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Abstrakt

Tato prace se zabyva oblasti doporucovacich systému vyuzivajici hluboké neuronové sité
pro doporucovani knih. Jsou zde rozebrany tradi¢ni doporucovaci systémy a jejich repre-
zentace i systémy s pokrocilejsimi technikami na zdkladé strojového uceni. Jadrem prace
je uplatnéni konvolu¢nich neuronovych siti pro zpracovani prirozeného jazyka a vytvoreni
hybridniho knizniho doporucovaciho systému. Navrzeny systém obsahuje faktorizaci matice
jako techniku kolaborativniho filtrovani a doporucuje na zakladé minulych uzivatelskych
hodnoceni a kniznich metadat, véetné textového popisu knih. Navrhl jsem 2 modely, jeden
s bag-of-words a druhy s konvolué¢ni siti. Oba modely dosahuji lepsich vysledkt nez base-
line metody. Na vytvorené datové sadé, ktera byla vytvorena z knizni databaze Goodreads,
dosahuje model s konvoluéni siti jesté lepsiho vysledku nez model s BOW.

Abstract

This thesis deals with the field of recommendation systems using deep neural networks and
their use in book recommendation. There are the main traditional recommender systems
analysed and their representations are summarized, as well as systems with more advanced
techniques based on machine learning. The core of the thesis is to use convolutional neural
networks for natural language processing and create a hybrid book recommendation system.
Suggested system includes matrix factorization and make recommendation based on user
ratings and book metadata, including texts descriptions. I designed two models, one with
bag-of-words technique and one with convolutional neural network. Both of them defeat
baseline methods. On the created data set, that was created from the Goodreads, model
with CNN beats model with BOW.
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Kapitola 1

Uvod

Internet poskytuje obrovské mnozstvi heterogennich informaci a kazdym rokem se jejich
pocet rapidné zvysuje. S tim souvisi pojem informacni pfetizeni, pii kterém je clovék vy-
staven nadmérnému objemu informaci a neni tak schopen efektivné zpracovavat a vyuzivat
informace. Doporucovaci systémy se tento problém snazi odstranit. Avsak obtiZznost vyhod-
nocovani a vybirani relevantnich informaci neustale nartistd. Proto vznikaji stale nové do-
porucovaci systémy vyuzivajici rizné strategie vyhodnocovani. V poslednich letech dochazi
k velkym pokrokim v oblasti hlubokych neuronovych sitich a zpracovani reci, analyze ob-
razu a hlavné zpracovani prirozeného jazyka. Objevuji se také studie [50], které demonstruji
efektivnost jejich pouziti pri reseni problémi s vyhleddvanim informaci a doporucenimi. Na
rozdil od tradi¢nich modela (napiiklad kolaborativniho filtrovani) hluboké uceni poskytuje
lepsi porozuméni uzivatelskych pozadavkil, charakteristik polozek a historické interakce
mezi nimi. DF{véjsi metody pouzivaji k doporuceni modely, jako je faktorizace matice [13],

SVD [19]. Tyto systémy pracuji pouze s ¢iselnym hodnocenim uzivatela (ratings). Postupné
vznikly i doporucovaci systémy vyuzivajici i dostupné informace o polozkach. Naptiklad
CTR [32] a CDL [16], které zahrnuji i zpracovani textovych dat. Nejnovéjsi doporucovaci
systémy [7, 16] pouzivaji i hluboké neuronové sité pro zlepseni kvality doporuceni.

Situace je podobnd i v kniznim svété. Kazdy rok vznikd mnoho novych knih od rtznych
autort, od téch tradi¢nich i méné znamych. S rozmachem e-knih se také zjednodusuje proces
vydani nové knihy, kdy neni potieba tesit tisk a vznikaji tak i méné kvalitni knihy. Proto
jsou doporucovaci systémy diulezité i v této oblasti.

Tato prace se zabyvad metodami faktorizace matice [13], hlubokymi neuronovymi sitémi
a konvoluénimi sitémi [11]. Cilem této préace je pomoci téchto metod a dostupnych informaci
vytvorit knizni datovou sadu a knizni doporucovaci systém, ktery eliminuje nekvalitni knizni
tituly a doporu¢i uzivatelim jen ty relevantni a kvalitni. Uspésnost navrzeného systému je
mérena pomoci chyby RMSE [17] a porovnani s baseline metodami [19, 13].

V kapitole 2 jsou vysvétleny zakladni pristupy doporucovacich systémil a to z nékolika
pohledt. Z pohledu vstupnich dat, vystupnich dat a rtznych pristupt, které se v téchto
systémech vyuzivaji. Tato kapitola také popisuje problémy téchto systému a jejich mozné
reseni. Kapitola 3 vysvétluje problematiku konvolu¢nich neuronovych siti, jaké vrstvy obsa-
huje, jak dochézi ke zpracovani prirozeného jazyka a jaké jsou vyhody téchto siti. Kapitola
4 se zaobird pokrocilejsimi modely doporucovacich systémut a modely, ze kterych vytvoreny
knizni doporucovaci systém cerpéd. Kapitola 5 popisuje navrzeny knizni doporucovaci sys-
tém, od vytvoreni datové sady, pres navrh, az po implementaci. V posledni kapitole 6 jsou
uvedeny vysledky experimentt.



Kapitola 2
Doporucovaci systémy

Vzhledem k tomu, jak jsou uzivatelé informacné pretézovani, doporucovaci systémy pred-
stavuji uziteény a efektivni informacni nastroj slouzici jako privodce pti objevovani novych
produktii a sluzeb, kterych je nepfeberné mnozstvi. Zastavaji dilezitou tlohu a zasadni roli
v riznych informacnich systémech ke zlepseni rozhodovacich procest.

Doporucovaci systém muzeme definovat jako program, ktery se snazi doporucit nej-
vhodnéjsi polozky (produkty nebo sluzby) jednotlivym uzivatelim (jedincim ¢ byznysim)
predikci uzivatelskych zajmu o danou polozku na zékladé relevantnich informaci o poloz-
kéch, uzivatelich a vztaht mezi nimi.

K pochopeni a analyze aplika¢niho vyvoje doporucovacich systémd, si v této sekci shr-
neme zikladni doporucovaci techniky a také ruzné typy téchto systému. Rizné doporucovaci
systémy a techniky vznikaji od poloviny 90. let a mnoho doporucovacich systémi bylo vy-
vinuto nedavno pro ruzné typy aplikaci. Mnoho vyzkumnych pracovniki a manazertu si
uvédomuje, ze doporucovaci systémy nabizeji velké prilezitosti pro podniky, vladu, vzdélani
a jiné oblasti. Dtkazem je fakt, Ze tyto systémy vyuzivaji velké mezindrodnich podniky a
organizace. Zminme naptiklad LinkedIn, Youtube, Spotify, Amazon aj. Existuje také mnoho
open-source doporucovacich, které jsou dostupné zdarma. Mnoho z téchto dostupnych sys-
tému [23] vSak vyuziva starsi metody, typu kolaborativniho filtrovani.

Vystupem doporucovaciho systém je obecné seznam doporucenych polozek, ktery je
generovany na zakladé uzivatelskych preferenci, vlastnosti polozek, minulé interakce mezi
uzivatelem a polozkou a dalsimi informacemi, jako jsou napriklad docasnd a v neposledni
fadé prostorova data, kterd jsou vyuzivana k analyze a predikei geografickych dat [2].

Doporucovaci modely mizeme kategorizovat do nékolika typii, modely s kolaborativnim
filtrovanim, doporucovaci systémy zalozené na obsahu a Hybridni doporucovaci systémy.

Doporucovaci systémy muzeme také rozdélit podle jejich vystupu. Na zdkladé toho pak
délime doporucovaci systémy s predikci hodnoceni, s predikci top-n polozek a s klasifikaci.
Systém s predikei hodnoceni ma za cil, co nejpresnéji vyplnit chybéjici polozky v fidké matici
obsahujici hodnoceni, které uzivatel pridélil jednotlivym polozkam v minulosti. Vystupem
top-n systému je seznam nejrelevantnéjsich polozek délky n. Klasifika¢ni systém se zaméruje
na roztridéni kandidatnich polozek do spravnych kategorii pro doporuceni.

2.1 Kolaborativni filtrovani

Kolaborativni filtrovani (KF) pomah4 lidem s rozhodnutim na zédkladé nazori ostatnich lidi,
ktefi sdili podobné zajmy. KF doporucuje na zadkladé historické interakce vztahu uzivatel -



polozka, bud explicitné - napt. z predchozich hodnoceni uzivateli (uzivatelsky zaloZena
technika), nebo pomoci implicitni zpétné vazby (pfedmétové zalozend technika) - napf. z
historie prohlizeni. [37] Pti uzivatelsky zalozeném pristupu jsou uzivateli predlozena doporu-
¢eni polozek, které jsou oblibené u podobnych uzivatelt. U predmétoveé zalozeném pristupu
uzivatel dostava doporuceni produkti, které jsou podobné tém, které meél oblibené v minu-
losti.

Podobnost mezi uzivateli nebo produkty lze vypocitat pomoci Pearsonovi podobnosti
zalozené na korelaci (Pearson Correlation-based Similarity [33]), omezené Pearsonovi po-
dobnosti zalozené na korelaci, podobnosti zalozené na kosinu nebo méreni na zakladé kosinu.
Vyse zminéné metody pii vypoc¢tu podobnosti mezi polozkami jsou brany v tivahu pouze
uzivatelé, kteri hodnotili obé polozky. To vsak muze mit vliv na presnost podobnosti, kdyz
polozky, které obdrzely maly pocet hodnoceni, vyjadruji vysokou tiroven podobnosti s ostat-
nimi polozkami. Proto byla predstavena rozsifena verze predmétové zalozeného KF [39],
ktery kombinuje méfeni na zdkladé kosinu s Jaccardovou metrikou jako vazené schéma.
Rovnice (2.1) demonstruje Pearsoniv Kolera¢ni koeficient:

ZpeP(ram = 7a)(rop — Tp)

\/ZpeP(Ta,p - 7:(1)2\/2;06]3(”7717 —7p)?

kde mnozina uzivateli je definovana jako P = p1, ...,pm a R jako matici n x m hodnoceni
rij pro ¢ € l.m a j € 1..n. Symbol (r;) zna¢i pramérné hodnoceni uzivatele z. Rovnice
udéva podobnost sim(a,b) pro uzivatele a a b a vraci redlné ¢isla v intervalu <-1,1>. Po-
kud je mezi uzivateli silnd zavislost, vystup se blizi 1. Naopak, pokud maji rozlicné nazory,
hodnota se blizi -1.

sim(a,b) = , (2.1)

Kolaborativni filtrovani muze byt implementované ve formé zalozené na paméti (obvykle
zalozené na uzivatelich) nebo modelu. V piistupu zalozeném na paméti se celd databéze
uzivatelll uchovavé v paméti a v kazdé operaci se prochazi celd databdze. V tomto pristupu
jsou doporuceni presnéjsi, ale pokud je systémova databédze prilis velka, je tento pristup
prakticky nemozny, protoze existuji omezeni pro drzeni databaze v primarni paméti. Navic
miize byt ¢asové narocné prochazet celou databazi, pokud je prilis velka.

Pristup zalozeny na modelu [24] na druhé strané nema vyse uvedené omezeni paméti. V
této metodé, namisto udrzovani celé databaze v paméti, se uchovava v paméti pouze speci-
ficka sbirka dat, které jsou jiz trénovany metodami strojového uceni. Prestoze v nékterych
pripadech existuje pristup zalozeny na modelu, ktery mé podobnad pamétovd omezeni, je
tento pristup uc¢innéjsi a realizovatelnéjsi v realném svéte.

Dvé priméarni oblasti kolaborativniho filtrovani jsou tedy metody zalozené sousedstvi
(neighborhood methods a modely latentniho faktoru (latent factor models). Metody sou-
sedstvi se zaméruji na vypocet vztahti mezi polozkami nebo, podobnym zptsobem, mezi
uzivateli. Pristup orientovany na polozky vyhodnocuje uzivatelské preference pro polozky
na zakladé hodnoceni sousednich polozek stejnym uzivatelem. Sousedni produkty jsou ty,
které maji tendenci ziskavat stejné hodnoceni od stejného uzivatele. Uvazujme naptiklad
knihu Hvézdné wvdlky, do jejich sousednich polozek mohou byt zahrnuty dalsi knihy se sci-
fi tématikou a tématikou vesmiru. Pro ziskani uzivatelského hodnoceni pro tuto knihu se
divame po okolnich knihach, které uzivatel ohodnotil.

Modely latentniho faktoru jsou alternativnim piistupem, ktery se snazi analyzovat hod-
noceni charakterizovanim uzivatelt i polozek a nejcastéji je extrahovano dvacet az sto fak-
tort, které jsou odvozeny od vzorci hodnoceni. U knih, vyvozené faktory mohou mérit



primé dimenze, napriklad roman versus sci-fi, popularné naucné, ¢i beletrii. Mezi hure de-
finovatelné rozméry muze pattit hloubka charakteru nebo zcela nepravdépodobné rozméry.
Pro kazdého uzivatele, kazdy faktor méri, jak moc méa uzivatel knihu v oblibé. Napriklad
muzeme uvazovat dvé hypotetické dimenze, knihy orientované na muze versus knihy orien-
tované na zeny a vazné versus odpocinkové knihy.

Faktorizace Matic

Jak jiz ndzev napovidd, myslenou faktorizace matice [13] je nalézt dvé (¢i vice) matic
takovych, ze kterych dostaneme ptivodni matici, pokud tyto matice vynasobime mezi sebou.
Této techniky se, mimo jiné, vyuziva i v doporucovacich systémech.

Faktorizace matic se vyuziva k nalezeni latentnich rysi, které podtrhuji interakci mezi
dvéma entitami, tedy mezi uzivatelem a polozkou (knihou) a jednou z aplikaci je predikce
hodnoceni v kolaborativnim filtrovani.

Pri zjistovani rysa predpokladame, ze pocet rystt bude pomérné mensi nez pocet uziva-
tel a pocet polozek. Pokud by tomu tak nebylo, uzivatel by byl spojen pouze s jedine¢nou
vlastnosti a doporucovani by nedavalo smysl, nebot kazdy z téchto uzivatelt by nemél zajem
o polozky hodnocené jinymi uzivateli. Podobny predpoklad plati i pro polozky.

Matematika faktorizace matic

Meéjme mnozinu uzivateld U a mnozinu polozek I. Necht R o velikosti |U| x |I| obsahuje
vsechny hodnoceni, které uzivatelé priradili polozkdm. Predpokladame také, ze hleddme K
latentnich faktori. Cilem je tedy nalézt dvé matice P ( |U| x K matice) a @ ( |I| x K
matice) takové, Ze jejich skaldrni sou¢in aproximuje R:

R~PxQT =R (2.2)

Kazdy radek P reprezentuje silu asociace mezi uzivatelem a rysy. Obdobné, kazdy radek
Q reprezentuje silu asociace mezi polozkou a rysy. K ziskdni predikce hodnoceni polozky d;
udélené uzivatelem u;, poc¢itdme skaldrni soucin dvou vektort odpovidajici u; a d;:

k
Pui =D Q5= Y Dik " Qhj- (2.3)
k=1

Vypocet P a @ zacind inicializaci téchto matic ndhodnymi hodnotami na matice Py
a o, vypoctem jak moc je rozdilny jejich skaldrni soucin od matice I a poté dochézi k
minimalizovani rozdilu iterativné. Této metodé rikdme gradient descent, majici za cil nalézt
lok&lni minimum tohoto rozdilu.

Rozdil je zde bran jako chyba mezi odhadovanym hodnocenim a redlnym hodnocenim
a muze byt vypocitan pro kazdou dvojici uzivatel-polozka nasledujici rovnici:

K
€5 = (rij —7ig)" = (rij — Y pin - aiy)”- (2.4)
k=1

Uvazujeme kvadratickou chybu, nebot odhadované hodnoceni mize byt mensi, ¢i vétsi
nez skute¢né hodnoceni.



Pro minimalizaci chyby musime znat, kterym smérem upravit hodnoty p;x a qx;. Jinymi
slovy, musime znat gradient aktudlnich hodnot a a proto rozliSujeme dvé rovnice zpracova-
vajici dvé proménné zvlast:

0

Opin 6123‘ = —=2(rij — 7i5)(qkj) = —2€ijqk; (2.5)
(2
0 o )
Dam ei; = —2(rij — 7ij) (pix) = —2€ijpik (2.6)
(A

Po ziskani gradientu mtzeme nyni formulovat pravidla pro aktualizaci obou proménnych
Dik A qij:

2
Vit = pin + O g Cii = Pik & 20€ijd; (2.7)
/ 9 2
Uj = Qrj T @5 €5 = dkj + 2a€ijpik, (2.8)
Ak;

kde « je konstanta, jejiz hodnota urcuje rychlost konvergence k minimu. Obvykle se voli
mald hodnota, napiiklad 0,0002. Pti vétsim kroku smérem k minimu hrozi riziko nenalezeni
minima a oscilace kolem néj.

Matice P a @), kde P x () aproximuje matici hodnoceni R neprodukuje nulové hodnoceni,
jak by se mohlo zdat, u téch hodnoceni, které chybi. Pii této faktorizaci se totiz nesnazi
nalézt takové P a @, které by reprodukovalo matici R naprosto presné. Jde pouze o snahu
minimalizovat chybu dostupnych paru uzivatel-polozka. Respektive necht T je mnozina
n-tic, kde kazdd z nich je ve tvaru (u;, dj,rij), pak T obsahuje vSechny pary uzivatel-
polozka s hodnocenim patrici této dvojici a tikolem je minimalizovat vSechny chyby eij pro
(ui,dj, ;) € T. Jingmi slovy, T' je trénovaci sada. Hodnoty ostatni nezndmych hodnoceni
je mozné urcit poté, co je nauceno sdruzovani mezi uzivateli, polozkami a rysy.

Pomoci vyse uvedenych rovnic pro aktualizaci hodnot muzeme cyklicky provadét vypo-
¢et, dokud chyba nedosahne minima. Celkova chyba je vypocitavana z nasledujici rovnice
a urcuje, kdy ma dojit k optimalnimu ukonéeni procesu:

K
FE = Z €ij = Z (Tij — Zpikaj)Q- (2.9)
k=1

(ui,dj,Tij)GT (ui7dj,Tij)ET

SVD

V kontextu doporucovacich systémi se Singular Value decomposition (SVD) [19] pouziva
jako algoritmus kolaborativniho filtrovani (KF). SVD je technika faktorizace matice, ktera
se vétsinou pouziva k redukci poc¢tu vlastnosti datové sady pomoci redukce dimenzionalit z
D na K, kde K < D. Faktorizace matice [13] je provadéna na matici hodnoceni R = U x I,
kde U je pocet uzivateli a I je pocet polozek.

Kazdy vektor muze byt reprezentovan vektorem g;. Podobné kazdy uzivatel mize byt
reprezentovan vektorem p, a jejich skaldrni soucin je tedy ocekavané hodnoceni:

hodnoceni = ; = qiT Dy (2.10)



Vektory ¢; a p, hleddme takové, aby kvadratickd chyba mezi jejich skaldrnim souc¢inem
a mezi znamou hodnotou hodnoceni v matici R byla co nejmensi:

minimum(p, q) = Z (Tui — @& - pu)?. (2.11)
(ut)eK

Pro lepsi generalizaci a predejiti pretrénovani trénovaci sady, je pri této metodé pocitan
regulacni faktor X, ktery se vypocita jako nasobek c¢tvercového souctu velikosti vektort
uzivateli a polozek a reprezentuje penaliza¢ni funkci. Rovnice pro minimum poté vypada
nasledovné:

minimum(p,q) = > (rui—q} -pu)® + Al + lIpul?)- (2.12)
(u,i)eK

Pro ilustraci tohoto faktoru si mizeme predstavit extrémni pripad, kdy mame pouze
nizké hodnoceni uzivatele udélené polozce a zadné jiné hodnoceni od uzivatelé nemame.
Algoritmus poté minimalizuje chybu tak, ze ptiradi vektoru g; velkou hodnotu. Coz mé za
nasledek, Zze vsechna hodnoceni od tohoto uzivatele ostatnim filmim budou nizka. Tento
fakt vSak neni zadouci. Pridani velikosti vektori do rovnice minimalizujeme nastavovani
velkych hodnot vektortiim, a tim je zajisténo vyhnuti se takovym situacim.

Algoritmus pouziva pro snizeni chyby mezi predikovanou a skute¢nou hodnotou hod-
noceni nékteré charakteristiky datové sady. Zejména u kazdé dvojice uzivatelskych polozek
(u,i) miazeme odvodit 3 parametry. Parametr p - pramérné hodnoceni vSech polozek, b; -
praumérné hodnoceni polozky ¢, od které je odectena hodnota p a b, - primérné hodnoceni
dané uzivatelem u, od které je taktéz odectena hodnota p. Rovnice pro o¢ekédvané hodnoceni
poté vypada nésledovné:

Pui = GF - Py + 1+ bi + by, (2.13)

Vysledna rovnice pro minimalizaci je poté ve tvaru:

minimum(p, ¢,bi,bu) = Y (rui —q] - pu— = b —bu)> + Mllaill® + Ipul® + 07 + 7).
(ug)eK
(2.14)

Minimalizace pomoci SGD

Rovnice (2.13) je minimalizovdna pomoci algoritmu SGD - stochastického gradient descent
[3]. Tento algoritmus za¢ind vypocet inicializaci parametra rovnice, kterou se snazime mi-
nimalizovat, nasledné iteruje a aby snizil chybu mezi predikovanou a aktualni hodnotou
vyuziva pro korekci predchozi hodnoty o maly faktor. Algoritmus vyuziva faktor nazyvany
rychlost uceni (learning rate), ktery urcéuje po kazdé iteraci pomér mezi starou a nové
vypocitanou hodnotou. Prakticky pri pouziti vysokého faktoru uceni mizeme preskocit op-
timalni feseni, zatimco pri pouziti nizkych hodnot je nezbytné nutné provést mnoho iteraci
k dosazeni optimélni hodnoty.

2.2 Doporucovaci systémy zaloZené na obsahu

Doporucovaci systém zalozeny na obsahu je vétsinou zalozeny na srovnani jednotlivych po-
lozek s pomocnymi informacemi uzivatelti. Mohou byt brany v potaz rtizné druhy informaci
jako jsou obrazky, videa, ¢i texty (recenze uzivateld, texty knih ¢i hudby, aj.).



Systémy, které implementuji doporuceni zalozené na obsahu [28], analyzuji soubor do-
kumentii a popis polozek, které uzivatel predtim ohodnotil a vytvori model nebo profil
zajmu uzivateli zalozenych na vlastnostech objektti, které uzivatel drive ohodnotil. Profil
predstavuje strukturovanou podobou zajmu uzivateld, ktery slouzi k doporuceni novych
zajimavych polozek pro uzivatele. Postup doporuceni v podstaté spociva v prizplisobeni
atributi profilu uzivatele a atributti obsahového objektu. Vysledkem je posudek relevant-
nosti, ktery predstavuje droven zajmu uzivatele o dany objekt.

Pro efektivitu procesu pristupu k informacim je velmi dilezité, aby profil presné odrazel
uzivatelské preference. Napriklad muzou byt pouzity pro filtrovani vysledka vyhledavani,
a to tak, ze systém rozhodne, zda ma uzivatel napriklad zdjem o urcitou webovou stranku
nebo ne. V negativnim pripadé nebude tato stranka zobrazena.

Proces doporuceni se provadi ve trech krocich, z nichz kazda je zpracovavana samostat-
nym podsystémem:

e analyzator obsahu - Pokud pracujeme s nestrukturalizovanymi informacemi (napti-
klad texty), je nutné provést urc¢ity typ predzpracovani z duvodu ziskani strukturova-
nych relevantnich informaci. Hlavnim tkolem této Casti je reprezentovat obsah polo-
zek (dokumentt, webovych stranek, zprav, popisu produkti, recenzi) z informacnich
zdroju ve vhodné formé pro dalsi kroky zpracovani. Datové polozky jsou analyzovany
technikami extrakce vlastnosti (feature extraction) k pfesunu informaci z puvodniho
prostoru do cilového (naptiklad Webové stranky jsou pak reprezentované jako klicové
vektory). Tato reprezentace pak slouzi jako vstup pro profile learner a filtrovaci ¢ast.

e profile learner - Tento modul shromazduje data reprezentujici uzivatelské prefe-
rence a snazi se generalizovat data a vytvorit tak uzivatelsky profil. Za generalizac¢ni
Cast jsou vétsinou zodpovédné techniky strojového uceni, které dokazi vyvodit model
zajmu uzivatelu, ktery vychazi z polozek, které se uzivateli libily ¢i nelibily v minu-
losti. Napriklad profile learner, ktery doporucuje webové stranky, muze implemento-
vat metodu relevantni zpétné vazby, ktera kombinuje vektor pozitivnich a negativnich
prikladta do prototypového vektoru predstavujici uzivatelsky profil. Prikladem tréno-
vacich dat jsou webové stranky, na které uzivatel poskytl pozitivni nebo negativni
zpétnou vazbu.

e filtrovaci ¢ast - Tento modul vyuziva profil uzivatele k tomu, aby navrhl relevantni
polozky, které ziskd porovnanim profilové reprezentace s polozkami, které maji byt
doporuceny. Vysledek je binarni nebo souvisly odhad vypocitany pomoci nékterych
z metrik podobnosti, ze kterého je vytvoren seznam potencialné zajimavych polozek.
Ve vyse uvedeném ptrikladu s webovymi strankami je porovnani provedeno vypoctem
kosinové podobnosti mezi prototypovym (profilovym) vektorem a vektorem polozek.

Za ucelem vytvoreni ¢i aktualizace uzivatelského profilu aktivniho uzivatele u, (uziva-
tele, pro kterého musi byt poskytnuto doporuéeni) jsou jeho reakce na polozky urcitym
zpusobem shromazdovany a uklddany do repozitafe zpétné vazby (feedback). Tyto reakce,
nazyvajici se anotace ¢i zpétnd vazba, jsou spolu s popisy souvisejicich polozek vyuzivany
béhem procesu uc¢eni modelu, ktery je uziteény k predpovédi vyznamu nové prezentovanych
polozek. Uzivatelé také mohou explicitné definovat své oblasti zdjmu pii prvotnim vytvareni
profilu ¢i actu bez poskytnuti zpétné vazby.

K zaznamendavani zpétné vazby uzivatele lze pouzit dvé rtzné techniky. Pokud systém
vyzaduje, aby uzivatel explicitné vyhodnotil polozky, oznac¢ujeme tuto techniku obvykle



jako explicitni zpétna vazba. Druhd technika, nazyvand implicitni zpétna vazba, nevyza-
duje zadné aktivni zapojeni uzivateli v tomto smyslu. Zpétna vazby je odvozovana z mo-
nitorovani a analyzy aktivit uzivateli. Explicitni hodnoceni [341] udava, jak dilezitd nebo
zajimava polozka pro daného uzivatele je.

Zde jsou uvedeny tti hlavni pristupy k ziskdvani explicitni zpétné vazby:

e like/dislike - polozky jsou klasifikovany jako relevantni ¢i nerelevantni pouzitim jed-
noduché binarni ohodnovaci stupnice

e ohodnoceni (ratings) - posouzeni polozky je zde reprezentovdno podle diskrétni nu-
merické stupnice (napf. 1 - 10, ¢im vétsi, tim je polozka pro uzivatele relevantnéjsi)
[10] nebo je mozné pouziti symbolického ohodnoceni, které je nasledné mapovano na
numerickou stupnici [29].

o textové hodnoceni - komentare k jednotlivym polozkdm jsou shromazdovany a pred-
klddany uzivatelim jako prostiedek k usnadnéni rozhodovaciho procesu. Napriklad
zpétna vazba zakaznikl na strankach Amazon.com ¢i eBay.com, muze pomoci uzivate-
lim v rozhodovani v pripadé, ze byla polozka ocenéna komunitou. Textové komentare
jsou uzitecné, ale mohou pretizit aktivniho uzivatele, protoze musi ¢ist a interpreto-
vat kazdou poznamku, aby se rozhodl, zda je pro ného dané polozka pozitivni nebo
negativni, a do jaké miry.

Explicitni zpétna vazba ma vyhodu v jednoduchosti i presto, Ze pouzivanim Cisel-
nych/symbolickych stupnic zvySuje kognitivni zatiZeni uzivatele a nemusi byt dostate¢nd
pro zachyceni ndzoru uzivatelti na predméty.

Implicitni metody zpétné vazby jsou zalozeny na prifazeni skore relevantnosti kon-
krétnim uzivatelskym akcim spojenych s polozkou, napriklad ukladéani, vyrazovani, tisk,
bookmarking (uklddani zdlozek) atd. Hlavni vyhodou je, Ze nevyzaduji pfimou ucast uzi-
vatele.

Tvorba uzivatelského profilu

K vytvoreni uzivatelského profilu aktivniho uzivatele u, je potfeba definovat trénovaci sadu
TR, coz je mnozina dvojic typu <Ij,rp>, kde r; je udélené ohodnoceni poskytnuté uziva-
telem u, reprezentaci polozky I;. Po predlozeni mnoziny obsahujici reprezentaci polozek s
ohodnocenimi, profile learner pouzije ucici algoritmus s ucitelem a vygeneruje prediktivni
model - uZivatelsky profil, ktery je obvykle uschovan v tlozisti profila k pozdéjsimu vyuziti
filtrovaci éasti. Po predlozeni nové polozky filtrovact cdst predikuje, zda polozka spada do
oblasti zajmu aktivniho uzivatele a to tim zpiisobem, ze porovnd vlastnosti v reprezentaci
nové polozky s témi vlastnostmi, které jsou ulozeny v uzivatelském profilu. Filtrovaci c¢dst
tedy zahrnuje nékteré strategie pro razeni potencialné zajimavych polozek dle relevance s
ohledem na uzivatelsky profil. Nejlépe hodnocené polozky jsou obsazeny v seznamu dopo-
ruceni L,, ktery je predlozen aktivnimu uzivateli u,. Vzhledem k tomu, ze se uzivatelské
preference béhem casu méni, museji byt aktualizované informace prekladany casti profile
learner za ucelem automatické aktualizace uzivatelského profilu.

Dalsi zpétna vazba se shromazduje poté, co uzivatelim bylo poskytnuté doporuceni a
uzivatelé maji moznost vyjadrit spokojenost ¢i nespokojenost s polozkami v seznamu L.
Po shromézdéni téchto informaci se provadi ucici proces znovu na nové trénovaci sadé a
uzivatelsky profil se adaptuje na zmény v zdjmech uzivateli. Metoda zpétnovazebného uceni
umoznuje reagovat na dynamickou povahu uzivatelskych preferenci.



Reprezentace polozek

Polozky, které maji byt doporucovany uzivatelim miizeme reprezentovat pomoci mnoziny
vlastnosti, neboli atributu ¢i rysi. Naptiklad u doporucovani knih, atributy pouzivané pro
popis knih jsou: autor, zanr, nézev, origindlni nézev, rok publikace a dalsi). Kazda polozka
je definovana stejnou sadou atributi a mnozinou hodnot, které mohou atributy nabyvat.
Dostavame pak polozku, ktera je reprezentovana strukturovanymi daty. V takovém pripadé
miuzeme pro uceni uzivatelského profilu pouzit mnoho technik strojového uceni.

Ve vétsineé filtra¢nich systému zalozenych na obsahu, jsou popisy polozek (textové vlast-
nost)i extrahované z webovych stranek, emaild, ¢lankt zprav nebo popisu produkti. Na
rozdil od strukturovanych dat zde nejsou zadné atributy s iplné definovanymi hodnotami.
Textové rysy pri uCeni uzivatelského profilu vytvareji radu komplikaci z divodu nejedno-
znacnosti prirozeného jazyka. Problém je v tom, ze tradi¢ni profily zalozené na klicovych
slovech nejsou schopny zachytit sémantiku zajmt uzivatell, protoze jsou primarné zalozeny
na porovnani retézct. Pokud je v profilu i v dokumentu nalezen fetézec nebo néjaka mor-
fologicka varianta, provede se shoda a dokument je povazovan za relevantni. Porovnavani
Fetézcu vsak trpi nékolika problémy. Polysemii (pritomnost vice vyznami pro jedno slovo)
a synonymy (vice slov se stejnym vyznamem).

Dusledkem je, ze kvuli synonymim, mohou byt vynechany dulezité informace, pokud
profil neobsahuje presna klicova slova v daném dokumentu. Zatimco kvuli polysemii mtizeme
chybné povazovat nékteré dokumenty za relevantni.

Sémantickd analjza a jeji integrace do personaliza¢nich modelu je jednim z nejinova-
tivnéjsich a nejzajimavéjsich pristupt navrzenych v literatuie k vyreseni téchto problémi.
Kli¢ova myslenka je prijeti znalostnich zékladen (lexikony, ontologie), pro anotaci polozek
a reprezentaci profili za ucelem ziskdni sémantické interpretace potreb uzivateli.

2.3 Problémy tradi¢nich doporucovacich modeli

Vyse zminéné modely vSak maji své limity, které se tykaji ridkosti dat (data sparsity [35]),
problémi studeného startu (cold-start problems) a vyvazovani doporuceni kvality z hlediska
ruznych vyhodnocovacich metrik (viz 4.5).

Problém studeného startu

Velkym problémem pro doporucovaci systémy je takzvany problém studeného startu [21]
(anglicky cold-start problem). Aby se systém mohl adaptovat uzivateli, musi védét, co
uzivatel chtél a co pro ného bylo relevantni. Toho je zapottebi pii filtrovani zaloZené na
obsahu, aby bylo mozné uéinit rozhodnuti o polozkach podobnych tém, které se uzivatelim
libily v minulosti.

Co kdyz jesté nevime nic o uzivatelich, ktery pravé zacali pouzivat systém? Navrhari
téchto systému maji tendenci problém vyresit bud tim, Ze uzivatelé ohodnoti polozky na
zacatku, nebo tim, ze se jim predlozi dotaznik na demografické otazky, ze kterych lze vyvodit
urcité stereotypy (napriklad starsi lidé vice poslouchaji klasickou hudbu). Vyzadujeme tedy
od uzivatela explicitni vyplnéni uzivatelského profilu.

Obé metody vyzaduji uzivatelské usili. Rovnéz neni snadné se rozhodnout, které polozky
uzivatelé maji hodnotit. Navic mohou byt stereotypy pomérné Spatné a urazlivé (napiiklad
nékteii lidé davaji prednost populdrni hudbé a neradi byvaji povazovani za starsi).
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O vkusu nového uzivatele se dozvime postupné napiiklad ohodnocenim nasich dopo-
rucenych polozek, nebo pomoci vice implicitni metody, kdy zkoumame kolik casu stravil
na danych polozkach. Poskytujeme novému uzivateli doporuceni, diky nimz by skupina
stavajicich uzivatelit mohla byt spokojena, véetné nového uzivatele (respektive ¢lovéka, kte-
rého nyni povazujeme za nového uzivatele). Novym uzivatelim pridélujeme vahu, ktera je
z pocatku u nizka, jelikoz o nich nemame dostatek informaci a postupné, s pribyvajicimi
informacemi, se bude vaha zvysovat.

Ridkost dat

Problém ridkosti dat je zptsoben nedostatkem poctu transakci a dat zpétné vazby, které
omezuji pouzitelnost a uspésnost kolaborativniho filtrovani a dalsich metod. Tento pro-
blém jde naptiklad minimalizovat pomoci pfimych a neptimych podobnosti mezi uzivateli a
vypoctem podobnostni matice pres relativni vzdalenost mezi hodnocenim uzivatelu [18]. V
posledni dobé vsak vznikaji nové doporucovaci systémy, které se snazi tento problém co nej-
vice minimalizovat. Vyuzivaji k tomu strojové uceni a doplnuji nedostatky kolaborativniho
filtrovani pri malé hustoté dat uzivatelskych hodnoceni polozek.

Hybridni doporucovaci systémy

K dosazeni vyssiho vykonu a prekonani nevyhod tradi¢nich doporucovacich postupu byla
navrzena hybridni doporuceni, ktera kombinuji nejlepsi vlastnosti dvou nebo vice doporuco-
vacich technik do jedné hybridni techniky. Nejbéznéjsim postupem ve stavajicich technikach
hybridnich systémt je zkombinovat techniku doporuceni pomoci kolaborativniho filtrovani
s dalsimi doporucovacimi technikami, aby se zabranilo problémum se studenym startem,
ridkosti nebo skalovatelnosti dat. Tyto systémy vyuzivaji informaci o hodnoceni polozek
od uzivatelu a pro lepsi doporuceni zpracovavaji i dostupné informace a data o uzivatelich
a polozkach. V potaz jsou brany implicitni i explicitni informace (ziskané pri vytvareni
uzivatelského profilu). [23]
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Kapitola 3

Konvoluéni neuronové sité (CNN)

Neuronové sité jsou biologicky inspirované programovaci paradigma, které umoznuje pocita-
¢um ucit se ze zkoumanych dat. Jsou slozeny z velkého poctu propojenych prvki, neuront,
pracujicich spoleéné pri feseni problému. Umélé neuronové sité jsou pouzivany pii FesSeni
ruznych problému, napiiklad rozpoznavani vzoru ¢i klasifikace dat [20]. Konvolu¢éni neu-
ronové sité jsou velmi podobné béznym neuronovym sitim: jsou tvoreny neurony, které
obsahuji naucené vahy a biasy. Kazdy neuron obdrzi urcité vstupy, provede dot product
(sumu soucinu), pripadné nasledovany nelinearitou (nelinedrni aktivacni funkei, napriklad
ReLu (3.1) ¢i tanh (3.2), s prubéhem uvedeny na Grafu 3.1). Celd sit stale predstavuje jednu
funkci diferenciovatelného skére. Od prvnich pixell ¢i znakl na jednom konci po skére tridy
na konci druhém (pii klasifikaci). Posledni, plné propojena sit, stédle obsahuje Loss funkci
(napriklad SVM/Softmax) a sit muze stile obsahovat vSechny optimalizace uceni, které se
pouzivaji pri uceni obvyklych neuronovych siti.

f(x) = max(0, ). (3.1)
€2a _
tanh(a) = 620{_’_1. (3.2)

Tradi¢ni neuronové sité maji na vstupu jeden vektor, ktery transformuji skrze radu
skrytych vrstev. Kazdéd skrytd vrstva je tvorena sadou neuronti, kde je kazdy neuron plné
propojeny se vSemi neurony predchozi vrstvy a neurony v jedné vrstvé funguji zcela nezavislé
a nesdili zadné spojeni. Posledni plné propojenou vrstvu nazyvame vrstvou vystupni a pri
klasifikaci predstavuje skore tfidy (s jakou pravdépodobnosti patii do jednotlivych trid).
Ukéazka takovéto sité je uvedena na Obrazku 3.2.

3.1 Vrstvy CNN

Pro sestavovani architektury CNN [41] vyuzivime 3 hlavni typy vrstev: Konvoluéni vrstvu,
Pooling vrstvu a plné propojend vrstva (shodnd s tou, kterd se vyuziva pri tradiénich
neuronovych sitich popsanych vyse).

Thttp://cs231n.github.io/convolutional-networks,/
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Obrazek 3.3: CNN maxpool. Prevzato z 2.

Konvoluéni vrstva

Konvoluéni vrstva je zédkladni stavebni blok konvoluénich siti, ktera provadi vétsinu vypo-
¢etné narocného procesu.

Parametry konvoluéni vrstvy se skladaji ze sady filtri s moznosti uceni. Filtr, neboli
pohybujici se okno, také nazyvame jadro (kernel), ¢i detektor vlastnosti. Kazdy filtr je
prostorové maly (v roviné délky a Sitky), ale pokryva celou hloubku vstupniho objemu.
Napriklad typicky filtr prvni vrstvy CNN pii zpracovani obrazu muze mit velikost 5x5x3
(tj. 5 pixeli pro vysku a $itku a 3 pro hloubku - pro 3 barevné kanaly). Béhem pruchodu
posouvame kazdy filtr pres vysku a sitku vstupu a pocitame dot product mezi vstupy filtru
a vstupy v libovolné poloze. Budeme mit tedy celou fadu filtru (naptiklad 12 filtri), kde
kazdy bude produkovat oddélenou 2-dimenzionalni aktivaéni mapu a tyto vysledky poté
kombinujeme.

Poté, co posouvanim filtru projdeme pres celou sitku a vysku, vytvorime dvourozmér-
nou aktivaéni mapu. Sit se tedy udi filtry, které se aktivuji pokud rozpoznaji néjaky typ
vizualniho prvku (okraj néjaké orientace, skvrny barev v prvni vrstvé, pripadné celé vzory
na vyssich vrstvach sité).

Pooling vrstva

V architektufe konvoluénich siti se Pooling vrstva [11] bézné vklada za vrstvu konvoluc¢ni.
Jeji funkei je postupné snizovani velikosti reprezentace, aby se snizily pocty parametri a
vypoctu v siti, a tudiz i kontrola pretrénovani. Vrstva pracuje nezavisle, na kazdé hloubce
fezu zvl1ast, ktery prostorové upravuje pomoci operace maz. Napriklad muzeme pouzit poo-
ling pro okno 2x2 3.3 (u NLP typicky aplikujeme pooling pres cely vystup a tim dostaneme
pouze jedno ¢islo pro kazdy filtr). Pooling vrstva také poskytuje invariantnost viéi translaci,
rotaci a skdlovani.

Dalsimi moznostmi pro pooling vrstvu je primérné sdruzovani nebo sdruzovani pomoci
L2-norm. Tato vrstva m& své opodstatnéné zastoupeni, nebot pokud budeme védét, ze
je urcita vlastnost obsazena v originalnim vstupnim svazku, jeji presné umisténi neni tak
dulezité jako jeji relativni umisténi k ostatnim vlastnostem. Pocet parametra v této vrstve
se snizi az o 75%, ¢imz se sniz{ vypocetni ndklady a také moznost pretrénovani. Piiznakem
pretrénovani je fakt, kdy model dosahuje presnosti 100% nebo 99% na trénovaci sadé, ale
na testovaci sadé dosahuje vykonnosti naptiklad jen 50%.

http://cs231n.github.io/convolutional-networks/
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Dropout vrstva

Dropout [11] vrstvy v neuronovych sitich zastupuji velmi specifickou roli. V pfedchozim
odstavci byl zminén problém pretrénovani, kdy jsou vahy sité po natrénovani nastaveny
specificky pouze na testovaci data a na novych vzorcich sit nedosahuje pozadované presnosti.
Tato vrstva nahodné nastavuje sadu aktivaci na hodnotu nula, ¢imz inaktivuje urcitou ¢ast
neuronu v dané vrstvé. Dropout vrstva se vyuzivad pouze pri fazi trénovani, nikoliv vSak
béhem testovaciho casu.

Plné propojena vrstva

Neurony v plné propojené vrstvé maji plné spojeni se vsemi aktivacemi v predchozi vrstve,
jak je patrné z tradi¢nich neuronovych siti. Jejich aktivace lze tedy vypocitat pomoci na-
sobeni matice a biasu.

Konvoluéni neuronové sité jsou typicky spojeny s pocitacovym vidénim. VSechny tyto
vrstvy stac¢i na vytvoreni uplné architektury konvolucni sité.

CNN maji na svédomi hlavni prilomové objevy v klasifikaci obrazku a jsou jadrem veét-
siny dnesnich systému pocitacového vidéni. Nedavno byly tyto sité aplikovany na problémy
zpracovani prirozeného jazyka, kde dosahli nékterych zajimavych vysledki.

Optimizéry

Optimizéry jsou funkce, které se snazi nalézt efektivnéji nastaveni vah jednotlivych neuront
gation. Cilem je tedy nalézt globalni minimum, pfi kterém je chyba sité nejmensi. Dnes se
pouzivaji ruzné varirant Gradient descent algoritmu - Batch gradient descent, Stochastic
gradient descent a Gradient descent optimizacni algiritmy, napriklad Adagrad, RMSprop,
AdaMax, Adam [30].

Optimizér Adam [18] si uklddd predchozi hodnoty gradienti a pouzivd momentum,
které je pocitano z pruméru predchozich gradienti. ADAptive Moment estimation, vychazi
z optimizéru RMSProp [14] a adaptivniho gradientu a je jejich kombinaci. Tento algoritmus

si ukladd predchozi hodnoty gradienti a pouziva momentum, které je pocitdno z pruméru
predchozich gradientu.

3.2 Zpracovani prirozeného jazyka

Zpracovani prirozeného jazyka [0] (Natural Language Processing - NLP)se zaméfuje na in-
terakci mezi lidskym jazykem a pocitaci. Kiizi se zde oblast informatiky, umélé inteligence
a vypocetni lingvistiky. NLP je zpusob, jak pocitace analyzuji, chapou a odvozuji smysl
z lidského jazyka inteligentnim a uzite¢nym zptsobem. S vyuzitim NLP mohou vyvojafi
organizovat a strukturovat znalosti pro provadéni tikola jako jsou automatickd sumarizace,
preklad, rozpoznani pojmenovanych entit, extrakce zavislosti, sentimentdlni analyjza, rozpo-
znavani fe¢i a rozpoznavani témat. Vyvoj aplikaci NLP je naro¢ny, nebof pocitace obvykle
vyzaduji, aby s nimi lidé komunikovali prostfednictvim programovaciho jazyka. Programo-
vaci jazyky jsou presné, jednoznacné a vysoce strukturované. Lidska fec¢ vsSak neni vzdy
presnd, je Casto nejednoznacnd a jazykova struktura miize zdviset na mnoha slozitych pro-
ménnych, véetné slangu, regionalnich dialektl a socidlnim kontextu.

Oproti pixeltim pii zpracovani obrazu, jsou u NLP kolt vstupem véty ¢i dokumenty
reprezentovany jako matice [17]. Kazdy fddek matice odpovidd jednomu tokenu, typicky
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slovu, ale mize se jednat i o znak. Kazdy radek je tedy vektor reprezentujici slovo. Tyto
vektory jsou vétsinou nizko-dimenziondlni reprezentace (word2vec [9] ¢ GloVe [30], viz
3.2), ale mohou to byt také jednorézové vektory, které indexuji slovo do slovniku. Pro vétu
o deseti slovech s pouzitim 100 dimenzi, bychom méli vstupni matici 10 x 100.

V pocitacovém vidéni se filtry posouvaji po malych ¢astech matice, ale u NLP obvykle
pouzivame filtry, které se presouvaji pres celé fadky (slova). Sfika filtrii je tedy vétSinou
stejnd jako sitka vstupni matice. Vyska nebo velikost oblasti se mohou lisit, ale typické jsou
klouzavé okna zpracovavajici 2 az 5 slov najednou. Ukazka pouziti konvolu¢ni neuronové
sité pro zpracovani jazyka je uvedena na Obrazku 3.4.

Jako nejvhodnéjsi problémy pro CNN se jevi klasifika¢ni dlohy, sémantickd analyza,
detektor spami nebo kategorizace témat. Konvoluc¢ni a pooling operace ztraceji informaci o
lokdlnim potadi slov, takze sekvencni oznacovani, jako napiiklad v tzv. "PoS tagging'nebo
"Entity extraction", je pro ¢isté CNN architektury tézsim tkolem.

Reprezentace slov v NLP

Pri zpracovani prirozeného jazyka jsou slova vétsinou prevadény na vektory s urcitymi
vlastnostmi [26]. VétsSina takzvanych embedding algoritmi je schopna prevadét lexikalni
jednotky, vétsinou se jednd o slova, do vektorového prostoru, ve kterém jsou zachoviny
linearni zavislosti morfologickych, syntaktickych a nékdy i sémantickych vlastnosti.

Embedding slov je trida pristupt pro reprezentaci slov a dokumentti, za pomoci husté
vektorové reprezentace. Jedna se o zdokonaleni tradi¢niho kédového schématu bag-of-words
[45], kde se pouzivaji velké Fidké vektory, které reprezentuji kazdé slovo vektorem takovym
zpusobem, aby obsahovalo celou slovni zdsobu. Tato vyjadreni jsou ridka, nebot slovni
zasoby byvaji vétsinou obrovské a dané slovo nebo dokument vétsinou obsahuje pouze malou
¢ést ze slovni zasoby a takovy vektor se pak sklada z vétsi ¢dsti z nulovych hodnot (0 znadi,
ze dokument dané slovo ze slovniku neobsahuje, v opa¢ném ptipadé vektor obsahuje hodnotu
1 na spravném indexu piislusici danému slovu).

Namisto toho, u embedding algoritmu [9, 30], jsou slova reprezentované hustymi vektory,
kde vektor predstavuje projekci slova do kontinualniho vektorového prostoru. Pozici slova
ve vektorovém prostoru se algoritmus uci z textu a je zalozena na slovech, které obklopuji
slovo pri jeho pouziti. Pozice slova v nauceném vektorovém prostoru je oznacovana jako
jeho embedding (Cesky ukotveni nebo usazeni).

Dva popularni priklady metod uceni slovnich ukotveni z textu predstavuji Word2Vec
[9] a GloVe [30].

Word2Vec

Néstroj Word2Vec® poskytuje efektivni implementaci architektury bag-of-words a skip-gram
pro vypocet vektorové reprezentace slov. Skip-gram model obsahuje korpus slov w a jejich
kontextu c¢. Uvazujeme podminénou pravdépodobnost p(c|w) a vzhledem ke korpusu Text
se snazime nastavit parametry ¢ pravdépodobnosti p(c|w;¢) k dosazeni maximalni pravdé-
podobnosti korpusu (3.3):

argmax [ [Teccqw plehuso) (3.3)

weText

“http://www.wildml.com/2015/11/understanding-convolutional-neural-networks-for-nlp/
https://code.google.com /archive/p/word2vec/
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Obrazek 3.4: ilustrace architektury konvolu¢ni neuronové sité pro klasifikaci véty.
Uvddime zde 3 velikosti filtru (2, 3, 4), z nichz kazdy ma 2 filtry. Kazdy filtr provadi
konvoluci na matici véty a generuje aktivacni mapu rizné délky. Poté aplikujeme 1-max
pooling na kazdou z map. Tim vybereme nejvétsi ¢islo z dané mapy. Vysledkem je vektor
ze vsech Sesti map, kde jsou vsechny rysy spojeny a tvori vektor pro predposledni vrstvu.
Posledni softmax vrstva prijimé tento vektor jako svij vstup a pouzije jej ke klasifikaci
véty. Predpokladame zde binarni klasifikaci, proto zobrazujeme dva mozné vystupni stavy.
Pievzato z *.

17



kde C(w) je mnozina kontextu slova w.
Jeden pristup pro parametrizaci modelu skip-gram a modelaci podminéné pravdépo-
dobnost pomoci softmaxu je uveden v rovnici (3.6).

eVeVw
V1 Uy ?
ZCIEC €e

kde v, a v, € R? je vektor reprezentujici ¢, respektive w a C je mnozina viech dostup-
nych kontext. Parametry ¢ jsou v, vy, pro w € V, ¢ € Cyi€ 1,...,d (celkem |C| x |V| x
d parametru). Parametry volime tak, abychom dosdhli maximalni hodnoty pro (3.3) [9].

plclw; ) = (34)

GloVe

GloVe [30] je druhym algoritmem pro ziskdvani vektorové reprezentace slov s ucenim bez
ucitele. Trénovani se provadi pomoci souhrnnych globalnich statistik o spole¢ném vyskytu
mezi slovy z korpusu a vysledné reprezentace ukazuji zajimavé linearni substruktury slov-
niho vektorového prostoru.

Linearni substruktury

Metriky podobnosti [30] pouzivané pro vyhodnoceni nejblizsich sousedi (metody pracujici s
dvéma vektory slov, které efektivné méri lingvistickou, nebo sémantickou podobnost odpo-
vidajicich slov) produkuji jednu skaldrni hodnotu, ktera kvantifikuje souvislost dvou slov.
Tato jednoduchost mtize byt problematicka, protoze dvé dané slova témér vzdy vykazuji
povazovano za podobné zené v tom, ze obé slova popisuji lidské bytosti. Na druhou stranu
jsou obé slova casto povazovana za protiklad, protoze zdlraznuji primarni osu, podél které
se lidé navzajem odlisuji.

Aby bylo mozné kvalitativné odchytit nuance potfebné k odliSeni ¢lovéka od Zeny, je
nutné, aby model asocioval vice nez jedno ¢islo pro dvojice slov. Jednoduchym kandidatem
na rozsiteni souboru diskriminac¢nich c¢isel je vektorovy rozdil mezi dvéma vektory slov.
GloVe je navrzen tak, aby takové vektorové rozdily zachytil nejlépe, jak je jen mozné,
prirovnanim dvou slov.

Zakladni koncept, ktery odlisSuje muze od zZeny, tj. pohlavi, mize byt rovnocenné speci-
fikovan rtznymi dalsimi dvojicemi slov, jako jsou kral a kralovna nebo bratr a sestra. Pro
vyjadreni tohoto pozorovani matematicky, mizeme ocCekavat, ze vektorové rozdily muze a
zeny, krale a kralovny, bratra a sestry, by mohly byt témér stejné.

Model GloVe [30] je trénovany na nenulovych vstupech globélni matice souvislosti.

Embedding vrstva NN

Embedding vrstva [1] transformuje kladna celd ¢isla, neboli indexy, do hustych vektoru
pevné velikosti. Coz je rozdil oproti one-hot kdédovani, kdy pokud mame napiiklad slov-
nik o 1000 slovech, reprezentujeme dané slovo vektorem o délce 1000, ktery obsahuje velké
mnozstvi nul. Tento stav neni pro velké datové sady vypocetné vyhodny. Pri trénovani neu-
ronové sité s touto vrstvou, dochazi k aktualizaci vektoru, ktery je pridruzen k jednotlivym
vstupum vrstvy. Dilezitou fazi pii pouziti Embedding vrstvy, je zakddovani vstupnich slov
pomoci indexii. Ukazkova reprezentace vstupni véty lze vidét na Obrazku 3.5. Nésledné
se vytvari embedding matice. Rozhodujeme se, kolik latentnich faktort priradime kazdému
indexu, coz udavé, jak dlouhy bude dany vektor. Obvykle se voli napiiklad vektory délky 32
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[deep learning is very deep]
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Obrazek 3.5: Zakédovani véty pomoci indexi, které je nutné pro vstup embedding vrstvy.

nebo 50 [31]. To znamend, Ze oproti rozmérnému vektoru pfi one-hot kédovéni, udrzujeme
velikost embedding matice v rozumné;jsi mire.

Vzhledem k tomu, zZe vestavéné vektory se také aktualizuji béhem tréninku hluboké neu-
ronové sité, mizeme prozkoumat, ktera slova jsou v multidimenziondlnim prostoru podobna.
Vizualizace je mozné pomoci technik, pii kterych dochézi ke snizovini poétu dimenzi, na-
piiklad techniky t-SNES. Zachyceni takovych vztahfi v bézném jazyce je pomérné slozité,
proto jsou slovni embeddingy pii zpracovani prirozeného jazyka velmi dilezité.

Techniky analyzy slov textu

Bag of Words (BoW) [15] je algoritmus, ktery pocita kolikrat se dané slovo vyskytuje v
dokumentu. Jednotlivé pocty slov slouzi k porovnani dokumentti a méreni jejich podobnosti.
Této techniky se vyuziva pri klasifikaci, vyhleddvani, ¢i pri vytvari statistickych modeld.
Urcity pocet nejcastéji se vyskytujicich slov, nebo predem stanoveny slovnik slov, které se
maji pocitat, slouzi k vytvoreni vstupu hluboké neuronové sité. Napiiklad, pokud mame
vétu "John likes movies and also likes books"a k tomu napriklad slovnik skladajici se ze slov
[John, likes, movies, books, sport], reprezentujeme danou vétu jako [1,2,1,1,0].

TF-IDF [1] je metodika hodnoceni relevance pti vyhledavani textu, které vychézi z
BoW [15], ale bere v potaz frekvenci slov ve vSech dokumentech. Z toho plyne nazev Time
Frequency - frekvence slov (kolikrat se slovo vyskytuje v jednom dokumentu) a Inverse
Document frequency - inverzni frekvence slov ve vsech dokumentech (kolikrat se slovo vy-
skytuje ve vSech dokumentech). Tato technika zohlednuje dilezitost slova v celém korpusu
dokumentt, coz z ni déla jednu z nejpouzivanéjsich technik v doporucovacich systémech,
které jsou zalozené na zpracovani textu. prvni slozka je definovana jako:

nivj
Zk nkvj’

kde n;,j je pocet vyskytu slova ¢; v dokumentu d; a ve jmenovatel obsahuje soucet vSech
poctu slov v dokumentu d;.
IDF cast zohlednuje dulezitost slova. Nejcastéji vyskytujici se slova jsou ty nejméneé

nn

dilezité. Jedna se napriklad o anglické ¢leny "a"nebo "the'. Vypocet providame podle vzorce:

tfi,j = (3.5)

Dl

df; = log—— 1
i = logre e dy

(3.6)

Shttps:/ /lvdmaaten.github.io/tsne/
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kde 7 je analyzované slovo, | D| je po¢et dokumentu a jmenovatel obsahuje poc¢et dokument,
ve kterych je obsazeno zpracovavané slovo i.

Vyslednou hodnotu TF-IDF [I] poté dostaneme vyndsobenim obou ¢asti mezi sebou,
tedy TF - IDF.

3.3 Vyhody CNN

Pouziti Rekurentnich neuronovych siti ve zpracovani jazyka mtze byt intuitivnéjsi, nebot
pripominaji, jak zpracovavdame jazyk: ¢tenim textu zleva doprava [11]. To vsak neznamena,
ze CNN v této oblasti nefunguji. Velkou vyhodou CNN je jejich vysoka rychlost. Konvo-
luce je centralni ¢asti pocitacové grafiky a je implementovana na hardwarové trovni GPU
[19] (grafického procesu). Ve srovnani s n-gramy (zpracovani po n slovech) jsou CNN [1]]
také efektivni z hlediska reprezentace. S velkou slovni zasobou muze byt vypocet, pii pouziti
vice nez 3-grami nakladny. Ani Google neposkytuje vice nez 5-gramy. Konvoluéni filtry se
dokazi naucit dobré interpretaci, aniz by musely reprezentovat celou slovni zasobu.
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Kapitola 4

Neuronové sité v doporucovacich
systémech

Doporucovaci systém je nezbytnou soucasti primyslové oblasti a je kritickym néastrojem
pro podporu prodeje zbozi a sluzeb pro mnoho on-line webovych stranek a mobilnich apli-
kaci. Na zakladé analyzy bylo zjisténo, ze 80 procent zhlédnutych filmi na streamovaci
sluzbé Netflix bylo zhlédnuto préavé na zakladé doporuceni [10] a 60 procent kliknuti na
video pochéazi z doporuceni z domovské stranky YouTube [7]. V poslednich dobé se mnoho
firem uchylilo k hlubokému uceni pro zlepSeni kvality doporuceni [5]. Napiiklad doporu-
¢ovani YouTube videi, doporucovaci systém pro Yahoo zpravy [27] a dalsi. VSechny tyto
systémy prokazaly vyrazné zlepsSeni oproti tradi¢nim doporucovacim modeltim. Potencial
doporucovacich systému s hlubokym ucenim utvrzuje také exponencidlni narist vyzkum-
nych publikaci na toto téma.

Hluboké uceni (deep learning) je soucast védecké oblasti strojového uceni. Uéi se vice
urovnovych reprezentaci a abstrakci z dat, které dokazi vyresit pomoci uceni s ucitelem
(pokud znédme spravnou hodnotu vystupu) nebo bez néj. Nize bude uveden piehled riznych
koncepti hlubokého uceni souvisejici s doporucovacimi systémy. Grafické schéma je mozné
vidét na Obrazku 4.1.

e Vicevrstvy perceptron [35] (MLP) - dopfedna neuronova sit s jednou, ¢i vice skrytymi
vrstvami mezi vstupni a vystupni vrstvou. Perceptron muze pouzivat riiznou aktivac¢ni
funkci a nemusi se striktné jednat o bindrni klasifikdtor.

e Autoenkodér [15] (AE) - dopfedna neuronova sit, nejcastéji 3-vrstva, model bez uci-
tele. Uci se obecné znaky o vstupnich datech a vyhledadva mezi nimi souvislosti.

e Konvoluéni neuronova sit [11] - specifickd dopfedna sit s konvolu¢nimi a pooling vrst-
vami. Je schopna zachytit globalni i lokalni vlastnosti a vyrazné zvysuje tc¢innost i
presnost. Viz 3.

e Rekurentni neuronova sif - vhodna pro modelovani sekven¢nich dat. Na rozdil od do-
predné neuronové sité, obsahuje smycky a pamét k pamatovani si minulych vypoctu.
Variantou je sit LSTM (Long Short Term Memory) nebo branova sit GRU (Gated
Recurrent Unit), kterd fesi problém pretrénovani (Vanishing Gradient problem). Jed-
nim z vyuziti téchto siti je i zpracovani prirozeného jazyka.

e Model sémantické podobnosti [¢] (DSSM, Deep Structured Semantic Model) - neboli
hluboce strukturovany sémanticky model, je hluboka neuronova sit pro uceni séman-
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Obréazek 4.1: 2D schéma pro klasifikaci doporucovacich systému zalozenych na hlubokém
uceni, leva c¢ast specifikuje modely s neuronovymi sitémi, prava cast ilustruje modely inte-
gracni. Pfevzato z [50].

tickych reprezentaci entit ve spolecném spojitém sémantickém prostoru a pro meétreni
jejich sémantickych podobnosti.

e Omezeny Boltzmanuv stroj [12] (RBM, Restricted Boltzmann Machine) - je dvou-
vrstva neuronova sit skladajici se z viditelné a skryté vrstvy. Omezeni znamend, ze
neexistuje zadnd vnitini komunikace na jednotlivych vrstviach (nenachizeji se zde
spoje v ramci jedné vrstvy).

e Neural Autoregressive Distribution Estimation [14] (NADE) - volné pfeloZeno jako
Neuralni autoregresivni distrubucéni odhadce, je model zalozen na RBM 4. Je tvarny
a poskytuje efektivni odhad pro modelovani distribuce dat a jejich hustoty.

e Generative Adversarial Network [11] (GAN) - je generativni neuronova sit, ktera se
skladé z diskriminatoru a generatoru. Trénuji se dvé neuronové sité soucasné takovym
zpusobem, Ze se spolu souperi v minimax hre.
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4.1 Modely neuronové sité

Jak lze vidét na Obrézku 4.1, modely neuronovych siti jsou dle [50] déleny na dvé kategorie:
Modely s neuronovymi sitémi a itegrac¢ni modely. Nize budou analyzovany pouze modely s
neuronovymi sitémi, které jsou pro tuto praci relevantni.

Modely s neuronovymi sitémi se dale déli na dvé siroké kategorie: tzv. single modely (
pouzivajici pouze jednu techniku hlubokého uceni) a kompozitni modely (pouzivajici dvé ¢
vice technik hlubokého uceni).

Modely obsahujici jednu techniku uceni

Tyto vyuzivaji osm hlavnich technik, na kterych je postaven doporucovaci systém: MLP
[35], AE [15], CN [41], RNN [25], DSSM [¢], RBM [12], NADE [14] a GAN [11]. Techniky
Hlubokého uceni urcuji silné stranky a aplikacni moznosti doporucovacich systémi. Na-
priklad MLP muze jednoduse modelovat nelinedrni interakce mezi uzivateli a polozkami.
CNN je schopna extrahovat lokélni a globalni reprezentaci z heterogennich dat (textovych
¢i vizuélnich). Rekurentni neuronové sité umoznuji systémim modelovat ¢asovou dynamiku
ohodnocenych dat a sekvencni vlivy obsahu. DSSM je schopna provést sémantické porov-
nani mezi uzivateli a porovnéani (disjunkei L, shodu =, presnéjsi C nebo méné specifickd
shoda).

Kompozitni modely

Nékteré doporucovaci systémy pouzivaji modely s vice nez jednou technikou hlubokého
uceni. Jejich motivaci je fakt, ze rtizné techniky uceni se mohou navzajem doplnit a vy-
tvorit vykonnéjsi hybridni model. Existuje mnoho kombinace osmi vySe zminénych technik
hlubokého uceni.

Integracni modely

7 integrac¢nich modeld zminme jen integracni modely s tradicnim doporucovacim mode-
lem. Pti téchto doporucovacich systémech jsou modely hlubokého uceni kombinovany s
tradi¢nimi doporucovacimi technikami (napiiklad faktorizacni matici, pravdépodobnostni
faktoriza¢ni matici nebo metodou k-nejblizsich sousedi).

Vy$e zminéné modely se pouzivaji naptiklad pfi predikci obrazki, hudby, oblasti zajmu
(Point of Interest), doporucovani zprav, hashtagu, citatu, citaci a koneéné i knih [50].

4.2 CTR

Kolaborativni regrese téma [32] (Collaborative Topic Regression) je jedna z dosud nej-
modernéjsich technik, kterd kombinuje kolaborativni filtrovani (PMF) a techniku dolovani
informaci z textu - LDA. Pro vytvoreni profilu uzivatele a polozek tak vyuziva uzivatelské
hodnoceni i informace o dokumentech.

Jedna se o pravdépodobnostni grafovy model, ktery integruje tématicky model, latentni
Dirichlet alokaci [1] (LDA) a metodu kolaborativniho filtrovani zalozenou na modelu, PMF.
LDA [1] je generativni statisticky model, ktery umozinuje pozorovanou sadu analyzovat ne-
sledovanymi skupinami, které vysvétluji, pro¢ jsou si nékteré casti dat podobné. Naptiklad,
pokud jsou pozorovany slova, ktera tvori dokumenty, pak se predpoklada, ze kazdy doku-
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ment je smési malého poctu témat a ze kazdé vytvorené slovo je prifazeno jednomu z témat
dokument.

pri LDA se na kazdy dokument muzeme divat jako na smés ruznych témat, u nichz
je kazdy dokument povazovan za soubor s tématy, které mu byly pridéleny prostiednic-
tvim LDA. Tento pristup je totozny s pravdépodobnostni latentni sémantickou analyzou
(pLSA), avsak u LDA se piedpokldd4, Ze distribuce témat mé iidky Dirichlet prior. Ridké
Dirichlet priors se snazi zachytit fakt, Ze dokumenty pokryvaji jen malou mnozinu témat a
témata pouzivaji ¢asto jen malou mnozinu slov. V praxi to vede k lepsimu rozdéleni slov a
presnéjsimu pridélovani dokumentt k témattim. LDA je generalizaci pLSA modelu, ktery
je ekvivalentni LDA pod jednotnou Dirichlet prior distribuci.

Model CTR [32] dobfe vyuziva informaci o obsahu pro doporucovani polozek, avsak
tento model neni schopen se naucit uzivatelsky latentni prostor pro nové nebo neaktivni
uzivatele. Model byl diikkladné studovan a na zakladé analyz socidlnich siti bylo zjisténo,
které uzivatelské socialni vztahy ovliviiuji rozhodovaci proces uzivateli a jejich zajmu. Na-
priklad uzivatelé obecné duveéruji doporuceni svého kamarada pii koupi nového zbozi ¢i
nového filmu nebo knihy. [12]

CTR [32] je atraktivni metoda, nebot vytvari slibné a interpretovatelné vysledky. Nicméné,
latentni reprezentace naucené CTR nemusi byt moc efektivni, pokud jsou pomocné in-
formace velmi Tidké. Tento problém se snazi Tesit metody, které budou zminény v dalsi
kapitolach.

4.3 CDL

CDL neboli kolaborativni hluboké uceni [16] je dalsi z nejmodernéjsich metod, kterd zvysuje
presnost predikce hodnoceni analyzou dokumentu pomoci SDAE.

SDAE [16] je dopfednd neuronova sit pro uceni reprezentaci (kédovéani) vstupnich dat,
kterd se uci predikovat cisty vstup na vystupu. Prostifedni skryta vrstva Xo ma vétsinou
uzky profil, tedy obsahuje mensi pocet neuront, nez ostatni vrstvy a vstupni vrstva Xg je
poskozenou verzi ¢istych vstupnich dat. Jednd se o sit, kterd se uci bez ucitele vrstvu po
vrstvé. Sit se uci jako autoenkodér [15] minimalizujici chybu pii rekonstrukei jejiho vstupu,
coz je vystupni kéd vrstvy predchozi. Jakmile je natrénovano prvnich k vrstev, mizeme
trénovat k+1 vrstvu, nebot nyni mizeme vypocitat kod ¢i latentni reprezentaci dokumentu
z predchozi vrstvy.

Jakmile jsou vSechny vrstvy pretrénovany, sit prochazi druhou fazi trénovani, ¢imz je
jemné doladéni (fine-tuning). Zde probihé uceni s ucitelem s cilem optimalizovat chybu
pro konkrétni resenou tdlohu. Za timto ucelem se pridava logisticka regresni vrstva, kterd
je pripojena na vystupni kéd vystupni vrstvy. Cela sif se poté uci stejné jako by se jed-
nalo o vicevrstvy perceptron [35]. V této ¢asti uvazujeme pouze kédovaci ¢ést kazdého
autoenkodéru. V této fazi jiz béhem trénovani pouzivame cilovou tridu.

SDAE resi nésledujici optimalizac¢ni problém:

mingwy oy | Xe = Xl +a ) [Wilf, (4.1)
l

kde « je regularizacni parametr a || - || reprezentuje Froenius normalizaci.
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4.4 KonvMF

KonvMF je model doporucovaciho systému vyuzivajici k doporuceni faktorizaci matice a
konvolu¢ni neuronovou sit. Model pochézi od autori z ¢lanku dostupny z [16]. Autori se
snazi vypotradat s problémem extrémniho nartistu uzivatel a tim zvysujici se fidkost hod-
noceni v datech obsahujici interakci mezi uzivatelem a polozkou. Jedné se o kontextovy
doporucovaci model, ktery zachycuje kontextové informace popisu dokumentti pomoci kon-
voluén{ neuronové sité. Konvolu¢ni faktorizace matice, zkracené KonvMF, integruje CNN
do PMF (Probabilistic Matrix Factorization nebo-li pravdépodobnostni faktorizace matice),
kterd se v mnoha pripadech pouziva pro reseni problému doporucovani. Model efektivné vy-
uziva jak kolaborativni informaci, tak kontextovou informaci. V diisledku toho, sit KonvMF
presné predpovidd nezndmé hodnoceni i v pripadé, kdy jsou tidaje o hodnoceni extrémné
ridké. Dle kategorizace doporucovacich systému se tedy jednd o hybridni doporucovaci sys-
tém viz 2.3.

Jako ditkaz efektivnosti KonvMF, autori vyhodnocovali model na tiech rtiznych dato-
vych sadach. Na, v doporucovacich systémech dobfe znamé datové sadé, MovieLens ML-1m,
obsahujici 1 milion hodnoceni od 6000 uzivatelt a 4000 filmu s hustotou 4, 641%. Déle po-
uzili datovou sadu ML-10, ktera je rozsitenim sady predchozi, zde se nachézi 10 miliont
hodnoceni od 72 tisic uzivateli a 10 tisic filmu s hustotou 1,413%. Treti datovou sadou je
ATV (Amazon Instant Video), kterd obsahuje 135 tisic hodnoceni od 30000 uzivatel, 15000
polozek a je extrémné Fidk4, jeji hustota je pouze 0,030%.

Vsechny t1i datové sady obsahuje explicitni hodnoceni uzivatel, které udélili polozkam
na skéle od 1 do 5. Dataset Amazonu obsahuje i slovni popis polozek. U MovieLens datasetu
tento popis chybi, proto byl pouzit popis z filmové databaze IMDB.

Jejich dost rozsahlé experimenty s riznymi datovymi sady a hustotami dat dokazuji,
ze prevysuji nejmodernéjsi modely doporucovacich systémi (CTR, CDL). To je zpusobeno
tim, ze KonvMF generuje latentni faktory polozek, které efektivné zachycuji kontextovou
informaci popisu polozek, i v pripadé, ze jsou data hodné ridka.

Pravdépodobnostni model KonvMF

Predpokladejme, ze mame N uzivateli a M polozek, pozorované hodnoceni jsou reprezen-
tovany matici R € RV*M  Cilem je tedy najit latentni vektor uzivatelt a polozek, tedy pro
wzivatele U € RF*N a V e RF*M  kde sou¢in U” - V dava zpét matici hodnocent:

R = Tij = uiij. (4.2)

Latentni model polozky v; je generovany ze tif proménnych 1) vnitinich vdh W konvoluéni

neuronové sité, 2) X; reprezentujici dokument polozky j a 3) epsylon proménné, ktera znaci

Gaustv hluk, ktery dale umoznuje optimalizovat latentni model pro hodnoceni. Finalni
latentni model pro polozky v; poté vypada nasledovné:

vj = enn(W, X;) + ¢ (4.3)

& = N(0, g% 1) (4.4)

CNN architektura KonvMF

Cilem navrzené CNN architektury je generovat latentni vektor dokumentu z téch doku-
ment patrici polozkam, které se pouzivaji k sestaveni latentni modelu polozky. Navrzena
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CNN architektura se sklddé ze 4 vrstev: 1) embedding vrstvy, 2) konvoluc¢ni vrstvy, 3) poo-
ling vrstvy a 4) vystupni vrstvy.

Embedding vrstva transformuje vstupni dokument do husté numerické matice, ktera
reprezentuje dokument pro dalsi konvolucéni vrstvu. Presnéji, pokud jde o dokument skla-
dajici se ze sekvence [ slov, pak je reprezentovan matici, vznikajici spojenim vektoru slov
dokumentu. Vektory slov jsou ndhodné inicializovany (hodnotami od 0 do 1), nebo jsou inici-
alizovany pretrénovanymi slovnimi embeddingy jako jsou napriklad GloVe 3.2, ¢i Word2Vec
3.2. Vektory slov jsou déle trénovany pomoci optimaliza¢niho procesu. Matice D € RP*!
reprezentujici dokument poté vypada nasledovneé:

D = |: e Wi Wy Wil .. i| , (45)

kde [ je délka dokumentu a p je velikost embedding dimenze pro kazdé slovo w;.

Konvoluéni vrstva extrahuje kontextové vlastnosti. Jak bylo popsano v Sekci 3.2, do-
kumenty jsou ponékud rozdilné od zpracovani signalu, ¢i pocitacového vidéni v povaze
kontextovych informaci. Z toho dtivodu byla navrzena nasledujici architektura: kontextova
vlastnost CZ € R je extrahovana ze sdilené vahy Wi e Rpxws , jejiz velikost jadra, neboli
okna, velikosti ws urcuje pocet obklopujicich slov:

CZ = f(Wc] * D(:,i:(i+wsfl) + b‘g)a (46)

kde * je konvoluéni operator, b eR je bias pro W¢J a f je nelinedrni aktivaéni funkce. Jako

aktivacni funkce je zde pouzita ReLu, z diivodu vyhnuti se problému "vanishing gradient",

ktery zpiisobuje pomalou optimalizaci konvergence a mize vést k oscilaci kolem minima.
Kontextovy vektor ¢;cpi—wst+1 patiici dokumentu s W¢ je poté ziejmé definovén jako:

d=[d,d,....c. . ..

A (4.7)

Jedna sdilend vaha tedy zachycuje jeden typ kontextové vlastnosti. Z toho divodu je v
tomto modelu pouzivano vice sdilenych vah, které zachycuji vice typt kontextovych vlast-
nosti. Tento fakt umoziiuje vytvaiet vektory kontextovy vlastnosti, kterych je tolik, kolik
udava &islo n. vektoru W, kde pro W je j = 1,2,..., ne.

Pooling vrstva

Pooling vrstva extrahuje vlastnosti z konvolucéni vrstvy, a také vytvari, pomoci pooling
operace, vektor vlastnosti fixni délky, ¢imz fesi problém ruzné délky vstupnich dokumentt.
Po konvoluéni vrstvé je dokument reprezentovan vektory s kontextovymi vlastnostmi, kde
kazdy z téchto vektoru ma variabilni délku (I—ws+1). Tato reprezentace vSak zptusobuje dva
problémy, prvnim z nich je ten, ze existuje mnoho kontextovych vlastnosti ¢;, avsak vétsina
z téchto vlastnosti nemusi pomoct ke zvyseni vykonu. Za druhé, délka vektoru kontextovych
vlastnosti je rozli¢na, coz ztézuje konstrukeci nasledujicich vrstev. Z vyse zminénych duvodu
byla pouzita maz-pooling vrstva, kterd redukuje reprezentaci dokumentu do vektoru fixni
délky n., kterd extrahuje pouze maximalni kontextovou vlastnost z kazdého vektoru a to
dle rovnice:

dy = [maz(c'),maz(c?),...,max(d), ..., maz(c™)], (4.8)

kde cj' je vektor kontextové vlastnosti s délkou | — ws + 1 extrahovany z j-té sdilené
vrstvy WY
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Vystupni vrstva

Ve vystupni vrstvé jsou jiz vlastnosti vysoké tirovné z predchozich vrstev zpracovavany
podle konkrétnfho problému, ktery fesime. Zde se jednd o projekci d; z pooling vrstvy do
k-dimenzionalniho prostoru latentniho modelu uzivateli a polozek, ktery je pouzivan pri
doporucovani. Latentni vektor dokumentu je vytvoren dle nelinearni projekce dle rovnice:

s = tanh(Wf2tanh(Wf1df + bfl) + bf2), (4.9)

kde Wy, € RFe, Wy, € R* jsou projekéni matice a bf; € Rf, b f2 € R je bias vektor pro
Wf17 sz sscRF

Optimalizace

Autori toho ¢lanku provedli u KonvMF rfadu optimalizaci, ktera vedla ke zlepseni predikce
doporuceni na zkoumané datové sadé. Byli optimalizovany proménné latentniho modelu
uzivateli i polozek, vahy a bias proménné CNN. Pro tuto optimalizaci byl pouzit MAP
(maximum a posteriori) odhadova¢. Vysledkem obsahlé optimalizace je ziskdni rovnic pro
optimalni feSeni u; a v; ve tvaru:

u; +— (VLVT + aplx)'VR;, (4.10)
v; +— (ULUT + ayIx) Y UR; + ayenn(W, X)), (4.11)
kde I; je diagonalni matice obsahujici I;;, j =,..., M jako jeji diagondlni prvky a R;

je vektor s (ri;= 1) pro uzivatele i. Matice I; a R; je definovana pro kazdou polozku
obdobné jako pro I; a R;. ay je balanéni parametr.

Matice W, ktera nemize byt optimalizovana analytickym fesenim z diivodu CNN archi-
tektury, zejména kvuli max-pooling vrstvé a nelinarnim aktiva¢nim funkcim, byla optimali-
zovana algoritmem se zpétnym sifenim chyby (back propagation) a kvadratickou chybovou
funkei s Ly normalizaci.

Zjisténé poznatky

7 provedenych experiment autori zjistili, ze vyuziti dokument polozek pii hodnoceni
ve velké mife pomaha pozitivné pri tvorbé latentnich modelt i v pripadé, Ze jsou data
hodnoceni velmi fidka. Model KonvMF s pretrénovanymi embeddingy predéi nejsilnéjsi
model CDL o 3-4% u MovieLens datovych sad a u datové sady AIV o 16.6%.

Pii dostatecné hustoté hodnoceni (datovych sad ML-1m a ML-10m) vsak neni pa-
trny rozdil, pokud pouzijeme pretrénované slovni embeddingy nebo pokud vahy embedding
vrstvy inicializujeme ndhodné. Pri predtrénovanych vahach dochézi ke zlepseni u ML-10m
pouze v Fadech tisicin procent. Pri dostatecném poctu ratingi, pouziti pretrénovanych vah
slovnich vektortt mtze i zhorsit trénovani latentnich modeld a tim i vykonnost KonvMF. U
méné husté datové sady AIV, vSak pouziti pretrénovanych vah pro W dava smysl a zlepsuje
vykonnost modelu. Je to proto, Ze sémantickd a syntaktickd informace modelu predtré-
novanych embeddingu slov dopliiuje nedostatek ratingi. Se zvysSujici se hustotou roste i
vykonnost modelu KonvMF, coz potvrzuje, ze integrace CNN sité je provedena spravneé.

Co se tyce rozdéleni datové sady na trénovaci a testovaci ¢ast. Jako nejoptimélnéjsi se
jevi rozdéleni, kde 80% dat tvor{ trénovaci ¢ast a zbylych 20% je rozdéleno na polovinu
mezi testovaci ¢ast a validaéni ¢dst, obé tedy obsahuji 10% dat.
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Dulezité zastoupeni ma také parametr ay , ktery urcuje miru dulezitost hodnoceni a po-
pisu dokumentt. Pokud datova sada obsahuje relativné velky pocet hodnoceni, pretrénované
vektory slov nemaji velky dopad na vykonnost pfi rtiznych hodnotiach ay . Nicméné, pro
extrémné ridké datové sady, maji tyto predtrénované vektory pozadovany efekt, zvlast po-
kud je ay = 100 nebo 1000. Pti relativné nizkych, ¢i vysokych hodnotach ay vsak dochazi
ke snizeni vykonnosti. Tedy pii spravné hodnoté «y, predtrénované vektory slov zvysuji
vykonnost KonvMF, za predpokladu, ze méame k dispozici dostate¢né mnozstvi hodnoceni.
Pozorovatelnou zménu vykonnosti mé také parametr p, ktery udava velikost dimenze latent-
nich vektoru slov, pouze vsak prii pouziti predtrénovanych embeddingt slov. Pii ndhodné
inicializaci W dochézi naopak u vyssich stovek p ke zvétseni chyby hodnoceni.

4.5 Metriky hodnoceni doporucovacich systémiu

V doporucovacich systémech je pro findlniho uzivatele duilezité dostat sefazeny seznam
doporuceni, sefazeny od nejlepsSich polozek po ty nejhorsi. V nékterych pripadech vsak
pro uzivatele neni podstatné presné serazeni, dulezitéjsi je, aby seznam obsahoval dobra
doporuceni. Vezmeme-li v potaz tuhle skutecnost pro vyhodnoceni doporucovacich systémii,
muzeme aplikovat klasické metriky pro ziskdvani informaci jimiz jsou Precision (Pfesnost)
a a Recall [13]. Tyto metriky jsou hojné vyuziviny ve scénéfich vyhleddvani informaci a
pouzivaji je zejména vyhledavaci stroje, jejichz vystupem je mnozina nejlepsich vysledku
pochézejici z velkého mnozstvi moznych vysledki.

Napriklad ve vyhledavacich by se neméli objevit v nejlepsich vysledcich irelevantni vy-
sledky, ackoli by mél byt schopen vratit, co nejvice relevantnich vysledki. Muzeme fici, ze
Precision pomér nejlepsich vysledku, které jsou relevantni s ohledem na definici relevant-
nosti vyhovujici problému, ktery fesime. To znamend, pokud fikame Presnost na 10, bude
tento pomér bran z deseti nejlepsich vysledku. Recall pak méri podil vSech relevantnich
vysledku, které jsou zahrnuty v seznamu nejlepsich vysledkd.

Forméalné miizeme dokumenty povazovat za instance a cilem je vratit seznam relevant-
nich dokumentt, které vyhovuji vyhledavacimu dotazu. Nutné je pritadit kazdy dokument
do jedné ze dvou kategorii: relevantni nebo irelevantni. Recall je definovan jako pocet rele-
vantnich dokumentu (téch, které patii do kategorie relevantni) ziskanych vyhleddnim vy-
déleny poctem vsech existujicich relevantnich dokumentta. Zatimco Precision je definovana
jako pocet relevantnich dokumentil ziskanych vyhledanim vydéleny poctem vsech doku-
mentl ziskanych pri vyhledani.

V kontextu doporucovacich systému je tedy Precision pomér doporuceni, které jsou
dobrymi doporucenimi, a Recall je pomér dobrych doporuceni, které se objevuji v seznamu
nejlepsich doporuceni (top-n seznamu).

P1i doporucovani, nejlepsi vysledek 1.0 pro Precision znamend, ze kazdé polozka do-
porucend v seznamu byla dobrd, nefikd nic o tom, zda byla navrhnuta vsechna dobra
doporuceni. Skore 1.0 pro Recall znaci, ze seznam obsahuje vSechny dobré polozky, které
mohli byt doporuceni, ale nerika, kolik spatnych doporucenych polozek seznam obsahuje.

Co se tyc¢e metrik hodnoceni, obvykle se pro vyhodnocovani predikce hodnoceni pouziva
stredni kvadratickd odchylka RMSE [17] (Root Mean Square Error) (4.12) nebo stfedni ab-
solutni chyba MAE [17] (Mean Average Error) (4.13), kde n je pocet vzorku, y; je zavisla
proménnd, jejiz hodnota zname a g; je predikovand hodnota. Recall a Piesnost (Precission)
[13], NDCG , kde rel; ur¢uje stupen relevance vysledku (vétsi hodnota znamena vétsi rele-
vanci) a ICG,, vraci hodnota DCG pro idedlni doporucovaci seznam, plocha pod kiivkou
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AUC jsou ¢asto pouzivana pro hodnoceni skore predikovaného poradi (zebticku). Presnost,

Recall a F1-skére jsou Siroce pouzivany pro hodnoceni vysledki klasifikace.
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Kapitola 5

Hybridni knizni doporucovaci
systém

V této kapitole bude popsan zptisob ziskavani a tvorba datové sady pouzitd pro hodnoceni
uspésnosti navrzeného doporucovaciho systému. Dale zde bude popsan navrh doporucova-
ciho systému a jeho implementace, od zdkladniho modelu az po findlni podobu obsahujici
text uzivatelského hodnoceni i meta informace tykajici se jednotlivych knih. V posledni ¢asti
této kapitoly jsou popsany implementacni detaily systému, jaké knihovny byly pouzity, jak
a kde probihalo trénovani neuronovych siti.

5.1 Tvorba datové sady

Pro tvorbu doporucovaciho systému byla vyuzita data uzivateld a knih z knizni databaze
goodreads.com .

Knizni databédze goodreads.com poskytuje aplikacni rozhrani (API), s pomoci kterého
je mozné extrahovat potFebné data uzivateli, i data o knihdch (kromé text knih). K tomu
ucelu jsem vytvoril skript v jazyce Python, GoodreadsDataFExtractor.py, ktery stahuje data
uzivatell a knih ve formatu XML.

O uzivatelich jsou dostupné tyto informace: uzivatelské jméno, vék, pohlavi, lokace,
webova stranka, datum registrace, datum posledni aktivity, seznam zajmi, seznam oblibe-
nych knih, seznam oblibenych autora (obsahujici jméno a ID), pocet pratel, pocet skupin,
pocet hodnoceni, pocet recenzi, seznam prectenych knih.

O knihach jsou poskytovany tyto informace: Id knihy, nazev, zanr, ISBN, url obrazku,
datum publikace (rok, mésic, den), ndzev vydavatelstvi, jazyk, pfiznak e-book (zda se jedna
o e-knihu, ¢ ne), textovy popis (description, popisujici déj, hlavni postavy), priamérné
hodnoceni, pocet hodnoceni, pocet textovych recenzi, autori, seznam podobnych knih (Id,
nazev, pocet stranek).

Dalsi pomocny skript jsem vytvoril ke stazeni hodnoceni uzivateltl udélenych jednotli-
vym knihdm. Rozhrani poskytujici tyto informace obsahuje data o numerickém hodnoceni
(rating) i textové hodnoceni. Textové hodnoceni vSak udéluji uzivatelé velmi mélo, z toho
divodu nebyla tato informace zahrnuta do doporucovaciho systému. Se zménou ochrany
osobnich tdaju jiz textové hodnoceni neni ani skrz API goodreads dostupné. Z téchto nu-
merickych hodnoceni byla poté vytvorena matice R uzivatelskych hodnoceni.

"https://goodreads.com
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Obréazek 5.1: Graf obsahujici rozlozeni hodnoceni udélené uzivateli kniham. Data pochézeji
z mensi datové sady. Hodnota nula byla pfi predzpracovani dat odstranéna.

Meta informace o uzivatelich nebyly do doporucovaciho systému zahrnuty, nebot stazena
data obsahovala velké mnozstvi chybéjicich hodnot v jednotlivych atributech. Doporucovaci
systém tedy pracuje hlavné s meta informacemi o knihach.

Na Obréazku 5.1 je vidét graf s rozloZzenim hodnot hodnoceni (ratings), které udélili
uzivatelé goodreads.com knihdm. Z grafu lze vycist, ze rozlozeni hodnoceni neni tplné
idealni, nejvice uzivatelé hodnoti skére 4 nebo 5 a méné casto udéluji hodnoceni 1 a 2.

5.2 Navrh Doporucovaciho systému

Ve snaze dosdhnout, co nejlepsiho vysledku doporuceni jsem vytvoril nékolik variaci dopo-
rucovaciho systému, které se lisi ve zpusobu jakym zpracovavaji knizni informace. Navrzené
modely vsak maji nékteré ¢asti spolec¢né.

Zaklad doporucovaciho systému tvori faktorizace matice, kde je doporuceni predikovano
pomoci rovnice (2.3). Dalsi ¢ast systému tvoii neuronova sit, ktera se lisi v kazdém modelu.
VsSechny vsak zpracovavaji jistym zplsobem meta informace a popis knihy, ¢imz zptesnuji
nastaveni latentniho vektoru V' 4.11 polozek, a tim padem i vysledné doporuceni.

Ucdeni

Uceni probihd postupnym upravovanim jednotlivych latentnich vektorta U uzivateli a po-
lozek V, coz umoznuje pfipojit neuronovou sit podle vzoru ConvMF [16]. Pouzil jsem tedy
stejné rovnice 4.10 a 4.11 jako v ConvMF, neuronové sité u obou navrzeny modeld jsou
vSak odlisné.

Trénovani latentnich faktord U a V probihd v maz_iter iteracich. Pfed prvni iteraci je
inicializovana neuronova sit, matice U je inicializovana ndhodné a matice V je inicializovana
vystupem neuronové sité. Velikost vektori téchto matic udava parametr dim. Poté probiha
vytvareni profilu pro kazdého uzivatele zvlast, kdy dochazi k aktualizaci jednotlivych slozek
vektoru U podle rovnice (4.10). Néasledné jsou pro kazdou polozku aktualizoviny slozky
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Require: max_iter, X, R, A\y Ay, dim
for iter in range(max iter) do
//inicializace neuronové sité
U; //inicializace vektoru U
V; //inicializace vektoru V
for all uzivatele j do
wj = (VLVT + aylk) 'V R; //vypoéitd latentni vektor
loss; //vypocet loss pro aktudlni j
end for
for all polozku ¢ do
vi = (ULUT + avIk) Y (UR; + avenn(W, X;)), //nastavi latentn{ vektor
loss; //vypocet loss pro aktudlni i
end for
nn.train(x=X,y=V)//preuceni neuronové sité, X - popis knihy + metadata
cnn = nn.predict(); //ziskani nové predikce z NN
eval RMSE(); //vypocet chyby RMSE
end for

Obréazek 5.2: Algoritmus pro vypocet U a V

vektoru V podle rovnice (4.11), ve které je zahrnut vystup z neuronové sité zpracovavajici
meta informace a popis knih. Po kazdé iteraci dochazi k preuceni neuronové sité pomoci
aktualni matice V. X, tedy vstup neuronové sité obsahuje predzpracovany popis knihy a
knizni meta informace. Pokazdé probéhne 5 epoch ucéeni. Chyba je minimalizovana pomoci
algoritmu Adam [18]. Nésledné probéhne vypocet loss funkce z neuronové sité a z loss funkei
vypoditanych pro jednotlivé uzivatelé a polozky. Algoritmus uceni je uveden na Obrazku
5.2.

Model s Bag of Words

Obréazek 5.3 zobrazuje zdkladni schéma navrzeného knizniho doporucovaciho systém, kde
je popis knihy reprezentovan pomoci bag of words. Vektor, zobrazeny na Obrazku 5.3,
reprezentujici danou knihu muzeme rozdélit do dvou ¢asti, na ¢ast ktera reprezentuje knihu
pomoci bag of words a na ¢ast, kterd obsahuje meta informace.

Prvni ¢ast je tvorena vektorem o délce 5000, coz je také velikost slovniku, ktery jsem
ziskal z korpusu popist knih a obsahuje 5000 nejcastéjsich slov, které jsem ziskal s frekvencéni
analyzy pomoci techniky TF-IDF 3.2. Pokud se dané slovo v popisu knihy vyskytuje, je
na daném indexu vektoru uveden celkovy pocet vyskytu toho slova, v opa¢ném pripadé je
pocet vyskyti 0.

Druhé cast vektoru je tvorena informacemi z kniznich meta dat. Kategorické atributy,
které byly jistym zpusobem predzpracovany (detailnéjsi popis bude uveden v nasledujici
kapitole), jsou pomoci embedding vrstvy prevedeny na vektor fixni velikosti. Nejdelsi vektor,
o délce 600, jsem pritadil zdnru, nebot mé nejvétsi vahu. Vektor autora mé délku 500,
vydavatele délku 400 a vektor kbédu jazyka 200.

Vektor popisujici knihu je pak priveden na vstup plné propojené sité, kterd obsahuje 2
skryté vrstvy, prvni s 512 neurony a druhou se 128. Vystupni vrstva ma poté délku podle
zvolené dimenze latentniho vektoru V.
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Obréazek 5.3: Navrzené schéma Knizniho doporucovaciho systému s reprezentaci slov pomoci
bag of words a plné propojenymi vrstvami.
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Pfi uceni této neuronové sité byla pouzita optimizacni funkce adam [18], ktera slouzi k
nalezeni optimalnich vah jednotlivych neuronii. Hyperparametry jsem ponechal defaultné,
jak byly uvedeny v piivodnim ¢lanku, tedy parametr uceni Ir=0.001, g1 = 0.9, B2 = 0.999.

Velikost batche (batch_size) udava pocet vzorki pro aktualizaci gredientu. V. mém
pripadé jsem pouzil velikost 64.

Jako loss funkeci jsem pouzil chybu MSE, tedy mean square error. Skryté vrstvy obsahuji
spojitou aktivacni funkci tanh, hyperbolick tangent 3.2.

Model s Konvoluéni siti

Obrazek 5.4 nize zobrazuje zédkladni schéma navrzeného knizniho doporucovaciho systému s
konvolué¢ni siti. Knizni popis je zpracovavan pomoci embedding vrstvy a konvolu¢ni neuro-
nové sité. Ostatni meta informace informace jsou vyvedeny jako vstup pro plné propojenou
neuronovou sift.

Obrazek 5.5 zobrazuje architekturu neuronové sité pro model s konvolucni siti. Navrzena
neuronova sit se skladd ze dvou ¢éasti. Prvni ¢ast je tvorena onvoluéni neuronovou siti s
Embedding vrstvou 3.2, kterd ma za vstup textovy popis knihy.

Konvoluéni sit je tvorena Embedding vrstvou, Konvoluéni vrstvou (ConvlD) 3.1 s ak-
tivaéni funkei ReLu 3.1, Maxpooling vrstvou (MaxPoolinglD, GlobalMaxPoolinglD) 3.1
a plné propojenou vrstvou (Dense vrstva) 3.1. Embedding vrstva prevadi vstupni slova do
vektorové reprezentace, ma vystup (1000,100), kde 1000 zna¢i maximélni délku popisu knihy
a 100 je pocet dimenzi. Embedding vektory této vrstvy jsou nastaveny predtrénovanymi
vektory Glove 3.2 nebo jsou inicializovany nahodné a v priitbéhu trénovani aktualizovany.
Pouzil jsem vektory glove ze souboru glove.6B.100d.tzt, které maji 100 dimenzi a lze je
nalézt na oficialnich strankéach?.

Konvoluéni sif obsahuje filtry o velikosti 5 a 128 filtri. Filtr se aplikuje na embedding
vektory, které reprezentuji dané slova a pocitd dot product. Vyuziva se toho, zZe slova s
podobnym kontextem maji podobné nastavené embedding vektory. Prvni konvoluéni vrstva
tedy zpracovava pétice slovnich spojeni. Max u pooling vrstvy znamena, ze extrahuje pouze
maximalni kontextovou vlastnost z kazdého vektoru dle rovnice 4.8.

Kazdéd MaxPoolinglD vrstva s jadrem 5 o velikosti n x 128 extrahuje n kontextovych
informaci, vybira tedy n vektorii s nejvyssi hodnotou z konvoluéni vrstvy. Velikost n se tedy
pri opakovaném pouziti MaxPooling vrstvy zmensuje. tyto informace jsou potom spojeny do
jednoho vektoru spolecné s meta informacemi pomoci funkce Concatenate, vysledny vektor
je zobrazen na Obrazku 5.5.

Spoleénd sit pro obé ¢asti je tvorena dvéma plné propojenymi vrstvami (Dense vrst-
vami), mezi které je priddna Batch Normalizace. Prvni Dense vrstva obsahuje 512 neuronti,
druhd Dense vrstva 128. Dropout vrstva, vlozena pred Dense vrstvu, deaktivuje urcity
pocet neuronil a snizuje moznost pretrénovani. Batch Normalizace by méla ptispét k rych-
lejsimu trénovani sité, priddva vsak do sité dalsi vrstvu, ¢imz zpomaluje samotné trénovani
a zvysuje tak celkovy cas trénovani.

Uceni této sité probihalo obdobné jako u ptredeslého modelu, tedy pomoci optimizéru
adam [18].

https:/ /nlp.stanford.edu/projects/glove/
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Obréazek 5.4: Navrzené schéma Knizniho doporucovaciho systému s konvoluéni siti a plné
propojenymi vrstvami.
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Obréazek 5.5: Architektura konvoluéni neuronové sité. Vstupem prvni Embedding vrstvy je
popis knihy, dalsi Embedding vrstvy maji za vstup zanr, vydavatele, kéd jazyka a jméno
autora v ciselné reprezentaci.

5.3 Reprezentace vstupnich dat

Jak bylo popsano v kapitole 3.2, vstupni data pro konvoluéni vrstvu je potfeba nejprve
jistym zptsobem predzpracovat. Proto byly popis knih i knizni metadata prevedeny do
numerické reprezentace, kterd je vhodna jako vstup pro neuronové sité. Jelikoz popis knihy a
metadata jsou zpracovavany ruznymi neuronovymi sitémi, prevod do reprezentace probihal
riznym zpusobem.

Stemming

V prvni fazi, pti zpracovani ptirozeného jazyka, se vétsinou vyuziva metody zvanou Stem-
ming, kterd slouzi k nalezeni kotent slov. [(] K jednotlivym sloviim je nalezen jejich kofen
a puvodni text je poté reprezentovan témito kofeny. K tomuto ucelu je mozné vyuzit funk-
cionality PorterStemmer z knihovny nltk.stem?, kterou jsem také vyuzil. Tato knihovna

obsahuje kofeny slov, ke kterym jsou namapovany vSechny tvary slov obsahujici tento ko-
Ten.

Bag-of-words

Pii modelu s bag of words, coz je model vektorového prostoru, jsem popis knihy repre-
zentoval pomoci vektoru délky 5000, obsahujici 5000 nejcastéjsich slov. Pro kazdé slovo
ze slovniku jsem poté spocital frekvence (0-N) vyskytu v daném popisu knihy. Pfi tomto

Shttps://www.nltk.org/api/nltk.stem.html
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modelu se nebere ohled na gramatiku ani na potadi slov, ale i presto je pouzivan [10] a lze
s nim dosahovat dobrych vysledki pri daném problému.

Vstup pro konvoluéni sit

Pro model s konvolu¢ni siti jsem Textovy popis knihy prevedl do ¢iselné podoby pomoci
metody TF-IDF, popsané v kapitole 3.2. K tomuto tcelu mi poslouzila funkce TfidfVecto-
rizer z knihovny sklearn.feature _extraction.text Frekvence vyskytu slov byly pocitany pro
slovnik ¢itajici 5000 slov, které se nejéastéji vyskytuji v daném korpusu. 300 nejcastéjsich
slov z celého slovniku lze nalézt v piiloze nize. Slova, které maji nizkou kontextovou infor-
maci (stop words), jako jsou spojky, predlozky, jsem ze slovniku odstranil. Stop words slova
jsem pouzil z knihovny nltk.corpus, kterd obsahuje slovnik téchto anglickych slov a lze je
nalézt také v priloze nize.

Jednotlivé textové popisy knih jsou poté namapoviny na indexy slov a je vytvoren
vektor o velikosti 1000 pomoci funkce sequence z knihovny keras.preprocessing. Maximalni
délka textového popisu je tedy 1000, fixni délka je zde zvolena kvili vstupu neuronové sité.
Popisy, které maji kratsi délku jsou doplnény nulami. Delsi texty jsou pak oriznuty.

Reprezentace metadat

Pro reprezentaci meta informaci, kterych je kone¢ny pocet (vydavatel, jazyk, autor), jsem
pouzil LabelEncoder z knihovny sklearn.preprocessing, ktery vytvari tolik trid, kolik je ruz-
nych hodnot v jednotlivych meta datech. Takto predzpracované atributy pak slouzi jako
vstup Embedding vrstvy. Jedna se tedy o obdobu reprezentace dat pomoci one-hot vektoru,
kdy je naptiklad autor reprezentovan vektorem délky n obsahujici n-1 nul a 1 hodnotu jedna.
Cislo n znaéi poéet riiznych autort knih. Spojité hodnoty (priimérné hodnoceni knihy, pri-
mérné hodnoceni autora, pocet stran knihy..) jsem normalizoval do uzsiho intervalu <0,1>

Vv

nové sité [22].

5.4 Implementace

Pfi implementace jsem pouzil jazyk Python (verze 3.5) a nékolik knihoven dostupnych pro-
stfednictvi open-source distribuce Anaconda, kterd je hojné vyuzivana v aplikacich tykajici
se zpracovani dat a strojového uceni. Pro praci s maticemi a s datovou sadou jsem pouzil
knihovny numpy a pandas. Pro vytvoreni neuronovych siti jsem pouzil Keras.

Vypocty probihaly na strojich Metacentra, virtualni organizace pro akademickou obec,
kterd sdruzuje vypocetni a ulozné kapacity hostované v institucich jako jsou CESNET
(Praha, Brno), CERIT-SC (UVT MU), FI MU, Fyzikélni tistav AV CR a dalsi. Tyto stroje
poskytuji dostateény vypocetni vykon, bez néhoz bych experimenty nemohl provadét. Pro
skripty spoustéjici a Tidici vypocet na strojich Metacentra jsem pouzil jazyk bash. Pro
vypocet jsem vyuzival zejména stroje, které obsahovaly grafické karty s podporu CUDA a
knihovny cuDNN. Jednalo se o stroje NVIDIA Tesla K20m.
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Kapitola 6

Experimenty a Vysledky

V této kapitole jsou popsany experimenty, které byly provadény na vytvorené datové sadé
a vysledky, které z experimentti vzesly. Nejprve jsem provadél experimenty na mensi datové
sadé ¢itajici 75881 uzivatelu 79554 polozek knih a 874035 hodnoceni (ratings). Tato datova
sada obsahuje pouze ty uzivatele, kteri udélili 15 a vice hodnoceni. S ohledem na pocet
hodnoceni v této sadé a zdroje dat, nazvéme tuto sadu Goodreads-87/k. S touto mensi
datovou sadou jsem provadél experimenty zejména ve fazi, kdy dochézelo k ladéni systému a
optimalizaci neuronové sité. V pozdéjsi fazi jsem provadél experimenty na vétsi datové sadé s
vétsim poctem uzivateli a knih obsahujici i uzivatele s mensim poctem hodnoceni. Konecna
vétsi datova sada Goodreads-1.5m obsahuje 1 522 224 hodnoceni od 116975 uzivatelt, kteri
udélili nejméné 3 hodnoceni a dale 134246 knih.

Vysledna chyba RMSE je spoctena jako primér chyby RMSE kazdého uzivatele, ktera je
vypocitana z predikovaného hodnoceni a skutecného hodnoceni pro danou knihu podle rov-
nice 4.12. Cilem systému je doporucit uzivatelim knihy, kterym by dali nejvyssi hodnoceni,
proto je vhodné pouzit tuto chybu k méreni vykonnosti.

V této kapitole budou také uvedeny vysledky baseline metod, slouzici k porovnani vy-
konnosti navrzeného doporucovaciho systému. Jako baseline metoda byla zvolena metoda
SVD [19], ¢istd faktorizace matice [13] a déle statistické metody, tedy prumérné hodnoceni
knihy a primérné hodnoceni autora, ze kterych byla poc¢itana chyba RMSE.

Vysledky baseline metod a vSech navrzenych modelu jsou uvedeny v tabulce 6.1. Chyba
RMSE u avg_book a avg_book, byla spocitana z praimérného hodnoceni jednotlivych knih a
autori. RMSE = 1,233 bylo dosazeno pti pouziti baseline metody SVD 2.1. MF ve vysledcich
znaci faktorizaci matice a vysledky pro rtizné velikosti dimenzi latentnich faktori U a V jsou
uvedeny na Fadcich MF-10d, MF-30d a MF-50d. MF-meta je model pouze s kniznimi meta
informacemi a MF. MF-meta-cnn pridava i konvoluéni neuronovou sit, avsak neobsahuje
batch normalizaci. Nejlepsiho vysledku bylo dosazeno u MF-meta-cnn-big, kde byla pridana
batch normalizace.

6.1 Vliv parametrt lambda na vyslednou chybu

Parametry Ay a Ay z rovnice (4.10) a (4.11) maji vyrazny vliv na kvalitu vypoctu a je-
jich spravné nastaveni je pro minimalni chybu klicové. Provadél jsem tedy experimenty z
riznymi hodnotami téchto parametri. Parametr Ay urcuje, jakou vahu bude mit udélené
hodnoceni a popis knih na nastaven{i latentniho vektoru polozky. Cim vyssi je hodnota to-
hoto parametru, tim vétsi vaha je prifazena vystupu z neuronové sité, tedy popisu knihy
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Obrazek 6.1: Vysledné chyby RMSE pro rtizné nastaveni parametri Ay a Ay, legenda znaci
train_ Ay Ay.

a meta informacim. Nejlepsiho vysledku jsem dosdhl pii hodnotach Ay = 100 a Ay = 10,
z ¢ehoz vyplyva, ze vétsi vdhu na kvalitu vysledku mé parametr Ay nez parametr druhy.
Vysledky vSech experimentti, provadéné na datové sadé Goodreads-1.5m, je mozné vidét na
Obréazku 6.1.

Vliv predtrénovanych word2vec vektort na vyslednou chybu

Graf 6.2 zobrazuje porovnani vysledné chyby po 100 iteracich u¢eni mezi modelem s CNN,
kde jsou pouzity predtrénované embedding vektory s dimenzi 100 (lze pouzit i vektory
s 50d, 200d nebo 300d), a modelem s CNN, kde je embedding vrstva pred konvoluéni
vrstvou trénovana. 7 grafu je patrné, ze predtrénované vektory maji pozitivni vliv na kvalitu
vysledku. U Glove vektort jsem dosahl chyby RMSE 0,9217 na trénovacich datech a 1,0828
na testovacich datech. U druhého modelu chyby 0,9400 na trénovacich datech a 1,1025 na
testovacich datech. Tyto experimenty jsem proviadéné na datové sadé Goodreads-1.5m.
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Model RMSE-Test RMSE-Train.
avg_ book 1,891 1,903
avg_author 1,877 1,890
SVD 1,232 1,233
MEF-10d 1,015 1,159
MEF-30d 0,908 1,068
MEF-50d 0,898 1,059
MF-meta 0,923 1,081
MF-meta-cnn 0,906 1,138
MF-meta-bow-batch-big 0,894 1,092
MF-meta-cnn-batch-big 0,903 1,064

Tabulka 6.1: Tabulka obsahujici vysledné chyby RMSE testovanych modeli na sadé
Goodreads-874k.

6.2 Vysledky experimenti s Goodreads-874k a Goodreads-
1.5m

Nejprve jsem provadél experimenty pouze s hodnocenimi uzivatelu (ratings) bez informaci
o knihédch, tedy pomoci faktorizace matice (MF) Vysledky téchto experimenti jsou uve-
deny v grafu 6.3. Experimentoval jsem s riznymi velikostmi latentnich vektort. Nejhorsiho
vysledku bylo dosazeno s dimenzi 10, kdy byla nejlepsi chyba na testovacich datech RMSE
= 1,159. Lepsich vysledki bylo dosazeno pii dimenzich 30 a 50. Pti dimenzi 30 se RMSE =
1,068 a pti dimenzi 50 se RMSE = 1,059. Jak lze vidét z grafu 6.3, uéeni MF probihé velmi
rychle, od 20 iteraci dochézelo uz jen k malému zlepseni. Jedna iterace trvala v primeéru
kolem 250 sekund. Celkovy cas uceni pro 20 iteraci byl tedy cca 1,5 hodiny. Porovnani s
baseline metodami a dalsimi modely je uvedeno v tabulce 6.1.

Graf 6.4 obsahuje vysledky experimentt s MF s pridanymi meta informacemi o knihach
v porovnani s MF vyuzivajici i text popisu knihy a knizni meta informace. Vysledky obou
modell jsou témeér shodné. RMSE u prvniho modelu skonc¢ilo na hodnoté 1,081 a u druhého
modelu s texty na hodnoté 1,0863, coz je o néco horsi vysledek, avsak druhé sit se dokazala
naucit na nizsi hodnotu RMSE = 0,880, oproti RMSE = 0,923 u modelu pouze s meta
informacemi. Uceni probihalo s nastavenymi parametry A, = 10 a A, = 100, které jsem
nastavil experimentdlné a dochazelo pti nich k nejlepsim vysledkiim. U téchto modelt uz
byl potteba vétsi pocet iteraci. Graf 6.4 obsahuje 200 iteraci, kde kazda trvala v prameéru
500 sekund, coz pro 200 iteraci dava cca 27 hodin.

VsSechny vyse zminéné experimenty jsem provadél s datovou sadou Goodreads-874k. U
vétsi datové sady jsem provadél experimenty hlavné s modely s BOW a s konvolu¢ni siti.
Po 200 iteracich, s A, = 10 a A, = 100, jsem dosdhl na trénovacich datech u BOW modelu
RMSE = 0,894 a na testovacich datech 1,092. V tabulce 6.1 uvedend jako MF-meta-bow-
batch-big. U modelu s CNN (MF-meta-cnn-batch-big) jsem dosahl vysledku RMSE = 0,903
na trénovacich datech a RMSE = 1,064 na testovacich datech.
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Obrazek 6.3: Vysledky faktorizace matice (MF) na testovacich datech Goodreads-874k s
riznymi velikostmi latentnich vektort.
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Obrazek 6.4: Graf obsahujici vysledky pro doporuceni pouze s meta informacemi a pro
doporuceni obsahujici meta informace i konvolué¢ni sit vyuzivajici textovy popis knihy.
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Obréazek 6.5: Porovnani vysledné chyby RMSE mezi modelem s BOW a modelem s konvo-
luéni siti

6.3 Porovnani vysledkit modelti s BOW vs CNN

Nize na Obrazku 6.5 jsou uvedeny vysledky modelu s BOW a modelu s konvolué¢ni siti. U
modelu s CNN jsem dosahl lepsi chyby na trénovacich datech nez u prvniho modelu. Na
trénovacich datech je vSak rozdil chyby (kfivky grafu train_bow a train_conv) minimdlni,
coz lze v grafu vidét. Dalsi vyhodou modelu s CNN je kratsi doba trénovani, 1 epocha u
modelu s CNN v priméru trvala 13 minut, kdezto u modelu s BOW cca 17 minut.

Analyza velikosti chyby v zavislosti na poc¢tu hodnoceni knihy

Graf 6.6 obsahuje prumérnou relativni odchylku mezi skuteénou a predikovanou hodnotou
numerického hodnoceni pro rtzné ¢etnosti hodnoceni knih (po¢et hodnoceni udélené dané
knize). Z grafu je patrné, ze odchylky jsou podobné pro nizké i vyssi ¢etnosti. Latentni
vektor knih se tedy dokéaze nastavit i pti nizkém poctu hodnoceni.

6.4 Vizualizace profili knih a priklad doporuceni

Profil knihy predstavuje latentni vektor s vysokou dimenzi. Vizualizace takovych vektortu
je mozna pomoci techniky ¢-SNFE 3.2, pti které dochazi k redukci dimenzi. Pro prehlednost
jsem vizualizoval pouze prvnich 250 knih s daného datasetu. Pti vétsim poctu uz graf
vypadd hodné neptehledné a je tézké z néj néco vycist. Vizualizace pro model s CNN je
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noceni knih
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Prectené knihy Doporucené knihy

Harry Potter and the Half-Blood Prince Amant de la Chine du Nord

Harry Potter and the Order of the Phoenix || The Hitchhiker’s Guide to the Galaxy

H. P. and the Chamber of Secrets The Ultimate Hitchhiker’s Guide to the Galaxy

H. P. and the Sorcerer’s Stone The Ultimate Hitchhiker’s Guide:
Five Complete Novels and One Story

H. P. and the Prisoner of Azkaban The Hitchhiker’s Guide to the Galaxy:
Quandary Phase

H. P. and the Goblet of Fire Maurice

The Harry Potter Collection A Short History of Nearly Everything

Second Leunig Bill Bryson’s African Diary

Harry Potter Collection In a Sunburned Countr

Tabulka 6.2: Tabulka obsahuje seznam prectenych knih pro uzivatele 0 na levé strané a na
pravé strané obsahuje seznam knih, které doporucovaci systém doporudil.

uvedena na Obrazku 6.7. V levém hornim rohu je naptiklad mozné vidét shluk knih, kde
se nachdzi mnoho knih z Zanrem fikce, tedy knihy jako série knih Stopafova pruvodce po
galaxii - Douglas Adams, Harry Potter - J. K. Rowling, The Known World - E. Jones, Pan
Prstent - J.R.R. Tolkien nebo napiiklad One Hundred Years of Solitude - Gabriel Garcia
Maéarquez.

V pravé dolni ¢asti lze zase vidét knihy @ is for Quarry a O is for Outlaw od stejné
autorky Kinsey Millhone.

V grafu lze tedy najit blizko sebe knihy, které jsou stejného zanru nebo knihy od stejného
autora. Zahrnuti zdnru a autora do navrzenych modeltd doporucovaciho systému tedy zrejmeé
meélo néjaky smysl a pomohlo k nastaveni profilti knih.

Priklad doporuceni pro konkrétniho uzivatele

V tabulce 6.2 je uveden priklad doporuceni systému s CNN pro uzivatele s id 0. Jak 1ze vidét
v tabulce, tento uzivatel ma ve svych prectenych knihach kompletni sérii Harryho Pottera,
systém mu proto pravdépodobné doporucil kompletni sérii Stopafova privodce, ktery je
stejného zanru jako H. P.. Systém mu déle doporuéil knihu Maurice, z zdnru klasika /fikce,
knihu A Short History of Nearly Everythingod Billa Brysona a knihy Bill Bryson’s African
Diary a In a Sunburned Country s cestovatelskym zanrem.

46



One HundrediRghpNgs:
Publie atb Sijak
The Hitchhiker's Guide fto the Galax)

Big Sur and the Oranges of Hieronymus.
he. Hitc
e K4 : 4
§ 0 World The cure
Adrienne Rich: Fagion] %h& 2835y vty Pl

otten phc hee Reader
Guts: The True Stories bem»mm%amwmms Started the Twenty-Rirst Centuiye

t &
Quand:
ductfalo Sehore Eriaklast

Cien afios de soledad

te Ultimate Hitchhiker's Guide: F|ve Complete Novels and One Story

10 ATedaue)
e T
egﬂ!‘/ 2o ’fé Treasure Island
Thbedtartihefr

>mas Jefferson's Lost Bacific Empire:

ator Other Worlds: Space, Superspace, and the Quaptyy unm
Py A%ﬁs 5an @urvng!a#ﬁ‘wy LIRSS bune
JER S

"rinki’in Timg
DY H053dn 4-800k Boxed Set: s Hobt an e 191
n The'Quraapos;an: A Umﬁ%mﬁf prisoner of Azkaban
1 vear ‘e Known World .
1984
. o Haf§ButEeR difhe Chamber of Secrets .
’ R it e e"sﬁ““ome"a‘ays T o
m WWW  of Malcolm X: As Told to Alexmkzar
‘ﬁnmang of Cove ant Tropic of Cancer The Ravishing of Lol Stein
nna Karenina erfume The Story 3 %IE’
' !
e Fst i YR R AN R AR e T S
The Time of lm

575U aRPHHEGRBRP Wn 9 ofendes
The Ultimate Hitchhiker's Guide to the Galaxy @ %o U?t'mate H\t:hhvkers ide
0

i
Genome: The AutobEH

common Carriers

NSRS A3 Bature

The White Albur

TheBattiesofDune _,_One . undred Years of Soltude
The Beloved: Reflections on Afnals of the Former World
h grer's S|
Quig s

NRYEBFROFER in the Known World °
B o e‘kne Ja Ounetdu Nord

b
3
Always EnougH 6@ MHxBHBGs Provision Among m@mresmws«m !M‘:ﬁ Galaxy l%?mﬁ

0 is for Outlaw

)
Neither Here nor There: Travels in Buioper Ricochet
Bryson's Dictionary of Atk : P

Bze
I'm a Stranger Here Myself: Notes on Returning to AT °

4 g No One But You Cockfighter
Sue Grafton ABC Gift Ccl\ectvcn Is furﬁ‘\

g oSSR
Perfume Breams; Reflectins on the VietHrib ﬁ@é&kﬁ?'%' Bocdinto Summer

e Power of One

GlobalFn A Short'History of Nearly Everything, s@usreaesTy:
10 off thg S EeRLen R

i) s
TimATEBleg Y Bbr ToRerfect mhggrs A Shadow in Summer v Treasure Islang

Family Driven Faith: Doing What It Takes to Raise Sons and Dightersitahie\d i o6d.
BRARRRD: Weapgns and Warfare

e veion i AT
P — i 5

-10.0

Obrazek 6.7: Vizualizace 250 natrénovanych latetnich vektort knih z vytvofeného datasetu
Goodreads-1.5m.

47



Kapitola 7
Zaver

V této praci byly analyzovany doporucovani systémy, jak z hlediska vnitini reprezentace,
tak z pohledu technik, které tyto tradicni systémy pouzivaji. Od téch nejstarsich vyuzi-
vajicich pouze ¢iselné hodnoceni, po ty novéjsi vyuzivajici i strojové uceni a pokrocilejsi
techniky zpracovani textovych a jinych dat. Dale jsou v préaci rozebrany konvolucni sité,
které jsou schopny z textovych dat extrahovat sémantické informace a nachazi své uplatnéni
i v doporucovacich systémech. Nakonec v kapitole o doporucovacich systémech vyuzivajici
neuronové sité, byly analyzovany techniky, které se v této oblasti pouzivaji, a jsou vhodné
pro zpracovani ptirozeného jazyka.

Cilem této préace bylo vytvorit vlastni datovou sadu, navrhnout a implementovat sys-
tém, ktery bude doporucovat knihy a bude vyuzivat i textové informace, coz bylo splnéno
zahrnutim popisu knih do vysledného systému. Datova sada byla vytvorena z knizni da-
tabaze Goodreads. Navrzeny systém je hybridnich, nebot vyuzivda k doporuceni metodu
kolaborativniho filtrovani i obsahové informace o knihach.

Vysledky ukézaly, Ze oba navrzené systémy dosahuji lepsich vysledka nez baseline me-
tody. Na testovacich datech, obsahujici 1,5 miliénu hodnoceni, bylo dosazeno chyby 1,092
u modelu s BOW a chyby 1,064 u modelu s CNN, kdezto u baseline metody SVD pouze
1,233. Pokrocilejsi metody jako CTR nebo CDL dosahuji RMSE chyby pod 1,0, avSak téchto
vysledku je dosazeno na vétsich datovych sadach.

Co se tyce budouciho mozného vyvoje, bylo by zajimavé prozkoumat, zda by vedlo ke
zlepseni zahrnuti celych textd knih do doporucovaciho systému. Problémem je vSak tyto
texty legalni cestou ziskat, nebot pro trénovani by bylo potieba tituli v rfadech sto tisicu
¢i miliont.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

- DeepBookRecommendationDIP - zdrojové kody, stazend data, vysledky

- DeepBookRecommendationDIP /data - stazend datova sada a vysledky

- DeepBookRecommendationDIP /recommendersystem - zdrojové soubory obsahujici hlavni
tridu RunLearning.py spoustéjici trénovani

- DeepBookRecommendationDIP /recommendersystem/dataFormated - zformatovand da-
tova sada

- VIDEO__LINK.txt - video prezentujici tuto praci
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Priloha B

pouzity slovnik a stop-words

stop words = will, did, aren, you've, yourselves, herself, aren’t, our, by, me, same, below,
yourself, isn, all, that’ll, they, in, nor, doing, wasn’t, both, weren’t, under, their, during, over,
wouldn’t, wasn’t, few, myself, but, mos..., between, my, couldn’t, from, her, it’s, shouldn’t,
own, wouldn, being, has

slovnik = science, real, get, around, still, set, original, look, em, case, school, every, eve-
rything, heart, much, show, american, read, soon, nature, come, last, body, reveals, earth,
mystery, better, sense, keep, comes, next, back, english, one, human, explores, must, pu-
blic, see, story, extraordinary, contemporary, works, night, change, begins, account, land,
first, another, mother, popular, things, wife, family, women, later, de, includes, country,
us, power, moving, made, shows, four, classic, language, rich, master, left, provides, city,
characters, many, full, part, questions, play, love, day, second, tells, go, become, beautiful,
dead, secret, since, tale, town, girl, twenty, award, bestselling, finally, called, written, busi-
ness, light, today, magic, self, wants, winning, others, takes, live, parents, mind, everyone,
finds, learn, book, lost, personal, collection, brilliant, best, edition, far, times, literature,
events, people, along, books, cultural, even, black, search, man, relationship, son, young,
true, early, hope, guide, whose, historical, age, culture, three, published, la, year, inclu-
ding, based, well, house, life, author, un, without, art, truth, big, take, information, que,
introduction, use, politics, national, dark, often, across, among, daughter, ways, research,
secrets, unique, journey, writing, nothing, woman, york, may, writer, experience, career,
volume, home, important, friend, deep, turns, greatest, america, political, past, friends,
anyone, series, god, away, years, making, make, society, boy, help, different, way, powerful,
days, always, behind, understanding, husband, death, new, small, men, world, fascinating,
white, becomes, en, something, amp, known, stories, father, ancient, lives, literary, social,
murder, knows, makes, offers, child, major, reading, beyond, want, work, find, ever, hard,
thought, yet, future, know, right, would, el, could, living, place, two, writers, short, toge-
ther, little, great, end, brings, food, also, need, understand, funny, dangerous, within, might,
mysterious, five, turn, children, old, king, really, long, face, high, seems, free, century, his-
tory, novel, discover, perfect, marriage, adventure, john, readers, war, modern, time, good,
br, reader, fiction, found, like, never

54



	Úvod
	Doporučovací systémy
	Kolaborativní filtrování
	Doporučovací systémy založené na obsahu
	Problémy tradičních doporučovacích modelů

	Konvoluční neuronové sítě (CNN)
	Vrstvy CNN
	Zpracování přirozeného jazyka
	Výhody CNN

	Neuronové sítě v doporučovacích systémech
	Modely neuronové sítě
	CTR
	CDL
	KonvMF
	Metriky hodnocení doporučovacích systémů

	Hybridní knižní doporučovací systém
	Tvorba datové sady
	Návrh Doporučovacího systému
	Reprezentace vstupních dat
	Implementace

	Experimenty a Výsledky
	Vliv parametrů lambda na výslednou chybu
	Výsledky experimentů s Goodreads-874k a Goodreads-1.5m
	Porovnání výsledků modelů s BOW vs CNN
	Vizualizace profilů knih a příklad doporučení

	Závěr
	Literatura
	Obsah přiloženého paměťového média
	použitý slovník a stop-words

