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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva analyzou, ndvrhem a tvorbou vice-vrstvého doporucovaciho
modulu pro vzdéldvaci portal, jejiz hlavni ¢ast tvori kolaborativni filtrovani. To je navrzeno
a pouzito specificky pro potreby portdlu. Modul je zalozen na efektivnim vyuziti implementace
grafové databaze Neo4J. Modul také pouziva vrstvy, které se opiraji o datovou zakladnu rela¢ni
databize MySQL, kterd je zakladem databaze Neo4J.

Klicova slova doporucovaci systém, kolaborativni filtrovani, vice-vrstvé doporucovani, grafova
databaze, vzdélavaci sektor, Neo4J

Abstract

This master’s thesis deals with the analysis, design and creation of a multi-layer recommendation
module for an educational portal, the main part of which is collaborative filtering. It is designed
and used specifically for the needs of the portal. The module is based on the efficient use of Neo4J
graph database implementation. The module also uses layers that rely on the MySQL relational
database that underlies the Neo4J database.

Keywords recommender system, collaborative filtering, multi-layer recommendation, graph
database, education sector, Neo4J
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Kapitola 1

Uvod

Doporucovani je dnes jiz béznou funkcionalitou u vétsiny sluzeb. At uz je to individualni doporu-
¢eni nebo ne. Velci poskytovatelé sluzeb jako Netflix, Youtube atd. dnes poskytuji tuto moznost,
ktera umoznuje najit zdkaznikovi rychleji relevantni obsah, a tak i benefitovat poskytovateli ob-
sahu. Je naprosto jedno zda-li se jednd o doporucovani pratel na socidlnich sitich, nebo dalsi
video pripravené do fronty sledovani. Fantazie je limit.

Tato prace navazuje na mou bakalafskou praci, kterd se zamérovala na vybudovani datové
béaze pro takové doporucovani spolu s kontinualni idrzbou aktudlnich dat v takovéto databézi.
Nebude to proto vyjimecéné, kdyz budu referovat na svou starou praci. Naopak sekce teoretické
Casti se bude vénovat pouze ji.

Datové zakladna byla vybudovana pro spolecnost LearnerOn, v dobé psani start-up spolec-
nost, kterd mé za cil zpristupnit profesni rozvoj, jak pro jednotlivce, tak pro firmy vyzadujici
takovou sluzbu.

Mou motivaci pro pokracovani na tomto projektu byla, nejen mé trvajici spoluprace s firmou
LearnerOn, ale také osobni vira ve vefejny prinos tohoto projektu, ktery muze lidem pomoci
s potfebou a chuti se naucit néco nového.

Ne méné ted nez kdykoliv jindy lze vnimat ze strany verejnosti jistou obavu o budoucnost, at
uz by se referovalo na probéhlou pandemii, jeji hospodarské nasledky, nebo valku. Tento projekt
ma& potencidl pomoct svétu, alespon v jedné strance véci a to se vzdélanim.

Hlavni ¢ast implementace kolaborativniho filtrovani je provedena na strané grafové data-
baze NeodJ. Tato databaze byla v minulosti zvolena pro vyzralost, vhodnost pro doporucovaci
ulohy a strukturu vyhovujici ukladanym datim. Ostatni irovné doporucovani jsou pak popsany
v praktické ¢asti, kde se vysvétluje, jak funguji a divod jejich pouziti.

Je dillezité hned na tvod poznamenat, ze od mé predeslé prace se struktura dat jemné pozmeé-
nila, aby vyhovovala firemnim predstavam. Protoze tato grafovd databize nemé pevnou definic
schéma, zmény nebude mozné jednoduse predstavit ve formé definice schéma, misto toho tyto
zmény uvedu slovné a to v teoretické c¢asti.

V prvni ¢asti popisu teorii k pochopeni praktické ¢dsti. Bude v ni popsana firma LearnerOn,
predesla prace na kterou tato navazuje, zmény provedeny po vypracovani predeslé prace a na
konec davod vybrani a princip fungovani kolaborativniho filtrovani.

V druhé c¢asti popisu realizované vice vrstvé feseni doporucovaciho systému pro firmu Lear-
nerOn.






Kapitola 2

Cil prace

Cilemi této prace jsou analyzovat, navrhnout a vytvorit funkéni prototyp doporucovaciho modulu
pro vzdélavaci portal LearnerOn. Je také potfeba uvést problematiku na teoretické tirovni k po-
chopeni vytvoreného doporucovaciho mechanismu. Analytickd ¢ast se také zabyva pochopenim
konkrétnich potieb firmy LearnerOn a jak chce doporucovani vyuzivat. Navrh doporucovaciho
mechanizmu diskutuje nad alternativami typu doporucovani a dopodrobna popisuje ty, které
byly vybrany portédlem k implementaci. Cast, ktera je o tvorbé prototypu FeSeni se pak zabyva
implementaci v konkrétnim systému.






Kapitola 3

Teoreticka cast

V této velice dilezité kapitole priblizim pouzitou teorii potfebnou k pochopeni vystupu z prak-
tické ¢asti mé diplomové prace.

Prvni sekce popisuje firmu LearnerOn a projekt, na kterém spolupracovala se CVUT, do
jehoz feSeni jsem byl zapojen. Pti ném vznikla méa bakalarska prace, kterda dala za zaklad této
diplomové préaci. Poté teoreticky popiSu hlavni ¢ast této prace, a to kolaborativni filtrovani,
spolu s ostatnimi typy filtrovani, vyhodami i nevyhodami tohoto typu doporuc¢ovani. Dalsi sekce
predstavuje pojem grafové databize a jednu z jejich konkrétni implementaci - Neo4J, kterd byla
pouzita pro implementaci kolaborativniho filtrovani.

3.1 O projektu LearnerOn

Prestoze jsem tuto firmu jiz predstavil ve své bakalafské praci [}, rdd bych z ni vybral a zopakoval

par nejdilezitéjsich bodil okolo této firmy a spoleéného projektu s CVUT.

,Firma LearnerOn, SE podnika dle NACE kategorizace v podpurné ¢innosti ve vzdélavani.
Byla zalozena v roce 2017. Hlavni podnikatelskou aktivitou spolecnosti je poskytovat zdjemctm
o celozivotni vzdéldvani ndvodné a personalizované vedeni pii volbé cesty vzdélani (tzv. Learning
Path) a v pozd&jsi fézi i cili vzdélani (Learning Goal), a to v online prostied{.“ 1]

NACE stoji pro klasifikaci ekonomickych ¢innosti vydavanou Evropskou komisi. V podstaté
je to systém pro charakerizaci, v jakém odvétvi firma pracuje. Kromé doplnujicitho popisu k pred-
chozimu odstavci, je dalsim duvodem, pro¢ to zminuji, ten, Ze tato charakterizace hrala velkou
roli v mé bakalafské praci [[l] jako prostiedek pro shlukovan{ firem/ zdkazniku se stejnym typem
produkce.

S touto firmou jsem zacal spolupracovat pii spolecném projektu firmy LearnerOn, SE a Fa-
kulty informacnich technologii CVUT, kde financovani spolupréace bylo podpofeno Prazskym
voucherem na inovacni projekty ve vyzvé s ¢islem ti. Predmétem feSeni byl Pokrocilé inovativni
datové struktury v podpore celoZivotniho vzdeldvdni. Tato zadost byla vytvorena podnikatelskym
zamérem predaném hlavnimu méstu Praha. Kde je mimojiné popisovana konkurenceschopnost,
trzni potencidl i jeho piispévek spolec¢nosti. [1]

Jednim z cilt této spoluprace byl i datovy model a konverze castecnych datovych modelt do
pozadovanych, na kterém jsem se do velké miry podilel. To byl mimojiné predmét mé bakalarské
prace|l] a je zékladem pro tuto praci. Vytvofeni datové Teseni totiz mélo slouzit jako zdklad pro
doporucovaci systém vzdélavacich materiali pro uzivatele.



Teoreticka cast

Dalsimi cili této spoluprace byly:
1. Datova ontologie pro definici a modelovani souvislosti a propojeni datovych entit
2. Konkrétni vzorova implementace vysledného datového modelu
3. Testovani algoritmické funkcionality

4. Vzorova / testovaci implementace. Vzorové end-to-end propojeni a implementace v ramci
GRANDstack

5. Pribézné konzultace, manudly

GRANDstack je kombinace technologii pro vytvoreni full-stack datové orietovanych aplikaci,
jejiz klicovymi komponenty jsou nédsledujici technologie: GraphQL, React, Apollo a Neo4j. Blizsi
popis je mozné se dozvédét ze sekce GRANDstack v mé bakalarské praci @] Tyto body byly
fefeny také mnou nebo ostatnimi spolupracovniky zastupujici CVUT v projektu, ale nejsou
klicové pro pochopeni vysledku této prace, proto je zde nebudu prilis rozvadét.

3.1.1 O cem byla ma bakalarska prace

Hlavnim cilem mé bakalarské prace byla analyza, ndvrh a implementace datové ¢asti pro doporu-
covaci systém. Soucdsti navrhu datové ¢asti byl také ontologicky OntoUML model pro zachyceni
modelu a jeho jednoznacnou dokumentaci. Pro implementaci bylo nutné zpracovat jiz existujici
data s novymi do potfebné formy vyhovujici cilim déjictho se projektu. [l

3.1.2 Vysledny datovy model po dokonceni spoluprace na
projektu

Implementaci navrzené ontologie do grafové databaze Neo4j transformaci dat ze stavajici MySQL
databaze do Neo4j, ktera se fidila sadou pravidel popsanou v mé bakalarské praci, jsme dostali
databazovy model, jak je ukdzan na obrazku B.1l.

,Je nutné poznamenat, ze pokud ma uzel vice Stitki pak jsou vizualizovany vsechny jeho
stitky jako jiny uzel. Ten sdili vSechny spolecné atributy i vazby s jinymi vizualizacemi stejného
uzlu. Proto lze vidét na obrazku napiiklad uzly se Stitkem Resource. V databazi se ovSem ne-
vyskytuji data pouze se stitkem Resource, ale ve skutec¢nosti konkrétni data jako knihy, nebo
odkazy, které maji takovy stitek pro oznaceni ucebniho materialu. Pro prehlednost pak databa-
zovy stroj pri vizualizaci seskupuje vSechny uzly se stejnymi Stitky. [EI]

3.1.2.1 Metodika pro rozvoj databaze

ProtoZe padlo rozhodnuti, Ze nékterd data budou (z bezpecnostnich a jinych divodi) udrzovéna
jak v novém tlozisti, tak také v ptivodni relacni databazi. Vznikla potfeba pro adrzbu aktualnosti
dat mezi obéma datovymi zdroji. Navrh pro postup udrzeni aktualnosti dat v obou databazich
jsem vytvoril ve své bakalarské praci a jeho symbolické znédzornéni je viditelné na obrazku B.2.
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Teoreticka cast

Neo4J
nt . 3. transformace
ntegrace zmeny PFiprava dat 5. uloZeni do databaze
modelu
4. nacteni dat T
1. navrh metodiky
Nova
data MySQL

B Obrazek 3.2 Integrace novych dat

Jak je tedy viditelné na obrazku @ v pripadé, ze je potifeba upravit ontologicky model,
nebo se prizpusobit zméné rela¢niho modelu zménou vyvolanou vyvojem, navrh je, Ze se bude
postupovat nasledujicim zptsobem.

1. ,,Prvné je potieba dle charakteru dat navrhnout metodiku pro definovani a zpracovani dat,
2. poté aplikovat tyto metody do upravy ontologického modelu.

3. V ramci transformace se pripravi data dle skute¢nosti, zda pujdou pouze do NeodJ databéaze,
nebo je potieba je zalohovat i v relacni MySQL databézi.

4. Novy zdroj dat se pak zpracuje transformaci modelu

5. a data zbyva ulozit.“ [

Samotnou implementaci popisu az v praktické Casti této prace, i to totiz bylo potreba dovy-
fesit k praktickému zprovoznéni doporucovani na webu LearnerOnu.

3.1.3 Pouzité technologie v aplikaci

V pribéhu spolupréce taky doslo k architektonickému rozhodnuti a pokynu vedoucich projektu
LearnerOn, ze priméarni data zlistanou nadale v rela¢nim databazovém stroji MySQL a pouze
¢ast bude prevedena do Neodj, takze nékteré datové entity jsou z vykonovych a jinych duvodu
replikovany v obou tlozistich. Toto rozhodnuti padlo predevsim kvili nékterym z nevyhod Neo4J,
které popisu nize. Je tedy pochopitelné, ze zvolena grafovd databdze se pouziva k prinosu, pro
ktery byla zvolena, misto toho aby nutné nahrazovala existujici rela¢ni databazi, se kterou mél
tym vétsi zkusenost.

Dalsi dulezitou technologii pro tuto praci je vyhleddava¢ OpenSearch. OpenSearch, ktery je
odnozi potencidlné znaméjsich technologii jménem Elasticsearch a Kibana, je oteviend technolo-
gie skladajici se predevsim z datového tlozisté a efektivniho vyhleddvace nad témito daty. Kromé
toho, ze se pouziva tato technologie k podpore vyhledavacich dotazli na strance, tak se tento
vyhledavac také pouziva k typu doporuceni jménem sémantické doporucovani, protoze udrzuje
ve své databazi odlehceny seznam vsech polozek s jejich popisnymi vektory a poskytuje moznost
vyhledavani k nejblizsich sousedt. Jak tento typ doporucovani funguje, popisu v praktické casti
podrobnéji.



Proc¢ potirebujeme doporucovaci systémy

ZlepSeni piijma
spolec¢nosti

ZlepSeni
uzivatelského
zazitku

Zvyseni Kolaborativni
pravdépodobnosti, filtrovani jako
Ze si uzivatelé koupi doporucovaci
doporucené zbozi. mechanizmus

ZlepSeni udrzeni si
zakazniku /
uzivatelovy vérnosti

Prodej

LepsSi pochopeni
uzivatetav potieb polozek

USetieni ¢asu
B Obrazek 3.3 Pro¢ potfebujeme doporucovaci systémy

3.2 Proc potrebujeme doporucovaci systémy

Na tuto otézku by sice lze slo odpovédét jednoduchou odpovédi a bylo by tim ta hlavni motivace

vSeho v komerénim sektoru..penize. Ale pokud se odprostime od tohoto piimocarého pohledu,

lze najit spoustu véci s ¢im takovy doporucovaci systém miize pomoct. Jak 1ze vidét na obrazku
mezi motivace k implementaci tohoto typu systému patii:

1. zlepseni uzivatelského zazitku,

zlepSen{ udrzen{ si zdkaznikd / uzivatelovy vérnosti

prodej rozmanitéjsich polozek

usetfeni (uzivatelova) ¢asu

lepsi pochopeni uzivatetav potieb

zvyseni pravdépodobnosti, ze si uzivatelé koupi doporucené zbozi.

shlukovani podobnych uzivatelt

Sl B S N

a zlepSeni pr{jmu spolecnosti.

Produkty lze navrhovat podle nejoblibenéjsich polozek dostupnych na webovych strankach,
demografického profilu zdkaznika nebo jako odhad budoucich nadkupnich akci zdkaznika na za-
kladé jeho predchozich ndkupi. [2] Zptsobt, jak a co doporucit zdkaznikovi je mnoho, v této
praci popisu nékteré z nich, jaké jsou jejich vyhody, nevyhody a pro¢ jsme zvolili, co jsme zvolili.

Funkce doporuceni také pomahd objevit jedinecné a zajimavé polozky, které by jinak zua-
staly nepov§imnuty, coz prispiva ke spokojenosti uzivateli a poskytuje spolec¢nostem piilezitost
prodévat Sirsf skdlu produkti. [3]

Jednim z motivatori, nebo mozna vynucovacu implementace doporucovani, je také skutec-
nost, ze postupem c¢asu doslo k vyraznému nérustu mnozstvi udaju o chovani uzivatelu, které
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zahrnuji historické tdaje o aktivitach na webu, jako jsou kliknuti, vyhledavani, zobrazeni stranek
a zobrazeni polozek, a také o aktivitich mimo web, jako je sledovani kliknuti v e-mailech, mo-
bilnich aplikacich a push notifikaci. Dalsi idaje zahrnuji historii nakupt zakazniki, hodnoceni
a lajky zbozi a sluzeb, podrobnosti o jednotlivych polozkach a pripojeni uzivatelti na rtznych
socialnich sitich. [2] To ve spojeni s velkym mnozstvim doporuditelnych polozek vytvari perfektni
kombinaci ke sparovani uzivatele se vhodnym nabizenym zbozim.

3.3 Obecné k typtim doporucovacich systémi

Algoritmy pro doporucovaci systémy se vyuzivaji k tomu, aby zakaznikiim poskytovaly obsah
nebo produkty, které odpovidaji jejich vkusu nebo vybéru v minulosti.
Pokud jde o zékladni doporucovaci systémy, existuji ¢tyri hlavni kategorie:

Y

filtrovani na zakladé popularity,
filtrovani zalozené na obsahu,

kolaborativni filtrovani

oW

a hybridni pristup.

Doporucovaci systém zalozeny na popularité navrhuje uzivateli nejoblibenéjsi polozky, coz je
snadné implementovat a slouzi jako dobry zdklad pro ostatni modely. Tento pristup je vhodny
pro uzivatele bez historickych dat, ¢ehoz v budoucnu vyuzijeme. Algoritmus navrhuje seznam
popularnich polozek, které byly napt. hodnoceny nejvice krat. Tato metoda muze byt nékdy
efektivnéjsi nez slozité techniky kolaborativniho filtrovani. [4] Je nutné zminit, ze k dispozici je
vice zdkladnich algoritmi, o kterych se muzete dozvédét vice v této publikaci [4], ty ale pro tuto
praci nebudou podstatné.

Filtrovani zalozené na obsahu se spoléha na algoritmy strojového uceni, které navrhuji nové
polozky, jez jsou podobné tém, s nimiz uzivatel jiz diive komunikoval. Systém seskupuje podobné
polozky na zakladé jejich atributt, coz je potencidlni nevyhoda, kterou prozkoumém pozdéji,
jelikoz vyméha disledné porozuméni témto atributtim. [f] Cilem technik zaloZenych na obsahu
je rozpoznat spolecné rysy polozek, které uzivatel ocenil, jako jsou pozitivni hodnoceni, ndkupy
nebo kliknuti, a navrhnout mu podobné polozky. Tyto metody vsak vyzaduji shromazdovani
informaci, které nemusi byt snadno dostupné, jednoduché na shromazdéni nebo pfimo relevantni.
3]

Hybridni pfistup zahrnuje kombinaci vice filtra¢nich technik, které zvysuji presnost a vykon-
nost. Nelze jej presné definovat, bohuzel se jedna o trochu vagnéjsi definici.
vrhovani novych polozek spoléhd vyhradné na predchozi interakce mezi spotiebiteli a produkty,
které vyuzivali. Vlastnosti zbozi nejsou relevantni, protoze interakce mezi uzivatelem a polozkou
se uklddaji v matici interakei mezi uzivatelem a polozkou. [5]

Protoze na nasem webu je k dispozici pestra skala polozek jako knih, linkd, kurzi a jejich ko-
lekel (vzdélavacich cest), informace uvedené u jednotlivych polozek nenf mozné mit vzdy peclivé
vyplnéné. Predevsim pokud mluvime o obsahu vytvoreném uzivateli, ktery nelze snadno kurato-
rovat. Protoze nékteré polozky maji pouze nazev a stru¢ny, nebo i neuzitecny popis, tak se vahy
jednoznacné klani na stranu kolaborativniho filtrovani jako prostiedku k doporucovani.

V tomto ptripadé ani neni mozné vhodné pouzit pristup zalozeny na obsahu, ktery byl zminén
vyse.

Ve spojenti s relativni jednoduchosti fungovani je kolaborativni filtrovani také dobré feseni pro
zacatek, ktery je mozné v budoucnu vylepsit, nebo nahradit na miru Sitym modelem vytvorenym
strojovym ucenim.

Takovéto byly tedy pohnutky k implementaci kolaborativniho filtrovani ve firmé LearnerOn
a zvoleni téma mé diplomové prace.



Co je tedy kolaborativni filtrovani

Hodnoceni knih [Kniha 1 Kniha 2 Kniha 3 Kniha 4
Uzivatel A 9

UZivatel B 10 9

Uzivatel C 2

UZivatel D 1 2

B Obrazek 3.4 Matice interakci mezi uzivateli a polozkami

3.4 Co je tedy kolaborativni filtrovani

Kolaborativni filtrovani bere v tivahu vsechny uzivatele a identifikuje ty, ktefi sdileji podobné
zaliby a zapory, aby bylo mozné doporucit hlavnimu zakaznikovi nové a cilené produkty. Tato
technika umoziiuje podnikim i spotiebitelim sledovat nejnovéjsi trendy. [b]

Rozeznavame dva typy interakci mezi uzivateli a produkty:

1. Prvni zptisob zahrnuje implicitni zpétnou vazbu, jako je klikani na odkazy, prochézeni historie
objednavek nebo prehravani urc¢itého obsahu.

2. Druhy zpusob je zalozen na explicitni zpétné vazbé poskytnuté uzivatelem, jako je hodnoceni
filmu na stupnici od 1 do 5 hvézdicek, lajkovani nebo nelajkovani videa nebo oznaceni alba
¢i playlistu jako oblibeného.

My budeme pracovat predevsim s prvnim typem interakce, jelikoZ je na webu LearnerOnu
plné implementovan a existuje plno dat tohoto charakteru v existujici databéazi. Bude se od toho
pak odvijet pouzita formule pro vypocet miry doporuceni materialu.

3.4.1 Co si predstavit pod matici interakci mezi uzivateli
a polozkami

Protoze matici interakci mezi uzivateli a polozkami (nadale matici interakei) budu vicekrat zmi-
novat, predstavim zde jednoduchym zpisobem, co je ji mysleno, a jaké jsou myslenkové postupy
za nalezenim podobné smyslejicich uzivatelu.

Na ilustrativnim obrazku @, kde ¢isla od jedné do deseti znaci oblibenost dané polozky od
nejméné az nejvice, 1ze vycist néasledujici skutecnosti:

1. Uzivatel A i uzivatel B maji radi knihu 1, maji moznéd podobny vkus a uzivateli A by se mohla
libit i kniha 3.

2. Uzivatel C i uzivatel D nemaji radi knihu 2, maji mozna podobny vkus, a proto se uzivateli
C nebude libit ani kniha 4.

3. Neméame tuseni, jaké je propojeni mezi vysSe zminénymi skupinami uzivateli.

Jak lze vidét, z takovéto matice jdou vycist podstatné informace, které ndm pomohou pri
doporucovani kolaborativnim filtrovanim. A to nepotiebujeme védét nic ani o uzivatelich ani
o knihach.

11



12

Teoreticka cast

3.5 Typy kolaborativniho filtrovani

Rozeznavame dva typy pristupu kolaborativniho filtrovani a témi jsou:
1. pristup zalozeny na paméti

2. a pristup zaloZzeny na modelu

3.5.1 Pristup zaloZzeny na paméti

Kolaborativni filtrovani zalozené na paméti se pri generovani doporuceni pro uzivatele spoléha
vyhradné na matici interakci mezi uzivatelem a polozkou. Tento piistup je zcela zavisly na
minulych hodnocenich a interakecich uzivateli. [5]

Filtrovani zalozené na paméti se sklada ze dvou metod:

1. kolaborativniho filtrovani zaloZeného na uzivatelich
2. a kolaborativniho filtrovani zalozeného na polozkach.

Tyto metody vyuzivaji matici interakci uzivateli a polozek k predpovédim hodnoceni po-
lozek. Bézné se jim tika metody sousedstvi, protoze se zaméruji na urceni vazeb mezi uzivateli
a polozkami. [B]

Pri rozhodovani, zda pouzit pristup zalozeny na uzivatelich nebo na polozkach, je dilezité
zvazit, jak Casto se uzivatelé a polozky v systému méni. Pokud je uzivateli vice nez dostup-
nych polozek, muze byt metoda zalozena na polozkéach lepsi, protoZe systém muze doporucovat
polozky novym uzivatelim, i kdyz se vahy podobnosti polozek pocitaji jen obcas. V online me-
dialnich systémech, kde pribyva uzivatelt obvykle rychleji nez polozek, jsou pak algoritmy Ero

}

vvvvv

doporucovéani zaloZené na polozkéch pro komercéni nebo online aplikace prakti¢téjsi volbou. |

3.5.1.1 Filtrovani podle uzivatele

Aby bylo mozné poskytovat nova doporuceni konkrétnimu uzivateli, vytvori se na zakladé analyzy
akei provedenych danym uzivatelem soubor srovnatelnych uzivateli (tzv. nejblizsich sousedi).
Doporuceni jsou zalozena na nejoblibenéjsich polozkach v této skupiné, které jsou pro cilového
uzivatele nové. [p]

Nyni ptiblizim postup vice pomoci obrazku @ z publikace [H], ktera popisuje, jak kolabora-
tivni filtrovani funguje. Obrazek pro jednoduchost rozdéluje postup do tii nasledujicich kroku.

1. Identifikace matice interakci uzivatele a polozek, kterd je datovym zdrojem pro nalezeni do-
porucenych polozek. Kde proménna n je pocet uzivatelll a zaroven velikost jedné z dimenzi
matice a proménnd m je pocet vSech polozek a zaroven velikost druhé z dimenzi matice.

2. Extrakce radku matice korespondujiciho cilovému uzivateli, kterému budou polozky doporu-
covany. Tento fadek pak daného uzivatele reprezentuje pri dalsich operacich. V tomto kroku
se také vyhleda k nejblizsich sousedu cilového uzivatele pomoci vektorové podobnosti. Jaké
metriky se daji pouzit a jakou jsem zvolil ja, popisu v praktické ¢asti této prace.

3. Poslednim krokem je doporuceni polozek, které jsou nejpopularnéjsi v okruhu nejblizsich sou-
sedd a se kterymi cilovy uzivatel jesté neinteragoval. V tomto pripadé doporucujeme akorat
polozky, které byly nejblizsimi sousedy hodnoceny kladné. Pro negativné hodnocené polozky
nemame praktické vyuziti. Na obrazku jsou kladné hodnocené polozky oznaceny zelené, ne-
utralné hodnocené jsou oranzové a negativné hodnocené jsou cervené.
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B Obrazek 3.5 Tlustrativni popis kolaborativniho filtrovani na zakladé uzivatele z publikace [E]

3.5.1.2 Filtrovani podle polozek

Proces filtrovani podle polozek zahrnuje vybér doporuceni pro uzivatele na zakladé jeho pred-
chozich interakci. To se provadi tak, Ze se zohledni polozky, o které uzivatel jiz projevil zdjem,
a pomoci nalezeni podobnosti se identifikuji podobné produkty. Z téchto shluki podobnych po-
lozek jsou uzivateli navrZzeny nové polozky jako potencidlni doporuceni. [5]

Nyni ptiblizim postup vice pomoci obrazku @ z publikace [B], kterd popisuje, jak kolabora-
tivni filtrovani funguje. Obrazek pro jednoduchost rozdéluje postup do t¥i nasledujicich kroki.

1. Identifikace polozek, které cilovy uzivatel kladné ohodnotil.

Kolik polozek se zde vybere, ovliviiuje rozsah prohledavanych polozek. Pro kazdou z vy-
branych polozek se nasledujici postup opakuje. VSechny vysledky se pak srovnaji a vrati se
v poradi nejlepsiho skére. Konkrétni postup popisu v praktické ¢asti této prace.

2. Extrakce sloupce matice korespondujiciho vybrané polozce. Tento sloupec pak danou polozku
reprezentuje pri dalsich operacich.

3. V tomto kroku se vyhledd k nejblizsich sousedd vybrané polozky pomoci vektorové podob-
nosti. Jaké metriky se daji pouzit a jakou jsem zvolil ja, taky opét popisu v praktické casti této
prace. Posledni ¢asti tohoto kroku je doporuceni polozek, které jsou nejpodobnéjsi polozkam,
které cilovy uzivatel ohodnotil kladné a se kterymi cilovy uzivatel jesté neinteragoval. Na
obrazku jsou kladné hodnocené polozky oznaceny zelené, neutrdlné hodnocené jsou oranzové
a negativné hodnocené jsou cervené.

3.5.2 Pristup zaloZeny na modelu

Pristup zaloZeny na modelu zahrnuje vyuziti modeld strojového uceni k predvidani a upfednost-
novani interakci mezi uzivateli a polozkami, se kterymi jesté neprovedli interakci. K trénovani
téchto modeli jsou implementovany rizné algoritmy, jako je maticova faktorizace, hluboké uceni
a shlukovani, které vyuzivaji informace o interakcich, jez jsou jiz pfitomny v matici interakei. [H]

Tyto algoritmy vytvareji modely, které reprezentuji chovani uzivateli a polozek prostred-
nictvim skupiny faktort nebo rysi a jejich prislusnych vah pro kazdého uzivatele a polozku.

)
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prefered item prefered item
user wp . user W

_ ) |
User-item User-item
interactions interactions — \
matrix matrix I

We identify the prefered item of user The prefered item is represented We can search and recommend the K
we want to make recommendation for. by its column in the matrix. nearest items to this “prefered item”

B Obrazek 3.6 Tustrativni popis kolaborativniho filtrovani na zdkladé polozek z publikace [H]

Pro vytvoreni prediktivniho modelu pro doporucovani polozek uzivatelim je potreba data
(soubor dat o uzivatelich a polozkdch) predzpracovat s vyuzitim informaci o hodnocenich nebo
predchozich ndkupech. Béhem vlastniho procesu doporucovani je k predpovédim zapottebi pouze
predem vypocteny nebo ,nauceny“ model. Nejpouzivanéjsim pristupem v této kategorii jsou
modely latentnich faktort, jejichz cilem je vytvorit hodnoceni definici polozek a uzivateli na
zékladé 20 az 100 faktort, které jsou odvozeny ze vzorct hodnoceni. [3]

Ackoli jsem nasel prace, kde vyzkum naznacuje, Ze techniky zaloZené na modelech jsou pro
predpovidani hodnoceni lepsi nez sousedské pristupy. Zda se, ze samotna ,, presnost” doporuceni
nestac¢i k tomu, aby uzivatelé ziskali uspokojivy a efektivni zazitek. Je dulezité vzit v tvahu
i dalif faktory. [3]

3.5.2.1 Maticova faktorizace

Ke konci této sekce o pristupech zalozenych na modelu, popisu ten nejbéznéjsi postup pro ziskani
vyse zminénych latentnich faktor, a tim je maticova faktorizace.

Jednd se o metodu, kterd se pokousi s co nejmensi chybou rozdélit matici interakci uzivatelt
a polozek do dvou samostatnych matic, kde jedné reprezentuje pouze uzivatele a druhd pouze
polozky. Obé matice ziskané faktorizaci jsou vypocteny tak, aby skalarnim soucinem mezi sebou
vytvorily zpatky ptivodni matici interakci. Myslenkou je, ze latentni faktory, které specifikuji jed-
notlivé uzivatele, nebo polozky se vyskytuji pravé v v téchto maticich na jednotlivych radcich,
kde kazdy popisuje jednoho uzivatele, nebo jednu polozku. Proto se pak jedna nazyva uzivatel-
ska matice a druhd se nazyva matice polozek. Po vypoctu takovychto matic, pak 1ze naptiklad
velice rychle vypocitat predpoklddanou miru doporuceni pro konkrétni polozku, kdyz maticové
vynasobime radek uzivatele z uzivatelské matice s fadkem zkoumané polozky z matice polozek.

Nyni priblizim postup faktorizace vice pomoci obrazku z publikace [[7], kterd mimo jiné
predstavuje kolaborativni filtrovani zalozené na modelu.

Na obréazku jde zjednodusené vidét, jak se ziskava uzivatelskd matice a matice polozek. Obé
matice skalarnim sou¢inem musi tvorit puvodni matici interakci s minimalizaci chyby v podobé
matice rekonstruujici chybu, kterd je napravo oznacCena oranzovou barvou. Puvodni matice in-
terakci, kterd je nalevo oznacena zelenou barvou, ma dvé dimenze o velikosti n uzivateld a m
polozek. Matice rekonstruujici chybu ma ty samé rozméry, ovsem uzivatelskd matice resp. ma-
tice polozek, kterd se uprostred oznacena modrou resp. ¢ervenou barvou, ma kromé své dimenze
o velikosti n resp. m, které urcuji pocet uzivatelt resp. polozek, také druhou dimenzi o velikosti
I, kterd je slozena z latentnich faktora.

Tato metoda predpokladd, Ze nalezne skryté faktory definujici uzivatele nebo polozky roz-
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B Obrazek 3.7 Ilustrativni popis maticové faktorizace z publikace [H]

délenim fidké matice interakci do dvou hustych matic, redukci do mensi velikosti se pak muze
usetrit vypocetni ¢as v dalSich operacich. Tyto faktory ani neni potreba manudalné hledat, jako
by to bylo u filtrovani zaloZeném na obsahu, samy se ukazou po faktorizaci ptvodni matice.

K faktorizaci se ¢asto pouziva metoda gradientni sestupu, kde je cilem minimalizovat celkovy
rozdil vSech prvkl z ptvodni matice s prvky po soucinu korespondujicich radkt uzivatelovy
matice a matice polozek. To samé lze vyjadrit pomoci nédsledujici rovnice prevzaté ze ¢lanku [[].

(X,Y) = argminxy Y [(X)(¥;)" - My]® (3.1)
(i,4)€EE

Kde X reprezentuje uzivatelskou matici a X; predstavuje i-ty radek matice, tedy i-tého uzi-
vatele, 7 je mezi jednou az n. Y reprezentuje matici polozek a Y; predstavuje j-ty fadek matice,
tedy j-tou polozku, j je mezi jednou az m. E pfedstavuje vSechny pozice (4,j), u kterych v pifpadé
matice M;; hodnota existuje.

Toto je popis zékladni funkce, kterd se da rozsitit napr. o regularizacni faktor.

3.5.3 Problém ridkosti/ studeného startu

Ridké matice interakci mohou vést k nepfesnjm a nepfiméfenym predpovédim a doporucenim
kvuli nedostatku sousedu cilovych polozek.

To, Ze nastane takovyto problém, je pravdépodobné predevsim na zacatku fungovani celého
systému, kdy neni k dispozici dost nasbiranych dat, ale také pokazdé pro nového uzivatele, ktery
nebude mit v matici interakci zadny zédznam.

Reseni tohoto problému lze vytvofit doplnéninim implicitnich kandidat na sousedy predikei
propojeni. Predikce propojeni zahrnuje odhad pravdépodobnosti odkazu mezi dvéma uzly na
zékladé pozorovanych odkazi a atributt uzli. Existuji ruzné algoritmy pro predikci vazeb v gra-
fech a metrika blizkosti vazeb, jako je Adamic-Adarav koeficient, ten je u¢innou metodou pro
identifikaci potencidlnich uzla, které maji byt propojeny. [f]
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3.5.3.1 Predikce propojeni

Pro vypocet skére podobnosti mezi uzivateli se ¢asto objevuji ¢tyTi razné metody méreni podob-
nosti. Jsou jimi:

1. spolec¢ni sousedé,

2. Jaccardiv koeficient

3. Adamic-Adartuv index

4. a prednostni/ preferenéni pfipojeni

Prestoze nakonec pri implementaci nebylo potfeba ani jednu metodu pouzit, protoze jsme
tento problém vyresili kombinaci raznych algoritmt doporucovacich systému, coZ je popséno
v sekei nize, predstavim zde alespon ivodné tyto metody pro predikci propojeni.

3.5.3.1.1 Spolecni sousedé Vypocet urcuje skére podobnosti mezi dvéma uzly na zakladé
poctu jejich spole¢nych sousediu. Pokud maji uzly xz a y v Case t vysoky pocet prekryvajicich se
sousedu, pak existuje vysoka pravdépodobnost, ze ziskaji nové spolecné sousedy v Case t + k.
Toto skore podobnosti se nazyva podobnost spoleénych sousedi.

3.5.3.1.2 Jaccarduv koeficient Jaccarduv koeficient vypocitava podobnost mezi z a y mé-
fenim procenta sousedu z, kteri také koreluji s y. Zjednodusené je to metrika, ktera zohlednuje
korelaci mezi z a y.

3.5.3.1.3 Adamic-Adarav index Adamicova-Adarova metrika podobnosti vylepsuje vypo-
¢et spole¢nych sousedil tim, Ze uzlim s mensim poctem vztaht priklada vétsi vahu. Cilem této
metriky je minimalizovat vliv popularnich uzli a upfednostnit uzly s reprezentativnéjsimi infor-
macemi. Napiiklad pokud uzly z a y maji spolecné sousedy a a b, ale ¢ ma méné vztahu nez b,
budou hodnoty Adamic-Adarovy podobnosti pro uzly = a y zalozené na spolecném sousedovi a
vyssi nez hodnoty zalozené na b.

3.5.3.1.4 Prednostni pripojeni V socialnich sitich se ¢asto predpoklada, ze uzly s velkym
poctem spojeni maji tendenci vytvaret vice vztaht. Tento jev lze pozorovat i v oblasti finan¢nich
schopnosti, kdy bohat{ jedinci maji vyssi pravdépodobnost, Ze se stanou jesté bohatsimi [(]. Mira
podobnosti preferencnich pripojeni je metoda pouzivand k urceni "bohatstvi”’uzla z a y vypoctem
soucinu poctu spojeni, ktera maji. Tato mira nevyzaduje zadné informace o samotnych spojenich,
coz z ni ¢ini relativné jednoduchy a efektivni vypocet.

3.5.3.2 ReSeni pomoci tranzitivniho propojeni

Pokud jde o problém studeného startu, klicovym problémem je generovani presnych predpovedi
s omezenymi informacemi. Jednou z moznych metod feseni tohoto problému je vyuziti doplnuji-
cich informaci o uzivatelich, jako je jejich vék, pohlavi, vzdélani, zajmy a dalsi relevantni tidaje,
které slouzi k jejich klasifikaci. Alternativné lze také pouzit hybridni doporucovaci systémy,
které kombinuji vice pristupti do jednoho predik¢éniho mechanismu. Tyto techniky jiZ nejsou po-
vazovany za Cisté kolaborativni a eliminuji zédkladni vyhodu o doménové nezavislosti, protoze
vyvstavaji otazky tykajici se ziskdvani dalsich informaci a integrace riznych klasifikatort. Presto
mohou byt tyto metody uzitecné v pocatecnich fazich nové zavedeného doporucovaciho systému,
aby bylo dosazeno kritického mnozstvi propojeni, které je vyzadovano v kolaborativnim ptistupu.
]

Postupem casu byly navrzeny ruzné metody, z nichZz minimalné jedna je i zaloZena na grafech.
Tento pristup vyuziva tranzitivnich asociaci mezi uzivateli na zakladé jejich minulych interakei
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a zpétné vazby. Hlavnim cilem této techniky je vyuzit predpokladané "tranzitivity preferenci
zékazniki, pokud maji spolecné polozky. Kromé toho tento pristup prirazuje kazdé hrané vahu,
obvykle na zdkladé hodnoty p¥islusného hodnoceni. [3]

Pomoci této metody zalozené na tranzitivnich asociacich je mozné implementovat kolabora-
tivni doporuceni i pfes maly inicidlni pocet interakci v databazi. Tento proces zahrnuje vypocet
asociaci mezi uzly uzivatelt a uzly polozek. Standardni piistupy kolaborativniho filtrovani, jako
jsou pristupy zalozené na uzivatelich a polozkéach, uvazuji pouze cesty o délce 3 hran. Kdyz exis-
tuje vysoky pocet jedinecnych cest spojujicich uzel polozky s uzlem uzivatele, je asociace mezi
témito dvéma uzly silnéjsi. Vzhledem k malému poctu cest o délce 3 v ridkych databézich, je pro
vypocet doporuceni nutné uvazovat také delsi cesty, znamé jako nepiimé asociace. Je jednoduché
rozsitit pristup tak, aby zahrnoval tranzitivni asociace v modelu zalozeném na grafech tim, ze se
uvazuji cesty o délce vétsi nez 3. To umoziiuje modelu zkoumat tranzitivni asociace. [B]

Tento mechanismus, ktery vraci miru doporuceni polozky p pro uzivatele a, je zaloZen na
souctu vah jedinecnych cest spojujicich uzivatele a a polozku p. V tvahu se vsak berou pouze
cesty, jejichz délka je rovna nebo mensi nez stanovend maximalni hranice M. Mohli bychom
tak upravovat hodnotu M, kterda musi byt liché cislo, aby reprezentovala tranzitivni asociace
v bipartitnim grafu. Je tfeba zminit, ze M je parametr, ktery je tfeba definovat, aby byla zajisténa
pTesnost doporuceni. [3]

skore(a,p) = Z alength(p) (3.2)

pEpathsBetween(a,p,M)

Ve vysledné formuli @, pak pathsBetween(a, p, M) jsou vSechny cesty mezi uZivatelem a po-
lozkou o délce z, kde z je mensi nebo rovno M. Vaha cesty se vypocita jako a na délku cesty,
kde o je konstanta mezi 0 a 1, coz zajistuje, ze delsi cesty maji mensi vliv. Konkrétni hodnotu o
muzeme urcit na zakladé charakteristik zdkladni aplika¢ni domény. Takze v aplikacich, kde tran-
zitivni asociace mohou byt silnym prediktorem zajmu spottebitel, by o méla nabyvat hodnoty
blizké 1, zatimco v aplikacich, kde tranzitivni asociace maji tendenci preddvat malo informaci,
by o méla nabyvat hodnoty blizké 0.

Pro doporuceni polozek uzivateli se mu vrati k nejlepsich polozek ze sefazeného seznamu,
pricemz se vyloudi polozky, se kterymi uzivatel jiz interagoval. Tato metoda je zajimava z nékolika
davodi:

1. vytvari uspokojujici doporuceni, i kdyz jsou k dispozici omezené informace,
2. navic vyuziva stejny soubor dat, ktery pouzivame pro kolaborativni filtrovani
3. a je zcela zaloZena na grafu, tedy vyuzivd stejny model bipartitnfho grafu [3]

Navrhovana technika zalozena na nepfimych vztazich muze ve srovnani se standardnimi algo-
ritmy zalozenymi na uzivatelich a polozkach vyrazné zvysit kvalitu doporuceni, zejména pokud
je matice interakci ridka. Tento algoritmus navic vykazuje méritelné zlepseni vykonu pro nové
uzivatele ve srovnani s tradi¢nimi technikami kolaborativniho filtrovani. Jakmile vSak matice
hodnoceni dosdhne urcité hustoty, muze se kvalita doporuceni ve srovnani se standardnimi algo-
ritmy zhorsit. Doporuceni se v popsaném pristupu pocitaji pomoci podobnosti zaloZzené na cesté.

3]

3.5.4 Zkombinovani variant kolaborativniho filtrovani

U doporucovacich systému zalozenych na kolaborativnim filtrovani ¢asto nestac¢i spoléhat se
pouze na varianté filtrovani zalozené na uzivateli nebo na varianté filtrovani zaloZzené na polozce.

K feSeni tohoto problému lze k vybéru relevantnich polozek ze skupiny potencidlnich kan-
didatt pouzit hybridni pristup, ktery kombinuje obé metody. Tato technika zahrnuje pouziti
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mér podobnosti s predikci propojeni k predpovédi hledané polozky kombinaci filtrovanim podle
uzivatele s filtrovinim podle polozky. [g]

Vyzkum [§] navrhuje metodu pro vyuziti filtrovan{ podle uzivateli i polozek v kolaborativnim
filtrovani zalozeném na grafech najednou. Navrhovany pristup zahrnuje dva kroky. Nejprve se
vyfiltruje top-N uzivateld s nejvyssim skére podobnosti s cilovym uzivatelem. Misto toho, aby se
pri doporucovani spoléhalo pouze na podobnost uzivatell, jsou polozky zakoupené témito top-N
podobnymi uzivateli povazovany za potencialni kandidaty pro dalsi krok. V dalsim kroku jsou
kandidati sefazeni podle podobnosti polozek. Metoda se nazyva TSUISIMCEF, coz je zkratka
pro Two-Steps Combined User and Item Similarities in Graph-Based Collaborative Filtering
(dvoukrokové kombinované filtrovani podle podobnosti uzivateli a polozek v grafu). [§]

My jsme se rozhodli implementovat kaskddovité doporucovdni. Jedna se o kaskddu doporucent,
kde pokud dany pristup neni schopen vratit dostateéné vhodné vysledky, jsou jeho vysledky
ignorovany a misto toho se vraci vysledky dalsiho doporuceni v radeé.

V dobé psani této prace se fronta skldda z téchto typt doporuceni:

1. kolaborativni filtrovani podle uzivatelq,
2. kolaborativni filtrovani podle polozek,
3. sémantické doporuceni,

4. a doporuceni na zakladé popularity

Nic ale nebrani tomu, v budoucnu pridat dalsi polozky do fronty, kde kolaborativni filtrovani
tvori hlavni ¢dst mechanizmu. Jak konkrétné je implementovano toto feseni samoziejmé ukazu
v praktické ¢asti.

3.5.4.1 Co je sémantické doporuceni

Tato doporucovaci metoda je zalozena na porovnavani polozek a hledani sémanticky podobnych
polozek. Pokud uzivatel kladné ohodnotil, nebo jakkoliv projevil zdjem o danou polozku, lze pred-
pokladat, Ze by mohl mit zdjem o doporuceni podobné polozky. K polozkdm, o které uzivatel
projevil v minulosti zdjem, se tak vyhledavaji polozky, které jsou sémanticky podobné. K repre-
zentaci polozek se pouziva popisny vektor, ktery sémanticky polozku reprezentuje. Vyhodou této
reprezentace je, ze se s ni daji provadét typicky vektorové operace, jako primeérovani mnozstvi
vektord k odhadu ,, primérné“ polozky, o kterou uzivatel ma zdjem. S touto reprezentaci se taky
dé jednoduse porovnavat podobnost polozek prostfednictvim porovnavani podobnosti ¢iselnych
vektort.

Toto doporuceni tedy prumeéruje popisné vektory posledné zobrazenych polozek, o které uzi-
vatel projevil zdjem. K tomuto zprumérizovanému vektoru se pak hledaji nejblizsi sousedé. Funkci
pouzivanych k méreni vzdalenosti mezi vektory za tcelem urceni k-nejblizsich sousedt lze zvolit
hned nékolik jako:

1. vzdalenost normy L1, ktera se vypocitava jako soucet absolutnich hodnot rozdilu prvkia vek-
tort,

2. vzdalenost normy L2, ktera se vypocitava jako soucet druhych mocnin rozdilu prvku vektori,
3. kosinova podobnost,
4. atd.

Popisny vektor polozky se ziské text embedingem (vnofenim textu), coZ je zpusob vektorové
reprezentace textu. Text vlozeny do modelu, v nasem piipadé model jménem DistilBERT, je
vytvoren slepenim textovych atributt polozky, které se lisi od druhu entity. Napf. pro knihu se
takovy text slozi ze slepeni ndzvu knihy a popisu knihy.
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3.5.5 Vyhody kolaborativniho filtrovani

Na konec popisu kolaborativniho filtrovani popisu vyhody i nevyhody tohoto doporucovani a za-
¢nu vyhodami. Mezi vyhody kolaborativniho filtrovani lze zaradit:

1.

Nezéavislost na polozkdch—Neni tieba mit specifické znalosti o doméné nebo typu polozek,
protoze doporuceni se zakldda na matici interakei uzivatele s polozkami.

. Doporuceni propojenim podobné smyslejicich—Ma potencidl pomoci uzivateliim najit nové

zajmy, i kdyz je aktivné nevyhledavaji, tim, ze jim nabidne nové polozky, které jsou podobné
jejich stavajicim zadjmuam. Pro priklad se muze jednat o polozku vysoce hodnocenou podobnym
uzivatelem, ta nemusi odpovidat typickym preferencim, takze doporuceni sice nemusi byt
jistym hitem, jako néco jiného, ale mize uzivateli predstavit dosud neprozkoumany novy
zajem.

. Doménova nezavislost—Neobsahuje doménova omezeni a lze jej vyuzit v riznych pripadech

pouziti a scénarich. Navic dokaze zpracovavat datové aspekty, které je obvykle naroéné iden-
tifikovat pomoci filtrovani obsahu. [3]

. Relativni jednoduchost—Pouziti metod zalozenych na sousedstvi pro predikci je jednoduché

a snadno pouzitelné. Samo o sobé vyzaduje tpravu predevsim jednoho parametru, kterym
je pocet pouzitych sousedi. Oproti pristuptim zalozenym na modelu, které obvykle vyuzi-
vaji techniky faktorizace matice, které se pri hledani nejlepsich moznych reseni spoléhaji na
optimaliza¢ni algoritmy. Tyto optimaliza¢ni techniky maji mnoho parametri, které je tfeba
peclivé nastavit, aby se zabrdnilo uviznuti v suboptimédlnim feseni. [3]

. Porozumeéni vysledkiim doporuc¢eni—Pouzitd technika nabizi stru¢né a srozumitelné vysvét-

leni provedenych predpovédi. V pripadé doporuceni zaloZenych na polozkach lze uzivateli
zobrazit seznam podobnych polozek a hodnoceni, které obdrzely. To muze zlepsit uzivatelovo
porozumeéni procesu doporucovani a vypoctu relevance, coz v kone¢ném dtsledku zvysuje jeho
duvéru v doporucovaci systém a platformu, na které se nachézi. [3]

. Casova efektivita—Systémy zaloZzené na sousedstvi maji vyznamnou vyhodu z hlediska ca-

sové efektivity. Na rozdil od vétsSiny systémi zalozenych na modelech nevyzaduji ve velkych
komercnich aplikacich ndkladné a ¢asté tréninkové faze. Ackoli mohou vyzadovat predvypocet
nejblizsich sousedd, je to obecné méné nakladné nez trénovani modelu v pristupu zalozeném
na modelu. Kromé toho lze malou ¢ast modelu znovu vypocitat, jakmile jsou k dispozici nové
informace, coz umoznuje témeér okamzita doporuceni. Ukladani téchto nejblizsich sousedi na-
vic vyzaduje minimalni pamét, takze tyto pristupy jsou skalovatelné pro aplikace s miliony
uzivatell a polozek. [

. Stabilita—Vyhodou doporucovacich systémt, které se idi timto pristupem, je, Ze je do znacné

miry neovliviiuje pravidelny priliv uzivateli, polozek a hodnoceni, ktery se bézné vyskytuje
v rozsahlych komerénich aplikacich. Po vypoc¢tu podobnosti polozek muze systém zalozeny na
polozkach snadno poskytovat doporuceni novym uzivatelim, aniz by bylo nutné systém znovu
trénovat. Navic pri pridani hodnoceni nové polozky staci, aby systém spocital podobnosti mezi
novou polozkou a polozkami, které jiz v systému jsou. [3]

. Grafova forma—Vysledny graf nabizi vyhody pro lokdlni navigaci v datech béhem aktualizace

modelu nebo predpovédi, stejné jako pro porozuméni a pifstupnost. [3] Kromé toho mohou
grafové modely tesit problém studeného startu, ktery byl zminén vyse, pomoci tranzitivni
asociace.

Pokud data reprezentujeme jako bipartitni graf, pak jeho vyhodou je, ze se do né&j ukladaji
pouze nezbytné informace a neplytva se paméti. Tato reprezentace navic urychluje tvorbu
modelu tim, Ze se zaméFuje na potencidlné relevantni sousedy. [3]
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Tato sit grafu je uzivatelsky privétiva béhem procesu doporucovani a poskytuje dodatecné
znalosti ziskané ze stavajiciho souboru dat o uzivatelich a polozkach, které lze vyuzit k riznym
uceltim, napriklad k segmentaci zakaznika a shlukovani polozek.

K reseni problému ridkosti dat, ¢i problému studeného startu se castokrat daji pouzit grafové
algoritmy. Napr. PageRank a navigacni metody, jako je pathfinding, se vyuzivaji k vyplnéni
mezer a vytvoreni hustsi reprezentace souboru dat o uzivatelskych polozkéch. [3]

3.5.6 Nevyhody kolaborativniho filtrovani

Mezi nevyhody kolaborativniho filtrovani pak lze zaradit:

1. Riziko studeného startu—Pokud je dat mélo, mize byt obtizné doporucovat nové produkty
nebo uzivatele na zdkladé predchozich interakci.

Problém studeného startu je pro kolaborativni filtrovani vyzvou, protoze se snazi nabidnout
presnd doporuceni pro nové uzivatele a to i v pripadé, ze jsou k dispozici jen omezené iidaje
o interakcich. Existuji vsak zpusoby, jak tento problém fesit, naptriklad pomoci ruznych al-
goritmu popsanych vyse, véetné grafového piistupu a to tranzitivni asociaci. [3]

2. Omezené pokryti—Kviili vizanosti na matici interakei nékteré polozky nebudou nikdy dopo-
ruceny, pokud podobni uzivatelé s nimi nikdy neinteragovali.

7 dlouhodobého hlediska muze dochazet k nedostatecné rozmanitosti navzdory snahdm na-
vrhovat uzivatelim nové polozky. Je to proto, ze algoritmy se spoléhaji na historicka data
a nemusi doporucovat polozky s malym mnozstvim dat, coz vede k tomu, Ze oblibené produkty
se stanou je§té oblibenéjsimi a novych moznosti bude navrzeno mélo. [p]

3. Skalovatelnost—S rostouci uzivatelskou zékladnou se algoritmy potykaji s problémy kvili
velkému objemu dat a problémim se skalovatelnosti. Uvédomuji, ze toto mize znit mirné
jako kontradikce s popisem jednoho z bodu ve vyhodéch, nicméné lze to formulovat tak, ze
skalovatelnost tohoto filtrovani neni bezkonkurencéné nejlepsi.

3.6 Predstaveni grafové databaze pro doporucovani

Nyni lehce predstavim, co je grafova databaze a jeji implementaci jménem Neo4J. Tento typ
databéze spolu s Neo4J jsme jiz popisoval ve své bakalaiské préci [ a to relativné dopodrobna.
spondujici sekce v mé minulé praci.

,Grafové databdze je zaloZena na teorii o grafech. Radi se mezi NoSQL databéze. Je tomu
protoze databazovy designer nedefinuje jasné dané schéma, jak jsou informace ulozeny, pomoci
kterého by se vynucovaly pravidla pro nova data. To je do urc¢ité miry zajisténo integritnimi
omezenimi, ale nejednd se o plnohodnotnou ndhradu DDL vidéného u rela¢nich databézi. To
znamena a je vyhodou, Ze napr. pokud se kus dat mirné lis{, neni nutné hned modifikovat design
databéaze. Na druhou stranu to vede k sub-optimalité dotazovani. Pfesto u struktur ¢asto ménicich
se, nebo generovanych uzivatelem se jedna o vyhodu.“ [1]

Jak jsem jiz popisoval u divodu k vybéru kolaborativniho filtrovani jako doporucovaciho
systému, data, kterd spravuje LearnerOn a jsou urceny k doporuceni, nejsou tplné jednotvarna.
Konkrétni seznam datovych typu je mozné najit dopodrobna popsany také v mé bakalarské
préaci [[1]. Proto grafovd databdze mimojiné je dobrou volbou pro ukldddni naSich poloZek pro
doporucovani.

,» V samotné formé se — jako graf — skldad4d z uzli (Node) a hran (Edge/ Link). Data tedy
uklddd do uzla (ekvivalenty zdznamu raddku v relacéni databdzi) a vztahy mezi témito daty do
hran — orientovanych ¢i neorientovanych — mezi nimi. Vztahy tedy jsou First-class objekty,
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coz znamend, Ze stejné jako uzly mohou mit popisy (Labels) a pfifazené atributy (jako sloupce
v rela¢ni databdzi). Narozdil od rela¢nich databazi, které zjistuji takové informace o spojenich
run-time®. [[If

To je vyhodné v nasem pripadé, kde mame velice propojené data. Na tomto obriazku @ jde
vidét jadro uzli, které budeme pouzivat pii doporucovani. Na obrazku moc hran vidét nelze, ale
pocet hran v grafu ve skute¢ném produkénim prostredi pri skdlovani dat velice naroste. Kazdy
novy uzivatel totiz muze vytvorit hranu podobnosti na jakéhokoliv uzivatele. Kazdy uzivatel
muze interagovat s libovolnou polozkou. A pro polozky existuje podobny ptipad, kde kazda nova
polozka muze byt podobnd libovolné existujici.

3.6.1 Porovnani s relaéni databazi

, Grafové databéaze jsou vyrazné rychlejsi pro propojena data. Kvili jiné struktufe, rychlost vy-
sledku nezavisi tak na velikosti ulozenych dat jako na velikosti prozkoumaného stromu. Grafové
databéze ukladaji spojeni jako First-class objekty, dochézi proto k prochézeni v teoreticky kon-
stantnim ¢ase. To je podpofeno méfenimi v implementaci, ve stroji Neo4j.“ [l

V pripadé pouziti databaze pro doporucovani budou typy hledani pres velké mnozstvi hran
Casté, bude se jednat o hledani na zdkladé kontextu, historie, ¢i preferenci uzivatele. Tedy kon-
krétnimi divody pro volbu grafové databéaze ze strany firmy LearnerOn byly predevsim:

1. ,struktura dat, se kterymi portal pracuje a hodla pracovat ma grafovy charakter a

2. fada pokrocilych vyhleddvacich funkci vyuzivajicich metody strojového uceni a umélé inteli-
gence je rovnéz zalozena na grafovych algoritmech.“ [l

Pokud se jedna o spoustu dat bez velkych agregaci, ¢i spojovani, pak pouziti grafové databaze
neni nejlepsi volbou a je lepsi zvolit databédzi relacni. A protozZe se ve vétsiné pripadi spoustéji
praveé tyto typy dotazl, kompletni pfechod na grafovou databazi by pro firmu LearnerOn neda-
val smysl, misto toho se zvolend grafova databaze pouziva v souCasnosti pouze jako prostredek
v ziskani doporucovani.

» Implementaci bylo zvoleno Neo4J. Diky komunitni verzi je cenové pfistupny a zarovén ne-
ztraci na zralosti. Podporuje spoustu knihoven a funkci pravé pro aplikaci metod strojového
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uceni a umélé inteligence s potiebnymi algoritmy jako napr. Node Embedding. Ma vlastni vy-
hledavaci jazyk jménem Cypher, ktery je podobny SQL. Poskytuje taktéz kvalitni knihovnu pro
jazyk Python, ktery je mezi lidmi pracujicim s algoritmy strojového uceni a umélé inteligence
velmi obliben.* [l]

3.6.2 Neo4dl

Neo4J je velice popularni implementaci vyse popisované grafové databaze. , Neo4dJ m& hrany
grafu pouze orientované, coz nevytvari problém s jakymkoliv navrhem, jelikoz neorientovana
hrana se na orientovanou dé rozsifit. Tyto hrany musi mit vzdy definovan zacdtek a konec (muze
se jednat o jediny uzel). Jak bylo zminéno v ¢ésti o grafovych databdzich, hrany maji stejné
mozmnosti popisu jako uzly, coz je rozdil oproti ostatnim databazim.“ [l

Databaze je plné ACID podporovand neboli garantuje pro vsechny transakce Atomicitu, Kon-
zistenci, Izolaci a Durabilitu. Tato implementace je zaloZena grafovém modelu (v ptvodnim znéni
Labeled Property Graph Model) se $titky a vlastnostmi.

Dotazovacim jazykem je Cypher. Podobné jako SQL se jednd o deklarativni jazyk, ktery je
vyvijen pro ic¢ely NeodJ, nicméné jeho tvirci z néj chtéji udélat jazyk pro podporu dotazovani se
i do jinych databazovych stroji. Pro blizsi popis doporucuji sekci o tomto deklarovacim jazykuv
mé bakalaiské praci [[]. TkdyZz je syntaxe velice srozumitelnd i pro bézného Ctendfe, tak pro
pochopeni, jak se ziskdavd doporuceni kolaborativnim filtrovanim primo z databéze, je dulezité
rozumeét alespon na zakladni trovni syntaxi Cypheru. Misty také pouziji funkce z knihovny
APOC, ktera rozsifuje nékteré z funkcionalit databaze. Vzdy ovSem popisu, jak se funkce chova
a v jakém kontextu byla pouzita.

Integritni omezeni poskytuji zpisob, jak vymezit pravidla grafu, nicméné jsou extrémné ome-
zend a v dobé psani této prace v podstaté limitovana na zajisténi existence a unikatnosti atribut.

V pribéhu celé price se pouziva NeodJ edice Enterprise verze 4.3.3. Edice Enterprise je sice
placenou verzi, ktera poskytuje mnozstvi funkcionalit navic, nicméné nic z ukdzanych prikladi
v praktické ¢asti této prace nevyuziva téchto moznosti, nebo moznosti pro které neexistuje zdarma
varianta.



Kapitola 4

Prakticka cast

V této kapitole ukazu prakticky postup mé diplomové prace. Od predstaveni datové Casti, pres
implementaci az k rozvaze nad budoucim rozvojem existujictho doporucovaciho systému. Prvni
sekce predstavuje ¢ast datového modelu v grafové databézi, kterd je pouzita pfi doporucovani
a popisuje vyhodnost formy bipartitniho grafu. Na to navazujici sekce popisuje velice dulezi-
tou ¢ast, bez které by nebylo mozné doporuceni provozovat, je ji naplnéni a synchronizace dat
potiebnych pro algoritmy k doporucovani. Dalsi sekce pak popisuje samotnou implementaci do-
porucovacitho mechanizmu. Jak tato kaskdda doporucovacich krokt se snazi vratit co nejlepsi
vysledky, tak které algoritmy tvori tuto kaskddu. Poté je sekce, ktera ukazuje vysledky testo-
vani doporucovani na testovacich datech. A posledni ¢ast je rozvahou nad budoucim rozvojem
doporucovaciho apardatu pro LearnerOn.

Protoze predmétem prace je doporucovaci mechanizmus, ne systém okolo toho, neodevzdavam
cely Backend aplikace, ale pouze utrzky, které slouzi pro doporucovani samotnému, nebo jsou
s nim vyhradné spojené. Tyto tutrzky jsou casto ur¢itym pseudokédem formétovanym dle syntaxe
Pythonu, ve kterém je produkéni kéd implementovan. Samotné dotazy na grafovou databéazi,
které provadéji kolaborativni filtrovani jsou vzdy popisovany ve formé, v jaké jsou pouzity pro
implementaci na produkci. Divodem pro zvoleni pseudokédu pro zbytek implementace je, Ze
ukdzany pseudokod je jazykové agnosticky a je jednoduché je pochopit. Timto muze slouzit
Ctenafi jako lepsi inspirace pro jeho pouziti.

4.1 Predstaveni casti datového modelu pouzitého k dopo-
rucovani

Datovy model grafové databaze je Siroky za tcelem pokryti planovanych vyuziti, které nutné
nebenefituji doporucovani, které popisuji v této praci. Dalo by se naopak tvrdit, ze zbytecné
data zahlcuji a zpomaluji ¢as odpovédi pro doporuceni a negativné ovliviiuji zkusenost zakaznikii.
Protoze, jak jde vidét na obrazku entit je v databazi hodné, tak po popisu zmén modelu, které
se odehraly od zverejnéni mé bakalarské préace, se budu vénovat dale v praci predevsim konkrétni
casti celého modelu, ktery obsahuje uzivatele, interakce a polozky. Tato ¢ast bude symbolizovat
bipartitni graf, i kdyZz se o néj ve skutecnosti jednat nebude. Co je bipartitni graf a pro¢ graf
databaze ve skutecnosti bipartitni graf tvorit nebude popisu ¢astecné v této sekci ale také v sekci
o kolaborativnim filtrovani.
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4.1.1 Typy polozek k doporucovani

Nyni pfedstavim vSechny typy polozek v systému k doporuceni uzivateli, vS§echny zminéné typy
polozek jsou rozebrané v podrobnéjsi formé v mé bakalaiské praci [1].

Vzdélavaci materidly, které budu nazyvat polozkami, jelikoz je to zavedeny pojem reprezen-
tujici predmét doporucovani, se déli na nasledujici typy:

Kniha je reprezentace knihy typicky definovand svym ISBN (mezindrodnim standardnim ¢islem
knihy).

Kurz je externi online vyukovy kurz nabizeny LearnerOnem jakozto prostfednikem.

Odkaz na vzdélavaci material (Odkaz) slouzi pro referenci na materidly, které vedou uzi-
vatele typicky mimo doménu portalu LearnerOn, rozeznavame jesté nasledujici podrozdéleni
odkazl, které definuje obsah, na ktery Odkaz sméruje.

Jsou jimi nasledujici podtypy:

= Web,

= Video,
= Clének,
= Podcast,
= Kod,

= Kniha,

= a Kurz

Kazdy z podtypt svym nazvem jednoduse vysvétluje, na jaky typ obsahu musi zvoleny odkaz
ukazovat, aby mu byl pritazen dany typ. Pokud pfi pritazovani typu nelze usoudit, o jaky
typ odkazu se jedna, pak se voli automaticky typ Web.

Vzdélavaci cesta je sada vyukovych materidli vyse zminénych typu ale i dalsich vzdélavacich
cest. Vzdélavaci cesta je setfidény strom s posloupnosti pro postup pri vzdélavani.

V ontologickém modelu ale i taky grafové databdzi pouzivime navic pojem Resource (ve
smyslu informaéniho zdroje), ten v ontologickém modelu zastieSuje definiéné vSechny vzdélavaci
materidly a v databazi slouzi k jejich jednoduchému vyfiltrovani.

4.1.2 Typy uzivatelskych interakci

Nyni predstavim vSechny typy interakci v systému, které jsou konkrétnéji rozebrané v mé ba-
kalafské préci [[I]. A vysvétlim, pro¢ se pii doporucovani popisovaném v této praci nepouzivaji
vSechny typy, které se pouzivaji a jak.

Interakce se sleduji u kazdého navstévnika, jen nékteré se ovSem daji duvéryhodné vyuzit pti
doporucovani a jen v nékterych pripadech jejich pocet ospravedlnuje jejich kontribuci v dopo-
rucovacim procesu. Interakce se déli na verejné dostupné a privatni. Verejné interakce se az na
vyjimky uklddd pouze v kontextu jedné névstévy a problém je s jejich objektivni reprezentaci
chovani uzivatele. To privatni interakce jsou pristupné pouze prihlasenym osobdam, v tomto pri-
padé pak lze pri predpokladani, ze se navyky a preference jednoho uzivatele neméni, doporucovat
polozky na zékladé jejich sledované historie interakei.
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Druhé déleni interakci se zaklada na typu ¢innosti. U tohoto déleni je viditelny problém, ze
vétSina typu interakci nema dostatecné reprezentativni pocet zdznami. Pro pripomenuti zmino-
vané déleni ¢innosti je nasledujici:

Vytvareni entit jako cest, kurzi, linki atd.

Zobrazeni entit jako cest, kurzi, linka atd.
Vymazani vytvofenych nebo vlastnénych entit
Hlasovani v anketach

Vyhledavani dotazu, tato interakce se oproti ostatnim nevaze na ostatni materidly, takze au-
tomaticky odpadéava z moznosti pouziti v kolaborativnim filtrovani

Editovani vytvofenych nebo vlastnénych entit
Sledovani jinych uzivateldi, nebo novinek atd.

Pri pohledu na tyto typy interakei a jejich cetnosti jisté neni prekvapenim, zZe nejvétsi mnozstvi
zastupuje interakce Zobrazeni, naopak v ostatnich pripadech pouziti pro kolaborativni filtrovani
bud teoreticky neni mozné, nebo prakticky kdy je zdznamu neskutecné malo. Navic také kvuli
problému s hledanim vah dulezitosti jednotlivych typt interakci mezi sebou, padlo rozhodnuti
brat ohled pouze na interakci Zobrazent, které je binarni a prinasi informaci, zda uzivatel danou
polozku vidél, nebo ne.

4.1.3 Zmény v datovém modelu od zverejnéni bakalarské
prace

Jak jsem popisoval pri predstavovani konceptualni modelu tohoto feseni v mé bakalarské praci
(1], tak ,,Puvodni MySQL databdze obsahuje také informace, které nejsou v nové databdzi po-
tfeba. Ty v ontologickém modelu ani v budouci implementaci nebudou. Ve vétsiné piipadu se
jedna o pomocné a administrativni tabulky, nékteré jsou zastaralé a postupnym vyvojem ztratily
vyznam. Nékteré ovSem prinaseji dulezité informace a nejsou v modelu pro jejich nepotfebnost
v soucasném vyuzit{, nicméné v budoucnu mohou byt.* [ﬂ] Nejznatelnéjsimi tabulkami byly:

News je tabulka s novymi informacemi pro uzivatele
Questions je tabulka s otdzkami, které mohou byt pokladdny k raznym entitdm v aplikaci

K nim je zména jednoducha ...jiz neexistuji.

Protoze jak kolekce tak vzdélavaci cesty se sklddaly z ostatnich zdroju informaci, oba prvky
byly vlastné seznam zdroji. A zatimco myslenka za kolekei byla, Ze je to jednoduchd neserazend
mnozina zdroju informaci a vzdélavaci cesta je komplikovanégjsi. Protoze samotnéd implementace
a jejich vlastnosti byly velice podobné, doslo k rozhodnuti se naprosto zbavit podpory pro kolekce
a stavajici kolekce prekonvertovat na vzdélavaci cesty. Tyto nové cesty pak maji priznak, ktery
signalizuje, Ze je cesta neserazend a nemél by se brat zietel na zobrazované poradi. Origindlni
reprezentace cesty porad predstavuje strom kvili vhodnosti pti provadéni vyukovymi materialy,
jak je potreba.
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4.1.4 Co je bipartitni graf

Doporucovaci datovy model je obvykle reprezentovan bipartitnim grafem nebo bigrafem, coz je
graf slozeny ze dvou rtznych mnozin uzld nazyvanych U a V. V takovém grafu kazda hrana
spojuje uzel z U s uzlem z V. V nasem pripadé predstavuje mnozina U produkty nebo polozky,
zatimco mnozina V predstavuje uzivatele. Uzivatelé jsou pripojeni k polozkdm, s nimiz inter-
agovali, naptiklad je okomentovali nebo se jim libi. Hrandm je mozné prifadit vahy nebo sily,
které udavaji Cetnost nakupu uzivatele nebo miru, do jaké se mu dand polozka libi. Projekce
bipartitniho grafu pak poodhaluji vztahy mezi uzivateli, kteri sdili historii interakci, nebo mezi
polozkami, se kterymi interagovali stejni uzivatelé. [H]

4.1.4.1 Vyhody pouziti této reprezentace

Bipartitni grafy predstavuji efektivni a srozumitelny zpusob reprezentace dat pro nas pripad,
kde v podstaté o jediné o co ndm jde, jsou ojedinélé interakce uzivateli a polozek. Soubor dat
o uzivatelich a polozkach je typicky ridky s mnoha uzivateli a polozkami a jen malym zlomkem
interakci mezi nimi. Vytvoreni matice, ktera by tyto interakce reprezentovala, by vedlo k mnoha
nuldm a méalo uziteénym hodnotam. Bipartitni grafy naproti tomu zobrazuji pouze vztahy, které
zprostiedkovavaji smysluplné informace. Pro néco jako multimodalni doporucovaci systémy lze
rozsitit reprezentaci dat a modelovat vice bipartitnich grafu se stejnou sadou vrcholi, ale ruznymi
hranami. Tento pTistup se pouziva v multimodélnich doporucovacich systémech, které vyuzivaji
ruzné typy interakei k poskytovani presnéjsich doporuceni. H]

Prestoze pti pohledu na cely model grafu na obrazku E{, nelze mluvit o tom, Ze by cely graf
byl bipartitni, zminuji jej a jeho vyhody pro urcity divod. Pouzivame grafovou databézi, kde data
reprezentuji graf a pro tcel doporucovani budeme pracovat s podgrafem, ktery pri ,,rozlozeni*
vrchola interakci na hrany, je bipartitnim grafem. Proto zminuji i vyhody bipartitniho grafu,
které jsou aplikovatelné na nas podgraf.

4.2 Synchronizace dat relacni a grafové databaze

Pro spravné fungovani doporucovani bylo potfeba zprovoznit dva typy synchonizace dat:
1. davkovou synchronizaci
2. a kontinudlni synchronizaci.

Dévkovou synchronizaci se mysli transformace vsech potifebnych datovych entit z rela¢ni
databaze do grafové databéaze. Toto je potfeba predevsim pfi inicializaci grafové databéze, ale
také pri velkych zménach relacni databaze, nebo kdyz se stane néjaka chyba pri kontinualni
synchronizaci. Kontinualni synchronizace pak je aplikovani zmén z relac¢ni databaze do grafové
databéaze u kazdého zdznamu jednotlivé v redlném case. Oba typy synchronizace funguji na stejné
logice BE, pouze davkova synchronizace se spousti jednou za 14 dni na vybranych zdznamech.

4.2.1 Napojeni Neo4J objektil na Django objekty

Tato ¢éast je velice technologicky zavisla, presto jsem si jist, ze prinasi dobry nahled, jak fesit
synchronizaci entit mezi dvémi riznymi databazemi.

Jsem si védom, ze existuje jistd podpora pro NeodJ i ze strany Django, bohuzel béhem im-
plementace tohoto synchroniza¢niho mechanizmu tato podpora nevystacovala nasim potfebam.
Faktem je, ze vymyslena transformace z rela¢ni databaze do grafové neni primocara, v jistych
pripadech totiz nékteré tabulky z rela¢ni databdze v grafové databazi uplné zanikaji ve pro-
spéch hran. Nebo nékdy vznikaji nové typy vrcholi kvili pivodnimu navrhu, ktery ontologicky
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nedava smysl. Takovéto transformace Django v té dobé nepodporoval, proto vznikl vlastni me-
chanizmus, ktery pracuje s objekty Neomodelu (knihovna pro mapovan{ objekt pro grafovou
databédzi Neo4J) a s objekty Django modelu.

A7 na vyjimky existuji vzdy korespondujici objektova reprezentace Neo4J entity s objektovou
reprezentaci Django modelu, proto vzniklo rozhodnuti vytvorit vlastni mapovani a napojit zmény
Django objektti na mapovani, které automaticky ulozi zmény i do grafové databaze. Nyni popisu
na zjednodusené varianté, jak zminénda transformace funguje. Ve skutecnosti je realizace mirné
slozitéjst kvili jiz zminéné variabilité transformace u nékterych tabulek.

V prvnim utrzku kédu mame mapu jménem model to graph data_sync_map, ta spo-
juje korespondujici Django modely s modely Neomodelu. Modely grafové databédze jsou zabalené
ve tridé GraphDataSync. Ta v tomto pripadé slouzi pro vraceni funkce, kterd se ma volat na ob-
jektu Neomodelu pii uloZeni objektu Django modelu. Pro napojeni Django signalu s uklddaci
funkci pro objekt Neomodelu slouzi funkce connect model to__graph data_to_ signals. Tato
funkce prochézi mapu a zajisti to, ze kdyz se ulozi objekt Django modelu zavola se na korespon-
dujicim modelu Neomodelu create_or update node funkce s obsahem pravé uklddané instance.

| model_to_graph_data_sync_map = {

User: GraphDataSync(UserNode),

3 CookieConsent: GraphDataSync(CookieNode),
4 Tag: GraphDataSync(TagNode),

5 Visitor: GraphDataSync(VisitorNode),

N

7 }

o class GraphDataSync:
10 def __init__(self, node_cls):

11 self.post_save_receiver_function = self.create_post_save_receiver_function(
node_cls)

13 @staticmethod
14 def create_post_save_receiver_function(node_cls: Type[LearneronNode]) -> Callable

15 def default_post_save_receiver_function(instance, **kwargs):
16 return node_cls.create_or_update_node (instance)

18 return default_post_save_receiver_function
o def connect_model_to_graph_data_to_signals():

for model, graph_data_sync in model_to_graph_data_sync_map.items():
post_save.connect (graph_data_sync.post_save_receiver_function, sender=model)

[CEN)

¥
(R

1 connect_model_to_graph_data_to_signals ()

o
>

V druhém ttrzku je tiida LearneronNode, ktera zastresuje vsechny ostatni tiidy entit z grafové
databéze. V ni je funkce create or _update_node, coz je pravé ta funkce, ktera se vola pri ulozeni
objektu do rela¢ni databédze. Ta vytvarii nebo upravuje exitujici objekt v grafové databazi dle id
instance, které se vzdy zachovava stejné mezi obémi databdzemi.

I class LearneronNode (StructuredNode):

2 Qclassmethod
def create_or_update_node(cls, instance):
1 node: LearneronNode = create_or_update_node(cls, instance)

5 node.connect_relationships(instance)
6 return node

s def create_or_update_node(cls: Type[StructuredNode], source_obj) -> StructuredNode:

9 node = get_or_create_node(cls, id_=source_obj.id)
10 set_node_properties(node, source_obj)
11 node.save ()

12 return node
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Takto popsany mechanizmus pak automaticky zajisti kontinudlni synchronizaci pii uloZeni
jakéhokoliv zdznamu pres Django mapovani. K tomu aby mechanizmus fungoval kompletné tak
je jesté ovSsem potieba analogickym zptisobem naimplementovat oSetfeni pfi vymazani zaznamu
a podporu pro many-to-many mapovani.

4.2.2 Spousténi davkové synchonizace

Jak jsem jiz popisoval, je potieba periodicky spoustét kompletni synchonizaci. Ta je trivialni pii
pouziti funkcionality, na které funguje kontinudlni synchronizace. Myslenkou je zavolat kontinu-
alni synchonizaci na vSech potrebnych zdznamech postupné a tim aktualizovat i vSechny entity
v grafové databazi.

Nyni popisu ¢ast kodu, kterd se periodicky spousti k provedeni davkové synchonizace.

orm_classes = [
User,
Tag,
Visitor,
CookieConsent,
]

def run_sync():
for cls in orm_classes:
create_index(cls)

objs_step = 200
for i in range(0, cls.objects.count(), objs_step):
for obj in cls.objects.all()[i:i + objs_stepl:
obj.save ()

delete_orphans(cls, sync_start_time)

V prvnim utrzku kédu je seznam orm,_ classes vSsech Django modeld, které se maji
a ulozit do grafové databaze. Tento seznam se prochézi ve funkci run_ sync, kde se prvné vytvori
index pro dany stitek, ktery odpovidd nédzvu Django modelu, v grafové databazi ve funkci cre-
ate_index. Pro kazdy model se pak vola ukladani na kazdém zdznamu, coz vyvola kontinualni
synchronizaci s grafovou databéazi, jak bylo popisovano vysSe. Pro usetfeni pracovni paméti se
proces provadi po dveé sté zdznamech postupné. Po uloZeni vsech zdznamu se pak vold funkce de-
lete__orphans, ta odstrani v grafové databazi entity, které jiz nemaji korespondujici reprezentaci
v rela¢ni databézi, a nepodafilo se je korektné vymazat pfi volani napojeného Django signalu na
vymazani Neomodel objektu. To je obdoba napojeni, které jsem popisoval vyse, jen se provadi
pri mazani instance, a ne pri ukladani.

Nésledujici utrzek kédu popisuje zminéné funkce create index a delete orphans.

def create_index(cls):
node_cls = model_to_graph_data_sync_mapl[cls].node_cls
query = f"CREATE INDEX IF NOT EXISTS FOR (n:{node_cls.__name__}) ON (n.id)"
db.cypher_query (query)

def delete_orphans(cls, sync_start_time):
node_cls = model_to_graph_data_sync_mapl[cls].node_cls
to_be_deleted = run_query_and_inflate(
f"MATCH (n:{node_cls.__name__J}) "
f"WHERE n.last_updated < datetime (\"{sync_start_time}\").epochMillis / 1000
or n.last_updated is null "
f"RETURN n;", node_cls.inflate)
for to_delete in to_be_deleted:
to_delete.delete ()
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V druhém tutrzku kédu jdou vidét implementace predem zminénych funkci create_index

a delete_orphans. Prvni funkce akorat posle dotaz do grafové databéze s vytvorenim indexu se
jménem tridy, kterd je dand parametrem cls. Druha funkce vyhledd vsechny vrcholy, ktery se
promitnuly do databaze transformaci ze tiidy cls, a pokud jim nebyl aktualizovan cas zmény
vrcholu od hodnoty parametru sync_start time, ktery symbolizuje pravé bézici davkovou syn-
chronizace, tak funkce takové vrcholy vymaze. Jinou formou feCeno, pokud se synchronizace
nepokusila o ulozeni tohoto vrcholu, tak to znamend, ze v relacni databazi jiz neni instance,
kterd tento vrchol vytvorila. A tim paddem ani tento vrchol nemd co existovat v grafové databézi.

4.3 Predstaveni procesu doporucovani

Nyni predstavim avizovanou kaskadu doporuceni a podrobné ji popisu.

@staticmethod
def resolve_material_recommendations(self, info, limit):

user = info.context.user

# try to give recommendation based on cosine sim of user x item vectors
# give USER BASED recommendation

try:
recommendations = get_user_based_recommendations(user.id, limit)
if len(recommendations) == limit:
return get_django_object_types_from_nodes(recommendations)
except ... as _:
pass

# give ITEM BASED recommendation

try:
recommendations = get_item_based_recommendations(user.id, limit)
if len(recommendations) == limit:
return get_django_object_types_from_nodes(recommendations)
except ... as _:
pass

# give SEMANTIC recommendation

django_object_typed_recommendations = \
get_history_based_material_recommendations(info, limit)
if len(django_object_typed_recommendations) == limit:

return django_object_typed_recommendations

# give POPULARITY BASED path recommendation
return get_popularity_based_recommendations(limit)

Jak jde vidét v ukazce kédu @ metoda resolve__material _recommendations vraci doporuceni

pro uzivatele vlozeného do parametru info s maximalni kapacitou polozek limit.

Kaskadu tvori v néasledujicim poradi tyto algoritmy:
kolaborativni filtrovani na zakladé uzivatele,
kolaborativni filtrovani na zakladé polozky,
sémantické doporuceni

a doporuceni na zakladé popularity.

Podminkou pro akceptaci vysledki z algoritmu, ktery je na radé, je v soucasné dobé ta, ze

algoritmus byl schopen vygenerovat pocet doporuceni dany parametrem limit. Lze také kontro-
lovat skére posledni doporucené polozky a akceptovat vysledky pouze pri prekonani nastavené
hranice, ktera bude pro kazdy algoritmus jina, protoze miry doporuceni mezi algoritmy nelze
prilis porovnavat.
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Konvertovani do
bipartitniho
podgrafu

Vypocet Vraceni
podobnosti doporuceni

B Obrazek 4.1 Proces doporucovéan{

Protoze z metod implementujici kolaborativni filtrovani dostavame polozky reprezentované
entitami z Neo4J, ale vracime reprezentace z Django, je potieba vysledky metod
get_user__based__recommendations a get_item_ based_recommendations premapovat na kore-
spondujici typy pomoci funkce get django_object types from__nodes.

Implementace obsahuje samoziejmé také oSetfovani chyb, které zde nebudu rozvadét, protoze
se jednd o oSetfovani zavislé na pouzité technologii.

Na konci kaskady stoji doporuceni na zdkladé popularity, pro néj je zajisténo, ze vraci vy-
sledky vzdy. Tento typ doporuceni neni odvozen od chovani uzivatele a slouzi jako zalozni do-
poruceni v pripadé, Ze nejsou o uzivateli znamé zadné informace, kterych by se mohly algoritmy
vyse v zebricku chytnout.

Popis implementace jednotlivych algoritma bude popsan v sekci Popis implementace u kore-
spondujicich algoritmu.

4.3.1 Kolaborativni filtrovani jako pilit doporucovani

Tato ¢ast se bude zabyvat riznymi tématy vcetné toho, jak nas bipartitni graf uz vlastné neni
bipartitni a projekci do dvou souvisejicich grafi. Bude pojednévat také o vypoc¢tu podobnosti
mezi uzivateli a polozkami na zakladé jejich interakci bez pouziti statickych informaci a o ukladani
téchto podobnosti v modelu k-NN. Navazujici ¢ast popise, jak tyto podobnosti vyuzit k vytvareni
seznamu doporuceni pro uzivatele pomoci pristupt zalozenych na uzivatelich i polozkach, pricemz
zohledni i binarni a nebindrni hodnoty. Kromé toho zdtrazni vyhody pouziti kompaktni verze
vektoru, pripady, kdy ji pouzit a poskytne ndvod k jeji implementaci.

Na obrazku Ize vidét zadkladni sekvenci postupu, které jsou klicové pro implementaci
kolaborativniho filtrovani. Vsechny ¢édsti samoziejmé popisu.

4.3.1.1 Vypocet podobnosti/ nejblizsich sousedi

V této casti bude vysvétleno, jak se pocita a ukladaji nejblizsi sousedé do grafu, coz zahrnuje
sdileni uzla uzivatele a polozky nedéavno vytvoreného bipartitniho grafu. To zjednodusuje pro-
ces doporucovani tim, ze je k dispozici jedind datova struktura, kterd zahrnuje jak preference
uzivatele tak nejblizsi sousedy.

Prvnim krokem je vybér funkce podobnosti, kterd dokaze vypocitat vzdalenosti mezi podob-
nymi prvky v grafu, jako jsou uzivatelé nebo polozky. Bézné se pouziva kosinova podobnost, ale
existuji i dalsi metriky, jako je upravend kosinova podobnost, Spearmantiv koeficient korelace
poradi, stiedni kvadraticky rozdil a Pearsontuv koeficient, které se rovnéz navrhuji jako alterna-
tivy [B]. Je zdroj [B], ktery tvrdi, Ze doporudeni zalozend na uzivatelich je Pearsontv koeficient
lepsi nez ostatni miry, zatimco kosinova podobnost je nejlepsi pro doporuceni zalozena na poloz-
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Vypocet Serazeni Ulozeni
podobnosti vysledku top k

B Obrazek 4.2 Proces vypoc¢tu podobnosti

kach. V nasem pripadé jsem pouzil k méreni podobnosti mezi polozkami upravenou kosinovou
podobnost, ktera zohlednuje skutec¢nost, Ze ruzni uzivatelé maji ruzna schémata hodnocenim.

> uev (Pui = Tu) * (ruj — Tu)
V2uev (Tui = Tu)? 5 /2 ucu (Tug — Tu)?
Druhy krok zahrnuje reprezentaci kazdého prvku zpusobem, kterg’r vyhovuje zvolené funkci
]

podobnosti. Nakonec vypocitdme podobnosti a ulozime je do grafu. [
Vypocet podobnosti by se také dal shrnout sekveni viditelnou na obrazku @

podobnost (i, j) =

4.3.1.2 Reprezentace elementu jako vektoru pro vypocet podobnosti

Jak bude viditelné na pozdéji zminénych formulich pro vypocet podobnosti, je potieba uzivatele
i polozky porovnavat jednu s jednou za pohledu na jejich reprezentacni vektor.

Jiz jednou zminéna tabulka obsahuje fadky predstavujici uzivatele a sloupce predstavujici
polozky. PFi vytvareni vektoru pro ucely porovnéni je dulezité zachovat stejné poradi sloupci.
Prikladové vektory jsou v tomto pripadé bindrni neboli booleovské, oznacuji pouze existenci
vztahu mezi uzivatelem a polozkou, aniz by zohlednovaly hodnotu tohoto vztahu. Tuto hodnotu
vSak lze v modelu grafu reprezentovat jako vlastnost, napriklad hodnoceni uzivatele nebo pocet
kliknuti na produkt. Pro pfechod na nebindrni reprezentaci lze jednicku ve vektoru jednoduse
nahradit skuteénou vadhou vztahu mezi uzivatelem a polozkou. [3]

Pro predstavu, pii pohledu na tabulku lze vyvodit nésledujici. Vektorova reprezentace
uzivatelu vypada takto:

1. Vektor pro uzivatele A = [9,0,0,0]
2. Vektor pro uzivatele B = [10,0,9,0]
3. Vektor pro uzivatele C = [0,2,0,0]
4. Vektor pro uzivatele D = [0,1,0,2]

Analogicky stejny bude i postup pro ziskani vektoru polozek, jen staci tabulku transponovat.

Takto pouzity vektorovy pristup lze pouzit nejen pro reprezentaci interakce, ale napt. vlast-
néni nebo hodnotu urcitych atributi reprezentovaného elementu, kde ukladany datovy typ neni
Ano, nebo Ne. Nejcéastéjsim myslenym pouzitim je mysleno to s ¢iselnymi hodnotami, jako je na-
priklad hodnoceni polozek. Vektorova reprezentace pak muze obsahovat presné hodnoty téchto
atributi. Kosinovou vzdéalenost mezi vektory lze vypocitat i v pripadé, ze nékteré slozky jsou
logické a jiné jsou realné nebo celociselné hodnoty. Je vsak nutné vhodné skalovat jiné nez boo-
leovské slozky, aby nedoslo k jejich dominanci nebo irelevanci pii vypoctu. Toho 1ze dosdhnout
vynasobenim hodnot skdlovacim faktorem, ktery mutize byt pro kazdy ciselny prvek jiny a zavisi
na vaze, kterd je mu ve vysledné podobnosti pritazena. Nastavenim tohoto faktoru u nelogic-
kych atributi na hodnotu 1 typicky bude znamenat, Ze atribut bude mit vétsi vliv na hodnotu
podobnosti, zatimco nastavenim na hodnotu 0,5 se jeho vliv sniz{ na polovinu. [3]
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4.3.1.3 Redukce velikosti vektoru

Pro zajisténi rychlého vypoctu podobnosti je dulezité reprezentovat vektory zpusobem, ktery
Setii pamét a umoznuje efektivni piistup k jejich hodnotam. Nejefektivnéjsi zptisob reprezentace
vektortl ovem zévisi na typu vektoru a jeho zamysleném pouziti. Uroveri Fidkosti nebo hustoty
vektoru je zdsadnim faktorem, ktery je tfeba vzit v Gvahu, a neexistuje zddna obecna hranice
pro rozhodnuti se mezi pouzitim Fidkého a hustého typu vektoru jako reprezentace. [3]

Vektor, ktery mé& malé procento nenulovych hodnot, se nazyva ridky vektor. Ukladani tako-
vych vektor do pole neni efektivni z hlediska vyuziti paméti a vypocetnich nakladu. Existuji
vSak alternativni zpusoby reprezentace fidkych vektort, které mohou optimalizovat vyuziti pa-
méti a zjednodusit manipulaci.

Zatimco husty vektor obsahuje mnoho nenulovych hodnot v poméru ke své velikosti. Indexy
hustého vektoru odpovidaji primo jeho indexim v poli. Hlavni vyhodou hustého vektoru je jeho
rychlost; lze k nému pristupovat a aktualizovat jej rychle, protoZe je podloZen polem. [3]

V nasem pripadé jsou vektory casto velice fidké a nebylo by vhodné je reprezentovat primou
formou v poli. Misto toho jsem zvolil vlastni kompaktni formét, ktery v Pythonu jde efektivné
pouzit pro porovnavani vzajemnych elementi.

uzivatelB.interakce = {'polozkaA': 10, 'polozkaC': 9}

Tento kompaktni forméat je ve tvaru slovniku, kde klicem je identifikdtor polozky a hodno-
tou je jednicka, nebo nula v pfipadé interakce, kterd nema explicitné vice hodnot jako napf.
zobrazeni polozky. Hodnotou také mohou byt libovolné jednotky jako v tomto ilustrativnim pri-
padé, kde je hodnotou ¢islo hodnoceni oblibenosti polozky. Analogicky stejna forma je pouzita
pro polozky misto prikladu, ktery ukazuje uzivatele. Nejvétsi vyhodou tohoto formatu je, ze
k porovnavani uklddame pouze potfebné informace, na konkrétni podobé ¢ili mysleno jestli je
to slovnik, nebo chytie organizované pole jako napf. |pocet nenulovych elementii|indexy nenulo-
vych elemntii|hodnoty nenulovych elementii|, na tom piili§ nezélezi. Skutecnosti totiz je, ze kdyz
velikost jedné z dimenzi matice interakci dostane do radu sto tisicii nebo miliént, je v podstaté
¢asoveé neunosné pracovat s témito daty jinak nez v takto kompaktnim formatu.

Jak se vypada samotna implementace a jak se provadi samotné porovnavani uvedu v nasle-
dujici sekci, ktera se vénuje vytvarenim a aktualizaci podobnosti v grafu.

4.3.1.4 Implementace vypoctu podobnosti

Je dilezité zminit, ze pres vychvalovani vlastnosti bipartitniho grafu vyse, tak po ulozeni po-
dobnosti do grafu vlastné jiz graf nebude bipartitnim, jak lze vidét na prikladu B.§. Graf nebude
bipartitnim grafem, protoze budou existovat vztahy mezi prvky ve stejném oddilu.

Muzeme vsak mit vice podgrafti téhoz grafu, pokud uvazujeme pouze podmnozinu uzl
a vztahu, takze graf lze rozdélit na tii vysoce relevantni podgrafy:

1. Podgraf s uzly vSech uzivatelu a vSech poloZek, ktery obsahuje pouze vztahy interakce, ten
je bipartitni graf, ktery jsme méli drive.

2. Podgraf s uzivateli a vztahem jejich podobnosti je sit nejblizsich sousedu pro uzivatele.

3. Podgraf s polozkami a vztahem jejich podobnosti je sif nejblizsich sousedt pro polozky.
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Nyni popisu, jakym zpusobem jsem implementoval vypocet a uloZeni nejblizsich sousedu
pomoci nasledujiciho utrzku kédu.

def create_or_update_similarity():
self.stdout.write("Creating User Similarity")
make_user_similarity ()
self.stdout.write("Creating Item Similarity")
make_item_similarity ()

def make_user_similarity():
dense_vector_returning_query = """
match (u:User)
with u
match (u)-[]->(:Interaction)-[]->(r:Resource)
with u, apoc.map.fromPairs(collect(distinct ([r.resource_id, 1]))) as
interactions
return u{.id, interactions: interactions}

make_similarity("User", dense_vector_returning_query)

def make_item_similarity():
dense_vector_returning_query = """
match (r:Resource)
with r
match (u:User)-[]->(:Interaction)-[]1->(r)
with r.resource_id as rsc_id, apoc.map.fromPairs(collect(distinct ([u.id, 1])
)) as interactions
return {resource_id: rsc_id, interactions: interactions}

make_similarity("Resource", dense_vector_returning_query, id_name="resource_id")

def make_similarity(label, dense_vector_returning_query, knn=10, id_name="id"):
results, _ = db.cypher_query(dense_vector_returning_query)
for first_node in results:
first_node = first_node[0]
first_node_similarities = []
for second_node in results:
second_node = second_node[0]
if first_node[id_name] < second_node[id_name]:
similarity_val = get_cosine_similarity(first_node["interactions"],
second_node["interactions"])
if similarity_val > O:
first_node_similarities.append({id_name: second_node[id_name], "
value": similarity_vall)
sorted(first_node_similarities, key=lambda x: x["value"])

query = f"""
MATCH (u:{label} {{{id_name}: $first_node_idl}})
UNWIND $sims as sim
MATCH (u2:{label} {{{id_name}: sim.{id_namel}}})
MERGE (u)-[s:SIMILAR]->(u2)
SET s.value = toFloat(sim.value);

db.cypher_query(query, {"sims": first_node_similarities[:knn], "first_node_id
": first_node[id_namel})

Jak jde vidét v ukdzce kodu metoda create_or__update__similarity spousti proces vy-
poctu a ukladani nejblizsich sousedii. Tato metoda se spousti kazdy den pro zachovani aktudl-
nosti nejblizsich sousedi. Je i moznost vypocitavat podobnosti sousedti v redlném case. Takto
Casté vypocty ovsem muzou byt velice naro¢né pro databazi a mizou zpomalovat casy odpovedi
pro jiné typy dotazu, které bézi v tu samou dobu. Proto bylo zvoleno periodické aktualizovani
podobnosti, navic zvolenou frekvenci lze vzdy upravit podle potieb pro aktudlnéjsi doporuceni.

Funkce make__user__similarity resp. make__item__similarity slouzi pro zapis Cypher dotazu,
ktery ziska vektor interakci reprezentujici uzivatele resp. polozku pro vSechny uzivatele resp.
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polozky, jak bylo popisovano vyse. Format ziskaného vektoru v tomto pripadé vypada jinak, nez
kompaktni format popisovany vyse, ale ve skutecnosti je to on, jen je zabaleny do mapy, ve které
je i identifikdtor uzivatele. Je tomu proto, aby bylo mozné vratit vektory pro vsechny uzivatele
resp. polozky najednou. Tyto funkce pak se svym dotazem volaji funkci make_similarity, ktera
zaridi vypocet a ulozeni podobnosti entit na zdkladé vlozeného dotazu.

Funkce make__similarity pro vSechny ziskané vektory vypocéte podobnost porovnanim vsech
vektor se sebou pomoci kosinovy podobnosti, jejiz formule je nésledujici.

A-B
podobnost(A, B) AT+ 1B (4.1)

Kde podobnost vektoru A a B ve formuli @ je rovna podilu skaldrniho souéinu A a B se
souc¢inem druhych norem vektoru A a B.

Pokud vypoctena podobnost presahuje nastavenou hranici, kterd je v tomto pripadé rovna
nule, pak se kandidat na nejblizsiho souseda ulozi do pole first _node__similarities. Po porovnani
vektoru se vSemi ostatnimi vektory , ktefi by mohli byt potencidlnimi nejblizsim sousedy, se do
databaze vlozi podobnost pouze s knn nejblizsimi vektory reprezentujici uzivatele, nebo polozku
s hodnotou podobnosti ulozenou v atributu hrany jménem value.

Vyse uvedeny postup vydestiloval z bipartitniho grafu cerstvé znalosti a ulozil je zptsobem,
ktery muze slouzit mnoha dc¢eltim, kromé poskytovani doporuceni. Mezi tyto tcely pati{i mimo
jiné shlukovani polozek, které muze pomoci identifikovat skupiny polozek, které se ¢asto kupuji
¢i sleduji spolecné. Kromé toho lze tytéz algoritmy shlukovani aplikovat na sit nejblizsich sou-
sedu uzivatell, coz vede k segmentaci uzivatela, ktefi obvykle interaguji se stejnymi polozkami.
A konecné, samotnd sit nejblizsich sousedu polozek je prinosnd pii hledani podobnych polozek,
dotazovanim grafu je pak mozné vygenerovat seznam podobnych produkti na zdkladé vztahu
podobnosti rychlym zptisobem. [3]

4.3.1.5 Vraceni doporuceni
Proces tvorby doporuceni generuje dva hlavni typy vysledku:

1. skore relevance, coz jsou Ciselné predpovédi uddvajici miru preference nebo nezajmu aktual-
niho uzivatele o uréitou polozku,

2. a doporuceni, coz je seznam N navrhovanych polozek. Tento seznam by nemél obsahovat
polozky, které uzivatel jiz zakoupil, pokud se nejedna o opakované nakupy.

Rozhodnout se pak lze zda zvolit pristup zalozeny na uzivateli, nebo na zikladé polozky. Obé
varianty vraceji mirné rozdilné vysledky a hodi se spise v jiné pripady, ktery popisu v jejich
specifickych odstavcich.

4.3.1.5.1 Skore zalozené na uzivateli Pristup zalozeny na uzivateli zahrnuje pouziti aktu-
alntho uzivatele, datasetu interakci reprezentované bipartitnim grafem a sité nejblizsich sousedt
k vytvareni predpovédi o polozkach, se kterymi uzivatel jesté neinteragoval. Predpovédi jsou
zalozeny na hodnocenich, kterd témto polozkam udélili ostatni uzivatelé ve stejné siti nejblizsich
sousedu. [3]

Cilem pristupu zalozeného na uzivatelich je najit podobné uzivatele, ktefi interagovali se
stejnymi polozkami a poté jim navrhnout dalsi produkty, se kterymi tito podobni uzivatelé jiz
interagovali, ale cilovy uzivatel jesté ne. Tyto metody vychdazeji z predpokladu, ze uzivatelé s po-
dobnym vkusem v minulosti budou mit podobny vkus i v budoucnosti a Ze preference uzivateli
zustanou v ¢ase stabilni a konzistentni. [3]

Podle okolnosti lze vypocet skére doporuceni provést nasledujicimi pripady:

1. doporuceni bez vahy,

2. nebo doporuceni s vahou
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Doporuceni bez vahy V pripadé, kdy typy interakci mezi uzivateli a polozkami neobsahuji
vahu, ale pouze bindrni informaci, jako zda uzivatel kliknul, nebo se podival na danou polozku,
mluvime o doporuceni bez vahy. V takovém pripadé mira doporuceni polozky p uzivateli a je
rovnd nasledujici formuli §.2.

1
k = — 4.2
o)~ ek X 42

Kde 1y, ;, je jednicka, nebo nula pokud uzivatel b interagoval s polozkou p, nebo ne. KNN(a)
znamena mnozinu nejblizsich sousedu uzivatele a. Takze suma oznacuje pocet nejblizsich sousedi,
ktefi s polozkou interagovali. To je normalizovano poétem nejblizsich sousedi.

Doporuceni s vdhou V pripadé, kdy typy interakci mezi uzivateli a polozkami obsahuji
vahu, jako nejtypic¢téji hodnoceni oblibenosti polozky uzivatelem, mluvime o doporuceni bez
vahy. V takovém pripadé mira doporuceni polozky p uzivateli a je rovna nasledujici formuli §.3.

ZbeKNN(a) sim(a, b) * vy,
ZbeKNN(a) sim(a, b)

Kde KNN(a) predstavuje k nejblizsich sousedt uzivatele a, 11, , pfedstavuje hodnoceni, které
uzivatel b pridélil polozce p. Tato hodnota samozrejmé muze byt nulou v pripadé, ze uzivatel b
nehodnoti polozku p. Existuji nékteré varianty tohoto vzorce, které jsou popsany v této knize
(B8], ale formule uvddény zde jsou pfijimany za jedny z nejoptimalnéjsich pracemi, které referuje
také tato kniha.

skore(a,p) = (4.3)

Popis implementace Nyni popisu, jakym zptsobem jsem implementoval kolaborativni
filtrovani na zakladé uzivatele pomoci néasledujiciho atrzku kodu.

1 def get_user_based_recommendations(user_id, k):
query = """
MATCH (:User {id: $userId})-[:SIMILAR]-(u2:User)
] with u2, count(u2) as size
5 MATCH (u2:User)-[:Made]->(:Interaction)-[:0n]->(r:Resource)
6 WHERE NOT EXISTS((:User {id: $userId})-[:Made]->(:Interaction)-[:0n]->(r))
7 AND r.public = true AND r.deleted is null
8 with r, (1.0 / size) * count(distinct u2) as score

9 return r order by score desc
nnn

AN

11 if k >= 0:
12 query += "limit $k"

4 results, _ = db.cypher_query(query, {'userId': user_id, 'k': k}, resolve_objects=
True)
5 objects = inflate_all(results, (lambda x: x))

17 return objects

Jak jde vidét v ukazce kodu metoda get user based recommendations vraci dopo-
rucené polozky pro uzivatele s identifikatorem wuser id s maximalnim poctem polozek k. Tato
metoda vraci doporuceni pomoci kolaborativniho filtrovani na zdkladé uzivatele a pti doporuceni
se nebere ohled na vahu interakei.

Doporuceni je zalozeno na Cypher dotazu do databize Neo4J se schématem popisovanym
v této praci a v mé bakaldrské praci. Tento databazovy dotaz vyhledavd polozky, které jsou
mu dostupné a se kterymi interagovali uzivatelé podobni cilovému uzivateli, ale ne on samotny,
a vraci je sefazené dle skorovaci funkce popsané vyse. Je mozné také volitelné ovlivnit pocet
zaznami vracenych dotazem dle zvolené hodnoty parametru k.

Funkce inflate_all slouzi akorat ke forméatovani vystupu, aby metoda vratila z vysledku do-
tazu pouze objekty polozek.
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4.3.1.5.2 Skoére na zakladé polozky Pokud jde o predpovidéni podobnych sousedu pro
rozsahlou datovou zédkladnu v redlném case, tak to je pri pouziti grafového pristupu velice naro¢né
vzhledem k obrovskému poctu potencidlnich sousedu, které je treba provérit. V disledku toho
se pouzivaji rizné techniky, jako je napriklad doporucovani na zakladé polozek. Tato technika
umoznuje vypocet doporuceni v redlném case i pro velkou matici hodnoceni.

P1i pouziti algoritmu zaloZenych na polozkach se pri vytvareni predpovédi zamérujeme spise
na hledani podobnosti mezi polozkami nez na uzivatele. V tomto pristupu jsou doporuceni za-
lozena na interakcich, které uzivatelé provedli nad podobnymi polozkami. Pokud napt. cilovy
uzivatel udeélil vysoké hodnoceni prvni a druhé polozce, algoritmus zalozeny na polozkach vypo-
Cita vazeny prumér téchto hodnoceni a predpovi hodnoceni nové polozky, které se nachézi nékde
mezi hodnocenim prvni a druhé polozky. [3]

Doporuceni bez vahy Stejné jako v pripadé skére zaloZené na uzivateli, kdy typy interakei
mezi uzivateli a polozkami neobsahuji vahu, ale pouze binarni informaci, mluvime o doporuceni
bez vahy. V takovém pripadé mira doporuceni polozky p uzivateli a je rovna nasledujici formuli

skore(a,p) = Z sim(p,q) * [KNN(q) N {p}| (4.4)

g€interactedItems(a)

V pripadé skére na zakladé polozky neni cilem predpovédét nutné hodnoceni cilovym uziva-
telem, ale predpovédét, do jaké miry bude polozka pro cilového uzivatele zajimava. U doporuceni
bez vah v tomto pripadé a taky jako v pripadé pristupu zalozeného na uzivateli, neexistuje zadny
uznavany standardni pristup k vypoctu hodnoceni, proto zde uvadim pristup, ktery je jedno-
duchy a efektivni. Je pak vhodné mit na paméti, ze formule nevraci predikci, ale spise obecné
skore.

Doporuceni s viAhou Stejné jako v piipadé skére zalozené na uzivateli, kdy typy interakei
mezi uzivateli a polozkami obsahuji vdhu, mluvime o doporuceni bez vahy. V takovém pripadé
mira doporuceni polozky p uzivateli a je rovnd nésledujici formuli §.5.

quinteractedﬁem(a) szm(p, q) *Ta,q* |KNN((]) N {p}|
quinteractedltem(a) Slm(p7 q) * |KNN(q) N {p}|

skore(a,p) = (4.5)

Kde ratedItems(a) pFedstavuje mnozinu polozek, se kterymi uzivatel a interagoval, sim(p, q)
predstavuje hodnotu podobnosti mezi polozkou ¢ a cilovym polozkou p, r, 4 je hodnoceni, které
uzivatel pfitadil ¢ a [KNN(q) p/ je jednickou, nebo nulou pokud je p v mnoziné nejblizsich sou-
sedl ¢, nebo neni. To znamend, ze je mozné uvazovat pouze nejblizsi sousedy q, nikoli vSechny
podobnosti. Jmenovatel pak normalizuje hodnotu tak, aby neprekrocila maximéalni hodnotu hod-
noceni.



Predstaveni procesu doporucovani

Popis implementace Ted popisu, jakym zptusobem jsem implementoval kolaborativni fil-
trovani na zakladé polozky pomoci nasledujiciho utrzku kodu.

1 def get_item_based_recommendations(user_id, k):
2 query = """
MATCH (n:Resource)-[s:SIMILAR]-(r:Resource)<-[:0n]-(:Interaction)<-[:Made]-(u
:User {id: $userId})
4 WHERE NOT EXISTS((u)-[:Madel->(:Interaction)-[:0n]->(n))
5 AND n.public = true AND n.deleted is null
6 with n, sum(s.value) as score
7 return n order by score desc

nnn
9 if k >= 0:
10 query += "limit $k"

1

2 results, _ = db.cypher_query(query, {'userId': user_id, 'k': k}, resolve_objects=
True)

objects = inflate_all(results, (lambda x: x))

5 return objects

Jak jde opét vidét v ukazce kdédu metoda get_item__ based__recommendations vraci
doporucené polozky pro uzivatele s identifikdtorem user id s maximélnim poctem polozek k. Tato
metoda vraci doporuceni pomoci kolaborativniho filtrovani na zakladé polozky a pri doporuceni
se nebere ohled na vahu interakci.

Doporuceni je opét zalozeno na Cypher dotazu do databaze Neo4J se schématem popisovanym
v této praci a v mé bakalarské praci. Tento databazovy dotaz vyhledava polozky, které jsou mu
dostupné, se kterymi jesté neinteragoval a které jsou podobné polozkdm, se kterymi cilovy uzivatel
jiz interagoval v minulosti, a vraci je sefazené dle skérovaci funkce popsané vyse. Je mozné také
volitelné ovlivnit pocet zdznamu vracenych dotazem dle zvolené hodnoty parametru k.

4.3.2 Sémantické doporucovani

Sémantické doporucovani je zalozené na hledani polozek s podobnym obsahem dle historie po-
slednich interakci. V databédzi ma kazdd polozka svij identifikujici vektor, ktery ji celou shrnuje.
Tento vektor je ziskdn pomoci text embeddingu, k cemuz slouzi vytrénovany model jménem Distil-
BERT. Komunita Hugging Face poskytuje pouziti tohoto modelu k transformaci textu do vektoru
¢isel. Retézec textu pouzity k ziskani vektoru je vytvoien spojenim atributii polozky jako napf.
pro knihu je to popis knihy a nézev knihy. Ale pro jiné typy poloZzek jsou to jiné atributy, které
tvori pouzity retézec. Takovéto vektory posledné interagovanych polozek se pak zprumeéruji béz-
nym matematickym pramérem a hledaji se v databazi polozky s nejblizsim moznym vektorem.
Nyni popisu, jakym zpusobem je implementovano sémantické doporucovani pomoci nasledu-

jictho utrzku kédu.

1 def get_history_based_material_recommendations(user_id, limit):

2 MAX_LAST_VIEWED_ITEMS = 10
last_viewed_items = get_last_visited_items(user_id, MAX_LAST_VIEWED_ITEMS)

5 vectors = list()

6 for item in last_viewed_items:

7 vector = get_item_descriptor_vector (item)
8 if vector is not None:

9 vectors.append(vector)

11 if len(vectors) == 0:
2 return list ()
14 query_vector = get_mean_vector_from_vectors(vectors)

5 return get_similar_items_by_vector(info, query_vector, limit)
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Jak jde vidét v ukazce kodu metoda get history based__material _recommendations
vraci doporucené polozky pro uzivatele s identifikatorem user id s maximalnim poctem polozek
limit. Tato metoda vraci doporucCeni na zakladé sémantického doporucovani popsaného vyse.
7Z listu posledné zobrazenych deseti polozek vytvori novy vektor, ktery je jejich primérem a poté
je poslan dotaz do pouzivaného vyhledavace OpenSearch, coz je odnoz zndméjsi technologie
jménem Elasticsearch. Tento vyhledava¢ udrzuje seznam polozek i s jejich vektory a poskytuje
moznost vyhledavani k nejblizsich sousedu. Takovy dotaz na zminény vyhledava¢ pozaduje vra-
ceni nejblizgich sousedt s pouzitim normy L2 jako funkce k méreni vzdélenosti, ta je popsana
v této sekciB.5.4.1 i s ostatnimi alternativami.

4.3.3 Doporucovani dle popularity

Doporucovani dle popularity je brano jako zalozni moznost pro doporuceni polozek, kterd je
poskytnuta vSem piichozim. Je tomu totiz, protoze nehledi na historii jednotlivee/ cilového uzi-
vatele, ale bere zretel na nejpopularnéjsi polozky v posledni dobé mezi vsemi uzivateli a ty
doporudi.
Ted popisu, jakym zpusobem je implementovano doporucovani dle popularity pomoci nasle-

dujiciho utrzku kodu.

1 def get_popularity_based_recommendations (k) :

2 latest_viewed_path_ids = (view[0] for view in

3 PathView.objects.filter(path__public=1,

path__deleted__isnull=True)
4 .order_by("-created") [:500].values_list ("path_id"))

6 most_common_paths = []

7 for path_tuple in Counter(latest_viewed_path_ids).most_common (k) :
8 try:

9 path = Path.objects.get (id=path_tuple[0])

10 most_common_paths.append (path)
11 except DoesNotExist as _
12 pass

14 return most_common_paths

Jak jde vidét v ukazce kodu metoda get popularity based_recommendations vraci do-
porucené polozky bez ohledu na dotazujiciho se uzivatele s maximalnim poctem polozek k. Tato
metoda vraci doporuceni na zakladé doporucovani dle popularity popsaného vyse, které je uzpu-
sobené nasemu pripadu pouziti, kde se icelove vraci pouze vzdélavaci cesty timto doporucovanim.
Divody proc¢ se vraceji akorat vzdélavaci cesty jsou nésledujici:

1. Proklik na vzdélavaci cestu oproti ostatnim variantam je vyrazné cennéjsi, jelikoz cesta ob-
sahuje jiz mnozstvi ostatnich polozek, které 1izce souvisi s prokliknutou cestou.

2. Vzdélavaci cesty jsou jednim z hlavniho origindlniho obsahu stranky LearnerOn, ktery udrzuje
uzivatele na strance samotné. Ostatni polozky jako Odkazy by totiz uzivatele vedly ze stranky
pryc.

7 listu posledné zobrazenych pét seti uzivatelim dostupnych vzdélavacich cest se vraci k
nejcastéjsich vzdélavacich cest.

4.4 Testy vraceni vysledki

Nyni na prilozenych testovacich datech predvedu, jak se doporuceni chova pro rizné typy uzi-
vateli. ProtoZe se tato diplomova prace tyka kolaborativniho filtrovani a nechci ztézovat ¢tenari
reprodukovatelnost vysledki mych doporuceni pouzitim technologii jako text embedding, které se
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netykaji predmétu této diplomové préce, tak uvedu pouze pripady, kdy kaskadovy mechanizmus
doporucovani zvoli vysledky kolaborativni filtrovani a nouzové varianty v podobé doporuceni dle
popularity.

K ovéreni vysledkti doporucovani lze pouzit anonymizované produkéni data z databaze Lear-
nerOnu, a nebo umeéle vytvorené testovaci data. Rozhodl jsem se popsat spravnost funkénosti
doporucovaciho mechanizmu na testovacich datech, které byly vytvoreny k pfehledné demonstraci
vysledkt doporuceni. Hlavnim divodem pro toto rozhodnuti je skutecnost, Ze timto zptisobem
mohu zajistit, aby vysledky jednoznacné odpovidaly predpokladiim o fungovani pouzitych algo-
ritmu. Neni tak potreba odfiltrovat anonymizované tcty uzivatelt, které lidé pouzili pouze pro
nédhodné prochdzeni materidlti, a mohly by znejednoznacnit ptivod doporuceni pii vysvétlovani
funkénosti v této praci.

Také chci poukazat na to, Zze problém studeného startu neni prili§ velkou prekazkou pro
spravnou funkcénost, i kdyz se operuje s relativné malou matici interakci uzivatelti a polozek,
kdyz existuji velice popularni polozky, kolem kterych se agreguje znatelna ¢ast uzivateld.

Testovaci data jsem si nechal vygenerovat OpenAl chatbotem ChatGPT, konkrétné modelem
text-davinci-002. Nechal jsem si vygenerovat kurzy jakozto doporucované polozky. Kurzy oproti
odkazum, vzdéldvacim cestam, nebo knihdm samy o sobé vice vypovidavaji, o ¢em jsou a o co
uzivatel s nimi interagujici se zajima. V prikladu tedy pouziji pouze kurzy jako polozky, pro-
toze jejich doporucovani je jednodussi pro pochopeni. Kurzy jsem si nechal vygenerovat pomoci
nasledujiciho dotazu:

generate for me dataset of courses in json format and add integer identifier as a
field to every course

Uzivatele jsem si nechal vygenerovat pomoci néasledujici dotazu:

now generate me users in json format

Zkousel jsem i jiné zpusoby generovani dat jako napr. Mockaroo, ovsem tento ChatGPT
chatbot byl schopen nejlépe vygenerovat kontrolované data, které davaji smysl a mohly by byt
daty v realném pouziti.

Nechal jsem si vygenerovat pres 150 kurzi, v prilozeném souboru i v prikladu je jich pouzito
presné 168, nékteré kurzy vygenerované chatbotem jsem vymazal, abych se zbavil duplicitnich
zédznamu. Nékteré kurzy jsem také odstranil, protoze tématicky lezely naprosto mimo vsechny
ostatni. Tento pocet jsem vyhodnotil jako dostacujici, jelikoz jsem byl schopen identifikovat
v kazdé z pozdéji zminénych kategorii alespon 20 kurza, které se tématicky blizi jednomu zajmu,
ktery clovék muze mit.

Utzivatel jsem si nechal vygenerovat presné 9. Je to protoze chci uzivatele, na kterém budu
moct demonstrovat ptipad, kdy nelze doporucit polozky na zakladé historie a je potfeba vyuzit
doporuceni dle popularity, které vraci vysledky spolecné por vsechny uzivatele. Poté zbyva osm
uzivatell, potreboval jsem vytvorit shluky uzivateli s podobnym zdjmem a chci demonstrovat
vysledky doporuceni pro vice nez jednu skupinu uzivateli, proto jsem se rozhodl vygenerovat
si uzivatele pro dvé skupiny o ¢tyfech ¢lenech. V tymu jsou ¢étyti ¢lenové namisto mensiho poctu
proto, aby pri doporucovani kolaborativnim filtrovanim existovalo pro kazdého uzivatele vice
kandiddtu pro nejblizsi sousedy, a tim se mohly vratit lepsi vysledky doporuceni.

Valné vétsina vygenerovanych kurzu se tématicky pohybuje v oboru IT nebo byznysu. Proto
jsem identifikoval nasledujici obory zajmu, které mély reprezentativni pocet kurzt. Témito obory
zajmu jsou:

1. programovani v jazyce Python,
2. marketing,
3. hluboké uceni

4. a vyvoj webovych aplikaci.
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Na zékladé téchto zajmu jsem pak uzivatelim priradil interakce, které jsou taky ulozené v da-
tovém souboru s uzivateli. Uzivatele jsem shromézdil do nasledujicich z4jmu, tak aby existovalo
mezi nimi propojeni interakcemi s polozkami z jednoho z vyse zminénych obort zajmu.

1. Uzivatelim s identifikdtorem ¢islo 1, 2, 3, 4 jsem pridal interakce s polozkami ohledné pro-
gramovani v jazyce Python.

2. Uzivatelim s identifikatorem ¢islo 5, 6, 7, 8 jsem pridal interakce s polozkami ohledné mar-
ketingu.

3. Uzivatel s identifikdtorem ¢islo 9 jsem nepridal zadné interakce, ten reprezentuje iplné nového
uzivatele na strance.

Oba soubory dat jsou prilozené k praci, kde users.json je soubor s uzivateli pouzitymi v tomto
prikladu a courses.json je soubor se vSemi kurzy.

4.4.1 Naplnéni Neo4J databaze testovacimi daty

Za béznych okolnosti by se naplnéni grafové databaze provedlo pomoci déavkové synchronizace
s relacni databazi. Ale uvedu zde i Cypher dotaz, kterym se d4 naplnit databdze primo z prilo-
Zenych soubort bez nutnosti zprovoznovani ostatni infrastruktury jako je rela¢ni databéaze, nebo
Opensearch.

Nejprve je ale potreba do Neo4J nainstalovat plugin jménem APOC. Ten pridava spoustu
funkcionalit, které samotnéd databdze nemé, my pouzijeme funkci apoc.load.json, kterd umi na-
¢itat data z prilozeného JSON souboru. K povoleni nacitani ze souboru je potfeba ve slozce
s konfigura¢nimi soubory NeodJ vytvorit, pokud neexistuje, konfiguracni soubor pro knihovnu
APOC jménem apoc.conf a do néj vlozit nasledujici nastavent:

apoc.import.file.enabled=true

Soubory, které bude nac¢itat Cypher dotaz lze popsat lokalni cestou ze slozky pro importované
soubory jménem import, nebo absolutni cestou. V. mém pripadé jsem pres vracené chyby nemohl
na soubor odkazat lokalni cestou, takze jsem v prilozeném dotazu na né referoval globalni cestou.
K tomu je ovsem nutné do konfiguracniho souboru apoc.conf pridat nasledujici nastaveni:

apoc.import.file.use_neo4j_config=false

Samotné dotazy pro naplnéni databaze, které splnuji schéma definované v mé bakalarské
praci [, vypadaji ndsledovné.

CALL apoc.load.json("file:///D:\\path-to-file\\courses.json")
YIELD value as json_course
MERGE (c:Resource:BaseCourse:Course:Learningltem {
id: json_course.id,
resource_id: json_course.resource_id,
title: json_course.title,
description: json_course.description,
instructor: json_course.instructor,
price: json_course.price,
duration: json_course.duration,
level: json_course.level,
public: json_course.public
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CALL apoc.load.json("file:///D:\\path-to-file\\users. json")
YIELD value as json_user
MERGE (u:User {
id: json_user.id,
name: json_user.name,
6 email: json_user.email
7 })
s WITH u, json_user
o UNWIND json_user.viewed_courses AS course_id
10 MATCH (c:Course {id: course_id})
11 CREATE (v:Interaction:View)
> MERGE (u)-[:Madel->(v)-[:0n]->(c);

g W N R

Jak jde vidét v ukazce prvniho dotazu 7 pomoci funkce apoc.load.json nacitame soubor
s kurzy a ukladame je rovnou do databaze. V ukézce druhého dotazu se opét stejnym
zpusobem nacitd soubor s uzivateli, ale navic se vytvari propojeni mezi uzivatelem a kurzy, se
kterymi interagoval.

Ukézka druhého dotazu obsahuje dodatecné operace, abychom spliovali mnou sestaveny
ontologicky model z mé bakaldrské prace [[]. Na obrdzku jde vidét extrakt ontologického
modelu, ktery obsahuje ndmi testovanou ¢ast. Tato ¢ast obsahuje entitu UZivatele, Interakci, jeji
dva poddruhy Privdtni interakci, kterou muze provést pouze prihlaseny uzivatel, a Zobrazent,
coz je charakterizace interakce. Pfedmétem Zobrazeni je entita jménem Prohlidnutelnd polozka,
mezi které patii i Kurz.

Timto schématem se musi ridit i model v grafové databézi, proto je potieba v ukdzce druhého
dotazu postupovat dle transforma¢nich_postupti vypsanych v mé bakaldiské préci [[1]. Vy-
stupem pak je graf s modelem na obrazku f.4. Jak lze po transformaci vidét, tak grafova forma
oproti ontologickému modelu je vyrazné citelnéjsi a prehlednéjsi. Hlavnim davodem je moznost
sklddani mnozstvi stitka (labels) do jednoho vrcholu, kde naptiklad kazdy vrchol oznacujici kurz
obsahuje stitky Course, LearningItem a Resource. Miize obsahovat i stitek PrivateCourse, Public-
Course, nebo BaseCourse, pokud je dany kurz privatni, vefejny, nebo bez identifikace. O dalsich
vlastnostech se lze vice docist v mé bakalarské praci [Il].

A proto je potifeba v ukdzce druhého dotazu (1.4.1 vytvofit vrchol reprezentujici interakci
zobrazeni a napojit jej na uzivatele a zobrazeny kurz.

Je dilezité zminit, ze model grafu na obrazku je podgraf skutecného vysledku dotazu na
schéma grafu. Je tomu kvili tomu, ze NeodJ pri zobrazeni schématu databaze, zobrazuje vsechny
Stitky jako vrcholy. My ovSem, jak jsem avizoval vyse, typicky skladdme vice stitka dohromady,
které tvori jistou hierarchii, kterd slouzi k jednoznacnému popisu entity ale také k moznosti
lepsiho filtrovani entit pomoci Cypher dotazu.

Takové schéma pak je velice neprehledné a nepfinasi zddnou novou informace, kdyz je ndm
znédma pouzita hierarchie viz. obrazek {5, ktery reprezentuje ten samy graf jako model na obrazku

, proto zde uvddim jako model grafu ve skutecnosti model podgrafu. Uvadény podgraf jsem
ziskal nasledujicim Cypher dotazem.

1 CALL apoc.meta.subGraph ({
2 includelLabels: ["User", "Interaction", "Course"]

3 1)

Po naplnéni grafové databaze kurzy a uzivateli vypadd databéze, jak je ukdzdno na obrazku

. Kde rizové vrcholy oznacuji kurzy, cervené vrcholy jsou interakce zobrazeni a modré vrcholy
jsou uzivatelé. A veskeré vazby se ridi modelem na obrazku W.4.

Tuto vizualizaci jsem ziskal nasledujicim dotazem.

1 MATCH (n) RETURN n;

Poslednim krokem pripravy databaze pred doporucovanim je vypocet nejblizsich sousedi,
k tomu byl pouzit postup presné, jak je zminéno v sekci . Po naplnéni databaze hranami

vy

mezi nejbliz§imi sousedy, vrcholy kurzi a uzivateltl vypadaji, jak je ilustrovano na obrazku @.17.
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B Obrazek 4.3 Extrakt ontologického modelu

Made Interactio

B Obrazek 4.4 Model grafu ptred priddnim nejblizsich sousedu

Interaction

B Obrazek 4.5 Neupraveny model grafu pred pfiddnim nejblizsich sousedii
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Kde razové vrcholy oznacuji kurzy, modré vrcholy jsou uzivatelé a vazby oznacuji podobnost
s nejblizsim sousedem.
Tuto vizualizaci jsem ziskal nasledujicim dotazem.

MATCH (n) WHERE n:Course OR n:User RETURN n;
Vysledny grafovy model je pak zobrazen na obrazku @ Stejné jako v pripadé obrazku @,

tak i v tomto pripadé se jednd o podgraf ze stejného divodu, ktery jsem opét ziskal stejnym
Cypher dotazem .

4.4.2 Ukazka vysledkti doporuceni

Pri pouziti grafové databaze naplnéné s prilozenymi daty a zpiisobem jak bylo popsano vyse, lze
spustit kaskddu doporuceni, jejiz implementace byla popsana v této sekci E

Pr1i dotazu na doporuceni péti polozek pro uzivatele s identifikatorem cislo jedna, ktery patril
do shluku uzivateld se zdjmem pro programovani v jazyce Python, dostaneme vysledek vygene-
rovany kolaborativnim filtrovinim na zakladé uzivatele. Vysledkem doporuceni jsou polozky s id:
272, 240, 256, 279, 286. Ty reprezentuji v poradi tyto kurzy:

1. Data Analysis with Python

2. Introduction to Data Science (in Python)

3. Advanced Python Programming

4. Machine Learning with Python

5. Advanced Python Programming (jiny kurz se stejnym jménem)

Jak jde vidét pti pohledu na data-set interakci uzivateld se stejnym zajmem, byly tomuto uzivateli
doporuceny polozky, se kterymi on jesté neinteragoval, ale ty se kterymi interagovali uzivatelé
mu podobni. Coz je presné to, co se od vysledki predpoklada.

Pri dotazu na doporuceni péti polozek pro uzivatele s identifikatorem c¢islo pét, ktery patril
do shluku uzivateli se zdjmem pro marketing, dostaneme vysledek vygenerovany kolaborativnim
filtrovanim na zakladé uzivatele. Vysledkem doporuceni jsou polozky s id: 324, 371, 375, 300,
362. Ty reprezentuji v poradi tyto kurzy:

1. Digital Marketing

2. Data Science for Business

3. Marketing Analytics

4. Introduction to Digital Marketing
5. Digital Marketing

Jak jde vidét pti pohledu na data-set interakci uzivateld se stejnym zajmem, byly tomuto uzivateli
doporuceny polozky, se kterymi on jesté neinteragoval, ale ty se kterymi interagovali uzivatelé
mu podobni. Coz je presné to, co se od vysledku predpoklada.

P1i dotazu na doporuceni péti polozek pro uzivatele s identifikatorem cislo devét, ktery ne-
patiil do zadného shluku uzivatelti se sdilenym zdjmem, protoze mu nebyly pfifazeny zadné
interakce, dostaneme vysledek vygenerovany doporucenim na zakladé popularity. Vysledkem do-
poruceni jsou pak polozky s nejvice interakcemi. Jsou jimi kurzy s id: 272, 240, 220, 216, 279.
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Ty reprezentuji v poradi tyto kurzy:
1. Data Analysis with Python
2. Introduction to Data Science
Advanced Python Programming

Natural Language Processing with Python

AN S

Machine Learning with Python

Pri takto malém data-setu, jaky je pouzit v tomto prikladu, tak lze jednoduse pochopit
vysledky tohoto doporuceni. Jednd se totiz predevsim o polozky, se kterymi interaguji dvé vyse
zminéné skupiny uzivatelll, takovéto polozky se staly témi, se kterymi se nejvice interaguje (jsou
nejpopuldrnéjsi), a proto byly vraceny timto algoritmem.

Implementace této varianty v LearnerOnu se dotazuje na relacni databazi, kterou jsem v této
praci ptili§ nezminoval. Nicméné stejné funkcionality 1ze docilit nésledujicim Cypher dotazem.

MATCH (c:Course)<-[:0n]-(i:Interaction)
WITH c, count(i) as freq

3 RETURN ¢ ORDER BY freq DESC LIMIT 5

Cisté pro ilustraci bych zde i rad ukdzal, jak vypada vyslednd implementace na portalu
LearnerOnu. Panel na obrazku obsahuje personalizované doporuceni pro me, pisatele této
prace. Tento panel se uzivateli zobrazi na levé ¢asti stranky vedle hlavniho obsahu stranky. Panel
se objevuje pro uzivatele na jeho strance strance profilu, v hubu (domovské strance), v seznamu
uzivatelovych materialu, ale i na strance ke spravé uzivatelovy kariéry.

Doporucené materidly jsou urc¢eny kolaborativnim filtrovanim na zakladé uzivatele. Mezi do-
poru¢enymi polozkami jsou:

LearnerOn Dev Stack: Frontend je vzdélavaci cesta, ktera se zabyva principy a technologi-
emi pouzitymi ve frontendové ¢asti portdlu LearnerOn.

Startups: Lessons on growth hacking je vzdélavaci cesta, kterd mluvi o spravnych hodno-
tach a cilech pri zakladani startupu.

Improving Communication Skills je vzdélavaci cesta, ktera se zabyva zlepsenim komunikac-
nich schopnosti.

Vsechno to jsou polozky, které jsem jesté nevidél a byly vytvoreny nebo prohlidnuty cleny
ze stejné spolecnosti, stejného tymu. Nebo jenom nékym, kdo ndhodou se mnou sdili zajmy, jako
v pripadé tretiho doporucené polozky. Pojem spolecnost a tym v tomto pripadé reprezentuje
uskupeni uvniti portalu, které firmy mohou tvorit k organizaci svych zaméstnanct, pfrirazovani
profesi, materialt ke vzdélani atd.

Tato c¢ast se zabyvala predevsim prokazanim funkénosti algoritmt popsanych v teoretické
i praktické ¢asti. Druhou véci ovsem je kalibrace tohoto mechanizmu, aby vracela vysledky co nej-
uspokojivejsi pro uzivatele. Na konkrétni kalibraci hranic u jednotlivych algoritmi, kdy doporu-
¢ené polozky jesté lze povazovat za dostatecné dobré a kdy uz ne, neexistuje jednoznac¢na metoda.
Lze typicky vyuzit kvalitativniho testovani uvniti tymu, nebo pomoci usporadani workshopu na
konferencich, nebo s potencidlnim zakaznikem. Je také mozné vytvorit samo zdokonalujici se me-
chanizmus, ktery na zakladé primé, nebo neprimé zpétné vazby bude upravovat zminéné hranice.
Varianta testovani jako je A/B testovdni manuélné nastavenymi hodnotami je také moznost zlep-
seni vysledku doporuceni, ale jisté se nejednd o zpusob jak kontinudlné vylepsovat doporucovani,
pokud stoji na manualni kalibraci a relativné malé uzivatelské zakladné.

Verze implementace popsana v této praci se prilis nezabyva timto aspektem, ktery rozhodné
neni nepodstatny. Soucasna verze, jak jde vidét v atrzku kédu nastavuje hranici pro akceptaci


https://learneron.net/
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vysledku, tak ze vyzaduje po algoritmu vratit minimalné tolik vysledka, kolik se vyzaduje po
doporucovacim mechanizmu jako celém. To je relativné nizko nastavena hranice, kterou je jisté
v planu pomyslné povysit. A rozprava nad tim, co dalstho mé LearnerOn v pldnu pro zlepseni
doporucovani, je predmétem dalsi sekce.

4.5 Rozprava nad zlepSenim procesu doporucovani v bu-
doucnu

V tymu LearnerOn padlo nékolik potencialnich napadt pro budouci rozvoj doporucovaciho pro-
cesu, nyni popisu ty nejzajimaveéjsi:

1. rozsiteni vysledkd doporuceni o jedné nebo vice polozek, které jsou nutné zdarma,
2. vracené polozky budou pouze v jazycich vybranych uzivatelem,

3. mechanizmus, ktery na zakladé primé, nebo neprimé zpétné vazby bude kalibrovat hranice
pro akceptaci vysledku jednotlivych algoritmu z kaskady doporucovacich algoritmni,

4. pridani doporucovani zalozené na aktudlni relaci uzivatele,

5. a pridani doporucovani zalozené na vlastnim modelu vycvic¢eném strojovym ucenim

Mezi dalsi moznosti vylepSeni by jisté mohl pattit paralelni vypocet vysledku doporuceni
jednotlivych algoritmi, zkombinovani vysledka doporuceni riznych algoritmu dle navrhnuté vahy
vysledkl jednotlivych algoritmt nebo dalsi. Moznosti je ¢asto nespocetné a je potfeba zvazit, co
prinese nejvétsi hodnotu zdkaznikovi a zaroven pro firmu LearnerOn. V dalsi ¢asti pravé popisu,
co je prioritou v nejblizsi dobé.

4.5.1 Popis planovaného reseni, které rozsiruje vysledky
doporuceni

V dobé psani této prace se jiz pracuje na implementaci prvniho a druhého bodu. Dle nas se
v téchto pripadech jedna o velice ndpomocné moznosti, jak pomoct velice Siroké bazi uzivateli.
Kde prvni bod pomuze predevsim lidem, ktefi chtéji zkusit néco nového bez nutnosti finanéni
investice a druhy bod pomiize predevsim lidem, ktefi nepreferuji vzdélavani v anglickém jazyce
ale typicky ve svém rodném jazyce. Tato ivaha stoji na tom, Ze valna vétsina obsahu na strance
je v anglictiné.

Diky rozsiritelné implementaci synchroniza¢nitho mechanizmu mezi rela¢ni a grafovou da-
tabazi tyto modifikace ani nejsou komplikované. Nyni uvedu priblizny postup prace potrebny
k implementaci prvnich dvou bodii.

Prvné je potieba ziskat informace o cené a jazyku vsech nabizenych polozek, to je paradoxné
nejtézsi cast, jelikoz predevsim u webovych odkazi, které se berou taky jako vzdélavaci materialy
k doporuceni, existuje prilis mnoho variability, aby se dalo jednoznac¢né urcit, jaky jazyk nebo
jakou cenu méame odkazu piifadit. Casto se totiz nejedné o odkazy na sluzby jako YouTube nebo
Papers With Code, u kterych lze takové informace jednoduse vyvodit pomoci jimi poskytovaného
API, ale casto odkazy mohou smérovat na neznamé, nezabezpecené sluzby, kde ani pomoci
samotného odkazu, nelze presné identifikovat, co na strance ma byt obsahem ke vzdélavani.

Poté je potreba aktualizovat ontologicky model, aby stavajici entity nové obsahovaly cenu
a jazyk jako své atributy. S tim je potifeba upravit modely relacni a grafové databaze, kde
je potieba korespondujicim entitam také pridat atributy jako cena, ména a jazyk. Pokud jména
atributi jsou stejnd v modelech obou databéazich, pak neni potfeba nic upravovat a synchronizac¢ni
mechanizmus za¢ne od uvedeni zmén modeld data transformovat z rela¢ni databéze do grafové



Rozprava nad zlepsenim procesu doporucovani v budoucnu

databéaze pri jakékoliv zméné zdznamu. Aby se propsaly zmény u vSech zdznamu, je potieba
spustit proces davkové synchonizace, ten zajisti iplné propsani vsech novych dat do Neo4J.

Poté je potieba upravit doporucovaci algoritmy, aby zohlednovaly volbu jazyka a byly schopny
doporucit i zdarma polozky. V pripadé doporucovani polozek jen se specifickymi jazyky, se upravi
mnozina prochazenych polozek pti doporucovani, aby byla slozena pouze z polozek se zvolenymi
jazyky. V ptipadé doporucovani polozek, kde alespon jedna polozka je zadarmo, se nabizeji dvé
varianty, jak néco takového implementovat. Prvni variantou je upravit skorovaci funkce vsech
algoritmu, tak aby zdarma polozky mély uméle vyssi skore. Nebo druhou variantou, jak imple-
mentovat doporuceni polozek, které jsou zdarma a polozek s nejvyssim skore, je provést vypocet
na dvakrat. Poprvé standardni doporuceni, kde se prochazi vSechny polozky a v pripadé, ze se
mezi nimi nenachéazi polozka, kterd je zdarma, tak provést doporuceni, kde se prochédzi pouze
polozky zadarmo.
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Kapitola 5

Zaver

Prace se v souladu se zaddnim vénuje navazanim mou bakalarskou praci a popisuje stavajici
datovou strukturu ve firmé LearnerOn, ktera je pro doporucovani relevantni, ¢imz opét ukazuje
uzite¢nost ontologii, zejména konceptudlniho modelovani.

Dalsim dil¢im cilem préce je nastudovani problematiky kolaborativniho filtrovani a zaméreni
se na metody doporucovani, které jsou vhodné aplikovatelné na grafové databaze se zminénim
alternativ.

Na zakladé této studie a na zékladé specificnosti domény LearnerOn se pak diskutuje nad
zvolenim vhodné metody.

P1i plnéni tohoto cile byl navrzen postup vice troviiového doporucovani pri vyuziti grafové
databaze. Diky faktu, Ze se jedna o frontu doporucovacich mechanizmi, je pak mozné budouci
rozsiteni ve formé zarazeni dalsich doporucovacich algoritmii do fronty.

Déle se prace zabyvd ndvrhem implementace a to nejen formou funkéniho prototypu, ale
produkénim Fesenim, které je mozné jiz pri psani této prace vyzkouset na webu LearnerOnu. Vy-
sledkem této Casti prace jsou pak ¢asti redlného produkéniho feseni, které se tyka doporucovani.

Posledni ¢ast prace prinasi ovéreni funkcnosti na vhodnych datech a také polemiku nad vy-
sledky a budoucim rozvojem.

Rad bych zminil skutecnost, ze vysledky popsané v této praci se prakticky vyuzivaji a navic
se bude na nich dale stavét v budoucnu. Je také dilezité podtrhnout, ze predlozend préace rovnéz
splniuje vSechny diléi cile, vytycené v jejim oficidlnim zadani.
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