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Sammanfattning

Rekommendationssystem som drivs av maskininlarning ar en viktig del av manga
e-tjdnster. De foreslar produkter, filmer, bilder och dylikt till anvidndare i hopp
om att de ska vara intressanta och driva engagemang. Att rekommendationer &r
vilanpassade for varje anvindare dr malet med ett rekommendationssystem och
maskininldrning anvinds i vixande utstrackning for detta andamal. Ett paradigm
inom maskininldrning som visat sig hogst aktuell for rekommendationssystem é&r
forstarkningsinlarning. Forskning kring anvandningen av forstarkningsinlarning for
rekommendationssystem éar pagaende och det finns rum for att experimentera. Denna
uppsats presenterar olika forstarkningsinlarningsalgoritmer och modeller som formu-
lerats, implementerats och utvarderats. De modellerna som visat sig mest lovande
avviker fran ett handlingsrum som innehaller alla mojliga rekommendationer och
istallet bedomer om en specifik rekommendation ar bra eller inte. Resultaten visar
att denna princip dr viard att undersoka ytterligare. Véirdena pa hyperparamet-
rarna och andra forutsdttningar visar sig ha stor roll i hur algoritmerna presterar.
Som indata till modellerna har bade traningsbara inbaddningslager och resultat fran
faltningsnat testats. Det gar inte att visa att faltningsnét presterar battre an tra-
ningsbara inbadddningslager och ytterligare undersokning av detta rekommenderas.

Nyckelord: rekommendationssystem, maskininlarning, forstarkningsinlarning, algo-
ritmer, modeller, tranigsbara inbdddningslager, faltningsnét



Abstract

Recommender systems utilizing machine learning are an important part for many
internet services. They suggest products, movies, images and more to users in the
hope that they will be interesting and increase user engagement. It is paramount
that recommendations are well personalized to produce optimal results, and machine
learning has proven to be a promising method for this purpose. One paradigm with-
in machine learning which has shown itself particularly suited for recommender
systems is reinforcement learning. Research on the subject of reinforcement learning
for recommender systems is ongoing and there is room for experimenting. This
degree project report presents various reinforcement learning algorithms and models
which have been formulated, implemented and evaluated. The models which have
shown the most promising results are those which deviate from an action space
with all possible recommendations. Instead, the model makes a decision on whether
a specific recommendation is good or bad. The results show that this principle is
worth exploring further. Hyperparameter values and other conditions which the
algorithms operate on have a considerable impact on the results. Both trainable
embedding layers and convolutional neural networks have been tested as inputs to
the model. It can not be shown that convolutional neural networks perform better
than trainable embedding layers, a topic which warrants further research.

Keywords: recommender systems, machine learning, reinforcement learning, algo-
rithms, models, trainable embedding layers, convolutional neural networks

i



Forord

Vi vill tacka Ikea och Group Digital for mojligheten att genomfoéra vart examens-
arbete hos dem. Speciellt vill vi tacka Martin Tegner som handlett oss under hela
processen och alltid erbjudit utomordentlig aterkoppling nar vi behévt det.

Vi vill ocksa tacka Frida Nilsson som har organiserat och ansvarat for pilotprogram-
met som gett oss mojligheten att skriva vart examensarbete hos Ikea under varen
2023. Ett sarskilt tack till Sandhya Sachidanandan som hjalpt oss med manga av
de tekniska aspekterna av arbetet. Dessutom vill vi tacka Josefin Nyquist och Dino
Spirtovic som hjélpt oss med diskussioner kring utvecklingen av examensarbetet.

Slutligen vill vi tacka Joachim von Hacht — var handledare pa Chalmers — som hjalpt
oss noggrant med utformningen av rapporten for examensarbetet.

Wincent Stalbert Holm, Oscar Marrero Engstrom, Goteborg, juni 2023

1ii






Akronymer

En lista av akronymer som anvinds i texten sorterad i alfabetisk ordning:

Al Artificiell intelligens (eng. Artificial intelligence)

ANN Artificiella neuronnét (eng. Artificial neural network)
CNN Faltningsnat (eng. Convolutional neural network)
RL Forstarkningsinlarning (eng. Reinforcement learning)

CF Kollaborativ filtrering (eng. Colaborative filtering)

MDP Markov beslutsprocess (eng. Markov decision process)

ML Maskininlarning (eng. Machine learning)

MSE Medelkvadratfel (eng. Mean squared error)



Ordlista

Rekommendationsystem: Ett verktyg for att producera rekommendationer till
anvandare, ofta i en kommersiell miljo

Inspirationsbild: En iscensatt bild av en samling produkter pa Ikeas webbplatser

Maskininlarning: Ett falt inom datavetenskap och mer specifikt inom artificiell
intelligens som ofta kdnnetecknas av sjalvlarande

Forstarkningsinldrning: Ett av de tre grundlaggande paradigmen inom maski-
ninldrning som fokuserar pa att maximera en erhallen beloning genom att lata en
agent bestdmma optimala handlingar

Algoritm: En serie av instruktioner som f6ljs for att utféra en uppgift

Modell: En abstraktion av ett system som ofta bygger pa matematiska samband
och anvands for att utifran ett antal viarden producera andra varden som ett resultat

Artificiella neuronnat: En modell som anvinds inom maskininldrning som bestar
av en mangd noder uppdelade i lager och anslutna till varandra

Hyperparametrar: Variabler som bestams innan en maskininlarningsalgoritm kors
och som paverkar dess prestanda

Faltningsnat: Ett typ av neuronnit som generellt anvands for att analysera bild-
data
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Symboler

Listor av index, méngder, funktioner, hyperparametrar och variabler som anvands i

texten:

Index

Mangder

BN S N9 ® S O

Anvands for allmén indexering av mangder
Lager i ett neuronnat

Tidsindex

Tillstandsrum

Handlingsrum

Erfarenhetsbuffer

Datapunkter

Sekvenser av anviandarinteraktioner
Bilder med produkter
Anvandarprofiler

Heltal

Reella tal
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Funktioner

© Aktiveringsfunktion

P,(s,s") Sannolikheten for en tillstandoverging mellan s och st vid handling a

R.(s,s") Beloning for en tillstandovergang mellan s och s vid handling a

Pr(alb) Sannolikheten for handelse a givet héndelse b

7(a, s) Policyfunktionen

R Framtida reducerade beloningen

Vi(s) Vérdefunktionen for ett tillstand s givet en policy 7
Hyperparametrar

m Storleken pa inbaddningsvektorn

0 Reduktionsfaktorn

€ Girighetsfaktorn

T Mjuk uppdateringsfaktor

buffer_size Storlek pa erfarenhetsbuffer

batch_size Storlek pa en batch fran erfarenhetsbuffern som trénas pa

epoch Antal epoker som trdnas under inlarning

positive Antalet positiva bilder som véljs vid ett tillstand

negative, r Forhallandet mellan negativa och positiva bilder i traningsdata

forward Antal framtida anvindarinteraktioner som datapunkter konstrueras med
LR Inlérningshasitget
Variabler
wf’j Vikt mellan nod ¢ fran lager £ — 1 och nod j fran lager ¢
w Samtliga vikter mellan noderna i lager £ — 1 och ¢
n Storleken pa en en-kodad vektor
0 Samtliga vikter i ett neuronnat
o Inbaddningsvektor
X En-kodad vektor
E Inbaddningsmatris
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1

Inledning

Detta avsnitt introducerar bakgrunden som gett upphov till detta examensarbete.
Syftet med arbetet och malet som vill uppnas definieras ocksa. Dessutom presenteras
avgransningar som gjorts avseende syftet.

1.1 Bakgrund

Rekommendationssystem ar ett vanligt forekommande verktyg for att marknadsfora
olika tjanster eller produkter som erbjuds av foretag [1]. Mélet med dessa system é&r
att rekommendationerna som erbjuds ska vara skraddarsydda for varje anvandare
och anpassade efter deras preferenser.

1.1.1 Rekommendationssystem, Ikea och inpirationsbilder

Rekommendationssystem bygger vanligtvis pa anonymiserad anvandardata som til-
lampas for att foresla produkter eller tjanster. Anvindardata kan samlas in fran
webbsidor, mobilapplikationer och andra digitala plattformar. Informationen kan
exempelvis besta av vilka produkter en anvéindare interagerat med, vilka produkter
de har kopt och vilken marknad de tillhor. Insamlad anvandardata sparas i databa-
ser med hjalp av olika verktyg, exempelvis Google Analytics [2].

Ett exempel pa rekommendationssystem finns hos Ikea. Pa deras webbsidor anvands
data for att skapa dynamiska rekommendationer som avser att visa potentiellt int-
ressanta produkter och inspirationsbilder f6r anvindare (se figur 1.1).

Inspirationsbilder fran Ikea kan beskrivas som en samling av produkter. Det &r
en scen med utplacerade produkter som ar menade att inspirera anviandarna och
fa dem intresserade av relaterade produkter. Inspirationsbilderna presenteras for
kunden pa hemsidan, produktsidor och sidan man kommer till om man klickar pa
en inspirationsbild.
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Mer idéer och inspiration
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Figur 1.1: Inspirationsbilder pé Ikeas webbsida [3]

Produkterna som visas i inspirationsbilder kan vara mer eller mindre relaterade
sinsemellan. Detta paverkar hur en anvindare reagerar nar en inspirationsbild re-
kommenderas eftersom den kan innehalla mycket intressanta eller helt irrelevanta
produkter for anvindaren i fraga.

Att rekommendera samlingar av produkter istéllet for individuella sidana utgoér en
sirskild utmaning. Det géller inte langre att vilja enstaka relaterade produkter,
utan att fran ett fordefinierat antal pa cirka 10* inspirationsbilder forsoka fanga
anvandarens intresse.

Dessutom kriavs det betydande resurser for att skapa inspirationsbilder. Antalet
olika mojliga samlingar av produkter dr mycket stort. Antalet faktiska inspirations-
bilder maste déarfor begrédnsas pa grund av resurserna de kraver for att produceras.
Vissa produkter ér foljaktligen underrepresenterade i bilderna eller férekommer inte
alls. Om en produkt anses relevant men saknas i relaterade inspirationsbilder blir
det utmanande att producera en rekommendation for den.

1.1.2 Maskininlarning och forstarkningsinlirning

Rekommendationssystem har undergatt omfattande utvecklingar under de senaste
aren och dess funktionalitet baseras i dagslaget vanligen pa maskininlarning (ML).

Maskininlédrning &r ett brett omrade inom datavetenskapen och klassas som en del
av artificiell intelligens (AI) [4]. ML kénnetecknas av algoritmer som utfér nagon
form av bearbetning av befintlig data. Algoritmen tréanar oftast pa denna data och
lar sig att 16sa ett problem.
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Exempel pa olika typer av dessa problem kan vara att klassificera data i olika grup-
per, forutse ett varde givet en méngd datapunkter eller detektera kluster av punkter
i en dataméngd. Problemlosningen som ML erbjuder har tillimpningar inom en
méngd olika omraden, bland annat i e-postfiltrering [5], taligenkénning [6] och da-
torseende [7].

Maskininlédrningsalgoritmer anvinder sig av en eller flera modeller som utvecklas
under inlarningen. Dessa modeller tillampas sedan for att l6sa problem. Artificiella
neuronnit (ANN) &r ett exempel av en sidan modell. Ett ANN bestar av ett flertal
sammankopplade noder och efterliknar funktionaliteten av ett biologiskt neuronnét.

Ytterligare ett koncept som ar centralt for maskininlarning ar hyperparametrar.
Dessa parametrar ar ofta numeriska variabler som bestammer hur algoritmen pre-
sterar. Hyperparametrar kan ocksa finjusteras for att begransa komplexiteten av en
modell och styr déarfor hur mycket resurser sjalvinlédrningen kraver och hur lang tid
den tar att fullfoljas [8].

Vissa maskininlédrningsalgoritmer har visat sig anvandbara for att utveckla rekom-
mendationssystem. Exempelvis ar kollaborativ filtrering (eng. collaborative filtering,
CF), en av de mest anvanda teknikerna bakom rekommendationssystem. Kollabora-
tiv filtrering lider dock av vissa brister, exempelvis genom antagandet att anviandar-
nas preferenser inte dndras med tiden [9]. Populariteten hos alternativa varianter av
rekommendationssystem har foljaktligen vixt sedan CF introducerades. Ett sadant
alternativ ar forstarkningsinlarning (eng. reinforcement learning, RL) [10].

Forstarkningsinlarning ar ett av de grundliggande paradigmen inom maskininlar-
ning. RL avser att modellera en problemstéallning och bestdimma en optimal handling
vid ett givet tillstand. Malet ar att bestaimma den handling som for alla mojliga till-
stand maximerar en erhéllen beloning [11]. Exempel pa forstéarkningsinlarningsalgo-
ritmer dr Q-inlérning (eng. Q-learning) och Djup Q-inlérning (eng. Deep Q-learning),
som anvander sig av det forutndmnda artificiella neuronnétet.

For att bestamma dessa optimala handlingar kréver algoritmerna stora mangder
data [12]. Dessutom ar ML och RL algoritmer i synnerhet mycket kédnsliga for vilka
varden deras hyperparametrar ges. Eftersom dessa varden paverkar algoritmernas
prestanda kravs det vanligen att de anpassas fran problem till problem [13].

RL har visat mycket stor potential i olika forskningsprojekt som anviant benchmar-
king for att evaluera forstarkningsinlarning [14][15]. Potentialen forstarkningsinlar-
ning erbjuder tillsammans med de bristande egenskaperna hos traditionella algo-
ritmer for rekommendationssystem som CF leder i dagsléaget till att RL anvands i
vaxande utstrackning for att implementera rekommendationssystem.
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1.2 Syfte

Hur inspirationsbilder visas till och véljs av anvandare ar centralt for rekommen-
dationssystemet hos Ikea. Forstarkningsinlarning har mojlighet att valja relevanta
rekommendationerna som driver engagemang.

Syftet med arbetet &r att undersoka och implementera rekommendationssystem och
forsoka avgora hur alternativa forstarkningsinlarningsalgoritmer och modeller kan
anvandas for detta &ndamal.

1.3 Mal

Malet med arbetet ar att implementera, utvardera och foresla algoritmer och model-
ler for ett rekommendationssystem med forstarkningsinlarning som utgangspunkt.
Modellerna ska uppnéa en prestanda Gver en given baslinje, ett minsta prestandakrav
som anvands for jamforelse. Minst tva modeller ska implementeras och en jamforelse
mellan deras prestanda ska kunna genomforas.

Arbetet ska ge inspiration for hur rekommendationssystem kan utvecklas samt hur
system baserade pa forstarkningsinldrning generellt kan anvandas.

1.4 Avgransningar

Algoritmerna som implementeras kommer endast att utformas for att passa Ikeas
anvandningsfall. Data som anvinds kommer att vara fran Ikea.

Mojligheterna till att utfora en fullskalig testning av algoritmerna ar begransade.
Dérfor kommer utvirderingen av hur algoritmerna samt modellerna presterar endast
att ske i en simulerad testmiljo med insamlad anvandardata.

Det finns ett stort antal hyperparametrar som skulle kunna undersokas for att for-
béttra prestandan. Pa grund av tidsbrist kommer antalet hyperparametrar som fin-
justeras under kalibreringen av algoritmerna att begrénsas.
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Metod

Detta avsnitt redogor for metoden som anvéints vid genomférandet av examensar-
betet.

2.1 Instudering

For att oka forstaelse for rekommendationssystem och forstarkningsinlarning kom-
mer arbetet att borja med en instudering. I stor del kommer instudering att handla
om att soka fram och ldsa rapporter och andra publikationer. Forskningen kommer
att relatera till &mnen som rekommendationssystem och forstarkningsinldrning. Da-
tabaser av artiklar som Chalmers Bibliotek och Google Scholar kommer att anvandas
for att hitta forskningsartiklar. Som komplement till dessa artiklar kommer video-
material att studeras. Videomaterial kommer internt fran Ikea och fran Coursera
[16].

Mojligheten att diskutera arbetet med anstillda pa Ikea samt att fa handledning
kommer att utnyttjas. Kunskapsutbyte med anstallda pa lkea kommer att vara
en viktig del av arbetet. Diskussioner angédende hur det nuvarande systemet har
designats ar nodvéindigt for att utforska alternativa algoritmer. Kunskapsutbyte
med handledare pa Tkea kommer att ske regelbundet och kan ocksa inkludera hjélp
med programmering och instudering.

2.2 Konstruktion av algoritmer och modeller

Arbetet kommer att fokusera pa att utifran vedertagna algoritmer utveckla dessa
genom att variera angreppssatt och strategier. Variationerna kan besta av forenk-
lingar av vissa delar av algoritmerna for att effektivisera dem. Samtidigt kommer ny
funktionalitet att undersokas med hjilp av dessa variationer.

For att underlatta implementeringen av algoritmer kommer fardiga kodbibliotek an-
vandas. Ett sadant arbetssatt undviker grundarbetet med att implementera bland
annat neuronnit. Arbetet med att implementera algoritmer kommer dérfor att bor-
ja med att leta efter relevanta kodbibliotek.

Data som kommer att anvindas for att kalibrera algoritmerna kan sorteras pa bland
annat tid och plats. Rangordningen av data kommer att anvindas for att under
traningen begransa och sedan ¢ka dataméngden. Till en borjan kommer data vara
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begransad till Sverige och under en period inte langre an ett dygn. Dataméangden
kommer senare att utokas for att finjustera algoritmens kalibrering.

2.3 Utvardering av resultat

Ett sétt att utvirdera algoritmerna som tas fram under detta arbete ar att utfora
ett AB-test. En sadan utvirdering innebar att jamfora hur en ny algoritm presterar
jamfort med en redan existerande sadan. Denna utvéirderingsmetod har fordelen att
algoritmen testas i ett verkligt sammanhang. AB-testning har dessutom potential
att uppticka problem med en ny algoritm som inte detekteras pa grund av begrans-
ningar i ett simulerat testningssammanhang.

Aven om AB-testning i skarp miljo skulle vara énskvért finns risker med det. Om en
ny algoritm visar sig prestera sémre kan det innebéra bland annat mindre inkomster
och forlorade kunder. Pa grund av dessa risker med AB-testning kommer algoritmer
att utvarderas i en simulerad testmiljo.

Utifran insamlade anvidndarinteraktioner kommer en kvantitativ utvardering av al-
goritmerna genomfoéras och en uppskattning av algoritmens pricksédkerhet kan be-
riknas. Pricksidkerheten beskriver hur bra algoritmen forutser och rekommenderar
nagot som anviandaren har visat intresse for. Pricksédkerhet och andra utvarderings-
matt fran den simulerade testmiljon kommer anvandas for att utvardera algoritmens
prestanda.
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Teoretisk bakgrund

Detta avsnitt introducerar den teoretiska grunden som examensarbetet baseras pa.

3.1 Maskininlarning

Maskininldrning ar ett filt inom datavetenskap och mer specifikt inom Al. Faltet
omfattar manga typer av algoritmer som gar ut pa att lara en maskin ett beteende
for att 16sa ett problem [4]. Maskininlarningsalgoritmer bearbetar oftast stora da-
taméngder utifran vilka de kan lira sig ett beteende som avser att losa ett givet
problem utan att de specifikt blivit programmerade for det.

3.1.1 Artificiella neuronnat

Artificiella neuronnét &r en typ av modell som tillampas inom maskininlarning.
Dessa neuronnéat ér ursprungligen inspirerade av dess biologiska motsvarighet och
ar uppbyggda av noder och anslutningar mellan dem. Noderna struktureras i olika
lager och kopplas sedan till noder fran andra lager [17].

Varje nod producerar ett virde som berdknas av den viktade summan av invardena
till noden. Den viktade summan passerar sedan aktiveringsfunktionen ¢ som produ-
cerar det slutliga utvardet fran en given nod. Ett exempel pa en aktiveringsfunktion
ar ReLU [18] som ges av ekvation 3.1.

z ifxz>0

3.1
0 ifx<0 (3.1)

p = f(x) = max(0,z) = {

En overblick av berdkningen som genomfors i varje nod i ett neuronnat visas i figur
3.1.
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Invarden
Aktiveringsfunktion
Xo @ a (p —>» Utvarde

Figur 3.1: Berakningen som sker i en nod med tre inviarden

Mangden av alla vikterna w;; mellan ett lager ¢ och det foregdende lagret £-1 i ett
neuronnit betecknas W*. Mingden av samtliga vikter for neuronnitet betecknas
0 och kallas aven for nétets parametrar. Detta ska inte forvixlas med algoritmens
hyperparametrar.

Det forsta lagret i ett neuronnat kallas for ingangslagret, och det sista kallas for ut-
gangslagret. Lagren daremellan kallas for gomda lager. Vanligtvis har alla noder fran
ett lager anslutningar till samtliga noder i nasta lager, vilket utgor en tat koppling.
Vid ingangslagret och utgangslagret saknas foregaende respektive pafoljande lager.
Inviarden och utvarden till och fran dessa lager genomgar ingen aktiveringsfunktion
och viktas inte. Dessa virden &r alltsa direkt kopplade eller ett direkt resultat fran
ingangslagret respektive utgangslagret.

Ingangslager Gomt lager Utgangslager

Invéarde 1

Utvarde 1
Invérde 2

Utvéarde 2
Invarde 3

Figur 3.2: Ett framatgaende neuronnét

En specifik typ av ANN éar framatgaende neuronnét [19] (eng. feed-forward neural
networks), i vilka kopplingar mellan noder endast féorekommer mellan intilliggande

8
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lager (se figur 3.2). Andra typer av ANN som aterkommande neuronnét (eng. recur-
rent neural networks) tillater ddremot kopplingar mellan 6vriga lager [20].

Parametrarna i neuronnat maste tranas — eller optimeras — for att forsoka uppna det
problemlosande beteendet som onskas. Bakatpropagering anvands vanligen for att
justera vikterna baserat pa ett berdknat forlustvirde (eng. loss). En vanlig algoritm
for att optimera neuronnat &r Adam, som anvander sig av en variant av stokastisk
gradientnedstigning (eng. stochastic gradient decent) for att minimera forlustvérdet
[21].

3.1.2 Hyperparametrar

Hyperparametrar ar variabler som bestdms innan algoritmens modell borjar trana,
till exempel antal lager och noder i neuronnat. Dessutom ingar hyperparametrar i
méanga av ekvationerna som star till grund for maskininldrningsalgoritmer [13]. Sméa
justeringar i dem kan ha omfattande konsekvenser for algoritmens prestanda. Att
justera hyperparametrarna ar en del av att kalibrera en maskininlarningsalgoritm.

3.2 Markov-beslutsprocess

En Markov-beslutsprocess (eng. Markov decision process, MDP) ér ett anvindbart
verktyg for att modellera verkliga situationer dar en viss slumpméssighet ar férvan-
tad. Beslutsprocessen ar uppbyggd av fyra komponenter [22]. Komponenterna be-
skriver tillsammans en vérld (eng. environment) och hur den utforskas av en agent.
Vérlden i ett MDP kan illustreras med en tillstandsgraf (se figur 3.3).

Figur 3.3: Tillstandsgrafen av en Markov beslutsprocess
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Varlden i en Markov-beslutsprocess utforskas av en agent som utfor handlingar.
Handlingarna har sannolikheter att forflytta agenten fran ett tillstand till ett annat.
Néar en forflyttning sker far agenten en beloning. Dessa komponenter beskrivs med
notationen som presenteras i tabell 3.1.

Tabell 3.1: Notation for komponenter som beskriver en Markov beslutsprocess

S En méangd av tillstand s kallat tillstandsrum

A En méangd av handlingar a kallat handlingsrum

P,(s,s") | Sannolikheten att en forflyttnings mellan tillstand s och s* sker om
handling a valjs, ges av Pr(s;1 = s*|s; = s,a; = a).

R,(s,s") | Den omedelbara beloningen som erhélls vid en tillstandforflyttning
mellan s och s* samt val av handling a

3.3 Forstarkningsinlarning

Forstarkningsinlarning ér ett av tre grundldggande paradigm inom maskininlédrning.
Malet i RL ar att losa problemet som ett MDP presenterar. Problemet ar att be-
staimma vilka handlingar agenten ska utfora i varje tillstand for att maximera den
kumulativa beloningen over tiden ¢.

I forstarkningsinldrning bestdms en policyfunktion som kalibreras for att for att
uppnd den maximala kumulativa beloningen [11]. Policyfunktionen (se ekvation 3.2)
ger sannolikheten att agenten véljer handling a nar den befinner sig i tillstand s.

m(a,s) = Pr(a; = a|s; = s) (3.2)

Policyfunktionen kan anvandas for att virdera den forvintade framtida reducerade
beléningen (se ekvation 3.3) ndr agenten befinner sig i tillstand s och tillampar 7
for att bestdamma vilka handlingar den ska vélja framover [11].

R=> 7'r (3.3)
=0

Den forviantade framtida reducerade beloningen - ocksa kallad avkastning - anvan-
der sig av reduktionsfaktorn v € [0,1) som &r en hyperparameter vald baserat pa
problemet forstdarkningsinlédrningsalgoritmen ska losa. Virdet av « bestdmmer hur
beloningar viktas beroende pa hur langt i framtiden de ligger.

Tillsammans kan policyfunktionen och den férvintade framtida reducerade belo-
ningen anviandas for att definiera en virdefunktion V,(s) (se ekvation 3.4). Varde-
funktionen bestéar av vantevirdet E (eng. expected value) av den framtida reducerade
beléningen R givet ett initialt tillstand s och en policyfunktion 7 [11].

Vi(s) = E[R] = E [i V'7s0 = 31 (3.4)

t=0

10
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3.3.1 Diskreta och kontinuerliga komponenter inom MDP

Problemet som modelleras med ett MDP bestdmmer om méngderna S och A ar
diskreta eller kontinuerliga. Om det for alla s € S och alla a € A géller att s,a € Z
da dr mangderna S och A diskreta. Daremot om s,a € R da dr méngderna konti-
nuerliga [11].

Eftersom P, : S — [0,1] och R, : 8 — R bestdmmer tillstindsméngden S om P,
och R, har diskreta eller kontinuerliga definitionsméngder.

Ett exempel pa diskreta tillstand- och handlingsméangder ér de som beskriver ett luf-
farschack. Om méangderna déremot ar kontinuerliga kan dessa exempelvis anvandas
for att beskriva tillstandet av en helikopter. Antalet méjliga positioner, rotationer
och hastigheter helikoptern kan ha i ett tredimensionellt rum gar ej att beskriva
enbart med heltal.

En enkel typ av forstarkningsinlarningsalgoritm dr Q-inlédrning. Denna algoritm ar-
betar med en Q-tabell — en typ av uppslagstabell — for att bestimma en handling
for varje tillstand. Storleken pa en Q-tabell ges av |S| - |A| och virdena i tabellen
kallas for Q-varden. Den optimala handlingen i ett givet tillstand kan saledes véljas
utifran handlingen som ger det hogsta Q-vardet.

Aven om béde S och A ar diskreta méangder kan tillrickligt stora tillstands- och
handlingsrum gora det opraktiskt att anvinda Q-inlérning. For att l6sa problemet
med att dimensionerna blir ohanterbara introduceras en eller flera modeller i and-
ra typer av algoritmer. Neuronnét tillimpas exempelvis av vissa algoritmer for att
approximera Q-varden nar tillstands- och handlingsrum &r opraktiskt stora. Dessa
typer av algoritmer kallas for djupa forstarkningsinlédrningsalgoritmer [14].

3.3.2 Numerisk data, kategorisk data och inbaddningslager

Data till en modell gar oftast att sortera in i tva kategorier, numerisk och katego-
risk. Numerisk data har en inbdérdes ordning. Det kan till exempel vara ett matt
for temperatur eftersom skillnader i temperatur har en betydelse. Kategorisk data
behdover till skillnad fran numerisk data inte ha en inbordes ordning. Exempelvis har
olika lander som en person kan komma fran ingen sjalvklar inbordes ordning. I en
dataméngd som innehéller sddan information skulle USA kunna representeras som
numeriskt varde 1 och Sverige som 46. Skillnaden mellan 1 och 46 saknar saledes
betydelse i detta fall.

Neuronnat forutsitter att all indata ar numerisk, vilket innebar att kategorisk data
maste omvandlas till numeriska virden. For att undvika problematiken med kate-

gorisk data som saknar inboérdes ordning kan inbédddningslager anvandas.

En inbaddning bestar av ett yttre lager som omvandlar indata till en modell fran
kategorisk data utan inbordes ordning till numerisk data med inboérdes ordning.

11
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Kategorisk data kan representeras av en en-kodad (eng. one-hot encoded) vektor
[23]. T en sadan vektor ersitts kategorisk data av en vektor med ett varde for varje
kategori. Den aktuella kategorin ges virde 1 medan 6vriga kategorier far varde 0.
Ett exempel pa en sidan omvandling illustreras i tabell 3.2 och 3.3.

Tabell 3.2: Kategorisk data Tabell 3.3: En-kodad data

Land | Befolkning (mn.) [24] Kina | USA | Sverige | Befolking (mn.)
Kina 1412 1 0 0 1412

USA 331.9 0 1 0 331.9

Sverige | 10.42 0 0 1 10.42

Om x ar en en-kodad vektor av kategorisk indata och E ér en inbaddningsmatris gar
det att berdkna virdena for inbdddningsvektorn o genom en matrismultiplikation
(se ekvation 3.5). Vérdena i matris F justeras som andra vikter i ett neuronnéit
under traning.

o:x-E:[acl To ... xn]-[e{ el ... el (3.5)

Antalet kategorier i den en-kodade vektorn x i ekvation 3.5 ges av n, medan storleken
av den resulterade inbaddningsvektorn o ges av m.

3.3.3 Epsilon-girig policy

Inledningsvis kommer en agent vilja handlingar som kan tolkas som slumpmassiga.
Att utfora slumpméssiga handlingar tillater agenten att underscka vilken beloning
som erhalls givet en handling och en tillstandsforflyttning. Vardet av den erhallna
beloningen anvands sedan for att forstarka beteenden som anses positiva och straffa
oonskade beteenden. Detta handelseforlopp upprepas for att successivt bestamma
den optimala policyfunktionen . De allra flesta algoritmer inom omradet av forstark-
ningsinlarning féljer detta monster.

Om agenten strikt tillimpar en policyfunktion som den tror maximerar den erhallna
beloningen kallas beteendet girigt. Problemet med girigt beteende ér att handlingen
sillan ar den globalt optimala handlingen, atminstone i borjan av modellens tra-
ning. For att forhindra att algoritmen fastnar i ett lokalt optimalt beteende kan
slumpmaéssig utforskning tillimpas [16].

Slumpmassig utforskning innebar att agenten utfor slumpméssiga handlingar. En
metod for att tillimpa slumpmaéssig utforskning kallas epsilon-girig (eng. Epsilon-
Greedy) policy. Den introducerar ett virde for hur girig agenten far vara och beskri-
ver hur viardet andrar pa sig over tid (se ekvation 3.6).

€t = €end T <€start - 8end) : e_t/gdemy (36)

Vardet som ¢ antar vid tid ¢ bestammer hur sannolikt det ar for algoritmen att
slumpmaéssigt utforska i stéillet for att tillampa policyfunktionen 7. Slumpméssigt
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valda handlingar kan ge algoritmen kdnnedom om béade bra och déliga val. Agenten
kan sedan anvianda den informationen for att justera sitt beteende i framtiden.

3.4 Djup-forstarkningsinlarning

Djup-forstarkningsinlarning innefattar forstarkningsinlarningsalgoritmer som anvén-
der ett neuronnit som modell. Neuronnatet anvinds for att approximera policy-
funktionen 7 och for att utifran ett tillstand vardera olika handlingar. Utifran dessa
varderingar kan en handling sedan véljas.

Véarderingarna neuronnét producerar kallas — liksom vérdena i en Q-tabell — for Q-
viarden. Q-virden ar de virderingar neuronnatet lagger pa olika handlingar. Dessa
virden erhélls vanligtvis fran utgangslagret pa neuronnétet och bestar av en vektor
med lika ménga virden som finns i A. Utifran Q-viardena kan agenten bestdmma en
policyfunktion 7 genom att vélja den handlingen som har hogst Q-varde givet det
nuvarande tillstandet.

Tillstand Q-varden
0 0.05
[e]
L0 | 0.01
[ ]
X
0 0.08
—_— —
Modell j:n
° eller Q-
0 , tabell

o
N
N

|
|

(@]

(]

x
o
o
o
@

Figur 3.4: En modell som tar emot tillstand och producerar ett motsvarande Q-
varde for dem

Med exemplet av ett luffarschack skulle Q-virdena kunna representera varje ruta pa
spelplanen och hur neuronnédtet varderar att placera en markor dar (se figur 3.4).
Néar en handling tagits far algoritmen en beléning och kan trana neuronnétet med
den informationen.

3.4.1 Forlustvarde

Nér neuronnat trédnas gors det oftast i relation till ett beraknat forlustvarde. Princi-
pen med ett forlustvarde ar att den ska representera avstandet mellan det nuvarande
beteendet och ett béttre — eller optimalt — beteende. Med Adam algoritmen for att
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optimera ett neuronnét ar justeringen proportionell till forlustvardet [21].

Det finns flera formler for att berdkna ett forlustvirde, och vilken formel som é&r
mest ldmpad beror pa problemet som algoritmen ska losa. En vanlig formel for
att berdkna ett forlustvirde i en djup-RL-algoritm &r medelkvadratfelet (eng. mean
square error, MSE).

n

MSE = 1 3" (error;)’ = 'rlzz @ — Q) (3.7)
i=0 i=0

Ekvation 3.7 beskriver hur medelkvadratfelet berdknas. (); representerar ett Q-virde

fran en mangd sddana, medan )] representerar ett virde fran en battre eller optimal

méngd Q-varden. Medelkvadratfelet producerar alltsa ett matt pa hur langt samtliga

Q-véarden ar ifran sitt motsvarande optimala virdet. Hur ); och )] viljs varierar

fran problem till problem.

3.4.2 FErfarenhetsbuffer

Ett vanligt problem som djup-RL-algoritmer kan stéta pa ar att neuronnétet over-
anpassar sig. [ verkliga problem ar den dataméngd som algoritmen trédnar pa inte
fullt representativt for problemet i sin helhet. Detta leder ofta till att modellen en-
dast lar sig att 10sa problemet for tillstand den observerar under traningen. Sedan
lyckas modellen inte 16sa problemet for tillstand den ej observerat tidigare.

Det finns dock metoder for att forsoka motverka att neuronnétet Gveranpassar sig.
En av dessa metoder gar ut pa att anvinda en erfarenhetsbuffer B [14]. Bufferten ar
en mangd av tupler som beskriver 6vergangar bestaende av ett tillstand, en handling,
nasta tillstand och den resulterade beloningen.

s,a,8", Ry(s,s")

Varje gang agenten tar en handling sparas resultaten fran tillstandsovergangen. Nar
neuronnétet ska optimeras tas ett slumpméssigt urval fran B och anvéinds for att
berakna (); och Q7. Ett slumpmaéssigt urval av flera 6vergangar motverkar att mo-
dellen anpassar sig for mycket till individuella tillstand. Storleken pa B och hur
manga varden som deltar i det slumpmaéssiga urvalet ar bada hyperparametrar.

3.4.3 Policynat och malnat

Ett koncept kallat malnéit kan anvindas inom djupa-RL-algoritmer. Det ar ett sitt
att separera larandet fran valet av handlingar. Nar agenten har tagit en handling
kan ett forlustvarde rdknas ut och algoritmen kan optimera neuronnétet. Under op-
timeringen ska @; och @} berdknas (se 3.4.1). Det kan vara formanligt att anvénda
separata modeller for att rdkna ut dem. Policynatet m; anvinds for att rakna ut Q;
och méalnatet mo anvands for att rakna ut ;.

Malnétet &r menat att vara mer stabilt an policyndtet. Om samma nét anvandas
for berdkningen av @); och Q7 16per det storre risk att algoritmen blir instabil [25].
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0, och 60, noterar parametrarna for m; och my. Parametrarna for m, uppdateras
proportionellt med hyperparametern 7 6ver tid. Detta beskrivs av tilldelning 3.8
och kallas for en mjuk uppdatering.

02 — ’7"01 + (1 — T)'02 (38)

3.5 Faltningsnat

En specifik klass av neuronnét ar faltningsnat (eng. convolutional neural networks,
CNN). Dessa nit tillampas vanligen for visuell analys av data och kan anvindas for
att behandla bilder, sekvenser av bilder eller ljudfiler. Faltningsnat har exempelvis
visat stor potential inom medicinsk bildanalys och anvinds som hjalpmedel vid
diagnostisering av sjukdomar [26]. En vanlig CNN-arkitektur visas i figur 3.5.

224 x 224 x3 224x224x64

7x7x512 1x1x4096 1x1x 1000

@ convolution+RelLU @ max pooling

fully connected+ReLU softmax

Figur 3.5: Faltningsnatet VGG-16 [27]

Faltningsnat genomfor visuell analys av bilder genom att dela upp tillganglig data i
mindre sektioner och systematiskt utfora steg (eng. stride) 6ver dem (se figur 3.6).
Stegen avser att analysera delar av bilden genom att utfora olika operationer pa de
varden som observeras vid ett givet steg.

(a) Steg i ett faltningslager (b) Steg i ett samplingslager

Figur 3.6: Visualisering av steg i ett faltningsnét

Steg anvands av faltningsnat i tva olika typer av lager, faltningslager och samplings-
lager.
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3.5.1 Faltningslager

Faltningslager ar ett av byggblocken i ett faltningsnat. I ett sadant lager anvinds en
kéarna (eng. kernel) for att under stegen utfora en faltning mellan indata och kdrnan.
Karnan bestar alltsa av ett antal numeriska varden i form av en matris. Dessa virden
anvands som vikter for att producera resultatet av faltningen. Resultatet erhalls
genom att berdakna summan av ett varde och ett antal av dess grannar viktade med
vardena i kdrnan.

Figur 3.7: Faltning mellan indata och karna

Faltningslager anvinds for sérdragsextraktion (eng. feature extraction) [28]. Dess
funktionalitet &r att extrahera egenskaper fran indata som kan anvandas for att
identifiera bilderna som analyseras. Vilka egenskaper som extraheras varierar bero-
ende pa val av kirna. Exempelvis kan vissa kdrnor anvindas for att utfora kantde-
tektion pa bilder.

Vid tillimpning av faltningslager sker ingen dimensionsreducering. En faltning mel-
lan indata och karna sker alltsa for samtliga varden. Varden vid kanterna saknar
saledes intilliggande virden som ska viktas av kdrnan, vilket exempelvis visas i figur
3.7. Ett vanligt sdtt att hantera dessa fall ar att utoka vardena som saknas med det
narmaste vardet.

3.5.2 Samplingslager

Samplingslager ar det andra byggblocket som faltningsnat bestar av. Dessa la-
ger anvands for att utfora dimensionsreducering pa indata vilket underlattar sar-
dragsextraktionen i senare instanser av faltningslager.

Dimensionsreduceringen utfors for varje steg som tas och omvandlar flera varden till
ett enda vérde (se figur 3.8). Detta kan ske genom att exempelvis vélja det storsta
vardet (eng. maxpooling) eller medelvéirdet (eng. averagepooling).

Figur 3.8: Poolingoperation applicerad pa indata fér dimensionsreducering
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Teknisk bakgrund

Detta avsnitt introducerar den tekniska grunden som arbetet baseras pa.

4.1 Google Analytics och BigQuery

Google Analytics [2] 4r en av de mest anvinda tjénsterna for att samla in och sam-
manstéilla anvindardata pa webbplatser. Nér tjdnsten till exempel integreras med
en internetbutik kan den spara undan bland annat vilka produkter och bilder kun-
der klickat pa. En kund kan identifieras med ett konto pa webbplatsen eller ett
anonymt identifieringsnummer, information som ocksa kan sparas undan. Dessutom
ar det mojligt att fa ut en grov uppskattning av kundens plats, som gar att Gver-
satta till land och/eller marknad. Dataméngden som samlas in lagras pa en annan
Google-tjanst — BigQuery.

Googles BigQuery tillhandahaller mojligheten att sammanstélla och ladda ner data
fran bland annat Analytics. Dataméngden ar samlad i SQL-databaser [29] med stod
for att exekvera SQL-fragor. Fragorna kan aggregera och sortera data for att fa fram
en Onskvard formatering och filtrering. Géllande en internetbutik skulle exempelvis
en filtrering kunna goras for att fa fram en sorterad lista med de mest klickade pro-
dukterna i Sverige under perioden januari — mars 2023.

Nar en sammanstéallning av data ar klar — mojligtvis med hjélp av SQL-fragor — kan
den laddas ner. Det gar att ladda ner i flera format, daribland CSV [30] och JSON
[31]. Bada formaten &r textbaserade och innehdaller samma information. CSV lagger
upp data i en tabell sasom den framstallts i BigQuery. JSON ér istallet uppbyggt
av nyckel-vardepar. En egenskap hos JSON som kan gora att det ar att foredra 6ver
CSV ér att kolumner med mycket information kan formateras som nyckel-virdepar
— som vardet hos ett annat nyckel-vardepar.

4.2 PyTorch och Hugging Face

PyTorch ar ett projekt med 6ppen kéllkod som erbjuder kodbibliotek for att arbe-
ta med maskininldrning [32]. Det finns fardiga implementationer av neuronnét och
verktyg for att bygga upp algoritmer. Projektet ar ursprungligen utvecklat i C4++
[33] och erbjuder dér ett kodbibliotek kallat libtorch [34]. Den priméara utvecklings-
miljon for PyTorch &r dock Python [35]. Fér Python har PyTorch ett bibliotek som

17



4. Teknisk bakgrund

overfor kallkoden skriven i det mer maskinnéra spraket C++.

For att uppna okad prestanda kan PyTorch anvinda sig av hardvaruacceleration.
Moderna grafikprocessorer har processorkdrnor som kan utnyttjas for att utfora be-
rdkningar med hog parallellitet. Att trédna neuronnét ar ett problem som ar bra
lampat for starkt parallella berdkningar. Tiden det tar att trdna neuronnét kan dér-
for reduceras markant med hardvaruacceleration. Grafikprocessorer fran bada av de
stora tillverkarna — AMD och Nvidia — kan anviandas for hardvaruacceleration av
PyTorch, men stédet for AMD ar sekundart till Nvidia.

Det finns verktyg for att ladda ner och anvinda fortranade modeller. En plattform
som erbjuder denna funktionalitet for PyTorch d&r Hugging Face [36]. Plattformen
erbjuder manga fortranade modeller, daribland flera typer av neuronnéat samt falt-
ningsnat.

4.3 Vertex Al

Vertex Al [37] ar en Google-tjanst for att trana maskininlarningsalgoritmer pa de-
ras hardvara. Tillgdngligt pa maskinerna som anvands finns Nvidia processorer for
hérdvaruacceleration. Tjénsten stodjer anvindningen av egna Docker containers [38]
som kors och dar den tranade modellen sparas.
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Genomforande

Detta avsnitt presenterar hur arbetet genomfoérdes. Hanteringen av data for att
skapa datapunkter beskrivs. Dessutom presenteras algoritmerna och modellerna som
skapats under arbetets gang.

5.1 Datahantering

Data som har anvénts for att trana algoritmerna kommer fran anonymiserad an-
vindardata. Den inkluderar olika typer av interaktioner fran Ikeas hemsida och &r
insamlad av Google Analytics och lagrad pa BigQuery.

Under arbetet har méngden data varit begrinsad. Datamangden som anviants bestar
av anvandardata fran Sverige och &r insamlad under en begrinsad tidsperiod.

5.1.1 Generering av datapunkter

En datapunkt innehaller ett antal av de senaste interaktionerna i historiken och en
mojlig rekommendation, en bild. For att forbereda datapunkter som algoritmerna
kan trina pa har varianter av algoritm 5.1 anvénds.

Figur 5.1 visar ett visuellt exempel pa skapandet av datapunkter.

Serien av Interaktionerna som

En serie av sex interaktioner i historiken Bild Vardering
kommer efter urvalet
™
#A #B #C #D #E #F #BildA 1 #G #H #l
S—
#A #B #C #D #E #F #BildG 0 #G #H #l
#A #B #C #D #HE #F #BildP 0 #G #H #l
#A #B #C #D #E #F #BildT 0 #G #H #l
#B #C #D #E #F #G #BildD 2 #H #l
S

Figur 5.1: Skapandet av en serie av datapunkter
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For varje interaktion i den insamlade dataméngden skapar algoritmen ett antal
datapunkter. Bilden far en véirdering som ska representera hur bra den rekommen-
dationen ar. Vardering berdknas som antalet produkter bilden innehaller som f6-
rekommer framat i historiken, till en grans. Algoritmen for att skapa datapunkter
tar ut ett antal positiva bilder for varje del i historiken. For varje positivt exempel
skapas ocksa ett storre antal negativa exempel, bilder med en vardering av noll.

Algorithm 5.1 Algoritm for generering av datapunkter

D+ {} > Datapunkter
T + {1y = [item;, itemy,...item,, =|,... T, = [...]} > Anvindarinteraktioner
T+ {Ip = [item, itemy,...item, =|,... [, =[...]} > Bilder med produkter
for each element 7" in 7 do

U—{} > Anvandarprofilen

for 0...size do
push 0 to the top of U
end for
for each element item in 7" do
push item; to the top of U
pop from the bottom of U/
P+—{} > Positiva exempel
for each element I; in Z do
r < |T[i:i+ forward| U I|

if r > 0 then
P < PU{{image =j,profile =U}}
end if
end for
Ptinai < positive random elements from P
D+ DuU Pfinal

for 0...negative do
for each element p in Pfi,q do
rand < random(0. .. |Z|)
if Z[rand] not in P then
D + DU {{image = rand,profile = U}}
end if
end for
end for
end for
end for

Antalet olika produkter som forekommer i den insamlade dataméngden &r i stor-
leksordningen av 3-10%. Frekvensen av produkterna som forekommer foljer en invers
relation. Det betyder att en relativt liten delméangd av produkterna utgor en storre
méangd av anvandarinteraktionerna. Antalet bilder som kan rekommenderar &r un-
gefir 10%. Inte alla produkter forekommer bland bilderna, och blir dirfér omojliga
att rekommendera for. Populdra produkter brukar ha fler bilder associerade med
dem &n mindre populdra produkter.
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5. Genomforande

5.2 Konstruktion av algoritmer och modeller

Som angavs i malet skulle flera olika algoritmer och modeller undersckas. De flesta
algoritmerna bygger pa varann. Hur algoritmerna konstruerades kommer att beskri-
vas har.

Algorithm 5.2 Algoritm for trdning med djup-forstarkningsinlarning

D < dataset
B < empty experience buffer with buffer_size
0, <— randomly initialized weights
71 < model with 6;
92 — 91
9 < model with 6
Optimizer « AdamW optimizer with learning rate LR for 6,
for 0...epoch do
done <« false
t <0
while not done do
s¢ < DIt]
if randomg(0...1) > &; = ena+(Estart—Eend) - € /*decav then
a < maxg, m (S, a;)
else
a < randomgz(0. .. |Al)
end if
Si11 < D[t+1] or null
r < R(st,St41)
push [sy, a, Si41,7] to B
if |B| > batch_size then
batch < batch_size random elements from B
Spaten < all states in batch
Apaten, < all actions in batch
Rypgien, < all rewards in batch
Niaten, < all next states in batch
Q — Qxr, (Svatch, Avatch)
V V’TI'Q(Nb(ltCh) -yt Rbatch
loss <— Loss(Q, V)
run Optimizer
clamp 6, to [-1,1]
end if
Oy < 7.6, + (1 —7')'&2
done < s;.1 == null
t < t+1
end while
end for
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5. Genomforande

Grunden till alla algoritmer som anvénts under arbetet har varit djup-forstéarknings-
inldrning. De har f6ljt samma grundlaggande monster dar de storsta skillnaderna har
varit i hur modellen struktureras. I algoritm 5.2 beskrivs det grundlaggande monstret
for hur algoritmerna tranas [42]. AdamW — en variant av Adam algoritmen — har
anvints for att optimera modellens parametrar [43].

5.2.1 Kategorisering

Forsta modellen som konstruerades under arbetet véirderar — baserat pa tidigare
anvandarinteraktioner — vilka rekommendationer som &ar bast bland alla mojliga.
Denna princip skiljer sig fran 6vriga modeller senare i arbetet. Pa grund av att
denna modell skiljer sig fran resten anvander den sig inte av algoritm 5.1 for att
generera datapunkter.

Modellen tar som indata ett antal tidigare interaktioner for en anvindares historik.
Med den informationen ska algoritmen sedan vélja vilka rekommendationerna som
ar bast fran handlingsrummet. Handlingsrummet ar lika stort som antalet méjliga
rekommendationer (se figur 5.2).

#A > E1
#B > E4
#C > E4
#D > E1
#E > E1
#F > E4

Figur 5.2: Modell som tillampas vid kategorisering av bilder for att skapa rekom-
mendationer

Modellen som visas i figur 5.2 anvéinder bara ett numeriskt varde for att representera
en tidigare interaktion — ett heltal som representerar produkt-id. Denna information
ges till inbdddningslager E; som tranas tillsammans med modellen for att ge den
kategoriska dataméngden inbordes betydelse. For att se om det forbattrade prick-
sidkerheten skapades en variant av modellen som ocksa tar hansyn till vilken typ av
interaktion det var — till exempel klick eller kop.
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5.2.2 Binar kategorisering

Den andra modellen som konstruerades under arbetet avser att viardera om en re-
kommendation ar bra eller dalig beroende pa ett antal tidigare interaktioner. Den
princip som modellen utgar fran ér grunden till samtliga modeller som konstruera-
des senare i arbetet.

Datapunkterna som anvands for att trana denna modell ar genererade med algoritm
5.1. Den tidigare historiken och bilden — allt som kategorisk data — anvinds som
indata. Inbdddningslager som tranas med modellen anvands for att ge méangden in-
data en inbordes ordning. Olika inbaddningslager anvands for produkter och bilder.
Inbaddningsvektorn som de tva lagerna skapar behéver inte vara samma storlek.
Som utdata ger modellen en binidr bedémning om bilden ar en bra rekommendation
eller ej (se figur 5.3). Modellen blir jamforelsevis enkel da handlingsrummet endast
bestar av tva handlingar. Férhoppningen med en enklare modell ar att den ska vara
lattare att trana.

#A > E1
#B > E1q
#C >

E+ - @
#D > Eq L1 i\ @
#E > E1
#F > E1

Inbaddning for bild

#Bild > E2

Figur 5.3: Modell som tillampas vid binédr kategorisering av bilder for att skapa
rekommendationer

Nér algoritmen tagit en handling och bedémt om en bild &r en bra rekommendation
eller ej far den en beloning. Beloningen berdknas utifran de fyra olika mojliga utfall
som finns i en binar kategorisering (se figur 5.4). Positiva eller neutrala beloningar
ges nar algoritmen korrekt identifierat en rekommendation som bra eller dalig. Om
algoritmen misslyckas ges en negativ beloning.
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5. Genomforande

facit

+ | vardering -100

Q 5 —— Q3 0 I

Figur 5.4: Beloningsfunktion med exempelvirden

Med ett binirt val med avseende till en mojlig rekommendation forloras mojligheten
att hitta de bésta rekommendationerna med avseende till alla mojliga. I praktiken
skulle algoritmen koras flera ganger med ett antal mojliga rekommendationer for att
valja ut ett antal som anses bra.

5.2.3 Binar kategorisering med faltningsnat

Ytterligare en modell utformades for att prova en variant av den som presenterats
i 5.2.2. Denna modell skiljer sig fran den tidigare vid ingangslagret da den hanterar
indata pa ett annat satt.

Hittills har ingangslagret bestatt av en konkatenering av vardena som inbaddnings-
lagret E; och E,; producerat under inldrningen. Istillet for att utnyttja virden fran
inbdddningslagret E; har faltningsnéatet Inception v4 [39] anvénts for att producera
viarden for produkterna till ingangslagret.

Inception-v4 ar ett fortranat faltningsnat. Vardena pa natets utgangslager motsva-
rar en gissning angaende vad bilden som faltningsnatet ges innehéller. De flesta
bilderna far nagra virden nara 1 pa utgangslagret, och resten ar viarden nara 0. Des-
sa varden motsvarar sannolikheter for olika kategorier som faltningsnatet tror ar
representerade i bilden den far som indata. Inception-v4 har 1000 sadana kategorier
i sitt utgangslager. Hugging Face (se 4.2) anvéindes for att ladda ned och anvanda
modellen [41].

Eftersom antalet varden vid ingangslagret okar kraftigt med denna modifiering har
storleken pa neuronnatets egna lager ocksa okats. Utgangslagret bevarar sin storlek
eftersom formuleringen av problemet — en forenklad bindr kategorisering — fortfa-
rande ar likadan.
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5.3 Traning av modeller

Utvecklingsmiljon dar algoritmerna och modellerna implementerades bygger framst
pa PyTorch. Projektets bibliotek stodjer bade Microsoft Windows och Linux — bada
har anvants under arbetets gang. Utvecklingen med PyTorch har skett framst med
deras Python-bibliotek, dar den senaste stabila utgavan av Python och kodbiblio-
teket har anvints — 3.10 respektive 2.0. En implementation med C++ och libtorch
gjordes ocksa men anvéindes inte for att producera nagra resultat som presenteras.
Skillnaderna fran plattform till plattform ar ovésentliga pa den niva utvecklingen
skett pa.

Traningen av algoritmerna skedde vanligtvis under en perioder pa 24 till 72 timmar.
Traningstiden varierar beroende pa anvand hardvara (se antal tranade episoder per
modell i 6 i stéllet). Hardvaruacceleration har utnyttjats under arbetet for att uppna
béattre prestanda. For att trana algoritmen under en langre period med mer data
har Vertex Al anvéants.

5.4 Matt for utviardering av prestanda

For att producera matt for de utvecklade algoritmerna och modellerna och kunna
utviardera dem i de senare fallen — dar problemformuleringen ar en forenklad binér
kategorisering — anvénds en forvirringsmatris (eng. confusion matrix). En binér ka-
tegorisering har fyra mojliga utfall och det totala antalet av varje utfall visas i en
forvirringsmatris.

facit

Q 5 —— Q35 0 T

Figur 5.5: Forvirringsmatris med dess fyra mojliga utfall: sann positiv (eng. true
positive (TP)), sann negativ (eng. true negative (TN)), falsk positiv (eng. false
positive (FP)) och falsk negativ(eng. false negative (FN))

Mattet som har anvénts for att utvirdera de olika modellerna &r pricksiakerhet [40].
For samtliga modeller forutom den forsta (se 5.2.1) berdknades pricksdkerhet som
antalet korrekta bedémningar delat pa antalet datapunkter (se ekvation 5.1).

TP + TN

pricksiakerhet = (5.1)
TP+FP +FN + TN
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Fran resultaten av validering och validering (se 5.4.1) gar det ocksa att berdkna
hur bra modellerna ar pa att korrekt identifiera bra rekommendationer. Detta matt
kallas for sensitivitet [40] och ges av ekvation 5.2.

TP
TP + FN
Under traning och validering berdknades aldrig nagot matt pa hur bra modellerna
var pa att identifiera daliga rekommendationer. Detta matt kallas for specificitet
[40]. Déremot var relationen mellan antalet negativa och positiva rekommendationer
kand eftersom den véljs som en hyperparameter. Relationen ges av ekvation 5.3

sensitivitet =

(5.2)

TN + FP
T =
TP + FN
En uppskattning av specificiteten kunde saledes beréknas. Uppskattningen ges av

ekvation 5.4. En viss felmarginal finns i mattet varfor den referas till som en upp-
skattning (se 5.4.1).

(5.3)

TN  pricksékerhet - (1 +r) - sensitivitet
TN +FP r

specificitet = (5.4)

5.4.1 Validering av modeller

Validering anvindes for att utviardera modellerna efter tranigen. En mangd data-
punkter plockas ut ur dataméangden algoritmen tranar pa och anvinds sedan for att
berédkna mattet. Validering kan producera mer palitliga matt eftersom det &r ny data
algoritmen aldrig har sett forr som den testas pa. Pricksakerheten blir mer repre-
sentativt for en verklig miljo dar unika datapunkter néstan alltid ar att forvanta sig.

Eftersom méngden datapunkter delas upp i en trianingsméngd och en validerings-
mangd ar exakta viardet av TN + FP och TP + FN inte kant. Valideringsmangden ar
slumpméssigt utplockad ur ursprungliga méangden av datapunkter. Summorna kom-
mer darfor ungeféar att behalla samma forhallande. Den utplockade valideringsméng-
den anvands inte for att trdna modellen.
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Resultat

I detta avsnitt presenteras resultaten fran arbetet. Detaljer kring algoritmerna och
modellerna sasom varden pa hyperparametrar presenteras ocksa har. Modellerna
har tréanats for att uppna pricksdkerhet — vilket ar synonymt med dess prestanda.
Se 5.4 for hur pricksdkerhet ér berdknat. Samtliga resultat har erhallits med foljande
gemensamma varden for vissa av hyperparametrarna som visas i tabell 6.1.

Tabell 6.1: Varden for hyperparametrar som inte varierats under arbetet [43]

LR | 0.0001
Estart 0.9
Eend 0.05
E€delay | 1000

Dessutom har forlustvirden berdknats med medelkvadratfelet (se 3.4.1) i samtliga
fall. De gomda lagren i alla modeller &r anslutna tatt med varandra och anvénder
sig av ReLU (se ekvation 3.1) som aktiveringsfunktion.

6.1 Kategorisering

Enbart slumpmaéssiga handlingar med modellen for kategorisering (se 5.2.1) gav en
pricksidkerhet for baslinjen pa ungefar 3.5%. Efter att algoritmen tranat visade den
prestanda jamforbart med enbart slumpméssiga handlingar eller marginellt béatt-
re. Olika virden pa hyperparametrarna visade forsumbara skillnader. Skillnaden i
prestanda var ocksa forsumbar om algoritmen anvéinde sig av bara produkt-id eller
inkluderade typen av de tidigare interaktionerna.

6.2 Binar kategorisering

I figur 6.1 och 6.2 visas resultatet fran tva kérningar med modellen for forenklad
kategorisering (se 5.2.2). Datapunkter ar skapade enligt algoritm 5.1. Ordningen av
datapunkterna ar slumpmaéssig. Inbdddningsvektorerna for produkterna och bilderna
ar av storlek 8. Storleken pa de gomda lagren ar 256-512-512-256. Beloningsfunktio-
nen som utnyttjas ir den som visas i figur 5.4. Ovriga hyperparametrar har samma
varde for bada fallen visas i tabell 6.2.
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Tabell 6.2: Varden for hyperparametrar som anvands i resultaten fran figur 6.1 och
6.2

T 0.05
v 0.99
batch _size | 256

0.94 - 0.7
—— tréning / —— tréning 0995 —\___ A
0.92 validering \ 06 —— validering 0.990 /\/\/ W
% 0.90 B 08 Sooss
Loass 204 L —— traning
b ¥l 5 0-980 puam validering
<0.86 <03 [0}
he 3 0975
Qg 02 0.970
0.1
0.82 0.965
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
Episoder Episoder Episoder

(a) Pricksdkerhet per epok (b) Sensitivitet per epok  (c) Specificitet per epok

Figur 6.1: Trining och validering pa 10° datapunkter med foljande virden for
algoritm 5.1: size = 3, forward = 3, positive = 5 och negative =7 =75

096 traning //\// 0.8 — tréning 1.00 = —— traning
0.94 —— validering — —— validering —— validering
0.99
®0.92 _ - -
2 B 0.6 B s
@ 0.90 g Z0.
~ = =
©0.88 ©04 o097
o [ Q.
= 0.86 (%] n
o 0.2 0.96
0.84
0.95
0.82 00 o=
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Episoder Episoder Episoder

(a) Pricksakerhet per epok (b) Sensitivitet per epok  (c) Specificitet per epok

Figur 6.2: Trining och validering pad 10° datapunkter med féljande virden for
algoritm 5.1: size = 6, forward = oo, positive = 5 och negative =r =5

For de resterande tva modellerna som testades inom problemformuleringen for binar
kategorisering anvandes variationer av beloningsfunktionen. Dessa variationer visas
i figur 6.3.

facit facit
r r
+ - 4 -
h vardering h vardering
a |+ X -100 a |+ x -100
n 10 n 10
d d
| |
i i
nol -10 0 nof. 20 0
9 9
(a) Beloningen av TP okas (b) Absoluta beloningen av TP och FN okas

Figur 6.3: Variationer av beloningsfunktionen
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I figur 6.4 och 6.5 visas resultaten med nagra modifikationer applicerade pa modellen
och skapandet av datapunkterna. Inbédddningsvektorn for bildernas storlek ckades
till 16. Beloningsfunktionen for resultaten som visas i figur 6.4 ar den som presen-
terades i figur 6.3a, medan resultaten i figur 6.5 tillaimpar beléningsfunktionen fran
figur 6.3b. Vérden for 6vriga hyperparametrar som modifierats visas i tabell 6.3.

Tabell 6.3: Varden for hyperparametrar som anvands i resultaten fran figur 6.1 och
6.2

T 0.025
¥ 0.99
batch_size | 512

0.98 1.000
—— tréning 06 traning
097 validering " —— validering 0.995
ke 0.5
206 % 5 0.990
% 0.95 ‘é 0.4 S 0.985 trérlling.
2094 243 3 —— validering
) 3 $3°0.980
n 093 0.2
0.92 01 0.975 S
0.91 0.970
0 1 2 3 4 5 6 7 0 1 2 3 4 5 6 7 8 0 1 2 3 4 5 6 7 8
Episoder Episoder Episoder

(a) Pricksidkerhet per epok (b) Sensitivitet per epok  (c) Specificitet per epok

Figur 6.4: Trining och validering pa 2.5 - 10° datapunkter med féljande virden for
algoritm 5.1: size = 6, forward = 6, positive = 5 och negative =r =15

0.7

0.995 [ e —

0.990
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0.6

5 0.96
~

=05 a
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% . 204 e —— traning
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o 0.93 0.975
—— tréning 0.2 —— tréning
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0.91 0.1
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(a) Pricksédkerhet per epok (b) Sensitivitet per epok  (c) Specificitet per epok

Figur 6.5: Traning och validering pa 2.5 - 10° datapunkter med féljande virden for
algoritm 5.1: size = 6, forward = 6, positive = 5 och negative =7 =15
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6.3 Binar kategorisering med faltningsnat

Den forsta modellen som testades tillsammans med ett faltningsnat konkatenerade
utvirdet fran faltningsnétet for respektive produkt tillsammans med utvérdet fran
inbaddningslagret for inspirationsbilden, vilket sedan blev invéirdet till modellen.
Beloningsfunktionen som tillimpades var den som visas i figur 6.3a. Storleken pa
de gobmda lagren 6kades till 512-1024-1024-512 och samtliga modeller som testades
under denna del av arbetet tillampade hyperparametrarna vars véirde visas i tabell
6.3. Resultaten som erholls visas i figur 6.6.

0.840 trar.nng_ 0.08 T trarung.
—— validering : —— validering
+ 0.835 |
2 0.06
© 0.830

e I Y
0.990

2 f ‘ 20.985
= Qo —— tranin
=< = = 9
Bos2s @ 0,04 W 50980 vaidering
J) Q.
h&fo.szo n 0 0975
0.02
0.815 \ Ww UW‘ 0.970 W
0.810 0.00 0.965
0 50 100 150 200 250 3 0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300
Episoder Episoder Episoder

(a) Pricksakerhet per epok (b) Sensitivitet per epok  (c) Specificitet per epok

Figur 6.6: Trining och validering pa 2.5 - 10° datapunkter med féljande virden for
algoritm 5.1: size = 6, forward = 6, positive = 5 och negative =7 =5

En variant av denna modell testades genom att berdkna medelvirdet respektive
summan av utviardena fran faltningsnéatet i stallet for att konkatenera dessa. Konka-
teneringen med utvardet fran inbaddningslagret for inspirationsbilderna forandrades
inte. Diaremot gavs modellen 10° datapunkter med r = 5 att trina pa. Resultaten
som erholls visas i figur 6.7 och 6.8.
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Figur 6.7: Trianing och validering pa 10° datapunkter med foljande virden for
algoritm 5.1: size = 6, forward = 6, positive = 5 och negative =7 =75
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Figur 6.8: Trining och validering pad 10° datapunkter med féljande virden for
algoritm 5.1: size = 6, forward = 6, positive = 5 och negative =r =5

Samma modeller testades igen med en dataméngd med r = 15 och med bel6nings-
funktionen som visas i figur 6.3b. Resultaten som erholls visas i figur 6.9 och 6.10.
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Figur 6.9: Trining och validering pa 10° datapunkter med foljande virden for
algoritm 5.1: size = 6, forward = 6, positive = 5 och negative =r =15
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Diskussion

Modellen som skulle markera — bland alla mojliga inspirationsbilder — vilka rekom-
mendationer som var bra visar inga meningsfulla resultat (se 6.1). Pricksikerheten
oversteg sillan 3.5% som ar baslinjen som anvands for jamforelse. Det kan bero pa
flera faktorer. En betydande faktor kan tdnkas vara att modellen blev svar att trana.
Ett handlingsrum med storleksordningen 10* ger agenten ett komplicerat uppdrag.
Det dr mojligt att modellen skulle producera béttre pricksédkerhet om det fick trana
under en langre period med mer data.

Ett problem som férekom under storre delar av arbetet var den langa tiden det tog
att trdna modellerna. Med hardvaruacceleration tog en epok ungefir tio minuter
med 10° datapunkter, och tio ganger s& linge med 10° datapunkter. Under majori-
teten av arbetet har det varit opraktiskt att trdna modeller under en period langre
an ett dygn, vilket begriansar resultaten. Om modellerna skulle tranas for en verklig
miljo skulle datamangderna behéva utokas.

Vertex Al anviandes bara under en kortare period under arbetet. Modellerna blev
inte noterbart snabbare att tridna pa plattformen. Da anvandning av tjansten kostar
pengar gjordes valet att inte anvianda den ungefir halvviags genom arbetet.

Resultaten fran modellen med ett férenklat handlingsrum (se 6.2) &r mer lovande n
dem fran forsta modellen. Med fem negativa exempel till varje positivt exempel ar
baslinjen for pricksakerhet 5/6 = 0.833.... Modellen (se 6.2) uppnar en prickséker-
het pa mellan 88% och 94% beroende pa forutsattningar, markant hogre an baslin-
jen. Om modellerna hade trianat under flera epoker och med fler datapunkter hade
pricksakerheten troligtvis okat ytterligare. Storleken pa inbédddningslagerna och de
dolda lagren skulle kunna behévas 6ka for att hantera en storre mangd datapunkter.

Det ar anmarkningsvért att trenden for valideringen haller sig téatt intill trenden
for traningen. Forvintningen ar att valideringen presenterar samre resultat an tra-
ningen for att det ar datapunkter modellen inte har fatt trana pa. En mojlig faktor
till beteendet kan vara att datapunkterna var slumpmassigt ordnade. Det gor det
sannolikt att modellen har tranat pa samma produkter och bilder som den vali-
derar pa — bara med annorlunda ordning pa dem. Detta trots att tranings- och
valideringsméangderna skapades for att undvika detta. Utan slumpmassig ordning
pa datapunkterna skulle valideringen sannolikt innehélla ett storre antal produkter
och bilder algoritmen inte tranat pa. Sdmre validering hade da varit att forvénta sig.
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7. Diskussion

Fran resultaten av denna algoritm gar det att se att forutsdttningarna spelar roll i
hur pricksdkerheten utvecklas. Om den tar hénsyn till fler produkter i historiken —
bade bakat och framat — blev utvecklingen snabbare. Det ar dock svart att sdga hur
relevant historiken framat &r. Vad en anvandare ar intresserad av sex klick framat
kanske inte séiger sa mycket om vad de ar intresserade av i nésta klick [44].

Med ett binart val ar hog sensitivitet och specificitet noédvandig for att motsta
prevalensfel (eng. base-rate fallacy) [45]. Det ar problemet med relationen mellan
falska positiva utfall och riktiga positiva utfall. Ta resultaten fran modellen som
presenterades i figur 6.2 som exempel. Den har enligt sin validering en sensitivitet
pa 0.845 och en specificitet pa 0.983. Om det finns 100 bra rekommendationer bland
ett urval pa 1000 mojliga skulle den markera 99 rekommendationer som é&r bra,
déribland 15 falskt markerade (se berdkning 7.1). Med resultaten presenterade i figur
6.1 som har - enligt sin validering - en sensitivitet pa 0.68 och en specificitet pa 0.988.
Antalet faktiska positiva markeringar dverstiga de falska positiva (se berdkning 7.2).

TP =100-0.845--- ~ &4

7.1
FP = (1000 - 100) - (1-0.983...) ~ 15 (7-1)

TP =100-0.68--- ~ 68

7.2
FP = (1000 - 100) - (1 - 0.988...) ~ 10 (7:2)

Det ar svart att fa en siffra pa hur manga rekommendationer ar bra, da det beror pa
anvandaren av rekommendationssystemet. Det skulle kunna vara sa att en anvan-
dare bara skulle anmérka ett tiotal rekommendationer som bra. Om det var fallet
kan prevalensfelet visa att en stor majoritet av rekommendationerna inte skulle vara
intressanta.

De datapunkter som har anvants for att trana modellerna ar till stor del syntetiska.
I dataméngden som finns insamlad fran Ikeas webbplatser gar det att fa fram nér en
kund har klickat pa en bildrekommendation. De klicken kan tolkas som kénda bra
rekommendationer. Méngden av klick pa bildrekommendationer ar dock begrénsat.
En kund brukar inte klicka pa mer an en bildrekommendation under sitt besok. For
att 6ka mangden data som gar att trana pa gjordes beslutet att skapa syntetisk data.

Syntetisk data ar data som inte kommer fran insamling av anviandardata. I algorit-
men som skapar datapunkter anvands bilder som mojliga rekommendationer utan
att de ar kiinda som intressanta for anvandaren. En kvalificerad gissning gors. Den
gors genom att titta fram i anvindarens historik fran en punkt pa vilka produkter
de kommer att klicka pa. En bild anses vara en moéjlig bra rekommendation — och
nagot som gar att trdna pa — om den innehéaller en av dessa produkter. Datapunk-
terna har funkat for att fa en pricksikerhet 6ver baslinjen for de flesta modeller
utvecklade under arbetet. Huruvida de syntetiska datapunkterna ar representativa
av verkligheten ar svart att bedoéma.
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7. Diskussion

En fordel med syntetisk data ér att modellerna inte utgar ifran att de rekommen-
dationer som ar insamlade dr de basta. Om modellerna hade tranat enbart pa data-
punkter insamlat fran Tkeas webbplatser skulle den forsoka efterlikna dess beteende.
Ett AB-test genomférdes inte under arbetet och ingen jamforelse har kunnat goras
mellan det nuvarande systemet Ikea anvinder och modellerna som tagits fram under
detta arbete.

Stabiliteten i resultaten ar virt att notera. En stor del av att uppna stabiliteten
var kalibrering av beloningsfunktionen. Betydelsen av de olika beléningarna var till
hjélp for att placera in virdena i funktionen. Algoritmen har gjort en bra hand-
ling om den korrekt placerar in en mojlig rekommendation som bra eller ej. Den
har gjort en dalig handling om den producerar falska positiva eller falskt negativa
bedémningar. Nar den gor en falsk positiv bedomning har algoritmen presenterat
nagot som antagligen inte ar intressant for anviandaren. Om den producerar en falsk
negativ bedéomning forlorar den mojligheten att presentera nagot som antagligen ar
intressant for anvindaren. Hur dessa hdndelser skulle belonas for att uppna en stabil
och bra traning for algoritmen var en aterkommande fraga under arbetet.

Virdena pa beloningarna ar bara meningsfulla i relation till varandra. Det viktiga
ar att vardera utfallen av handlingarna gentemot varandra. Det utfallet som bor
varderas hogst i ett rekommendationssystem ar nér en bra rekommendation visas
for anvindaren. En neutral handelse ar nar en ej intressant rekommendation inte
visas. Bada av dessa utfall ar positiva. De tva ovriga utfallen &r negativa. Under
testningen funkade det bést att virdera ett falskt positivt utfall lagre dn ett falskt
negativt. Det gar att motivera med att ett falskt positivt utfall tar upp en plats
bland rekommendationerna som skulle kunna tas upp av en béattre rekommenda-
tion. I forstarkningsinlarning finns moéjligheten att introducera negativa beléningar.
De har anvints i arbetet men de ar inte nodvandiga da skillnaden i beloningar &r
det som har betydelse.

Resultaten som presenteras i figur 6.4 och 6.5 visar hur algoritmen kan bete sig med
andra forutsattningar. Med femton negativa exempel for varje positivt istallet for
fem uppnar de — enligt validering — en specificitet pa 0.999 respektive 0.995. Det
kan betyda att valdigt fa daliga rekommendationer markeras som bra av algoritmen.
Resultaten visar att sensitiviteten nar sin topp runt 0.65. Jimfort med resultaten
uppmatt i figur 6.1 kommer farre bra rekommendationer markeras och farre daliga
rekommendationer kommer att falskt markeras bra (se berdkningar 7.3 och 7.4).

TP = 100 - 0.65- - - ~ 65
(7.3)
FP = (1000 - 100) - (1 - 0.999...) ~ 1

TP = 100 - 0.65- - - ~ 65

7.4
FP = (1000 - 100) - (1-0.995...) ~ 5 (7.4)

I figur 6.4 observeras ett fall i prestanda i de tva sista epokerna. Det &r svart att
bestdamma vad det kan bero pa. Denna anomali skulle kunna vara ett exempel pa

34



7. Diskussion

katastrofal glomska (eng. catastrophic forgetting) [46]. Det ar ett problem som kan
uppsta nar en modell trédnas pa sekvenser av data och glommer bort det den tidigare
har lart sig nér den presenteras med ny data. Ett lagre viarde pa och andra metoder
som kan gora traning mer stabilt skulle kunna anvindas for att forsoka undvika
problemet.

De flesta trenderna visar att pricksikerheten for valideringen ar hogre jamfort med
traningen. Det kan delvis bero pa att inget epsilon-girigt beteendet (se 3.3.3) an-
vands. Traningen skulle aldrig kunna na specificitet=1 eller liknande da slumpmaés-
siga handlingar gor det sdkert att modellen ibland gor felaktiga bedémningar.

Resultaten som visas i figur 6.6 har en pricksdkerhet vid validering som oscillerar
runt den forvantade pricksidkerheten pa 3.5% fran baslinjen. Modellen visar dessutom
mycket laga siffror for sensitiviteten, vilket tyder pa att rekommendationssystemet
sillan identifierar bilder som anses vara relevanta rekommendationer.

En mojlig anledning till den laga sensitiviteten i resultatet ar det nya formatet pa
indata, som bestar av en konkatenering av utvirden fran faltningsnétet Inception-v4
for varje produkt som anvandaren har interagerat med vid det givna tillstandet. An-
talet virden som modellen far som indata ér av storleksordningen 10%, en markant
okning jamfort med storleksordningen pa tidigare indata. Att endast 6ka storleken
pa de gomda lagerna i modellen med en faktor 2 var mojligtvis inte tillrackligt.

En alternativ l6sning dr att minska dimensionerna pa modellens indata. Vilken ef-
fekt detta har visas i resultaten fran figur 6.7 och 6.8. I stéllet for att konkatenera
resultaten fran faltningsnitet har det elementvisa medelviardet respektive summan
beréknats i dessa tva fall. Resultaten blir inte mycket battre jamfort med den tidiga-
re modellen. Nagot noterbart &r att matten for modellen som berdknar medelvardet
fran faltningsnétet inte andras sarskilt mycket, medan modellen som berdknar sum-
man visar ett instabilt beteende i sina matt.

Ett stabilare beteende eller &ndringar pa matten hade méjligtvis uppnatts om mo-
dellerna fick trana ytterligare eller pa mer data. Att jamfora modeller som tréanat
under olika antal epoker eller inte tranat tillrackligt manga epoker ar inte heller
idealt. Ett jamnare antal episoder for modellerna som testats under detta arbete
hade varit onskvért.

Modellerna testades en sista gang med ny trédningsdata med r = 15 och och en nya
variant av beloningsfunktionen som visas i figur 6.3b. Resultaten fran dessa modeller
visas i figur 6.9 och 6.10. Dessa blev de béasta resultaten som modellerna med falt-
ningsnét visade. Pricksidkerheten okade betydligt och 6versteg baslinjen for » = 15
for bada modellerna. Dessutom visades en betydande 6kning i sensitiviteten till 6ver
60% under valideringen av bada modellerna, ett beteende som inga av de tidigare
modellerna med faltningsnét uppvisat. Dessa resultat erbjuder ytterligare stod till
pastaendet om att forutsdttningarna spelar stor roll for modellernas prestanda.
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7. Diskussion

Négot som mojligtvis hade kunnat oka prestandan av dessa modeller ar att ytterliga-
re experimentera med hur modellens indata utformas. Utgangslagret fran faltnings-
nitet Inception-v4 ar konstruerat med aktiveringsfunktionen softmax [47], vilket
innebér att utviardena fran natet motsvarar sannolikheter. Varje sannolikhet &dr falt-
ningsnétets gissning pa vad den inmatade bilden innehéller. Att istéllet plocka bort
utgangslagret och anvinda viardena fran det sista gomda lagret hade varit 6nskvart
att testa men lamnas som forslag till fortsatt arbete pa grund av tidsbrist.

7.1 Sambhailleliga, etiska och miljomissiga aspekter

Samhéllet uppmarksammar idag nédvandigheten av ansvarsfull konsumtion for att
varna om klimatet. Rekommendationssystem ar ofta menade att driva konsumtion.
Deras roll i hur stora foretag driver sina kunder till konsumtion ar ként [48]. I ett
samhélle som behover minska konsumtionen kan rekommendationssystemens roll
vara nyttig att diskutera. Om rekommendationssystem ar véldigt personliga — bra
pa att fanga intresse — ar det mojligt att det leder till onddiga kop. Framgangar
i cirkular ekonomi skulle kunna sinka nédvandigheten av att markant dra ner pa
konsumtionen, men samhéllet &r inte dar idag.

Rekommendationssystem som ar valdigt personliga kan ses inkrikta pa personers
integritet. De presenterade modellerna i denna uppsats tar maximalt hansyn till sex
interaktioner i en anvindares historik. Inga detaljer sa som vilket land anvandaren
befinner sig i, deras alder eller kon tas in i bedomningarna. Det ar dock mojligt
att bra gissningar angaende till exempel en anvandares aldersgrupp och kon skul-
le kunna goras utifran deras interaktioner. Ett neuronnét skulle — pa en abstrakt
niva — kunna ldra sig identifiera karaktéaristiska drag hos en anvindare fran deras
historik. Denna typ av risker bor beaktas vid tillampning av anvandardata for att
implementera rekommendationssystem.

Kvalitén pa dataméangden som ett rekommendationssystem trédnar pa visar sig ocksa
ha betydande konsekvenser for systemets beteende [49]. Det viktigaste ar att data-
méngden som anvands vid traningen ar representativ for dataméngden som systemet
kommer att tillimpas pa nar den &r fardigtranad. Rekommendationssystemet som
implementerats under detta arbete anvande endast anviandardata fran Sverige. Hur
skulle ett sddant rekommendationssystem prestera om det anviandes i ett annat land?

Tréaning av maskininldrningsmodeller pa stora dataméangder efterfragar kraftfull
hardvara och langre traningstid. Att utféra hogt kravande berakningar pa den bés-
ta hardvaran ar véldigt energikrédvande. Energiforsorjningen bestar i manga lénder
till stor del av miljofarliga energikéllor. Manga storre foretag har som mal att inte
anvanda fossila energikéllor, daribland Google [50], men det &r en bit bort.
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Slutsats

Utifran resultaten fran modellen som presenterades i 5.2.1 gar det inte att dra nagra
slutsatser gallande huruvida dess princip ar bra eller inte.

Modellen som presenterades i 5.2.2 visar betydligt battre prestanda an baslinjen.
Forutsattningarna for algoritmen visar stor skillnad i pricksikerhet. Om algoritmen
tar hansyn till mer punkter i historiken kan den fa en béttre utveckling av pricksa-
kerhet.

Antalet negativa exempel i dataméngden som modellen trianar pa paverkar ocksa
sensitiviteten och specificiteten hos algoritmen. Specificiteten 6kar med mer negati-
va exempel. Sensitiviteten sjunker, vilket kan bero pa skillnaden i antalet negativa
exempel. Resultatet visar att rekommendationssystemet ar kapabel att uppvisa en
sensitivitet pa 6ver 50% och en specificitet pa nara 100%.

Den sista modellen som presenteras i 5.2.3 visade avslutningsvis resultat med en
god pricksékerhet. Sensitiviteten som uppnaddes var ocksa god men Gversteg aldrig
resultaten fran modellen som presenterades i 5.2.2. Det gar inte att visa att tillamp-
ningen av faltningsnat okar prestandan av ett rekommendationssystem jamfort med
ett motsvarande system som implementeras utan ett CNN.
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Framtida arbete

En algoritm som utvarderades men aldrig implementerades under arbetet var en
med ett kontinuerligt handlingsrum. Med ett inbdddningslager producerat med ett
faltningsnat eller ett som trdnat med modellen skulle dessa varden tillsammans med
det pa utgangslagret kunna placeras i ett vektorrum. Varje anviandarinteraktion och
rekommendation skulle representeras av en vektor som pekar pa en plats i rummet.
De rekommendationer som ligger narmast den vektorn producerad av neuronnétet
i rummet ar de som agenten bedémer ér bra.

En algoritm med ett kontinuerligt handlingsrum skulle vara mérkbart mer kompli-
cerad i sin implementering. Mojliga fordelar med en algoritm med denna princip kan
vara att det blir enklare att introducera nya rekommendationer utan att trana om
modellen och att farre datapunkter kravs vid traning. Utforskningen av en sadan
modell vid tillampning av forstdrkningsinlarning for att implementera rekommen-
dationssystem foreslas som fortsatt arbete.

Dessutom foreslas ocksa att undersoka hur tillimpningen av faltningsnat pa inspi-
rationsbilder (alternativt det som systemet ska rekommendera) pa samma sitt som
pa produkterna en anvindare interagerat med paverkar rekommendationssystemets
prestanda. Ytterligare en aspekt som kan undersokas dr om det gor nagon skillnad
att anvinda det sista gomda lagret pa faltningsnatet i stillet for utgangslagret for
att konstruera all indata till neuronnéatet.
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