou kategorii.

agramil na datasetu Movielens - pfi shlukovani podle kategorii nebyla patrna
vyhranénost uzivatel viaci shluktim polozek. Pro struc¢nost uvedeme vysledné
diagramy pouze v ptiloze.

Pro vytvoreni vSech diagramii v této sekci byla vyuzita knihovna Plotly
ﬂ ktera nabizi velmi dobré uzivatelské rozhrani. Grafy je mozné exportovat do
vektorovych forméta (svg, v této praci pdf), ale knihovna nabizi i export do
html, coz umoznuje jednoduché zobrazeni ve webovych aplikacich. Takto ex-
portované diagramy jsou navic interaktivni, prehlednéjsi nez statické obrazky
a je mozné zobrazovat rtizné dalsi informace pri prejeti mysi nad Castmi dia-
gramu. Maji tak dobry potencidl byt soucasti aplikace pro analyzu ¢i podporu
rozhodovani. V této préaci jsou proto ptilozeny v ptiloze.

2.5 Aplikace SOM

P1i experimentovani se samoorganizacnimi mapami se vyuziti celého datasetu
se vSemi uzivateli ukdzalo byt netnosné naroéné. Abychom tento problém
vyTtesili, rozhodli jsme se pracovat pouze s uzivateli, kteri maji pocet interakci

“https://plotly.com/
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mezi 25 a 60. Z nich dale vybereme nahodny vzorek, kdy kazdy uzivatel je
vybran s pravdépodobnosti 0,5. Timto zptisobem nakonec dostavame 15 849
uzivatell, kteri interagovali s 9 280 filmy. Na téchto uzivatelich natrénujeme
SOM se ¢tercovou topologii o rozmérech 30 x 20 neurond. Pfi trénovani jsme
vyuzili kosinovou vzdalenost, jelikoz v pripadé interakénich dat, tedy ridkych
vektori s vysokym poctem dimenzi, se jedna o prirozenou volbu.

Pro dalsi zefektivnéni trénovani byla vzdy v pribéhu jedné epochy ndhodné
vybrana polovina trénovacich dat, kterd byla predstavena siti. Tento postup
samozirejmeé zkrati trénovaci Cas priblizné na polovinu, mtze ale prinést potize
s konvergenci, pokud vybirdme moc malou ¢ast dat. Nastésti to nebyl tento
piipad a pramérna vzdalenost dat od jejich BMU se v prubéhu trénovani
stale snizovala. Trénovani probihalo po 30 epoch, kdy v pribéhu poslednich
5 primérna vzdalenost jiz spiSe stagnovala. VSechny experimenty probihaly
s verejné dostupnou implementaci SOM, kterou je mozné nalézt na strance
Gitlab IT_Ul Jedinou odchylkou od vyse popsaného trénovaciho algoritmu bylo,
ze aktualizace vah neuront neprobihala po predstaveni kazdého jednotlivého
trénvaciho vzorku, ale az po celé davce (batch), ktera obsahovala 32 vzorku.

Pro vizualizaci vysledkii zobrazime ¢tvercovou sit jakoZto teplotni mapu.
Kazda jednotka odpovidd jednomu c¢tverecku se sloupcem znacek nad ni.
Kazda znacka odpovida jednomu uzivateli, jehoz vektor lezi nejblize praveé této
jednotce. Jako i v predchozich pripadech zobrazujeme i zde pouze uzivatele ka-
tegorii, které povazujeme za reprezentativni. Dle naseho nazoru je z vysledného
grafu vidét dobra separace jednotlivych t¥id a hlavné rozumné vztahy (blizkost
a prekryv) mezi jednotlivymi zanry.

Experimentovali jsme i s daty z druhého datasetu s recepty. Data jsme
omezili na uzivatele a recepty s alespon 5 interakcemi, coz omezilo celkovou
velikost datasetu na 3743 uzivatelti a 2196 recepti, diky ¢emuz nebylo nutné
dalsi predzpracovani (vybér) dat véetné ndhodného vybéru dat pro kazdou
epochu. U tohoto data setu se opakovaly obtiZze z predchozich experimenti
s centroidy, kdy se nedarilo vizudlné separovat tiidy. Vizualizaci vysledku
ponechavame vzhledem k jejimu rozsahu do prilohy prace.

V samoorganiza¢nich mapach vidime uzite¢ny zpisob znazornéni vysoko-
dimenzionalniho prostoru fidkych interakénich vektori. Zvoleny zptisob vizu-
alizace ve spojeni s tepelnou mapou je netradi¢ni, ale v zdsadé prehledny a
diky své podobnosti k histogramu umoznuje na prvni pohled posoudit hus-
totu riznych ¢asti prostoru. Dalsi vyhodou SOM je zcela trividlni a vypocetné
nenarocna projekce novych uzivateli.

2.6 Vyuziti frameworku MDE

V pripadé Minimum-Distortion Embedding jsme se rozhodli ovéfit jeho schop-
nost dobfe vizualizovat uzivatele a hlavné kvalitu projekce dalsich uzivatelt do

Ohttps://github.com/Kursula/Kohonen SOM
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Obrazek 2.19: Vizualizace natrénované samoorganiza¢ni mapy na data-
setu Movielens. Podkladova mrizka je teplotni mapa zobrazujici prumérnou
vzdalenost jednotky k jejim sousediim. Svétlejsi barva znac¢i vyssi vzdéalenost.
Uzivatelé jsou pak zobrazeni jako znacky nad jejich odpovidajici BMU. U ka-
tegorii uzivateli jako sci-fi a horror mizeme vidét velmi dobrou separaci trid,
stejné tak u détskych filmt a zdhad. Uzivatelé preferujici romantické filmy
se nachdazeji v nékolika oblastech, jejich separace je ale také dobra. Trida s
nejhorsi separaci jsou pravdépodobné uzivatelé majici v oblibé krimi filmy.

jiz existujici vizualizace. Autori MDE nabizeji efektivni implementaci v jazyce
Python v podobé balicku pymde, ktery stale prochazi rychlym vyvojem.
Prvnim krokem je ziskani podobnych a rozdilnych part uzivateli. Teore-
ticky je mozné je ziskat arbitrarné a systému pouze predlozit, je ale také mozné
ziskat pary automaticky pomoci nadhodného vzorkovani grafu nejblizsich sou-
sedi. Pro k-NN graf jsme experimentovali s riznymi hodnotami k, konstantné
nejlepsich vysledkd bylo dosahovano s hodnotou k = 15, kterd se kterou
jsme dosahli vSech vysledkti prezentovanych v této sekci. Nejblizsi sousedi
jsou hledani pomoci Euklidovské vzdélenosti. Jeji vyuziti pro vektory s vy-
sokou dimenz{ jako jsou fidké interakcni vektory je netradiéni a Euklidovska
vzdélenost je v tomto pripadé zcela jisté Spatnou globdlni metrikou. V piipadé
binarnich interakénich vektoru je ale jejich vzdalenost redukovana na pocet
index1, ve kterych spolu vektory nesouhlasi, a proto lze Tici, ze uzivatelé s ma-
lou Euklidovskou vzdalenosti jsou si témér jisté podobni. Stejné tak vysveétluji
autori MDE vyuziti Euklidovské vzdalenosti pri jejich experimentech s data-
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= adventure

(a) t-SNE (b) MDE

Obrazek 2.20: Srovnani t-SNE a MDE vizualizaci na vybranych uzivatelich.
MDE obecné produkuje hustsi shluky oproti t-SNE ovSem ve srovnatelné kva-
lite. U MDE muze byt hustota shlukt regulovana pomoci poméru podobnych
a rozdilnych paru tak, jak navrhuji autori [§]. Na obou grafech vidime, ze
nejlépe je separovana trida horror, tiida adventure je rozdélend do t¥i shlukd,
sci-fi a crime lezi blizko sebe a détské filmy lezi mezi shluky tridy adventure.
Rozdil vidime v pozici shluku tfidy mystery, ktera lezi blizko krimi shluku (da-
leko blize v pripadé t-SNE), ale u MDE je také blizko romantickym filmtm,
coz neplati pro t-SNE.

setem MNIST [g].

Pro vyhodnoceni vizualizacniho potencidlu MDE nejdiive porovname, jak
jsme pomoci MDE schopni vizualizovat vybrané uzivatele. Pouzili jsme ptibliz-
né 6.000 uzivatelil z méné castych kategorii a ty jsme vizualizovali jak pomoci
t-SNE, tak pomoci MDE. Vysledky vidime na obrazku U obou technik
je patrna dobra separace kategorii, coz zde povazujeme za uspéch MDE -
vyrovna se jedné z nejpouzivanéjsich vizualiza¢nich technik. Relativni poloha
(blizkost) jednotlivych t¥id navic z vétsi ¢asti odpovida vztahtim pozorovanym
u predchozi vizualizace pomoci SOM na obrazku

Silnou deklarovanou vyhodou MDE oproti t-SNE je moznost pridavat do
projekce dalsi uzivatele. Kvalitu takové projekce v praxi jsme se rozhodli sys-
tematicky ovérit v dalsim experimentu. Pouzivame stéle stejnou mnozinu vy-
branych uzivateli, tu ale ndhodné rozdélime do ¢tyt skupin po 1.500 uzivatelich
a zobrazeni budujeme inkrementalné. Nejdrive zobrazime prvni skupinu, na-
sledné ji fixujeme pomoci anchor constraint, pridame do projekce druhou sku-
pinu atd. Tento postup muZeme vidét na obrazku I prfi inkrementalni
stavbé embeddingu vznikne vizualizace srovnatelné kvality jako na obrazku
2.20| (b), diky ¢emuz povazujeme kvalitu projekce uzivatelti pro nase ucely za
prokézanou.
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(a) 1.500 (b) 3.000 (c) 4.500 (d) 6.000

Obréazek 2.21: Inkrementdlni stavba embeddingu pomoci MDE. Za¢neme s
1.500 uzivateli, jejich projekci fixujeme, pifidime dalsich 1.500 atd. Obarveni
uzivateli odpovida tomu z obrazku

Jelikoz se projekce dalsich uzivateli ukazala byt dle naseho ndzoru mozna,
experimentujeme déle se vSech vybranych uzivateli a naslednym pridanim 3
velkych trid - drama, komedie a thrillery. Tyto tfidy pridavame vzdy jen jednu
v dany okamzik, coz ndm umoznuje zachovat prehlednost grafu a pozorovat,
které ¢asti prostoru jsou sdileny uzivateli vice kategorii a které jsou opravdu
z tohoto pohledu cisté. Vysledky jsou na obrazku Vsechny zde uvedené
grafy se nachazeji v priloze prace ve vektorovém forméatu pro moznost lepsiho
prozkoumaéni.

Je mozné pozorovat, ze stale nejlépe separovanou kategorii uzivatelu jsou ti
s preferenci hororovych filmt. V jejich blizkosti se nachazi velmi mélo uzivatelt
z majoritnich kategorii. Z toho vyvstava otdzka maji-li tito uzivatelé viibec
zajem o jiny obsah, nez ktery sami vyhleddvaji. Dale tyto vizualizace prozra-
zuji, ze oblast uzivatelu z kategorie dobrodruznych filma (Gervend), kterd se
zdéla relativné dobre separovand od ostatnich kategorii, vidime ale, ze v této
oblasti se nachazi také velké mnozstvi uzivateli z kategorii dramat a komedii,
zatimco zadni s preferenci thrillert.

Dvé stale jesté velmi dobfe separované kategorie jsou sci-fi (rizova) a
romantické filmy (hnédd). Naopak kategorie krimi zcela splyvéd s thrillery
(presnéji je zcela prekryta malou Casti uzivateli z kategorie thrilleri), coz
odpovida zanrové blizkosti. U détskych filmi a mystery je opét patrna lepsi
separace az na castecny prekryv s komediemi, které jsou ale obecné hodné
rozptylené.

Prace s knihovnou pymde se pfi experimentech obecné ukazala byt jako
velmi jednoduchd a rychla. Také doba vypoctu je fadové kratsi, pymde dokaze
vypocet akcelerovat pomoci GPU s vyuzitim PyTorch El Doba vypoctu byla
radoveé nizsi nez u t-SNE a o nékolik radua rychlejsi nez v pripadé SOM.

"https://pytorch.org/
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(a) Thriller (b) Komedie (c) Drama

Obrazek 2.22: Zde jsme spocitali embedding vSech zvolenych uzivateld, se
kterymi jsme pracovali v predchozich krocich. Nasledné do projekce pridali 3
velké tiidy uzivatelt - drama, komedie a thrillery. Vzhledem ke stochastické
povaze algoritmu nemuzeme porovnavat vzajemnou polohu projektovanych
tFid. Abychom grafy udrzeli ¢itelné, bylo zobrazeno pouze 50 % komedidlnich
uzivateli a 20 % téch z kategorie drama.

2.7 Zobrazeni interakci v Case

Jesté neprozkoumanym aspektem zustava distribuce interakei s polozkou v
case. Doba od pridani polozky do databize mtze u nékterych typt komo-
dit mit signifikantni vliv na jejich relevanci pro uzivatele. Dobie to muzeme
ilustrovat v pripadé novinovych ¢lanki, které jsou relevantni pouze nékolik
dnti. Doporuceni nékolik let starého ¢lanku o politickém déni pravdépodobné
nebude relevantni, leda, Ze by mél silné konotace k aktualnim udalostem. Ta-
kovych ¢lanka bude ale v kazdém okamziku jen mald mensina oproti vSem
ostatnim.

Zde chceme prozkoumat, jestli i polozky ¢i uzivatelé z nasich datasetu vy-
kazuji néjaké chovani v Case, napr. peaky, periodicita a jiné. Zde uvadime
zobrazeni pro nékolik malo jednotlivych polozek z obou datasetti, dalsi zobra-
zeni ponechavame vzhledem k jejich rozsahu do prilohy. Interakce zobrazujeme
jako tepelnou mapu v podobé kalendare, kdy kazdé policko odpovida jednomu
dnu a jeho barva mnozstvi interakci v tomto dnu. Pro vytvoreni vSech grafa
byla vyuzita volné dostupné knihovna CalplotlEl

V pripadé filmi muzeme vypozorovat smysluplnou korelaci v pripadé né-
kterych titult. Film Avengers mél premiéru v roce 2012. V dalSich letech
mnozstvi jeho interakci stagnovalo bez viditelnéjsich vychylek, tedy tak, jak
vidime v prvn{ poloviné obrazku 2:23] V druhé poloviné roku 2015 ovSem
prichazi peak, ktery je mozné spojit s vydanim dalsicho dilu série, filmem
Avengers: Age of Ultron. Na obrazku [2.24] vidime, ze druhému filmu se nejvétsi
divacké pozornosti dostalo v listopadu roku 2015, coz presné koresponduje s
prvnim filmem. Vétsina prozkoumanych filmu se chova presné takto - peak po

2https://github.com/tomkwok /calplot
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Obrazek 2.23: Film Avengers a peak jeho hodnoceni v roce 2015 - t¥i roky po
premiére.
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Obrazek 2.24: Interakce s Filmem Avengers: Age of Ultron ve dvou letech po
premére.

jejich vydéani a nasledné vymizeni zadjmu. Vyjimkou ziistavaji nejoblibenéjsi
tituly jako Pulp Fiction nebo Vykoupeni z véznice Shawshank, které se tési
konstantnimu zajmu publika.

Druhy dataset s recepty mé interakce rozvrstvené rovnomeérné v c¢ase. U
prakticky vSech receptit mizeme pozorovat nartist ve druhé poloviné roku 2020
tak jako na obrizku to je ale do velké miry zapiic¢inéné probihajici mar-
ketingovou kampani. Obecné bylo patrné, ze u recept nevykazuji uzivatelé
zadnou periodicitu ¢i jinou proménlivost zajmu. Vzhledem k povaze recepttu
davaji takové interakce vice méné smysl, u oblibenych recepti bude prizen
publika v ¢ase konstantni a rozhodné neopadne chvili po jejich zverejnéni.

Obecné muzeme rici, ze v této analyze vidime prinos a potencidl. Mizeme
identifikovat rtzné na prvni pohled ne zcela zfejmé vztahy, jako jsme vidéli
v pripadé filmu Avengers, kdy interakce jednoho filmu koreluji s druhym (coz
neznamend apriorni kauzalitu, ale zde se vylozené nabizi). Dovozujeme, ze
vysledky se budou signifikantné lisit v zavislosti na typu dat, a tedy by byly
zajimavéjsi v pripadé zminovanych novinovych ¢lanki.
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Obrazek 2.25: Interakce s nejoblibenéjsim receptem - krémové toskanské kure
s Cesnekem.
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V této préaci jsme zmapovali mnozstvi technik pro exploraci, zobrazeni a
vysvétleni vztahu publika k obsahu a experimentalné ovérili jejich prinos na
dvou datasetech. Navrhli jsme vlastni metodu pro trénovani vektorové repre-
zentace uzivatelli a polozek v jednom spole¢ném latentnim prostoru. Mensi
dataset s recepty se obecné ukézal byt obtizny pro vSechny vizualiza¢ni me-
tody, ovSsem u dataasetu Movielens dosahla ndmi navrzend metoda tspésnych
vigualizaci.

Filmovy dataset obsahuje velké mnozstvi uzivatelt, které povazujeme za
nevyhranéné - ti s preferenci nejc¢astéjsich zanra jako komedie a dramata. Me-
toda centroidi dokazala mezi nimi objevit shluky vyhranénéjsich uzivatelt
z méné Castych kategorii (romantické filmy, horrory, ...) tak, jak vidime na
obréazku Pri omezeni trénovaci mnoziny na pouze tyto kategorie pak
bylo dosazeno vysoké miry separace t¥id na obrdzku Piekryvy nékterych
trid zde dle naseho néazoru odpovidaji jejich sémantické blizkosti. Zjisténa
struktura (rozdéleni do shluki v prostoru) navic odpovidéd konvenénim vizu-
alizacnim technikam, proto povazujeme tuto vizualizaci za presnou.

Vztah uzivatelt i ruznych dalsich typum polozek (tedy ne jen k jednomu
majoritnimu pomoci pritazeni t¥idy) jsme zkoumali pomoci Sankeyovych di-
agramu. Ty dle naseho nézoru nabizi jiny a velmi uzite¢ny vhled do inter-
akci poublika - se kterymi dalsimi kategoriemi polozek interaguji uzivatelé ze
shluki. Ukézalo se ovSem, ze shlukovani podle atributi (tfid) neni dostateéné
a v budoucnu bude tieba nalézt lepsi zptisob pro vytvoreni shluku, ktery bude
vSak stale zachovavat vysvétlitelnost.

Pro vizualizaci interakénich vektort uzivatel jsme déle vyuzili dvé dalsi
techniky, samoorganiza¢ni mapy a MDE. Dle naseho nejlepsiho védomi je
vyuziti SOM pro ridka interakcni data prakticky neprobadané, samoorga-
niza¢ni mapy ale dosdhly kvalitnich vizualizaci, které jsou dle naseho nazoru
vice informativni, nez klasicky bodovy graf.

Minimum-Distortion Embedding zcela novy framework, ktery muze slouzit
jak pro vizualizaci, tak pro extrakci priznakt. Ma nékolik deklarovanych vyhod
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oproti rozsitenému t-SNE. Ovéftili jsme jeho schopnost pridavani dalsich uzi-
vatell do projekce, kterd se ukéazala byt velmi dobra. MDE se tedy vyrovné
t-SNE kvalitou vizualizace a preddi jej vSestrannosti a rychlosti vypoctu.

V posledni ¢asti jsme se zamérili na porozuméni vyvoje interakci v Case.
Zvolena forma zobrazeni pomoci tepelné mapy po dnech nabizi detailni vhled
do Casové Tady interakci. Oba zvolené datasety podle ni neobsahuji vyrazné
zmény v chovani publika, ty by byly pravdépodobné znatelnéjsi v pripadé
jiného typu dat, jako mohou byt novinové ¢lanky.

Vérime, ze navrzené metody mohou byt uzitecné pri komplexni analyze
publika a prinesou novy vhled do chovani uzivatela.
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PRILOHA A

Rozsahlejsi vizualizace

V této priloze dodavame pro Uplnost vizualizace, které pro svij rozsah nebyly
vhodné do vlastni préce.

A.1 Sankeyovy diagramy

U datasetu s recepty trpély Sankeyovy diagramy podobnymi nedostatky jako
ty u Movielens - nevyhranénost uzivateli vici shlukiim polozek. Na obrazku
[A77] vidime propojeni uzivateli ohodnocenych kuchyni, kterd u nich doséhla
nejvyssiho tf-idf skore, se shluky receptil taktéz podle kuchyné. Na obrazku
pak vidime jiné shluky uzivatelil, zde podle chodu a taktéz s vyuzitim
tf-idf.

A.2 SOM

V této sekci uvadime dvé dalsi zobrazeni SOM na datasetu s recepty. Na
obrazku [A4] jsou zobrazeni uzivatelé obarveni podle kategorie kuchyné. Ta
byla zvolena podle kuchyné, ze které pochazely recepty, se kterymi intera-
govali nejvice. Pro prehlednost byli vynechdni uzivatelé z kategorie americké
kuchyné, kterd je majoritni tiidou.

7 vizualizaci muzeme usoudit, Ze v prostoru interakci téchto uzivatelu
neexistuji vyrazné shluky - mrfizka je vyplnéna daleko rovnomérnéji nez v
pripadé Movielens. Taktéz zvolené obarveni uzivatel podle prislusné kuchyné
neprispiva k separaci, coz ptrindsi otdzku, vyskytuji-li se v daném prostoru
vibec shluky uzivatela - pokud ano, nedari se nam najit atribut, ktery by je
separoval.
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Obrazek A.1: Sankeyuv diagram interakci. Vlevo uzivatelé ohodnoceni podle
nejvyssiho tf-idf skére, vpravo polozky - recepty.

A.3 Interakce v case

Zde doplnujeme zobrazeni interakci rtznych skupin uzivateli. Muzeme se
podivat na interakce uzivateli z kategorie komedie na obrazku[A.6], tedy téch,
kteri nejcastéji dobie hodnotili filmy s timto zdnrem. Muzeme vidét, ze ruzné
roky znamenaji rtiznou aktivitu uzivatell - signifikantni nartst interakci po
roce 2014, ovsem ani v tomto dlouhodobém c¢asovém horizontu neni patrna
néjaka periodicka aktivita. V pripadé jednotlivych filmt je proménliva aktivita
publika dobfe vidét u snimku Dunkirk z roku 2017 na obrazku [AZ5]

V ramci receptii se mizeme podivat na delsi ¢asové obdobi interakei uzivateld,
ktef{ preferuji italskou kuchyni. Jejich interakce vidime na obrizku [A.7 V
tomto pripadé je distribuce dana hlavné zivotnim cyklem celého projektu -
vznik v roce 2017 a marketingova kampan ve druhé poloviné roku 2020.
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A.3. Interakce v Case

Obrazek A.2: Sankeylv diagram interakci. Vlevo uzivatelé ohodnoceni podle
nejvyssiho tf-idf skére v kategori chod, vpravo polozky - recepty podle ku-

chyné.
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Obrazek A.3: SOM trénovand na datasetu s recepty. Vynechani jsou uzivatelé
z kategorie americké kuchyné.
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Obrazek A.4: SOM trénovand na datasetu s recepty. Zde jsou pritomni vSichni
uzivatelé.
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PRILOHA B

Seznam pouzitych 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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PRILOHA C
Obsah prilozeného CD

stru¢ny popis obsahu CD
................. vysledny vytisk prace v podobé pdf
1ateX oveee e zrojové soubory prace ve formatu BIEX
L 8 =G obrazky pouzité v praci
3
sankey

zdrojovy kod prace v jazyce python
Sankeyho diagramy ve formatu html
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