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Abstrakt

Cilem této prace je navrhnout, implementovat a porovnat nékolik content-
based doporucovacich modelt, zalozenych na raznych metodédch predikce ob-
sahové podobnosti doporucovanych polozek z jejich obrazki, se zamérenim na
doporucovani na webu a v prostfedi online e-shopu. Tyto modely jsou navr-
zeny jako alternativa k hojné vyuzivanym modeltim kolaborativniho filtrovani,
které trpi fadou problému jako je napiiklad cold-start problem.

Pro predikci obsahové podobnosti obrazk jsou mimo jiné pouzity mo-
derni pristupy zalozené na algoritmu ORB nebo uceni umélych neuronovych
siti. Uspé&nosti implementovanych modelt jsou néasledné offline testovany na
redlnych datasetech zaznamenanych uzivatelskych interakci nékolika vyznam-
nych online e-shopt pomoci technik recall a catalog coverage.

Model zalozeny na umélé neuronové siti prokazal v offline testovani nej-
lepsi uspésnost z navrhovanych modelt a byl nasazen do online A/B testu
proti produkénimu algoritmu, zaloZzeném na kolaborativnim filtrovani. Na tes-
tovaném vzorku 7435 uzivatelit prokazal nové navrzeny model srovnatelnou
proklikovost jako produkéni algoritmus.

Klicova slova Doporucovaci systémy, personalizované doporucovani,
content-based doporucovaci systém, zpracovani obrazu, uméléd neuronova sit,
ORB, strojové uceni
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Abstract

The aim of this thesis is to design, implement and compare set of new content-
based recommender models, using image processing methods for item simila-
rity extraction with focus on web and e-commerce recommendations. Proposed
models are meant as an alternative for a widely used collaborative filtering-
based recommender systems, which have set of problems, including cold-start
problem.

In this thesis, for image similarity extraction there will be used modern
methods like ORB algorithm or artificial neural network. Proposed models
will be offline tested in the latter part of this thesis on the recall and catalog
coverage metrics on a real world e-shop datasets.

Artificial neural network-based recommender model had the best results in
offline tests out of all proposed models and took place in online A/B test aga-
inst production collaborative filtering-based recommender model. Total num-
ber of 7435 users attended this test and proposed model based on artificial
neural network showed comparable click through rate as the production colla-
borative filtering-based model.

Keywords Recommender systems, personalized recommendation, content-
based recommendation system, image processing, artificial neural network,
ORB, machine learning
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Uvod

Stejné jako se informacni technologie staly nedilnou soucasti kazdodennich
¢innosti bézného c¢lovéka, tak i mnozstvi informaci s nimiz se denné musime
vyporadat stale roste se zrychlujici se tendenci. Celosvétové webové portaly
udavaji denni datovy prirtistek v radech tisicti zdznamu a neni tak v lidskych
silach tyto informace zpracovat ru¢né. Musime naucit stroj, aby tyto informace
predzpracoval pro nas a nabidl nam vytah jen téch nejuzitecnéjsich informaci,
které nas opravdu zajimaji.

7 téchto divodu jsou uz dnes témér nezbytnou soucasti kazdého prezenc-
niho média i systémy pro vyhledavani, filtrovani a doporucovani relevantnich
informaci se zamérenim na konkrétniho uzivatele. Spolu s mnozstvim dat ros-
tou i pozadavky na vykonnostni (ne)naroc¢nost téchto systému a kvalitu posky-
tovanych vysledkti. Proto je dulezité tyto systémy stéle vyvijet a zdokonalovat.

Nejen pravé v poslednim jmenovaném, tedy doporucovacich systémech,
udélalo v poslednich letech velky pokrok odvétvi takzvaného machine-
learningu, tedy automatizovaného strojového ucéeni na zakladé predklddanych
piikladil. Resenf zalozend na takovém pifstupu poskytuji velice dobré vysledky
diky prirozené naucenym pravidlim a generalizacim, které nemusel uméle na-
vrhnout ¢lovék a maji casto i mensi nadroky na vykon. Se zvysujicimi se po-
zadavky na doporucovaci systémy by se pravé machine-learning mohl stat
mainstream technologii odvétvi informacnich systémia budoucich let.

V této praci spojim ovéfené postupy ze svéta konvencnich algoritmii a obo-
hatim je o nejnovejsi poznatky z odvétvi machine-learningu. Dohromady tak
vznikne doporucovaci model zalozeny na robustnich zédkladech ovérenych algo-
ritmi, obohaceny o silu prirozené naucenych inferencnich pravidel ziskanych
pomoci automatizovaného strojového uceni. Doporucovaci systémy zalozené
na takovém modelu pak oceni napriklad zakaznici e-shopu, ktefi dostanou
lepsi doporuceni a rychleji si tak vyberou kyzené zbozi z mnozstvi moznych
alternativ, nebo ¢tenari informacnich portalid, jimz budou doporucovany re-
levantnéjsi ¢lanky a zpravy a dozvi se tak presné ty informace, které je zaji-
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maji. Na druhé strané, dobry doporucovaci systém miize byt pro dany e-shop
nebo webovy portal vyznamnou konkurenéni vyhodou. Doporuéi-li napriklad
sytém zakaznikovi spravny produkt, zvysuje se tim Sance, ze si zakaznik pro-
dukt koupi v daném e-shopu a neda prednost konkurenci. Pouziva-li naopak
webovy portal neprimou techniku monetizace pomoci cilené inzerce, mtze do-
porucovaci systém napomoci udrzet navstévnika na webovém portalu déle.
Ten tak zkonzumuje vice reklamy a prinese vlastniktim vetsi zisk.



KAPITOLA

Cil prace

Cilem této prace je navrhnout, implementovat a porovnat nékolik content-
based doporucovacich modelti, urc¢enych k doporucovani polozek na internetu,
se zamérenim zejména na personalizované doporucovani v prostredi online
e-shopt. Doporucovaci modely budou zalozené na principu content-based do-
porucovani nad obrazky polozek a pro predikci uzivatelovi zaujatosti v polozce
a néasledné doporucovani téchto polozek budou vyuzivat rizné metody pro sta-
noveni obsahové podobnosti obrazki.

V prvni casti této préace se teoreticky sezndmim s doporucovacimi systémy
a vyzkumem, ktery uz byl v tomto odvétvi informacnich technologii odveden.
Seznamim se s pouzivanymi typy doporucovacich modeli a technikami per-
sonalizovaného doporucovani obecné. Nasledné prozkoumam nékolik metod
pocitacového vidéni, vhodnych pro extrakci informace o obsahu obrazku, jako
jsou barevny histogram, algoritmus ORB nebo umél4 neuronova sit.

V druhé c¢asti prace pak navrhnu rozsiteni vyse jmenovanych metod a al-
goritmi pocitacového vidéni o kroky potiebné k jejich vyuziti pro stanoveni
obsahové podobnosti dvojice obrazkti doporucovanych polozek. Takto upra-
vené algoritmy nésledné vyuziji k ndvrhu nékolika vlastnich content-based do-
porucovacich modelti, uréenych k doporucovani polozek na webu s hlavnim
zaméfenim na online e-shopy.

Hlavni casti této prace je samotna implementace vsech navrhovanych ¢asti
a provedeni offline evaluace kvality doporuceni navrhovanych modelt. Ty bu-
dou testovany riznymi metodami, uréenymi k offline evaluaci doporucovacich
modell, na datasetech s redlnymi daty nékolika vyznamnych e-shopi.

Cilem této prace je ukazat, ze content-based doporucovaci modely zalozené
na doporucovani podle obriazkt mohou byt zajimavou alternativou modeltim
zalozenym na kolaborativnim filtrovani, ktera netrpi problémy jako je napii-
klad cold-start problem, za predpokladu, ze pro stanoveni obsahové podobnosti
polozek pouzivaji dostateéné kvalitni prediktor podobnosti obrazki doporu-
c¢ovanych polozek, jakym muze byt napriklad dobfe natrénovand neuronova
sit.






KAPITOLA

Analyza

V této kapitole se budu tématy prace zabyvat predevsim teoreticky. Nejprve
se zamérim na doporucovaci systémy a predstavim o jaky software se jedna,
k ¢emu slouzi a nastinim jejich nejcastéjsi zptsoby vyuziti. Popisi zakladni
typy doporucovacich modelti a nastinim jejich vyhody a nevyhody.

V druhé ¢asti se pak podivam na nékolik technik pocitacového vidéni, ur-
¢enych ke zpracovani a ziskani informaci z obrazu. Tyto techniky v dalsich ¢as-
tech prace rozsitim o dalsi kroky, které mi umozni jejich vyuziti ke stanoveni
obsahové podobnosti dvojice obrazku. Ty pak vyuziji ve vlastnich content-
based doporucovacich modelech k predikci podobnosti doporucovanych polo-
zek.

2.1 Doporucovaci systémy

Nez se pustime dale do zkoumané tématiky, definujme si nejprve vyraz ,,do-
porucovaci systém® formalné. Mluvime-li v kontextu informac¢nich technolo-
gii o takzvaném doporucCovacim systému, myslime tim software, urceny ke
shromazdovani, zpracovani a vyuziti téchto informaci za tcelem doporucovani
polozek pro specifického uzivatele.

Doporucenim nejcastéji rozumime prioritizovany vybér z velkého mnozstvi
moznych alternativ. Systém tak zpravidla déld sestavenim prioritizovaného
seznamu polozek, serazenych dle relevance pro cilového uzivatele, o kterych se
domniva, ze se mu budou libit nejvice. Systém timto Setfi uzivateli nutnost
prochazet tyto alternativy ru¢né [I1].

,Polozkou“ v tomto ptripadé rozumime souhrnné pojmenovani pro produkt,
sluzbu nebo jiny element z mnoziny doporucovanych kandidati, ze které dopo-
rucovaci systém vybird a doporucuje pro uzivatele seznam nejrelevantnéjsich.
Muze se jednat o produkt v e-shopu, ¢lanek v online periodiku, skladbu v on-
line radiu nebo napriklad cilenou reklamu na internetu [, 2]. Toto je jen kratky
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2. ANALYZA

vycet priklada, ktery ma za kol nastinit jak rozsahlé vyuziti doporucovaci
systémy maji a kde vSude mohou byt uzitecné.

V této praci budu pouzivat dva velice blizké terminy, ,,doporucovaci sys-
tém* a ,,doporucovaci model®. Prestoze jsou si dosti podobné, kazdy z nich mé
nepatrné odlisny vyznam a je nutné je od sebe odliSovat. Doporucovaci systém
je oznaceni pro komplexni TeSeni zastresujici ziskavani, zpracovani, filtrovani
a uskladnéni dat s nédslednou moznosti dotazovani pro doporuceni. Doporu-
covaci model pak oznacuje samotné jadro doporucovaciho systému, které se
stara o co nejlepsi doporuceni na zédkladé dostupnych a predzpracovanych dat.

Zakladni doporucovaci model mizeme formalné definovat jako funkci:

Model : Interakce x Polozky x Uzivatel — D

Ta na zakladé vstupu doporudi cilovému uzivateli N co mozna nejrelevant-
néjsich polozek. N je v tomto pripadé nastavitelna konstanta udavajici pocet
cilovych doporuceni D, tedy N = |D|. Vstupy se mohou pro ruzné doporuco-
vaci modely mirné liSit a sofistikovanéjsi doporucovaci modely mohou vyuzit
mnohem vice parametru a informaci nez zde uvadim. Obecné ale mtuzeme rict,
ze témér vSechny doporucovaci modely v urcité formé vyuzivaji znamé inter-
akce a mnozinu moznych polozek k doporuceni pro cilového uzivatele a proto
je tato definice pro potreby této prace dostacujici.

Prestoze maji doporucovaci systémy jen relativné kratkou historii, jejich
komer¢ni nasazeni, zejména v prostiedi webu, nabylo rychle na popularité,
protoze prinasi jak uzivatelim webovych portali, tak i jejich vlastniktim, fadu
vyhod a jsou proto intenzivné zkoumanym odvétvim v oblasti informacnich
technologii [[].

Mezi nejvétsi prinosy nasazeni doporucovacich systému podle [1] patii:

e Zvyseni prodeji nabizenych polozek je jednou z primarnich motivaci
vlastnikti komer¢énich webovych portali pro nasazeni doporucovaciho
systému. Spravné doporuceni hledané polozky casto vede uzivatele ptimo
ke koupi daného produktu bez nutnosti hledat u konkurence a mize tak
vést k primému zvyseni ziskti. Prodejem v tomto pripadé nemusi byt
nutné mysleno pouze zpenézeni produktu nebo sluzby. Pod timto po-
jmem miize byt skryto i ispésné navedeni uzivatele k precteni ¢lanku na
webu, zhlédnuti spravné zacilené reklamy nebo jiné aktivité, generujici
vlastnikim webového portalu zisk.

« Diverzifikace prodeju je taktéz silnou motivaci k nasazeni doporuco-
vactho modelu. Nékteré polozky mohou byt pro uzivatele obtizné nalezi-
telné a bez spravné formy propagace tak uzivatelé nemusi tyto polozky
nalézt, prestoze by o né mohli mit zajem. Plosnd propagace za pomoci
reklamy miize byt draha a oproti cilenému doporuceni uzivatelim o kte-
rych vime, Zze by mohli mit o dané polozky zajem, neti¢inna.



2.1. Doporucovaci systémy

e Zvyseni spokojenosti cilového uzivatele je dalsi z rady benefiti,
ktery mize doporucovaci systém prinést. Najdou-li uzivatelé na webovém
portalu obsah ktery je zajima, zUstanou zde déle, coz vede primo ¢i
nepiimo ke zvyseni zisku a upevnéni pozice portalu na trhu.

e Porozuméni uzivateliim a jejich potfebam na daném webu muze byt
dalsi, neptimo viditelnou, motivaci pro provozovatele webového portalu
k nasazeni doporucovaciho systému. Dobre navrzeny doporucovaci sys-
tém miize jako vedlejsi produkt své prace produkovat velké mmnozstvi
analytickych informaci, které mohou byt vyuzity k dalSimu rozsireni
sortimentu o zadané polozky nebo jinému zlepseni poskytovanych slu-
zeb.

Doporucovaci modely rozdélujeme podle zpisobu doporucovani, na za-
kladé znamych informaci, do dvou kategorii.

2.1.1 Kolaborativni filtrovani

Nejzndméjsim a v praxi také nejpouzivanéjsim pristupem k navrhu doporuco-
vactho modelu je takzvané kolaborativni filtrovani (CF) [3], obc¢as oznacované
také jako kolektivni filtrovani. Vidci spoleénosti na webovém trhu, jakymi
jsou napriklad Google [4], Amazon [b] nebo Yahoo! [G], pouzivaji ve svych do-
porucovacich systémech modely zalozZené z vétsi ¢asti praveé na kolaborativnim
filtrovani.

Systémy zalozené na predikénim modelu kolaborativniho filtrovani jsou po-
stavené predevsim na shromazdovani dat o uzivatelich a uskute¢nénych uziva-
telskych interakcich a vyhodnocovani téchto informaci. Takovymi informacemi
muze byt:

o Urzivatelova historie navstivenych polozek,

explicitni hodnoceni jaké polozce uzivatel zanechal,
o komentar,
e doba, jakou uzivatel stravil prohlizenim polozky

a mnoho dalsich metrik, které mohou byt pro stanoveni uzivatelovi zaujatosti
v polozce relevantni.

Nasbirané informace nasledné doporucovaci model vyhodnoti a na jejich
zakladé sestavi jedineCny uzivatelsky profil pro kazdého uzivatele v systému.
Pri nasledném doporucovani pro konkrétniho uzivatele se pak model snazi
v databézi identifikovat jemu nejpodobnéjsi uzivatele a doporucit mu polozky,
které se libily jemu nejpodobnéjsim uzivatelim, ale které sam jesté nevidél [3].

Priklad takového doporuceni je ilustrovan na obrazku R.1|. Na zakladé za-
koupeného kola systém oba uzivatele identifikoval sobé podobné (cyklisty).

7
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A

‘Podobni uzivatelé Koupil

8

Obrazek 2.1: Vizualizace doporuceni modelu zaloZeném na kolaborativnim
filtrovani

Koupil

Na zdkladé toho, ze si modry uzivatel zakoupil pumpicku mutze systém de-
dukovat, ze je pumpicka pro tuto skupinu uzivateli zajimavym produktem
a doporudi ji tedy uzivatelce fialové.

Nejveétsi vyhodou doporucovacich modelii zalozenych na kolaborativnim fil-
trovani je, ze operuji predevsim nad daty o uzivatelskych interakcich a s infor-
macemi o doporucovanych polozkach pracuji casto jen okrajové, pro zpresnéni
vysledku [7]. Mame-li data o historii uzivateli a jejich interakcich, muzeme
uzivatele mezi sebou jednoduse porovnavat a tvorit doporuceni na zakladé
uzivatelovi podobnosti s jinymi uzivateli, nehledé na doménu polozek, které
doporucuje.

To ¢ini tyto doporucovaci systémy z vétsi ¢asti doménové nezavislé. Je-
den doporucovaci systém, zalozeny na kolaborativnim filtrovani, tak zpravi-
dla mizeme témér bez modifikaci nasadit na rizné webové portaly, zabyva-
jici se ruznou tématikou, a ocekavat, ze bude fungovat stejné dobie, jako na
prvnim portalu. Z toho je zfejmé nepopiratelnd vyhoda jednoduchosti nasa-
zeni kolaborativniho modelu, a potazmo na ném postaveném systému, oproti
content-based doporucovacim modeliim a systémim.

Nejvétsi vyhoda téchto modeld, je ale také jejich nejvétsi slabinou. Model
kolaborativniho filtrovani potiebuje pro kvalitni doporuceni dostatek infor-
maci o cilovych uzivatelich, jejich preferencich vic¢i polozkam anebo podob-
nost s ostatnimi uzivateli. Nema-li tyto informace k dispozici v dostatec¢ném
mnozstvi, jsou jeho doporuceni vétsinou velice slaba a nerelevantni pro ci-
lového uzivatele. V pripadé, kdy do systému piijde novy uzivatel, o kterém
nemame apriori zadnou informaci z jiného zdroje, nemtzeme takového uziva-
tele efektivné srovnavat s jinymi uzivateli a hledat jemu podobné. V takovém
ptipadé mluvime o takzvaném cold-start problému uzivatele [§].

Cold-start problém ve specifické podobé rozezniavame také u doporucova-
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Obrazek 2.2: Vizualizace doporuceni modelu zaloZeném na obsahu

nych polozek [§]. Z architektury kolaborativnich doporuc¢ovacich modeli pfimo
vyplyva, ze nema-li model pro polozku zddné zaznamenané interakce, nebude
tato polozka nikdy doporucena. To je problém, protoze obvykle je zZadouci do-
porucovat uzivatelim nové polozky. Takovymi muze byt napiiklad nové zbozi
v e-shopu, nové filmy a seridly v online televizi nebo nejnovéjsi zpravy na in-
formac¢nim nebo zpravodajském portalu. Proto, aby se nové polozky v prvni
radé dostaly do obéhu a ziskali jsme pro né prvni interakce, musi je systém do-
porucovat vice méné nahodné rtiznym uzivatelim a doufat, ze se nékterému
budou libit. Tim ale na druhé strané zhorsuje celkovou tspésnost systému,
protoze tak ¢ini na tkor doporuceni navrhovanych doporucovacim modelem.

2.1.2 Content-based doporucovaci modely

Naproti kolaborativnimu filtrovani stoji content-based (CB) doporucovaci mo-
dely [1]. Pro tento typ modeli neexistuje ustanovené ¢eské oznaceni. V této
praci je tedy budu nazyvat jako doporucovaci modely zalozené na obsahu, coz
je volny preklad origindlniho content-based recommendation model.

Modely zalozené na obsahu pracuji predevsim s informacemi o doporu-
covanych polozkach. Vyuzivaji nejrtiznéjsi algoritmy pro stanoveni obsahové
podobnosti doporucovanych polozek a cilovému uzivateli doporucuji polozky,
které zapadaji do jeho osobniho profilu. Ten systém sestavi na zakladé polo-
zek, které uz uzivatel v minulosti navstivil a na zédkladé hodnoceni, které jim
zanechal, nebo které systém jinak stanovil na zakladé uzivatelovych akei [9].

Je-li po systému néasledné pozadovano doporuceni pro konkrétniho uziva-
tele, systém se mu snazi doporucit polozky nejpodobnéjsi tém, které uz cilovy
uzivatel vidél a kladné hodnotil v minulosti [[10]. Na obrézku R.2 je takové do-
poruceni znazornéno. Systém predem znd vztah mezi pumpickou a kolem. Pro
identifikovaného cyklistu pak tedy primo doporucuje pumpicku, bez nutnosti
dalsi znalosti o tom, kteri uzivatelé také v minulosti kupovali pumpicky.

Podobnost doporucovanych polozek byva stanovoviana na zakladé uméle
extrahovanych atributi cilovych polozek. Vzhledem k tomu, Ze vyznamné
atributy jsou casto specifické pro danou doménu, nebyva jednoduché nasa-
dit zavedeny doporucovaci systém z jedné domény na jinou. Timto se content-
based doporucovaci systémy stavaji jen obtizné prenositelnymi mezi doménami
a ztraceji v tomto ohledu na relativné jednoduse nasaditelné modely, zaloZené
na kolaborativnim filtrovani [9J].



2. ANALYZA

Velkou vyhodou, kterou maji doporucovaci modely zaloZzené na obsahu
oproti kolaborativnimu filtrovani, je jejich tolerance vii¢i nedostatku informaci
o cilovém uzivateli. Vzhledem k tomu, Ze tyto modely stavi hlavné na datech
o polozkach, novym uzivatelim je model pfipraven doporucovat relevantni
polozky uz na zakladé jedné navstivené nebo ohodnocené polozky.

Vzhledem k tomu, ze doporucovaci modely zaloZzené na obsahu hodnoti
doporucované polozky na zakladé jejich vlastnosti a nikoli na zakladé toho,
jakym uzivatelim se libily v minulosti, netrpi tyto modely na cold-start item
problém, jako modely zalozené na kolaborativnim filtrovani.

7 charakteru modelu je patrné, ze doporucuje témér vyhradné polozky
podobné tém, které uz uzivatel zna. Z tohoto duvodu jsou doporucovaci mo-
dely zalozené na obsahu nevhodné pro prostiedi, kde je dulezité doporucovat
uzivatelim rozmanité polozky a rozsirovat jejich obzory.

Dalsim problémem modela zaloZzenych na obsahu je otazka, jak vlastné
stanovit, které atributy dané polozky jsou dilezité, jakou vahu jim prikla-
dat a jak dany atribut kvantizovat. Tento problém vétsinou fesi doménovy
expert. Pokud je doménovym expertem c¢lovék, byva tento proces ¢asoveé na-
roény a vznika tu taktéz riziko, ze atributy odhadne Spatné a doporucovaci
model kvili tomu nebude fungovat optimalné [9]. Zde content-based systémy
ztraci na kolaborativni filtrovani v ohledu jednoduchosti a rychlosti nasazeni
a jedna se casto o jeden z hlavnich faktort, kvili kterému davaji vyvojari
prednost modelim zaloZenym na kolaborativnim filtrovani.

S rapidnim nastupem strojového uceni se ale oteviela moznost, ze by do-
ménovym expertem mohl byt i stroj, presnéji strojové trénovany predikéni
model. Pravé toho bych chtél v této praci vyuzit a navrhnout vlastni do-
porucovaci model s vyuzitim stroje jako doménového experta na podobnost
doporucovanych polozek.

2.1.3 Item K-NN

Kolaborativni filtrovani poskytuje velice presnd doporuceni za predpokladu,
ze mame dostatek dat o uzivatelskych interakcich. Na druhé strané se ale jen
obtizné vyporadava se situaci, kdy mame k dispozici jen ridkd data a nejsme
tak schopni efektivné identifikovat podobné smyslejici uzivatele pravé z divodu
nedostatku nasbiranych uzivatelskych interakeci.

V [11] autor navrhuje feseni problému ridké databaze uzivatelskych in-
terakei spojenim obou vyse popsanych technik, CF a CB doporucovani. Toto
reseni stavi na zakladni myslence CB doporucovani a doporuceni sestavuje na
znamych hodnocenich polozek cilovym uzivatelem. Nepotiebuje tak stanovo-
vat vzajemnou podobnost uzivateli k sestaveni seznamu nejblizsich sousedu
cilového uzivatele. Diky tomu se efektivné vyhyba cold-start user problému.

Klicovy problém CB doporucovacich modeli, stanoveni podobnosti dvojice
polozek, pak navrhovany algoritmus resi pomoci metody zalozené na kolabo-
rativnim filtrovani. Zatimco uzivatelé do systému prichazeji relativné casto
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a v nasem zajmu je zejména pro nové uzivatele doporucovat co nejrelevant-
néjsi polozky, seznam doporucovanych polozek byva o néco stalejsi a polozky
tak mivaji o néco vétsi mnozstvi zaznamenanych interakci nez uzivatelé. Pri
stanovovani podobnosti dvojice polozek tak algoritmus vyuziva tohoto pred-
pokladu.

Nejprve pro kazdou z dvojice porovnavanych polozek sestavi vektor, kde
-ty zdznam tohoto vektoru odpovidd hodnoceni i-tého uzivatele v systému.
Pokud uzivatel jesté polozku nevidél, bude prislusnéd pozice vektoru vyplnéna
nulou. Podobnost srovnavanych polozek je pak rovna podobnosti téchto vek-
tortl, podle nékteré z vektorovych podobnosti.

V pripadé napiiklad kosinové podobnosti, tak jak ji definuje [11], pak mu-
zeme formalné definovat funkci Sim : Polozky x Polozky — R, predikujici
podobnost dvojice polozek P; a P, jako:

XX
Sim(Pl,Pg) == Sim(Pg,Pl) == ﬁ
Uzivatelé = {u € U : (u, P1) € I A (u, Py) € I}
X1 = {Rating(u, P1),: u € Uzivatelé}
X9 = {Rating(u, P3),: u € Uzivatelé}

kde U oznacuje mnozinu vsSech uzivatelii v systému, I mnozinu vsech zazna-
menanych interakei a funkce Rating : Uzivatelé x Polozky — R vraci zndmé
hodnoceni polozky uzivatelem wu.

Samotné doporuceni pro cilového uzivatele pak algoritmus provadi sesta-
venim prioritizovaného seznamu doporuceni, serazeného na zakladé prediko-
vanych hodnoceni polozek. Predikci hodnoceni pro kazdou polozku algoritmus
vypocte jako soucet hodnoceni vSech polozek, které cilovy uzivatel hodnotil
v minulosti, vdzené podobnosti s predikovanou polozkou.

Pro dalsi zlepseni presnosti doporuceni algoritmu je mozné limitovat mnoz-
stvi uvazovanych sousedt pro kazdou polozku na pouze K nejpodobnéjsich
sousedi. Tim se v doporucovaném seznamu zmensi pocet polozek, které jsou
takzvané ,podobné vsem“, ve prospéch polozek nejpodobnéjsich tém, které uz
uzivatel v minulosti hodnotil kladné.

Formalné tak muzeme utilitni funkci F' : Uzivatelé x Polozky — R, kterou
systém pouzije k predikci hodnoceni polozky P uzivatelem U, definovat jako:

_ : / Sim(P, P')  P" € Qpx)
F{U,P)= > Rating(UP')- { 0 Jinak
(U,PHely

kde Qp(x) oznacuje mnozinu K nejpodobnéjsich polozek k polozce P a Iy
mnozinu znamych interakci pro uzivatele U:

Iy ={(u,p) €I :u=U}

11
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Zatim co tento pristup velice efektivné resi dfive popsany cold-start user
problém kolaborativniho filtrovani, cold-start item problém zde stale zustava
nefesen. Nema-li systém pro danou polozku dostatek zaznamenanych inter-
akci, nemuze ji efektivné srovnavat s ostatnimi a stanovovat jejich podobnost,
a tim padem ani efektivné doporucovat. Pravé to se pokusim adresovat pri
navrhu vlastniho doporucovaciho modelu v dalsi ¢asti préce.

2.2 Evaluace doporucovacich modela

Pred implementaci jakéhokoli softwaru je dulezité si nejprve stanovit cile
a ucel, jakému bude dany software slouzit. Programator by si mél nejprve
ujasnit, jak bude dany software fungovat, jak kvantizovat metriky podle kte-
rych bude dany software hodnocen a jak hodnotit miru splnéni stanovenych
cili. Stejné plati i v pripadé doporucovacich systému. Na ty muzeme, kromé
typickych kritérii pro hodnoceni softwaru jakymi jsou naroky na vykon, pamét
nebo diskovy prostor nutny k ulozeni dat, uplatnovat i kritéria specifickd pro
doporucovaci systémy, zejména pak na kvalitu jejich doporuceni.

V pripadé doporucovacich systémi rozdélujeme evaluacni techniky na za-
kladé zptisobu testovani do dvou kategorii, online a offline.

2.2.1 Online evaluace

Jako online evalua¢ni techniku oznacime jakykoliv proces validace, méreni
nebo testovani doporuceni poskytovanych doporucovacim systémem nebo do-
porucovacim modelem, které provadime na zivych uzivatelych, at uz s jejich vé-
domim nebo ne. Hlavnim poskytovatelem zpétné vazby je piimo uzivatel sdm
nebo implicitni zavéry zalozené na jeho akcich, které vyhodnoti systém [12].

Modelovym piikladem online evaluace doporuceni je situace, kdy je dopo-
rucovaci systém pozadan o doporuceni pro konkrétniho uzivatele. Poskytnutda
doporuceni predstavime uzivateli a sledujeme, zda uzivatel navstivil nékte-
rou z doporucenych polozek. Pokud ano, mizeme toto doporuceni povazovat
za validni a hodnotit doporucovaci model kladné [13].

Online evaluace muze poukédzat na rezervy v doporucovacim modelu a na
zakladé jejich vysledkiit mtuzeme objektivné hodnotit relevanci doporuceni po-
skytovanych modelem. Na zakladé nasbiranych dat mtizeme také doporucovaci
model vylepsit nebo tplné prepracovat nékteré jeho ¢asti, které se ukazaly byt
nedostacujici.

2.2.1.1 A/B testovani

A /B testovani je Siroce pouzivanou online testovaci technikou. Jedn4 se o kon-
trolovany experiment, kdy testovaci subjekty vystavime dvojici velice podob-
nych alternativ v jinak naprosto totozném prostiedi s cilem nestranného po-
rovnani téchto alternativ. Testovaci subjekty, tedy uzivatele, nejprve podle
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80 % ’ Varianta A }—> E=05

o

20 7% Varianta B }—> E=0,7

Obrézek 2.3: Vizualizace A/B testu

predem zvoleného pomeéru rozdélime do skupin. Podle ptislusnosti do skupiny
pak kazdému uzivateli predlozime testovanou alternativu, pripravenou pro
jeho skupinu. V prubéhu testu pak sledujeme, kterd z testovanych alternativ
dosdhne lepsich vysledki v cilovych parametrech [13].

Chceme-li do produkce nasadit novy doporucovaci model, zpravidla nas
vice nez absolutni ¢isla, zajima srovnani se stavajicim resenim. Je novy pristup
lepsi nez stavajici feseni? O kolik, a ve kterych piripadech? A/B test je velice
vhodny praveé pro tento pripad.

Chceme-li novy doporucovaci model porovnat se stavajicim resenim, nasa-
dime do testu jako alternativu A stavajici reseni. Za alternativu B pak nasa-
dime nové Teseni a dle cilovych parametri sbirame data. Motivace za nasaze-
nim nového feseni mohou byt rizné. Od zvyseni proklikovosti doporucovanych
polozek, pres zvyseni navstévnosti méné navstévovanych polozek cilového por-
talu, az po zvyseni prodeje nékterych produktld v online e-shopu. Je dulezité
tato kritéria znat predem a pri samotném testovani sbirat vsechna relevantni
data.

Dalsi vyhodnou vlastnosti A /B testu nového feseni je, ze mame pod kon-
trolou miru nebezpeci. P nasazovani nového doporucovaciho modelu risku-
jeme, ze bude neotestované reseni uzivateliim poskytovat nerelevantni doporu-
¢eni a prijdeme tim napriklad o ¢ast zisku. Miru rizika tak mtuzeme kontrolovat
nastavenim pomeéru testovanych uzivateli, kterym budeme v testu ukazovat
doporuceni nového reseni. Mame-li v novy model jen malou miru davéry, zvo-
lime k testu jen napiiklad 5 % uzivateli. Naopak, jsme-li si novym FeSenim
jisti, muzeme zvolit 50 % nebo i vice.

Na obrazku @ je znazornéna procedura A/B testu. Testovaci pomér zde
byl zvolen 4:1. Z obrazku je vidét, ze testovand alternativa B podévala v cilo-
vém parametru, oproti alternativé A, lepsi vysledky o celych 28 %. Pomoci sta-
tistickych néstroji nasledné rozhodneme, na kolik je tento vysledek priitkazny
vzhledem k velikosti testovaciho vzorku uzivatelti a pomeéru jejich rozdéleni.

Pozdéji v této praci vyuziji A/B test k otestovani nejlepsiho z navrzenych
doporucovacich modelti. Model bude méfen na proklikovost doporucovanych
polozek, kterd zde bude interpretovana jako relevance doporucenych polozek.
Pomér proklikovosti pro testovany model definujeme prirozené jako pocet do-
poruceni, na které uzivatel klikl, vici celkovému poctu doporuceni, ktera byla
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uzivateli predloZena [14]. Doporucenim je zde myslena celd sada doporuc¢enych
polozek, nikoli jedna doporucend polozka v sadé.

2.2.2 Offline evaluace

Jako offline evaluac¢ni techniku oznacime jakykoli proces validace, méfeni nebo
testovani doporuceni poskytovanych doporucovacim systémem nebo doporu-
c¢ovacim modelem, které provadime na predem nasbiranych datech. Offline
evaluace se nikdy netcastni zivi uzivatelé, at uz védomeé nebo nevédomé, a vy-
sledky jsou vzdy vyhodnocovany nad historickymi daty, nikoli na sbéru uziva-
telova explicitnitho nebo implicitniho hodnoceni doporuceni, stanoveného na
zakladé vyhodnocovani uzivatelova chovani [13].

Offline evaluace je rychlou a hlavné levnou alternativou k online evaluaci.
Nasazujeme-li do produkce novy doporucovaci systém, existuje riziko, ze pro
cast uzivateli bude neotestovany systém doporucovat naprosto nevalidni po-
lozky. Tim riskujeme nevratnou ztratu téchto uzivatell, ztratu na zisku nebo
i 1jmu na reputaci webového portalu. Z téchto davodu je dulezité doporu-
covaci systém nejprve otestovat v bezpecném prostiedi, nez ho nasadime do
produkce.

Online test je také nutné provadét po néjaky casovy usek, aby se ho ucast-
nilo dostatecné mnozstvi uzivatel a jeho vysledky byly reprezentativni a pri-
kazné. Cim vice riiznych modeli nebo nastaveni jednoho modelu chceme otes-
tovat, tim delsi dobu celkovy test zabere [12]. Offline testy jsou naproti tomu
velice rychlou alternativou, protoze nemusime cekat, az se uzivatelé dostavi
na test. Data uz mame pripravend a jedinym faktorem, urcujicim rychlost
provedeni testi, je tak nam dostupny vypocetni vykon. Mtzeme proto v krat-
Sim Case otestovat vetsi mnozstvi alternativnich modeli a jejich parametru
a vytipovat si tak nejvhodnéjsi kandidaty pro online test.

2.2.2.1 Split a cross validace

Split validace je statistickou metodou pro offline predikci tispésnosti, nejen
doporucovacich modelti, na predem nasbiranych datech.

Offline split-evaluaci provadime tak, ze zndmé data v ndmi zvoleném po-
méru rozdélime na dvé disjunktni podmnoziny, trénovaci a testovaci skupinu.
Data do téchto skupin mtzeme rozdélovat na raznych trovnich. Na drovni uzi-
vatell, doporucovanych polozek nebo i jednotlivych zndmych interakci. V kaz-
dém pripadé je nutné, aby nebyly jednotlivé skupiny nevyvéazené z hlediska
obsahu a byla kazda reprezentativnim vzorkem celkového obrazu dat. V opac-
ném pripadé muze byt model v testovaci fazi nepravem penalizovan, prestoze
se spravné nauci informace z trénovaci sady.

Trénovaci mnozina obsahuje zndmé vysledky a model na nich, dle jeho
moznosti, u¢ime. V této fazi nam jde predevsim o to, dosdhnout co nejlepsi
generalizace informaci obsazenych v testovaci sadé a vyvarovani se obou ex-
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trému, jak preuceni, tak i nedouceni modelu. Kvalitu doporuceni testovaného
modelu prubézné kontrolujeme pomoci testovaci mnoziny.

Zakladnim predpokladem pro validitu naméfenych vysledkt, které budou
reprezentovat redlnou kvalitu modelu, je striktni oddélovani dat na kterych
je model trénovan, a dat, na kterych bude nasledné testovan. Jinymi slovy,
nesmi se nikdy stat, ze by model v testovaci ¢asti ,vidél“ zdznamy, na kterych
bude nasledné testovan.

Rozdéleni datasetu na trénovaci a testovaci sadu, tak aby kazda vérné
reprezentovala celkovy obraz dat, ma sva tskali. Nejsme-li schopni tuto pod-
minku zarucit, riskujeme ze nameérené vysledky nebudou odpovidat skutecné
kvalité modelu. Tento problém se snazi fesit metody cross validace. Ty se od
split validace lisi tim, Ze cely dataset rozdéli na K exkluzivnich sad. Proces tré-
novani a testovani se pak opakuje v K iteracich, kde model vzdy trénujeme na
K — 1 sadéch a testujeme na jedné zbyvajici sadé. V kazdé iteraci je testovaci
sada jina, nez ve vSech ostatnich iteracich. Celkova tspésnost modelu je pak
stanovena jako prumér vSech K iteraci testu [15]. Timto zptsobem metody
cross validace efektivné eliminuji moznost nevyvazeného rozdéleni trénovaci
a testovaci podmnoziny.

Jednou z nejznaméjsich metod cross validace je takzvany K-Fold.
Pouzivame-li tuto metodu, rozdélime testovaci dataset do K podobné velkych
podmnozin a model podrobime testovani podle popisu cross validace vyse [15].
Vizualizace K-Fold cross validace je na obrazku @

Dalsi hojné pouzivanou metodou cross validace je metoda Leave-one-out.
Tato metoda rozdéleni testovaciho datasetu je specidlnim pripadem metody
K-Fold, kde K polozime rovno poétu polozek v testovacim datasetu [16].
Vzhledem k velkému mnozstvi iteraci, které je nutné pro kompletni test projit,
se tato metoda pouziva predevsim na mensich datasetech, zatimco K-Fold je
uprednostnovan na datasetech o vétsim objemu dat.

Pri offline testovani je dulezité mit na paméti, ze data nad kterymi jsou
modely testoviny nemusi byt iplné ¢ista a musime pocitat s tim, ze vysledky
offline testi nemusi stoprocentné odpovidat skutecné kvalité testovanych mo-
delti. Proto je nutné vysledky offline test brat s rezervou a pokud je to mozné,
oveérovat jejich vysledky online testy.

2.2.2.2 Recall

Recall je uzndvanou metodou pro offline evaluaci relevance doporuceni posky-
tovanych doporucovacimi modely [17]. Zaklad4 se na jednoduchém predpo-
kladu, ze pokud modelu ,skryjeme“ jednu nebo vice znamych interakci polo-
zek, které uzivatel hodnotil kladné, model by mél byt schopny tuto interakci
reprodukovat a doporucit ,,schované polozky*.

V této praci pouziji metodiku testovani recallu tak, jak ji predstavuje [[18].

Pri testovani recallu modelu nejcastéji pomoci nékteré ze split nebo cross-
validac¢nich metod rozdélime testovaci dataset na trénovaci a testovaci pod-
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2. ANALYZA

- Trénovaci sada D Testovaci sada

Test 1 Test 2 Test 3 Test 4 Test 5 Test K

E=... Ey=... Es=... Ey=... Es=... Ex=...

Obrazek 2.4: Vizualizace K-Fold cross validace

mnoziny. Testovany doporucovaci model nejprve natrénujeme na trénovaci
podmnoziné. Pro kazdého uzivatele v testovaci podmnoziné pak recall zis-
kédme tak, ze metodou leave-one-out vzdy ,schovime® jednu kladné hodnoce-
nou polozku ze seznamu zndmych interakci pro daného uzivatele. Tuto polozku
nazveme testovaci. Model pak pro cilového uzivatele nechame doporuéit N po-
lozek a sledujeme, zda se testovana polozka objevi v doporucenych polozkach.
Formalné tento proces popisuje nasledujici vzorec:

1 (u,p) € Model(I\ (u,p), P,u)
2wl | o Jinak

L]

R, =

N je v tomto pripadé volitelnd konstanta, kterou volime na zdkladé cilového
pouziti testovaného modelu. Nejcastéji byva na pritomnost testované polozky
testovana prvni, prvnich 5 a prvnich 10 doporucenych polozek. Neni ale neob-
vyklé, testovat recall i na jiném N. Tento parametr je volitelny a je nejlepsi
ho volit s ohledem na vysledné pouziti testovaného modelu.

Celkovy recall pro testovany dataset pak ziskdme jako prumér recallu jed-
notlivych uzivateli:
ZuGU Ry

Recall =
U]

Za povsimnuti stoji normalizace vysledného recallu napri¢ uzivateli. Timto
se zajisti, ze recall vSech uzivateli v datasetu bude uvazovan se stejnou dulezi-
tosti a nestane se tak, ze by jeden uzivatel s velkym mnozstvim ohodnocenych
polozek ovlivnil celé méreni. To je specialné dulezité, vyskytuji-li se v datasetu
roboti¢ti uzivatelé, takzvani crawleri.
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2.3. Metody pro zpracovani obrazu

2.2.2.3 Catalog coverage

V néavaznosti na cold-start item problém, jehoz fesenim se budu v rdmci na-
vrhovanych modelt zabyvat, jsem zvolil jako sekundarni metodu pro jejich
offline evaluaci metodu catalog coverage. V [19] autor poukazuje na to, ze
je dulezité se pri evaluaci doporucovacich modeli nezamérovat pouze na re-
call, ale prihlizet také k sekundarnim ukazateltim kvality doporuceni, jako je
napriklad catalog coverage nebo prediction coverage.

Mirné zde predbéhnu a prozradim, ze mnou navrhované doporucovaci mo-
dely nebudou mit zddné pozadavky na doporucované polozky a prediction
coverage bude vzdy 100 %. Z tohoto diuvodu nemé vyznam se v této praci
prediction coverage nadale zabyvat a navrhované modely budu evaluovat jen
na zakladé prediction coverage.

Volné feceno, metrika catalog coverage udava, jaky pomér doporucova-
nych polozek uzivatelé efektivné uvidi, v poméru k celkovému poctu polozek
v datasetu. Na jedné strané je dobré, kdyz doporucovaci model doporucuje re-
levantné, na strané druhé je ale také dulezité, aby model nedoporucoval stéle
to samé.

Formalné pak catalog coverage pro doporucovaci model Model na testova-
cim datasetu s uzivateli U, zaznamenanymi interakcemi I a doporucovanymi
polozkami P definujeme jako:

U Model(I, P,u)
uel

CatalogCoverage =
|P|

2.3 Metody pro zpracovani obrazu

Pocitacové vidéni, rozpoznavani obrazu a prace s obrazem je velice atraktiv-
nim a zadanym odvétvim vyzkumu v oblasti informacnich technologii. M4
taktéz velice Siroké uplatnéni v produkénich aplikacich. Poc¢inaje od domacich
uklidovych robott, pres automatizované rizeni provozu na rusnych dopravnich
uzlech, v zavislosti na aktudlni dopravni situaci, az po rozpoznavani tvari na
hrani¢nich prechodech a letiStich pro identifikaci hledanych osob. Toto je jen
nékolik prikladi praktického vyuziti technik pro zpracovani obrazu.

V pritbéhu let bylo vymysleno a navrzeno mnoho pfistupt a zptisobt ur-
¢enych ke zpracovani obrazu, plnicich rizné tkoly. Podle vysledného pouziti
extrahované informace mohou byt nékteré techniky vhodnéjsi nez jiné, protoze
kazda z technik klade diraz na jiné parametry, atributy a prvky v obraze.

V této c¢asti popisi nékolik technik, zabyvajicich se pravé zpracovanim ob-
razu, vhodnych k extrakci informace obsazené v obrazcich. V nasledujici ka-
pitole pak navrhnu jejich rozsiteni a zpusoby, jak tyto techniky pouzit ve
vlastnich content-based doporucovacich systémech.
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2. ANALYZA

Obrazek 2.5: Vizualizace barevného histogramu

2.3.1 Barevny histogram

Barevny histogram je jednou z prvnich zkoumanych a predstavenych technik,
zamérenych na zpracovani a ziskdni informace z obrazu viibec. Prvni zminky
o ném miizeme nalézt uz v 70. letech 20. stol. [@]

Mezi jeho nejvétsi vyhody patri jednoduchost a relativni vykonnostni ne-
naro¢nost. I presto ale prokazal vysokou miru kvality extrahované informace
pfi naivnim extrakci obsahu obrazk do vektoru nizké dimenze. Vizualizace
takového vektoru je zachycena na obrazku @

A% [@] autor popisuje zpusoby pro efektivni vyuziti barevnych histogramu
k rychlému a stabilnimu odhadu podobnosti pfedméti na raznych obrazcich.
Uspésné zde pouzivé barevny histogram k rychlému odhadu obsahu obrizku
a ukazuje, ze i takto jednoduchd technika muze mit velice kvalitni vysledky
a ze jednoduchost a rychlost mize byt vyhodou.

Z téchto dtivodi jsem si barevny histogram vybral jako prvni techniku pro
zpracovani obrazu pro svij doporucovaci model.

2.3.2 ORB

Algoritmus ,,Oriented FAST and Rotated BRIEF“, zkracené ORB, je pokro-
¢ilou technikou urcéenou ke zpracovani obrazu. Prvné byla predstavena v roce
2011 [@] Jedna se tedy o pomérné mladou technologii s modernim pristupem
k problému. Algoritmus ORB stavi a zna¢né zlepsuje piivodni myslenky tispés-
nych algoritmtt FAST a BRIEF a svymi vlastnostmi dominuje dobfe zndmé
matadory odvétvi pocitacového vidéni a zpracovani obrazu jakymi jsou algo-
ritmy SIFT a SURF, jak po strance vykonu a rychlosti, tak zejména po strance
kvality a stability zpracovani obrazu [22].

Algoritmus ORB se sklada ze dvou hlavnich kroki. V prvnim kroku al-
goritmus detekuje viznamné body na cilovém obréazku. Casto jsou takovymi
body mista s vysokou koncentraci kontur. Samotné vyhodnoceni a oznaceni
bodt je ale implementacni detail algoritmu. Vystupem po tomto kroku je vek-
tor vyznamnych bodt, spolu s jejich parametry. Algoritmus pro detekci bodu
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2.3. Metody pro zpracovani obrazu

Obrazek 2.6: Vizualizace parovani bodu algoritmem ORB na obrazcich sati

je stabilni, takze pro dva stejné obrazky vrati vzdy stejné body se stejnymi
parametry.

V druhém kroku je na tadé parovani podobnych bodt, extrahovanych
z riuznych obrazku. Priklad takového parovani bodu je vidét na obrazku @
kde miizeme vidét dva podobné, presto riizné obrazky ddmskych Satt. Uko-
lem algoritmu je obrazky prozkoumat a najit a namapovat na sebe podobna
mista E[,@]

Puvodné byl algoritmus navrzen k detekci a parovani stejnych predmétt na
ruznych obrazcich, ale v této praci navrhnu zptsob jak ho vyuzit i ke stanoveni
obsahové podobnosti dvojice obrazki.

2.3.3 Umeéla neuronova sit

Prestoze teoreticky koncept umélych neuronovych siti je ndm dlouho znamy,
prvné byl predstaven jiz v roce 1943 [@], praktického vyuziti se jim dostalo
az v poslednich letech. Mimo jiné za to mize zejména jejich relativné velka
naroc¢nost na vypocetni vykon, potiebny ve fazi trénovani modelu. S masiv-
nim nastupem nartistu vykonu v oblasti hardwarové akcelerovaného pocitani
na grafickych procesorech, se ale tento problém zna¢né zmensil a umélé neuro-
nové sité se zacaly nasazovat v nejriznéjsich aplikacich, zamétenych na zpra-
covani dat, obrazu, a jsou hojné vyuzivany v nejriznéjsich odvétvich umeélé
inteligence [24].

Zakladni teoretickou stavebni jednotkou umeélé neuronové sité je jeden neu-
ron. Ten muzeme vnimat jako autonomni bunku, kterda ma N vstupi, N kon-
figurovatelnych vah a pravé jeden vystup. Podle vah na vstupech neuronu,
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Aktivacéni
prah
b
r1T o— W1
Aktivacni
funkce  Vystup
Vstupy T2 O > W9 > Z J? ayy

Ir3 o—— W3

Vahy vstupu

Obrazek 2.7: Priklad neuronu se tfemi vstupy

specifickych pro kazdy neuron, je neuron rtzné citlivy na podnéty, signaly,
prichazejici na jeho vstupy. Podle intenzity signali na vstupech a aktivacéni
funkce pak neuron sdm zacne emitovat signal specifické intenzity na svém vy-
stupu [25]. Pro ilustraci je ptiklad jednoho neuronu se tfemi vstupy zobrazen
na obrazku R.7.

Spojenim neuront do vrstev neuronové sité tak, ze napojime vystupy jed-
noho nebo vice neuront z predchozi vrstvy na vstupy neuronii ve vrstvé nésle-
dujici, vznikne zakladni model umélé dopredné neuronové sité. Priklad takové
husté propojené dopfedné neuronové sité o trech vrstvach a deviti neuronech
je vizualizovan na obrazku P.8.

Spravné vahy pro vstupy neuronu umélé neuronové sité ziskdme takzva-
nym procesem uceni. Tento proces spociva v opakovaném predkladani série
prikladt vstupu a k nim spravnych vystupu a zaznamendvani chyb, kterych
se sit v prubéhu testovani dopustila. Chyba na vystupu je pak vyhodnocena
uCicim algoritmem a vahy na vstupech neuronu jsou upraveny tak, aby se
zvysila presnost vystupu. Tyto kroky opakujeme tak dlouho, dokud neni chy-
bovost vystupu sité mensi nez je pozadovand troven [25].

Tento proces je naro¢ny jak na mnozstvi priklad v trénovaci sadé, tak i na
jejich diverzitu. Neuronova sif je jako kazdy jiny ucici model nachylna k tak-
zvanému preuceni. Proto musi byt trénovaci dataset dostateéné bohaty i na
diverzitu predkladanych piikladi, tak aby k jejimu preuceni nedochézelo [25].

Trénovaci proces je zpravidla sloZzeny z mnoha iteraci a proto je narocny
i z pohledu potfebného vypocetniho vykonu. Cim hlubsi je navrzena sit a ¢fm
blémy dokaze Tesit. S po¢tem neuront ale také roste slozitost trénovani takové
sité a pri navrhu je tedy nutné spravné odhadnout potirebnou komplexitu sité
pro dany tkol [26].
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2.3. Metody pro zpracovani obrazu

Vstupni Skryta Vystupni
vrstva vrstva vrstva
Vstup 1
Vstup 2
Vstup 3 /_\ i : Vystup
Vstup 4
Vstup 5

Obrazek 2.8: Priklad dopredné umélé neuronové sité se tfemi vrstvami
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KAPITOLA 3

Navrh

V této kapitole navrhnu rozsifeni metod pro zpracovani obrazu, predstavenych
v predchozi kapitole, tak aby byly pouzitelné pro stanoveni obsahové podob-
nosti dvojic obrazkiu doporucovanych polozek. Zaroven také navrhnu zapojeni
téchto metod do upraveného doporucovaciho algoritmu Item K-NN.

3.1 Content-based doporucovaci model

7

Podivejme se nejprve na nékolik screenshotti vyznamnych ceskych i zahranic-
nich e-shopt a aukénich portali na obrizku @

Prestoze kazdy z nich je zaméfeny na trochu jiny sortiment zbozi, jedno
maji vSechny spole¢né. Kazdy produkt, ktery na své webové prezentaci pro-
paguji, ma obrazek, ktery zabird nezanedbatelnou ¢ast prostoru vyhrazeného
pro dany produkt. Z toho muzeme usoudit, Ze vizualni prezentace produktu
hraje pro pripadného zakaznika pti vybéru produktu dilezitou roli, napric¢
odvétvimi. To ostatné podporuje i fada studii a jejich vysledky naznacuji,
ze pritazliva vizudlni prezentace produktu zvysuje zdkazniktv zdjem v koupi
daného produktu [27, 28, 29].

The results obtained show that there is a significant difference in
the way customers view and rank products on the Internet depen-
ding on how it is presented. Respondents showed the greatest prefe-
rence for a product presented using images, ... video, and music...
(Jovic, 2012) [2§]

Ziskané vysledky naznacuji, Ze je zde vyznamnd odchylka ve zpi-
sobu jak zdkaznici nahlizeji a hodnoti produkt na internetu v zd-
vislosti na jeho prezentaci. Respondenti projevili nejvétsi prefe-
rence v produktech prezentovanych obrazky, ... videi a hudbou...
(Pfelozeno)
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Obrézek 3.1: Produktové stranky e-shopii Alza.cz, Ebay.com, Tkea.cz a Zoot.cz
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3.2. Podobnost obrazku

Nasnadé je pak otdzka. Pokud lidé priklddaji (audio)vizudlni prezentaci
produktt tak vyznamnou roli, pro¢ by tuto skute¢nost nemohl vyuzit i do-
porucovaci systém a doporucovat produkty na zakladé jejich obrazka? Muze
takové TeSeni obstat alespon v nékterych odvétvich? V této praci jsem se roz-
hodl moznosti takového doporucovaciho modelu prozkoumat a zodpovédét
tyto otazky.

V této praci navrhnu a implementuji nékolik vlastnich content-based dopo-
rucovacich modelt, zalozenych na modifikovaném algoritmu Item K-NN a po-
dobnosti obrazku doporucovanych polozek, abych zjistil, zda se muze jednat
o konkurenceschopnou alternativu k modeltim kolaborativniho filtrovani. Sa-
motné stanoveni podobnosti dvojice obrazku pak provedu pomoci nékolika
ruznych technik, uréenych ke zpracovani obrazu.

3.1.1 Image K-NN

Navrhované doporucovaci modely pro tuto praci postavim nad modifikova-
nym algoritmem Item K-NN. Origindlni funkci Sim, ktera urcuje podobnost
dvojice doporucovanych polozek, zde navrhuji nahradit metodami pro zpraco-
vani obrazu a stanoveni obsahové podobnosti obrazkt dvojice doporucovanych
polozek. Tyto metody podrobné popisi v nasledujicich kapitolach.

Nahrazenim funkce Sim vlastnim algoritmem, zpracovavajicim obrazky
doporucovanych polozek, se pokusim eliminovat diive zminovany cold-start
item problém, kterym originalni algoritmus Item K-NN trpi.

Vysledna utilitni funkce mého doporucovaciho modelu
F . Uzivatelé x Polozky — R pro uzivatele U a polozku P pak tedy
vypada takto:

_ , / M(P,P'") P'€Qpu)
F({U,P)= Y  Rating(U,P')- { 0 ik
(U,PHely

kde Iy opét oznacuje mnozinu zndmych interakci uzivatele U a funkce
Rating : Uzivatelé x Polozky — R zndmé hodnoceni polozky P’ uzivatelem U’.
M : Polozky x Polozky — R je v tomto pripadé proménliva funkce, zastupujici
jeden z algoritmii pro stanoveni podobnosti dvojice polozek P a P’, uré¢enou
na zakladé obsahové podobnosti obrazku téchto polozek.

Pro jasné budouci odliseni originadlniho algoritmu Item K-NN od mnou
navrhované mutace, budu novy algoritmus nazyvat Image K-NN.

3.2 Podobnost obrazku

V predchozi kapitole jsem navrhl zdkladni myslenku CB doporucovaciho mo-
delu s vyuzitim podobnosti obrazkt. Pro stanoveni této podobnosti pouziji
nékolik technik, které jsem teoreticky predstavil v predeslé kapitole. V této
kapitole navrhnu nutné tpravy originalnich metod a algoritmu tak, aby byly
pouzitelné pro doporucovaci modely.
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3.2.1 Barevny histogram

Prvni metodou ke zpracovani obrazki, pouzitou k tucelim této prace, je ba-
revny histogram. Barevny histogram bude v této préci reprezentovat naivni
techniku pro zpracovani obrazu. Domnivam se ale, ze i takto naivni pristup
muze mit zajimavé vysledky, je-li pouzit na obrazky ve spravném odvétvi.
Vezméme si kuptikladu doporucovaci systém urcéeny pro e-shop s oblecenim.
Naivnim predpokladem je, ze ruzné typy zakaznikii maji urcité preference
ohledné barvy svého obleceni a doporuceni zalozena na barvé tedy mohou byt
relevantni. Tuto domnénku pozdéji ovérim na testovacich datech.

Zékladni barevny histogram sestavim ekvidistantni diskretizaci RGB (Cer-
vend, Zelend, Modra) prostoru do N distinktnich segmentu pro kazdou slozku.
Kazda ze slozek R, G a B tak odpovida jedné ose diskretizovaného t¥idimen-
ziondlniho prostoru a vznikne tak N3 segmentti S; az Sy. Kazdy barevny
histogram je pak mozné efektivné kédovat vektorem (Xi, Xo, ..., Xpy3), kde
hodnota kazdé slozky tohoto vektoru odpovida poctu pixelt nalezicich do pri-
slusného segmentu diskrétniho barevného histogramu.

Pro vektor histogramu obrazku I o rozmérech H a W potom plati:

Xlzgji 1 IxyESz‘

=0 y=0 0 Jinak

Pro zvyseni presnosti extrahované informace muze byt vhodné nékteré
slozky vysledného vektoru zanedbat. Vime-li napiiklad, ze vSechny obrazky
v datasetu obsahuji bilé pozadi, je vhodné z vysledného vektoru odpovidajici
slozku vynechat. Zvysi se tak pomér poctu pixelli, zaznamenanych ve vektoru
histogramu, ve prospéch dulezitych pixelt reprezentujici objekty na obrazku,
na ukor nepodstatnych pixelt Sumu, které mohou reprezentovat objekty v po-
zadi nebo pozadi samotné.

V druhém kroku je potieba stanovit podobnost objektii na riiznych obraz-
cich pomoci sestavenych vektora histogramu. Pro tento tkon navrhuji kosino-
vou vektorovou podobnost. Vzhledem k tomu, Ze je citlivd pouze na vzijemnou
orientaci porovnavanych vektorti a plné abstrahuje jejich velikosti, dobte tak
abstrahuje celkové mnozstvi pixelil porovnavanych obrazkt a porovnava tak
pouze skutec¢nou barevnou distribuci pixelti na obrazku.

Pro dva obrazky I a Is s vektory barevného histogramu X7 a X5 respektive
pak plati, Ze jejich podobnost S5 je rovna:

2 VEN (X122 (,)°

1 <1 Xl-XQ) 1 SNVX - X,

Spp=--(1- ) =
27 X[ - | X

U podobnosti zalozené na barevném histogramu se da predpokladat, ze
nebude zélezet na pozadi obrizku. Ze vzorce je skuteéné vidét, ze X1 a Xo
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4

Obrazek 3.2: Tlustrace diskretizovaného RGB prostoru pro N=4

jsou vuéi sobé pozi¢né invariantni a je tedy mozné Iy a Iy zaménit. Z toho
nutné plati:
S12 = S21

Z toho vyplyva, Ze zndme-li pro dvojici obrazkt I, a I, jejich obsahovou
podobnost S, stanovenou podle algoritmu postaveném nad barevnym histo-
gramem vyse, zname automaticky i Sy,. Vzhledem k tomu, Ze podobnost je
nutné stanovit pro kazdou dvojici obrazka a predpocitani podobnosti mé tim
padem netrivialni slozitost O(n?), kde n je pocet obrazki v datasetu, je toto
prijemna vlastnost, ktera redukuje vypocetni naroc¢nost ikonu na polovinu.

3.2.2 Oriented FAST and Rotated BRIEF

Algoritmus ORB byl ptavodné navrzen k identifikaci dvojic nejpodobnéjsich
bodti na riznych obrézcich s riiznym obsahem. Vzhledem k tomu, ze vystupem
tohoto algoritmu je mimo vektoru paru nejpodobnéjsich bodu i jejich vzda-
lenost, je tento algoritmus velice jednoduse upravitelny na variantu urcujici
podobnost dvou raznych obrazki.

Algoritmus ORB formalné v prvnim kroku vrati pro kazdy obrazek vek-
tor bodu (P, Py, ..., Py). N je v tomto pfipadé proménlivé a zélezi na poctu
vyznamnych bodi, které algoritmus na obrazku najde. V druhém kroku nésle-
duje parovani bodu obrézku, kde algoritmus vrati vektor i trojic {bod prvniho
obrazku, bod druhého obrézku, obsahova vzdélenost bodu}. Proménnd i muze
nabyvat hodnot z diskrétniho intervalu [0, NJ.

I = ({Pl,, P2y, D1}, {P1., P24, D5}, ..., {P1,, P2., D;})
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Zde navrhuji rozsireni algoritmu o treti krok, a to o stanoveni podobnosti
obrazklt na zakladé nalezenych dvojic bodu a jejich vzdalenosti algoritmem
ORB. Tu definuji jako soucet ¢tverch vzdalenosti prvnich K detekovanych
para bodu.

Formaéalné tak pro par obrazku s vektorem parovanych bodu a jejich vzda-
lenosti X plati:

K (X;.D)? |X|<i

Sip=>

i=0 1 Jinak

Vv

K je v tomto pripadé uméla konstanta stanovujici, kolik nejblizsich bodu
je brano v potaz pri stanovovani podobnosti obrazku. Hodnota tohoto pa-
rametru miize znacné ovlivnit vysledky algoritmu napti¢ riznymi doménami
nebo datasety, zejména pak v zavislosti na kvalité obrazkt v datasetu. Proto
je nutné ji dobfe zvolit a otestovat nebo zkusit nékolik variant na cilovém
datasetu a vybrat nejlepsi na zakladé vysledku testu jesté pred nasazenim
algoritmu.

Za povsimnuti stoji penalizace podobnosti obrazkt v pripadé, kdy algo-
ritmus nedokaze detekovat dostatecné mmnozstvi parta bodia z obou obrazki,
tedy alesponn K. Vzhledem k tomu, ze vzdalenosti bodi jsou vzdy z intervalu
(0,1), nenalezeni dostatecného mnozstvi para bodu je hodnoceno stejné, jako
nalezeni naprosto nepodobnych bodt. Tim se zachova konzistence podobnosti,
vracenych timto algoritmem.

Prihlédneme-li k faktu, ze vSechny kroky navrhovaného algoritmu jsou
deterministické a vstupy vsSech kroktt maji zaménitelné poradi bez zmény vy-
sledku, plati i pro cely model, ze pro obrazky O a O vrati vzdy stejnou
podobnost, nezaleze na vstupnich pozicich obrazki. I pro tento model tedy
plati:

S12 = Sn

3.2.3 UmélA neuronova sit

Posledni navrhovany model, uréeny k predikci obsahové podobnosti doporu-
covanych polozek, zalozim na umélé neuronové siti. Uméla neuronova sit je
abstraktni uc¢ici algoritmus. K problému predikce obsahové podobnosti dvo-
jice obrazku doporucovanych polozek pomoci neuronové sité tak lze pristupo-
vat rizné, od navrhu vlastni architektury umélé neuronové sité na riaznych
principech self-supervising autoencoderu, pres ucenou klasifikaci zalozenou na
velkém mnozstvi trénovacich dat, az po pouziti predtrénované neuronové sité
a pripadnym upravenim dle potieby.

Navrh a trénovani vlastni neuronové sité neni jednoduchy proces a z di-
vodu néaroktt na kvalitu trénovactho datasetu, narokti na vypocetni vykon
a zejména z nutnosti vhodného navrhu architektury sité, jsem se rozhodl ve
své praci vyuzit predtrénovanou sit. Oblast vyzkumu rozpoznavani a zpra-
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covani obrazu pomoci umélych neuronovych siti je momentalné vyznamné
zkoumanym odvétvim a je proto z ¢eho vybirat.

Nejvyraznéjsimi hraci v této oblasti jsou predtrénované sité ResNet, In-
ceptionNet a rodina siti VGG Net [30]. Pro tuto préci jsem se rozhodl zvolit
kompromis mezi velikosti sité, tudiz vypocetni narocnosti, a kvalitou zpraco-
vani obrazu a zvolil jsem VGG Net D, jinak zndmou jako VGG16 [26]. Jedna
se o0 neuronovou sit navrzenou a trénovanou za ucelem klasifikace objekt na
obrazcich. Na vstupu o¢ekava obrazek ve standardizovaném formatu a na vy-
stupu klasifikuje objekty na predlozeném obrazku do tisice t¥id typu objekti.

Architekturu sité VGG16 mizeme rozdélit do tfech hlavnich ¢asti. Prvni
Casti je vstupni vrstva o 224 x 224 x 3 neuronech. Pocet neuronti jsem zde
zamérné uvedl v tomto tvaru. Je z ného patrné, ze je sit schopné zpracovat
obrazek o rozmérech 224 x 224 pixela a zaroven rozlisit kazdou ze slozek RGB
barevného prostoru a rozeznavat tak barvy.

Za vstupni vrstvou nasleduje kaskdda péti konvoluénich vrstev. Ty maji
za ukol ziskat co nejvice informaci o obsahu zpracovavaného obrazku, nezavisle
na umisténi, a redukovat tak dimenzi dale zpracovavané informace.

Posledni ¢ésti sité VGG16 je tiivrstva sekce husté spojenych neuronovych
vrstev. Ta je urcena k vyhodnoceni extrahovanych informaci z konvolucnich
vrstev a klasifikaci do pfedem specifikovanych kategorii.

Vzhledem k tomu, ze mym cilem neni exaktni klasifikace objekti na ob-
razku, ale spiSe relativni porovnani obsahu obrazki, navrhuji zde upravit pred-
trénovanou sit. Do svého modelu pouziji pouze prvni dvé predtrénované c¢asti
sité, tedy vstupni vrstvu a kaskddu konvoluénich vrstev. Vystupem této sité
bude vektor obsahujici informaci o skutecném obsahu obrazku. Takto extra-
hované vektory pro obrazky doporucovanych polozek porovnam vektorovou
kosinovou podobnosti a prohldsim takto ziskanou obsahovou podobnost ob-
razku polozek za podobnost doporucovanych polozek.
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KAPITOLA

Implementace

V predchozich kapitolach jsem teoreticky popsal doporucovaci model Image
K-NN, ktery navrhuji jako modifikaci originalniho algoritmu Item K-NN, ad-
resujici cold-start item problém. Taktéz jsem predstavil algoritmy pro zpra-
covani obrazu a navrhl jejich modifikace tak, abych je mohl pouzit ve svych
doporucovacich modelech.

V této a nasledujici kapitole se budu tématy prace zabyvat predevsim
prakticky. Popsané metody pro zpracovani obrazu implementuji a nasledné
nasadim do doporucovaciho modelu. V dalsi ¢asti prace pak vSechny imple-
mentované doporucovaci modely podrobim testovani z hlediska relevance do-
poruceni a pokryti datasetu pomoci metod recall a catalog-coverage.

4.1 Podobnost obrazku

V této kapitole popisi nékteré zajimavé detaily implementace algoritmt pro
zpracovani obrazku a stanoveni obsahové podobnosti dvojice obrazki.

4.1.1 Barevny histogram

Barevny histogram, zastupce naivnich algoritmt pro stanoveni obsahové po-
dobnosti dvojice obrazkl, jsem implementoval presné podle ndvrhu v pred-
chozi kapitole. Pri testech se ukazalo byt dobrym poc¢tem segmentt pro rozdé-
leni barevného RGB prostoru 27. Tento pocet reprezentoval dobry kompromis,
mezi primérenou generalizaci a priliSnym roztristénim barevného prostoru.

Cela implementace modelu je k nahlédnuti v ptiloze na CD, v souborech
ColorHistogra.py a ColorHistogra.cs.

Datasety, které mam k dispozici, a na kterych bude model testovan, maji
bilé pozadi. Této znalosti jsem pri implementaci algoritmu vyuzil a doplnil ho
o dfive zminovanou funkcionalitu pro zanedbani bilych pixeld pozadi.
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Obrézek 4.1: Vysledky barevného histogramu

Jak je vidét z obrazku, model zalozeny na barevném histogramu je dle
ocekavani skutecné zaujaty predevsim na barevnou dispozici cilovych obrazku,
méné pak na samotny tvar nebo jiny obsah objektii na obrazku.

4.1.2 ORB

ORB je pomérné komplexni a na implementaci ne pravé nejjednodussi al-
goritmus. Vlastni implementaci tohoto algoritmu bych stravil spoustu casu
¢innosti, kterd neni primarni naplni této prace. Podle znamého tslovi jsem
zde nevymyslel kolo a pouzil jsem jiz implementovanou verzi algoritmu, do-
stupnou v knihovné OpenCV.

OpenCV (https://OpenCV.org) je velice zndma multiplatformni open-
source knihovna, sdruzujici rizné techniky a algoritmy pro zpracovani obrazu.
Disponuje pripravenymi rozhranimi do nejriuznéjsich programovacich i skrip-
tovacich jazykt. Jeji backend je napsany v jazyce C s podporou hardwarové
akcelerace na GPU, takze je i velice rychld. Pro doporucovaci model zalozeny
na algoritmu ORB jsem tedy pouzil pfipravenou implementaci algoritmu ORB
z knihovny OpenCV a doprogramoval pouze samotné stanoveni obsahové po-
dobnosti dvojic obrazkl podle navrhové ¢asti prace.

Cela implementace modelu je k nahlédnuti v ptiloze na CD, v souborech
ORB_ Eztract.py, ORB_ComputeSimilarity.py a ORB.cs.
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Obrézek 4.2: Vysledky algoritmu ORB

Algoritmus ORB je, oproti predchézejicimu algoritmu o poznani sofisti-
kovanéjsi. Zatimco k barevné distribuci pixeld na obrazku je témér necitlivy,
na rozdil od barevného histogramu ma pomérné dobry cit k hranam a tva-
ram a tim i k typu objekti na obrazku. To je ostatné velice dobre vidét na
obrazku §.2. Je zde vidét, ze algoritmus v datasetu velice dobre identifikoval
podobné nadoby a zidle, nehledé na jejich barvu nebo materiél.

4.1.3 UmélA neuronova sit

Jak uz jsem uvedl v navrhové Casti prace, pro model zalozeny na umélé
neuronové siti pouziji modifikovanou variantu predtrénované neuronové sité
VGG16. Pro urychleni implementace jsem pouzil hotovou knihovnu Keras
(https://Keras.io), ur¢enou k nédvrhu a trénovani umélych neuronovych siti.

Samotnou podobnost vektort, extrahovanych z obrazka pomoci neuronové
sité dle navrhu spocitdm pomoci kosinové podobnosti. Prii velikosti jednot-
livych vektord, presahujici 25 tisic elementt, se ale jednd o pomérné velké
mnozstvi vypocetnich operaci a jejich sekvenc¢ni vypocet na CPU by tak za-
bral nezanedbatelnou dobu. Vzhledem k tomu, Ze se ale jednd o pfimocarou
matematickou operaci, lze tento vypocet velice dobre akcelerovat na GPU,
a dosdhnout tak mnohem kratstho vypocetniho casu.

Napsal jsem proto program, ktery je schopny provést akcelerovany vypocet
na GPU. Vysledkem bylo dvacetindsobné urychleni oproti sekvenénimu pri-
chodu na CPU a celkova operace pro oba evaluacni datasety, které predstavim
v dalsi ¢asti prace, tak trvala jen nékolik desitek minut.

Cela implementace modelu je k nahlédnuti v ptiloze na CD, v souborech
VGG16__VectorExtract.py a VGG16.cs.
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Obrézek 4.3: Vysledky umélé neuronové sité

Podivame-li se namatkou na vysledky, zatimco predeslé modely byly cit-
livé bud na barvu nebo na tvary na obrazku, neuronova sit kombinuje obé tyto
dovednosti. Zatimco u prikladu ¢ervenych Sattu velice dobte detekovala diile-
Zitost pravé cervené barvy, u obrazku s nabytkem se pak spravné zamérovala
predevsim na tvar zobrazenych objekt.

4.2 Doporucovaci model

Jak uz jsem uvedl v navrhové ¢asti prace, doporucovaci model Image K-NN
navrhuji se zamérem vyteseni cold-start user a item problémil. V souladu s na-
vrhem, uvedenym v ptedchoz{ kapitole prace jsem implementoval modularni
doporucovaci model Image K-NN, ktery podporuje rizné metody pro stano-
veni obsahové podobnosti doporucovanych polozek.

Minimalni implementace tohoto modelu je znidzornéna na utrzku kédu Q

Cela implementace doporucovaciho modelu je k nahlédnuti v priloze na
CD v souboru Recommender.cs.
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//Minimal recommender implementation
//0mitts lot of (sometimes important) implementation details!
class Recommender

{

Recommender

(

ItemKnnModel itemKnns,
InteractionData interactions

//Accepts known user-item interactions...
this.Interactions = interactions;

//... and invariant model for image processing
this.ItemKnns = itemKnns;

List<(string, float)>> RecommendForUser(string user, int K)

{

}

}

var knnAccumulator = Array0f<(string, float)>();
var userlnteractions =
this.Interactions.GetInteractionsForUser (user);

foreach(var (currentItem, itemRating) in userInteractions)
{
foreach(var (item, simlarity) in
this.ItemKnns.ForItem(currentItem) .Take (K)
)
{
//Sum of item ratings, weighted by similarity score
var value = itemRating * simlarity;
knnAccumulator.Increment (item, value);
}
}

return knnAccumulator.OrderBy(x => x.Value).ToList();

Obréazek 4.4: Minimalni implementace doporucovaciho modelu Image K-NN
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KAPITOLA 5

Experimenty

V predchozich kapitolach jsem navrhl a implementoval navrzené content-based
doporucovaci modely, zalozené na zpracovani obrazkii doporucovanych polo-
zek. V této kapitole provedu evaluaci doporuceni téchto modelu a na zakladeé
vysledku testii se pokusim zodpovédét nékolik diive polozenych otazek ohledné
kvality doporuceni navrhovanych model.

Cilem této kapitoly je zjistit, zda miize byt CB doporucovaci model za-
lozeny na zpracovani obrazku schopny cilovym uzivatelim doporucovat rele-
vantni polozky. V pripadé, ze vysledky testt podle dfive zminénych metod
offline evaluace ukazi, ze doporuceni téchto modelid jsou skute¢né relevantni,
druhotnou otézkou bude, jak moc se tspésnost téchto systému lisi a nakolik
zalezi na kvalité algoritmu, ur¢eného ke zpracovani obrazka doporucovanych
polozek a stanoveni jejich podobnosti.

Model, ktery se podle offline testi ukaze byt nejlepsi, bude v druhé ¢asti
testovani nasazen do online A/B testu, a testovan proti produkénimu algo-
ritmu zalozeném na CF. Online A/B test ndm poskytne informace o tom,
nakolik jsou doporuceni modelu zalozeném na obréazcich skutecné relevantni
pro cilové uzivatele. Zaroven tim ziskam vice podkladi k dalsimu vylepSeni
modelu.

5.1 Datasety

Pro offline evaluaci modeli pouziji datasety s redlnymi daty dvou online
e-shopil.

Prvnim z nich je dataset e-shopu se zamérenim na domaci nabytek a do-
maéci dekorativni doplnky. Tento dataset budu dale nazyvat jen jako Ndbytek.
Dataset obsahuje pres 10 tisic produktu s obrazky, témér 500 tisic uziva-
telll a pres 2 miliony zaznamenanych uzivatelskych interakeci.

Druhym datasetem, na kterém budu modely testovat, je z online obchodu
se zaméfenim na prodej nejruznéjsitho obleceni, predevsim ddmskych satti.
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Tento dataset obsahuje pres 110 tisic polozek, vice nez 4,5 miliona uzi-
vateld a témér 50 miliont zaznamenanych uzivatelskych interakci. Tento
dataset budu déle nazyvat jako dataset Oblecend.

5.2 Predzpracovani dat

Pred pouzitim dat z vySe uvedenych datasett je nutné tyto data nejprve
predzpracovat. Existuje k tomu nékolik divodi.

Hlavni motivaci k predzpracovani datasetu je zvyseni kvality obsazenych
dat. V datasetu se surovymi daty, tak jak byla nasbirdna, se vyskytuje spousta
anomalii a sumu, ktery by zkreslil vysledky provadénych testil. Jednim z pii-
kladt jsou takzvani ,crawlefi®. Jedna se o virtualni robotické ,juzivatele“, kteti
maji za kol projit co nejvétsi mnozstvi stranek a produktt na cilovém portdlu
a naindexovat jeho obsah. Neblahym vedlejsim tcéinkem jejich prace je velké
mnozstvi zaznamenanych uzivatelskych interakci, které nejsou od skute¢nych
uzivatel, a jsou tak pro testovaci ticely zavadeéjici. Tyto interakce a jiny Sum
je nutné pred testem z datasetu odfiltrovat a testovat jen na opravdu validnich
datech.

Toto odfiltrovani provedu sestavenim blacklistu vSech uzivatelu, pro které
dataset obsahuje vice nez 3 tisice zaznamenanych interakci. D4 se predpo-
kladat, ze v takto definované skupiné bude vétsina odfiltrovanych uzivateli
roboti a jen malé procento odfiltrovanych budou ,lidsti* uzivatelé. Tyto uzi-
vatele a vSechny jejich interakce nasledné z testovacich datasett odstranim.

Sekundarnim divodem pro predzpracovani dat je vykonnostni ndroc¢nost
test. Radu vypoétii je mozné provést predem a vyhnout se tak opakovanému
pocitani stejnych dat v prubéhu testti. Namisto toho se testovaci program
miize odkazovat na hotové vysledky a testovani se tak celkové urychli. Tim
padem si budu moci dovolit provést vétsi mnozstvi testti a mé zavéry tak
budou podlozeny vétsim mnozstvim dat.

Prvnim takovym je pred-vypoctem jak takzvand interakéni matice uziva-
tell a doporucovanych polozek. Kazdy zdznam v této matici oznacuje hodnotu
zaujeti uzivatele v jedné polozce. Matice ma rozmeéry |U| x |P|, kde U ozna-
¢uje mnozinu uzivateli v systému a P mnozinu doporucovanych polozek. Pro
kazdy zédznam v interakéni matici, v pripadé mych dataseti, plati:

0,75 (u,p) € P N 0,25 (u,p) eV

IM,, =
b 0 Jinak 0 Jinak
0,75 (u,p) €C N Rat(u,p) (u,p) € H
0 Jinak 0 Jinak

P,V ,Ca H v tomto ptipadé zna¢i podmnoziny zaznamenanych interakci,
nékup, zobrazeni detailu, pridani do kosiku, a explicitni ohodnoceni polozky
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1 0 0,7 0
0 0,25 0 1
IM=| 0 O 1 0,25 Uzivatelé
0 0,5 0 ~--- 0,75
Polozky

Obrazek 5.1: Interakéni matice uzivatelil a polozek

respektive. Funkce Rat : Uzivatelé x Polozky — R oznacuje funkci, kterd vraci
uzivatelovo normalizované explicitni hodnoceni, jaké dané polozce zanechal.

Pro lepsi predstavu je naivni vizualizace interakéni matice zachycena na
obréazku @

Druhym dulezitym pfedzpracovanim je stanoveni podobnosti doporuco-
vanych polozek pro algoritmus Image K-NN. V mém piipadé to znamend
zpracovani obrazku doporucovanych polozek vsemi navrhovanymi metodami
pro stanoveni obsahové podobnosti dvojic obrazka. Tento vypocet se rozhodné
nedd povazovat za vypocetné zanedbatelnou operaci a vyplati se jej provést
napted, jesté pred samotnym testovanim modela.

5.3 Offline testy

V této kapitole se budu vénovat offline testovani navrhovanych modeli na
vyse predstavenych datasetech. Modely budu testovat pomoci dvojice metod.
V prvni fadé modely otestuji na doporucovaci recall. Ten napovi skutecnou
relevanci doporuceni jednotlivych modeli. Sekundarné pak doporuceni jed-
notlivych modelt ovéfim z hlediska catalog coverage. Je nejen dulezité, aby
doporucovaci model doporucoval relevantni polozky, ale je také cennou vlast-
nosti, pokud model doporucuje polozky rozmanité, tak aby uzivatelé objevovali
nové polozky.

Podle metodiky pro méreni hodnoty recall, popsané v ivodu prace, jsem
pro kazdého uzivatele v datasetu nejprve stanovil jeho partikularni recall. Me-
todou leave-one-out jsem postupné otestoval kazdou polozku, kterou uzivatel
hodnotil kladné, a testoval jeji pritomnost na prvnim doporuc¢eném misté, mezi
prvnimi péti, deseti, patnacti a dvaceti doporucenimi. Vysledny recall pro cely
testovaci dataset jsem pak spocital jako prumér partikuldrnich hodnot recall
vSech uzivatel v datasetu.

Tento proces jsem opakoval pro kazdy navrhovany model a sadu hodnot
parametru K algortimu Image K-NN. V tabulkach EI, @, @, @ a @
jsou podrobné zaznamenany vSechny nameérené hodnoty recallu pro jednotlivé
modely, napri¢ testovacimi datasety a parametry jednotlivych modeld. Zde
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5. EXPERIMENTY

bych zdtraznil, ze smérodatné jsou hlavné fadky s daty pro prvnich 5 a prvnich
10 doporuceni, potazmo pouze prvni doporuceni. Toto jsou skutecné polozky,
které by uzivatel ve vétsiné pripada vidél a mél by sanci vyhodnotit jejich
relevanci a pifpadné toto doporuceni i vyuzit. Radky s 15 a 20 doporuc¢enimi
jsou pak spise orientacni, pro dokresleni celkového obrazu o chovani modeld.

Pri testovani modelt na miru pokryti datasetu pomoci metody catalog co-
verage jsem postupoval obdobné. Uzivatele v testovacim datasetu jsem nejprve
nahodné rozdélil na 10 skupin a pro kazdou z nich spocital jeji partikularni
catalog coverage. Vysledny catalog coverage pro cely dataset jsem pak stano-
vil jako primér nameérenych vysledku jednotlivych skupin. Méreni jsem opét
provedl na obou datasetech, vSech navrhovanych modelech a sadé hodnot pa-
rametru K. VSechny namérené hodnoty jsou zaznamenany v tabulce p.6.

Pro vétsi prehlednost jsou dtlezitd data z_tabulek , @, @, , @
a vyobrazena v nasledujicich grafech a

Musim zde uvést, ze model zaloZzeny na algoritmu ORB nebyl testovan
na datasetu Obleceni a vyhodnoceni ispésnosti tohoto modelu bude zaloZeno
pouze na datasetu Nabytek. Duvodem je jeho vypocetni ndrocnost. Vypocet
podobnosti obrazku je nutné provést pro kazdou dvojici obrazki, coz dava vy-
pocetni slozitost O(n?). Pro dataset Nabytek, ktery mél pouze 10 tisic obrazki,
trval vypocet 1 x 108 dvojic obrazkt 30 hodin. Pii optimistickém odhadu prii-
mérného ¢asu jedné milisekundy na dvojici by tedy vypocet 1,44 x 100 dvojic
obrazkid pro dataset Obleceni zabral necelych 167 dni.

Tento fakt bohuzel, v pfipadé mnou dostupnych vypocetnich prostredki,
diskvalifikuje model zalozeny na algoritmu ORB pro velké datasety a mohu
se tak pouze domnivat, Ze se tento model bude chovat na velkych datasetech
stejné jako na téch malych, které mohu skutecné otestovat. Pro velké spolec-
nosti zabyvajici se doporucovanim ale nemusi byt vypocetni vykon problém,
a tak muze byt model zaloZeny na algoritmu ORB stale validnim modelem,
pouzitelnym i na velké datasety.

Za predpokladu, ze by se byval model zalozeny na algoritmu ORB choval
ve srovnani s ostatnimi testovanymi modely porovnatelné na datasetu Oble-
ceni jako na datasetu Ndbytku, muzeme z namérenych dat vyvodit nékolik
zévéru. V prvni radé je ziejmé, ze model zalozeny na neuronové siti domi-
nuje ostatni modely napfi¢ proménlivym mnozstvim doporucenych polozek
i parametry doporucovaciho algoritmu Image K-NN. To je dulezité pozoro-
vani, které ukazuje, ze plasticita modelu pro stanoveni obsahové podobnosti
polozek je skutecné vyznamnym faktorem, hrajicim roli ve vysledné kvalité
a relevanci doporuceni modelu. Neuronova sif je uc¢eny model bez predkddo-
2. misto v tomto srovnéni obsadil model, zalozeny na algoritmu ORB. Nejhiite
z testovanych modelt dopadl model zastupujici naivni algoritmy, tedy barevny
histogram. Na rozdil od umélé neuronové sité a algoritmu ORB, recall modelu
zalozeném na barevném histogramu neroste ani s vyssim poc¢tem doporuceni
a jeho doporuceni tedy nejsou prilis relevantni.
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5.3. Offline testy

Zajimavym pozorovanim je, ze model zaloZeny na neuronové siti jako je-
diny benefituje z vyssiho parametru K algoritmu Image K-NN. To lze vysvétlit
fenoménem, o kterém jsem se jiz zminoval v prvni ¢asti prace, tedy ze z vyssich
hodnot parametru K benefituji predevsim polozky takzvané ,podobné vSem*.
Toto chovani dobre demonstroval model zalozeny na barevném histogramu,
kde jsem pri postupném zvysovani hodnoty parametru K pozoroval narust
vyskytu polozek s obrazky, na kterych dominovaly razné odstiny sedé. His-
togramy takovych polozek nejsou nikterak vyhranéné a maji blizko ke vsem
polozkam, které uz cilovy uzivatel vidél. Obrazkovy prostor neuronové sité se
zda byt lépe rozcélenény a proto je pri malé hodnoté parametru K imunni.

Dalsim zajimavym poznatkem je, ze vSechny modely zaznamenaly horsi vy-
sledky nad datasetem Oblecent, oproti datasetu Ndbytku. To mize mit hned
nekolik vysvétleni. Jako prvni a nejpravdépodobnéjsi vysvétleni se nabizi moz-
nost, ze je dataset jednoduse prilis velky a obsahuje ptilis mnoho podobnych
alternativ. Doporuceni modelti tak sice mohla byt spravna a modely mohly
doporucovat blizké alternativy, nejednalo se ale presné o ty polozky, které
testovaci algoritmus ocekdaval, a hodnotil tak modely nizsim recall skére.

Alternativnim vysvétlenim muze byt zména domény. Jak uz jsem uvedl
v uvodu prace, CB doporucovaci modely nejsou tak snadno prenositelné mezi
doménami, jako modely zalozené na CF, a doména obleCeni nemusi byt tak
vhodnd pro obrazkové doporucovani, jako doména s domacim nabytkem a by-
tovymi doplnky.

Tretim moznym vysvétlenim tohoto chovani je externi ovlivnéni testova-
cich dat. V zavislosti na moznych promo akcich, které na portalech e-shopt
pravdépodobné probihaly v dobé sbéru testovacich dat, a doporucovacim sys-
tému, ktery na e-shopu v danou dobu bézel, je mozné, ze chovani a preference
uzivatelll byly do jisté miry ovlivnény pravé témito faktory a uzivatelé se tak
na webu nechovali naprosto prirozené, ¢imz ovlivnili vysledky mych testi.

V kazdém pripadé je dilezité, ze se modely viiéi sobé chovaly konzistentné
napti¢ datasety a vime, ktery model nasadit do online testu.

Dop. pol. NN (N) ORB (N) | Histogram (N) | Histogram (O) NN (O)
1] 0.014359304 | 0.007519365 | 0.002860 736 0.000295083 | 0.006 671 352
5 1 0.053227566 | 0.035812836 | 0.009166274 0.000969475 | 0.023 221353
10 | 0.088490108 | 0.062201138 | 0.015281097 0.001 634 25 0.037 323 987
15 | 0.109792656 | 0.077506074 | 0.019166 93 0.002092685 | 0.045145215
20 | 0.123063292 | 0.087055766 | 0.021676 034 0.002364015 | 0.049659474

Tabulka 5.1: Recall pro K=1. Datasety Nébytek (N) a Obleceni (O)
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5. EXPERIMENTY

Dop. pol. NN (N) ORB (N) Histogram (N) | Histogram (O) NN (O)
1 0.01930202 | 0.005902254 | 0.003903 712 0.000436286 | 0.006903 775
5 1 0.055883679 | 0.029195398 | 0.009 104 689 0.000874028 | 0.020253 62
10 | 0.090 784656 | 0.053487813 | 0.014 047405 0.001418584 | 0.032623497
15 | 0.118958931 | 0.073157 358 | 0.018247124 0.001909806 | 0.042697 848
20 | 0.142240155 | 0.089805251 | 0.021932308 0.002361247 | 0.05144673

Tabulka 5.2: Recall pro K=5.

Datasety Nabytek (N) a Obleceni (O)

Dop. pol.

NN (N)

ORB (N)

Histogram (N)

Histogram (O)

NN (0)

1
5
10
15
20

0.019649679
0.053 273258
0.081 723673
0.108 739 747
0.129 720 462

0.005 099 659
0.024 336121
0.044 349 351
0.061 625017
0.075861151

0.003 287 86
0.008 904 04
0.012950 789
0.017186 268
0.020192 027

0.000474 464
0.000979675
0.001 331735
0.001 909 806
0.002226 164

0.006 129 857
0.018916 639
0.02915303

0.038 721 296
0.046 270 319

Tabulka 5.3: Recall pro K=10

. Datasety Nabytek (N) a Obleceni (O)

Dop. pol.

NN (N)

ORB (N)

Histogram (N)

Histogram (O)

NN (0)

1
5
10
15
20

0.018 853 044
0.052965 331
0.077976 904
0.098 999 338
0.120407178

0.004 366 595
0.021652194
0.039376 836
0.053 603 037
0.066 323 378

0.003 095157
0.008 421 291
0.012 557438
0.015 821 458
0.019707291

0.000 506 377
0.001 009 402
0.001 439 276
0.001 750 68

0.002314 762

0.005 628 726
0.017679914
0.027764173
0.035713198
0.043 717 305

Tabulka 5.4: Recall pro K=15

. Datasety Nabytek (N) a Obleceni (O)

Dop. pol.

NN (N)

ORB (N)

Histogram (N)

Histogram (O)

NN (0)

1
5
10
15
20

0.018 133 886
0.049 828 455
0.073 356 021
0.090 438 984
0.105 205 546

0.003 351431
0.017023 365
0.031 853499
0.043 594 435
0.053 738127

0.002 719 686
0.007 745 84

0.011701 204
0.014 814 241
0.017601 472

0.000 501 568
0.001042772
0.001492 027
0.001 871 336
0.002 200 226

0.004 964 097
0.015993 788
0.025 398118
0.033121 86

0.039741773

Tabulka 5.5: Recall pro K=25
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Obrazek 5.3: Recall a Catalog coverage pro riznd K pri top 10 doporuceni

5.4 Online testy

Doporucovaci model Image K-NN, zalozeny na umélé neuronové siti, byl na
zakladé vysledku offline testi zvolen jako nejlepsi z navrhovanych modelu
k online A/B testu. V ném se utkal s produkénim algoritmem User K-NN,
zaloZzenym na kolaborativnim filtrovani.

Test probihal ve dnech od 20. 3. 2018 do 26. 3. 2018 a zucastnilo se ho
celkem 7435 unikatnich uzivatela. Ti byli rozdéleni do testovacich skupin
v poméru 2:1 ve prospéch modelu User K-NN.

Dle metodiky, uvedené v tivodu prace, byly oba testované doporucovaci
modely méreny na proklikovost jednotlivych doporuceni. Vysledna prokliko-
vost kazdého z modeld byla v tomto testu stanovena, jako praumér proklikovosti
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5. EXPERIMENTY

NN (N)

ORB (N)

Histogram (N)

Histogram (O)

NN (0)

»—
S OO U N |

e e e e e e e e
O © 00 O Ui Wi -

0.011 500432
0.527 320726
0.685475 665
0.750 983 969
0.789 737928
0.814101949
0.830642219
0.842747 432
0.854 401 459
0.863 13718

0.869 770 567
0.869616 972
0.869415379
0.869 242 584
0.869357 781
0.869 386 58

0.869 348 181
0.869 290 583
0.869 223 385
0.869021 791

0.014917923
0.392 387 444
0.504 694 25

0.560 449 266
0.593 11702

0.615244 312
0.629691 85

0.639 761 928
0.648 017663
0.655 303 83

0.660 612 46

0.659 854 085
0.658 788 519
0.657 857 349
0.656 858 981
0.655879 812
0.655063 838
0.654 276 663
0.653 335 893
0.652683 114

0.034011 712
0.537957 185
0.730469 425
0.816 799 462
0.863 741 96
0.892675434
0.907958 145
0.919410579
0.930037 439
0.938974 753
0.944 465777
0.944 792 167
0.945 051 358
0.945 396 947
0.945 598 541
0.945905 731
0.946 040 127
0.946 318 518
0.946 539 311
0.946 865 7

0.001452714
0.332407 592
0.526 486 846
0.646 367 799
0.723 569 764
0.777201132
0.814088 412
0.842405927
0.864 164 169
0.881623 377
0.895410423
0.896 020 646
0.896 371961
0.896 684 149
0.897085415
0.897 452 547
0.897 778 888
0.898 030 303
0.898 305 028
0.898 623 044

0.001222111
0.283 325008
0.408 752914
0.482887113
0.533 305 028
0.572826 34

0.601 237929
0.625923 243
0.647111222
0.665 878 288
0.682 218615
0.68231019

0.682514 985
0.682832 168
0.683 182651
0.683611 389
0.684 025974
0.684449 717
0.684 877622
0.685 225 608

Tabulka 5.6: Pokryti datasetu (Catalog coverage) pro ruzna K

vSech uzivatelu v testovaci skupiné. Tim se z vysledku testu eliminovaly rusivé
faktory, jako jsou napriklad diive zminovani crawlefi.

Doporuc¢ovaci model Image K-NN prokazal prumérnou proklikovost 10,1 %
(10,11268642 %) zatim co produkéni doporuc¢ovaci model User-K-NN mél pro-
klikovost 11,1 % (11,10827784 %). Z toho vyplyva, ze model zalozeny na kola-
borativnim filtrovani mél lepsi proklikovost o celych 8,96 % a obstél tedy proti
mnou navrzenému content-based doporucovacimu modelu. Prihlédneme-li ale
k faktu, Ze proti sobé staly na jedné strané vyladény model s dlouholetou praxi
proti novému nevyladénému modelu, jedna se o prekvapivé dobry vysledek,
ktery zavdava podnét k pokracovani v této praci a snahdm o dalsi vylepseni.

Image K-NN | 10.1%
User K-NN |11.1%
0% 2% 4% 6% 8% 10% 12%
Recall (%)

Obrazek 5.4: Porovnani modelt v online A/B testu
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Zaver

Mnozstvi informaci, které nas kazdy den obklopuje se stile zvétsuje. Neni
proto v lidskych silach je vSsechny zpracovat manualné a musime naucit stroj,
aby pro nas vybral presné ty, které jsou relevantni pravé pro nas.

Cilem této prace bylo navrhnout a porovnat nékolik content-based dopo-
rucovacich modelu jako alternativ k doporucovacim modeliim zaloZenym na
kolaborativnim filtrovani, které by netrpély problémy jako je cold-start user
nebo cold-start item problem, ale zaroven by poskytovaly stejné dobra dopo-
ruceni.

V této praci se mi podarilo Uispésné navrhnout a implementovat nékolik
takovych modelt a na redlnych datech online e-shopt jsem pak ukézal, Ze
content-based doporucovaci model, zalozeny na zpracovani obrazki doporuco-
vanych polozek, muze byt kolaborativnimu filtrovani vice nez zajimavou alter-
nativou. V testu se taktéz potvrdila prvotni domnénka, ze pro doporucovaci
model zalozeny na algoritmu Image K-NN je velmi dulezitéd kvalita prediktoru
podobnosti doporucovanych polozek.

Jako nejlepsi se na testovacich datasetech ukézal byt model zalozeny na
predtrénované umeélé neuronové siti. Jeho doporuceni, na rozdil od druhého
nejlepsiho modelu zalozeného na algoritmu ORB, dosahla lepsich vysledkt
podle obou evaluac¢nich metod. Nejhiife z testovanych dopadl doporucovaci
model zaloZeny na algoritmu barevného histogramu. Podle evalua¢ni metody
catalog coverage sice dosahl jesté o néco lepsiho pokryti datasetu, nez model
zalozeny na neuronové siti, z hlediska testu na recall ale naprosto propadl
a muzeme Tici, ze jeho doporuceni nejsou relevantni.

Diky své tspésnosti v offline testech byl model zalozeny na neuronové
siti nasazen do online A/B testu proti produkénimu algoritmu, zaloZeném na
kolaborativnim filtrovani. Vysledek testu ukézal, Ze doporuceni poskytovand
navrhovanym modelem maji srovnatelnou proklikovost jako model zalozeny na
kolaborativnim filtrovani a mé tedy smysl se timto pristupem déle zabyvat.
Véiim, ze v dalsich iteracich budu schopny navrhovany model jesté vylepsit
a proklikovost produkéniho doporucovaciho modelu dorovnat, mozné i predcit.
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ZAVER

Pro sviij doporucovaci model zalozeny na neuronové siti jsem z divodu
trénovaci naro¢nosti na data a vypocetni vykon pouzil predtrénovanou umélou
neuronovou sit. Pro dosazeni lepsich vysledki by do budoucna mohlo byt
zajimavé prozkoumat moznosti ndvrhu vlastni architektury sité a trénovani
na interakcénich datech, se zamérenim primo na doporucovani. Sif by tak méla
byt schopna lépe detekovat dulezité vlastnosti obrazkt, které je ¢ini skutecné
interakéné blizkymi, a které shledavaji i uzivatelé zajimavé.

Vérim, ze doporucovaci systémy maji smysl a investice do jejich vyvoje se
nam, jako lidstvu, dlouhodobé vyplati.
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DODATEK A

Seznam pouzitych zkratek

CB Content-based doporucovaci model

CF Collaborative filtering (Kolaborativni filtrovani)
NN Artificial neural network (Uméld neuronova sit)
ORB Oriented FAST and Rotated BRIEF

K-NN K nearest neighbours (K nejblizsich sousedit)
CPU Central processing unit

GPU Graphical processing unit
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DODATEK B

Obsah prilozeného CD

readme.tXt ...t struény popis obsahu CD
T o oA PR zdrojové kédy k praci
APl . e e zdrojové kbédy implementace

P ettt e e e e pyhon skripty

o7 P C-Sharp skripty

thesSiS. vveiiiniennnennnnn. zdrojova forma prace ve formatu KTEX

I =3 AP text prace
Lthesis.pdf ............................... text prace ve formatu PDF
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