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Abstrakt

Tato prace se vénuje moznostem vyuziti rekomendac¢nich systému a problema-
tice jejich technik a pouzivanych algoritmt. Déle se v praci zabyvam porov-
nanim jednotlivych rekomendac¢nich systémt a jejich hodnoticimi metrikami.
V praktické ¢asti popisuji ndvrh a implementaci aplikace pro vyhodnocovani
a pomérovani rekomendacnich systémt. V praci jsou také zahrnuty vysledky
porovnavani doporucovacich modeli vybraného rekomendacniho systému.

Klicova slova rekomendacéni systémy, portal SSP, vyhodnocovaci metriky
RS, Collaborative filtering, Cold start problém
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Abstract

This thesis concern with problems and possibilities of usage recommendation
system (RS) and with problems of recommendation techniques and algorithms.
It also concern with comparing and evaluation metrics of RS. The theoretical
part of a thesis presents the domain of RS and actual problems. Then it pre-
sents the metrics and evaluation techniques that used for comparing different
RS. At the last part, it presents the summary of actual RS a choose the most
appropriate. The practical part of work describe design and implementation
of an application for comparing and evaluating RS. The test part of the thesis
includes results of comparing of recommendation models of selected RS.

Keywords recommendation systems, portal SSP, evaluation metrics of RS,
Collaborative filtering, Cold start problem
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Uvod

Portal spoluprace studentu s primyslem (SSP) je informac¢ni systém, ktery
umoznuje primyslovym partneriim zadavat pro studenty projekty. Studenti si
z nabizenych projektu, vyberou ty projekty, co je zajimaji, a nebo se jim hodi
jako zadani semestralni prace v ramci nékterého predmétu. Studenti za splnéni
zadani projektu ziskaji hlavné zkusenosti a kontakty z praxe, ale také kredity
a finan¢ni odménu. Pramyslovi partneri ziskaji moznost, vyuzit zkuSenosti
univerzitnich expertii, spolupracovat s mladymi talenty a usetrit lidské zdroje
na vedeni projektu.

S pribyvajicim poctem zadanych projektt v systému SSP je pro studenty
se zacal objevovat problém s vcéasnym nalezenim resitelt z fad studentt pro
nékteré projekty. Proto se objevila myslenka vyuzit doporucovaciho (rekomen-
dac¢niho) systému pro doporucovani zadéni projekti studentim a pro dopo-
ruceni studentt pro projekty.






KAPITOLA 1

Cil prace

Cilem prace seznamit se s problematikou rekomendacnich systémii, navrhnout
a implementovat co nejefektivnéjsi pripady uziti pro vyuziti RS v informac¢nim
systému SSP.






Cast I

Teoreticka cast






KAPITOLA 2

Uvod do problematiky
rekomendacnich systému

Rekomendacni (doporucovaci) systémy jsou softwarové nastroje a techniky
poskytujici uzivateli navrhy, které polozky z databdze by mohl vyuzit[2]. V
komerc¢ni sféfe se RS nejcastéji vyuzivaji k navrhovani polozek uzivateli v
e-shopu, filmia ke zhlédnuti ve filmovych databazich, ¢lankt nebo knih k pie-
¢teni. Rekomendacni systémy dokazi uzivateli pomoci s vybérem polozek v
neprebernych databazich a tim uzivateli Setfi cas. Rekomendacni systémy jsou
zalozeny na ruznych algoritmech a vychézeji z riznych dat. Z rostoucim po-
¢tem dat a poctem uzivatell se RS stavaji vice komplexnéjsi a spojuji dalsi
oblasti informatiky jako jsou data minning [3], machine learning [4], infor-
mation retrieval [5] a dalsich.

Rekomendac¢ni systémy muzeme délit na 6 nize zminénych typu RS dle
techniky doporucovani [2].

e Content-based:

RS systémy zalozené na podobnosti doporucovanych polozek. Podobnost
polozek se po¢itd z hodnot atributi (features) porovnévanych polozek.
Pokud bychom doporucovali automobily, na zakladné features spottfeba
benzinu a objem kufru, tak RS uzivateli, ktery projevil zdjem o automo-
bil s danou spotfebou benzinu a objemem doporuci automobily, které
budou mit co nejpodobnéjsi hodnoty témto atributium[2].

e Collaborative filtering:

Tento typ RS doporucuje polozky, které si oblibili uzivatelé s podobnym
vkusem jako uzivateli, kterému zrovna doporucujeme. Podobny vkus
se vypocitava pomoci minulych interakci uzivatele s interakcemi ostat-
nich uzivateli. Tato technika je povazovana za nejoblibenéjsi a casto
implementovanou[2].



2. UvoD DO PROBLEMATIKY REKOMENDACNICH SYSTEMU

¢ Demografické:

Demografické RS ¢leni uzivatele do riznych skupin podle jejich demogra-
fického profilu. Profily se vytvari napriklad pomoci véku, jazyka, kterym
uzivatel mluvi, zemé, v které Zzije, pohlavi vyse prijmu [2].

¢ Knowledge-based:

Tento typ RS doporucuje na zakladé specifické znalosti domény systému.
Knowledge-based RS doporucuje na zékladé shody pozadavk uzivatele
s tim, co dana polozka nabizi. Naptiklad kdyz budeme o uzivateli hobby
marketu védét, ze je lakyrnik, bude mu RS nabizet polozky z této kate-
gorie produktu [2].

¢ Community-based:

RS zalozené na komunitdch, doporucuji uzivateli polozky, které kladné
ohodnotili jeho pratelé. Tato technika sdzi na to, ze lidé zjevné davaji
vic na doporuceni od pritele, nez na podobnost s anonymnimi uzivateli

2].
e Hybrid-based:

Hybridni RS systémy kombinuji ptistup dvou a vice vySe zminénych
pristupi. Toho se vyuziva k tomu, aby se eliminovaly nevyhody prvni
techniky, technikou druhou. Napriklad nize zminény Cold Start problém
u Collaborative filterig technik, lze vyfesit tim, ze pro uzivatele s malo
interakcemi v RS vyuzijeme napriklad Content-based techniku [2].

2.1 Rekomendacni algoritmy

Pro implementaci RS je mozné pouzit spoustu data miningovych algoritmu

jako kNN (k-nearest neighbors)E], rozhodovaci stromy, Bayesovské sité, SVM

(Support vector machines), ANN (artificial neural network)?} Asociaéni pravidla[7]

a dalsi. Tyto algoritmy lze pouzit pro rizné vyse zminéné techniky.
Content-based techniku a Collaborative filtering techniku, lze jesté rozdélit

dle toho, jestli pro doporucovani vyuzijeme podobnosti uzivateld, to se jedna o

user-based pristup, nebo vyuzijeme podobnosti doporucovanych polozek, pak

se jedna o item-based.

Item-based Pii doporucovani polozky I uzivateli U nejprve vezmeme mno-
zinu polozek, které uzivatele U v systému zaujaly a témto polozkdm najdeme
podobné polozky a ty uzivateli U doporucime.

1 k nejblizsich sousedi
2umélé neuronové sité



2.2. Cold start problém

User-based Pr1i doporucovani polozky [ uzivateli U mutzeme nejprve na-
jit mnozinu nejpodobnéjsich uzivatelit uzivateli U a uzivateli U doporudit
polozku, ktera zaujala co nejvic uzivateld z nalezené mnoziny podobnych uzi-
vateld.

2.2 Cold start problém

Obecné se da Tict, ze ¢im vic mame informaci o uzivateli a jeho interakcich
v systému, tim lepsi doporuceni od RS dostdvame. Problém nastava, kdyz
mame velmi malo téchto dat nebo zadnda. Pak je treba zvazit, které atributy
by ndm mohly prinést pozadované doporucovani. Kdyz se nam nedari najit
vhodné feseni, miize se stat paradox , Ze kdyz se nam nedari nabidnout kvalitni
doporucovani, uzivatelé prestanou pouzivat RS, coz povede k tomu, Ze se ndm
nemusi podarit zvysit kvalitu doporucovani se snizujici se aktivitou uzivateld.
Tento netrividlni problém se nazyva cold start problem. UkdzZeme si tii typy
tohoto problémul6].

Cold start problém nového systému nastava, kdyz neméame zadna poca-
tecni hodnoceni od uzivateli z duvodu chybéjicich uzivateli v systému. V této
situaci vétsina doporucovacich systému nemé zadny zaklad, podle kterého by
mohl doporucovat a stézi mize fungovat.

Cold start problém nového uzivatele je tehdy, kdyz je RS uz néjakou dobu
zabéhnuty a kdyz existuje mnozina profili uzivatelti a hodnoceni polozek, ale
v systému neexistuje informace o novém uzivateli. Vétsina RS v této situaci
vykazuje velmi Spatné vysledky.

Doporucovaci systémy zalozené na CF se nemtizou vyporadat s timto pro-
blémem, protoze nemohou najit skupinu podobny uzivateli se stejnym chovéa-
nim, kdyz u uzivatel zatim v systému jesté neevidujeme zadné jeho interakce
s polozkami. Content-based a hybrid-based RS jsou na tom o néco lépe, nebot
potfebuji mensi mnozstvi informaci k tomu, aby nasly podobnosti.

Cold start problém nové polozky nastava, kdyz do systému pribude nova
polozka. Zde nastava problém u RS zalozenych na CF, kdyz zadny uzivatel
jesté s touto polozkou neinteragoval a systém se k doporuceni této polozky
nema jak dostat. Content-based RS tento problém nemayji.






KAPITOLA

Testovani rekomendacnich
systémui

Existuje spousta rtiznych RS zaloZzenych na riznych algoritmech a technikach,
proto se objevila potreba tyto systémy porovnavat. Pro porovnavani a testo-
vani RS existuji tfi hlavni pristupy: online testovani, offline testovani a user
studies.

Online testovani RS spociva v testovani RS v zivém provozu. Pro online
testovani RS se nejvice pouzivéa technika zvana A /B testovani, prevzatd z mar-
ketingu a Business intelligence. Pri této technice se ndhodné rozdéli mnozina
uzivatelii na dvé poloviny, tak aby rizné podskupiny uzivateld byly v kazdé
poloviné zastoupeny rovnomeérné, a nad kazdou polovinou uzivateld se pusti
ruzné rekomendacni systémy a ty se poté porovnaji[g].

User studies se provadi, tak ze se oslovi skupina lidi, které se pripravi scé-
nar s jednotlivymi postupy, které se tito uzivatelé snazi provést. Pred, béhem
a po provadéni je mozné uzivatelim pokladat rizné otazky ohledné testova-
ného systému. Hlavni vyhodou tohoto pristupu testovani je ziskani odpovédi
na otazky kvalitativniho charakteru, které neni mozné pomoci online a offline
testovani ziskat. Nevyhodou tohoto pristupu je ¢asova néroc¢nost na testovani
uzivateli[9].

Offline testovani je zaloZeno na méfeni prevazné vykonnostnich metrik nad
jiz nasbiranymi daty o interakcich uzivatel s polozkami v systému. Pomoci
nasbiranych dat mtzeme simulovat chovani uzivateld v systému a hlavni vy-
hodou tohoto pristupu je, ze neni potieba spoluprice redlnych uzivateli[9].

Krizova validace K naméreni metrik slouzi rizné statistické metody, jed-
nou z nich je kiizova validace[10]. Obecnd k-fold krizova validace rozdéli data

11



3. TESTOVANI REKOMENDACNICH SYSTEMU

na k disjunktnich podmnozin o velikosti N/k kde N je pocet nasbiranych dat.
Poté se pro kazdou z k£ podmnozin provede validace, tak zZe se tato mnozina
vezme jako testovaci data a zbyld data ze vstupni mnoziny poslouzi jako tréno-
vaci data pro validaci. Téchto validaci se provede N/k a vysledek se vypocita
jako primér validaci. Existuje vice variant krizové validace podle velikosti k.
Varianta ,kdy k se rovnd N, se nazyva leave-one-out kiizova validace. Tato
validace muze byt oproti k-fold, kdy k£ < N, vyrazné vétsi vypocetni slozitost,
nebof pfi leave-one-out kiizové validaci se musi rekomendac¢ni model prepoci-
tat N - 1 krat namisto k krat.

3.1 Metriky

Pri offline testovani se muze vyuzivat mnozstvi ruznych metrik, podle kterych
se RS porovnévat. Nékteré tu vysvétlim.

3.1.1 Metriky presnosti predikce ratingu

Pokud mame data o ohodnoceni polozek jednotlivymi uzivateli mtzeme k
porovnani RS pouzit metriky presnosti predikce ratingu. Mezi tyto metriky
patii napiiklad oblibenda RMSE (stfedni kvadratickd chyba) a MAE (stfedni
absolutni chyba). Systém predpovidd rating #, ; pro testovaci mnozinu 7 user-
item part (u,i), u nichz zndme pravou hodnotu ratingu r,; uzivatele u pro
polozku 1.

1
RMSE = T Z (fu,z - Tu,i)z (31)
| |(u,i)€T
1 "
MAE = T Z ‘Tu,i - 7au,i| (32)
| ’(u,i)ET

RMSE na rozdil od MAE bude upfednostnovat RS, ktery bude generovat
vic mensich chyb pfi odhadovani ratingii pro jednotlivé user-item pary, nez
systém, ktery déla vétsi chyby na par odhadnutych ratinzich.

3.1.2 Metriky predikce vyuziti doporuceni

Spousta RS nemusi sbirat ratingy uzivatelit k polozkam, ale jen doporucuji
polozky, které by je mohly zajimat. Tyto RS lze pomérovat podle nasleduji-
cich metrik tak, ze pro kazdy user-item pér z testovaci mnoziny ze systému
odstrani interakce tohoto paru a poté se necha systémem doporucit N polozek.
V zavislosti zda uzivatel o danou polozku skutecné projevil zdjem a jestli se
polozka objevila mezi N doporucenimi rekomendac¢niho systému, rozlisujeme
tyto 4 ruzné vysledky testu.

12



3.1. Metriky

Metriky predikce vyuziti doporuceni jsou vhodnéjsi pro poméfovani RS,
které fesi takzvanou top N doporucovaci ilohu (top N recommendation task).
To je takova tloha, kde ndm staci doporucit uzivateli seznam polozek o veli-
kosti N, v kterém se vyskytne jen par polozek, které uzivatele nejvice oslovi.
Bézné pouzivané metriky jako RMSE a MAE se pro tuto tilohu moc nehodi,
pri top N doporucovani tloze nas chyby v predikci ratingu uzivateli primo
nezajimaji[l1].

Tabulka 3.1: MozZnosti vysledku jednotlivych testu

] ‘ Recommended ‘ Not recommended ‘

Used True-Positive (TP) | False-Negative (FN)
Not Used | False-Positive (FP) | True-Negative (TN)

e TP polozky doporucené systémem a uzivatel o né projevil zajem.

FN polozky nedoporucené systémem a uzivatel o né projevil zdjem.

FP polozky doporucené systémem a uzivatel o né neprojevil zdjem.

TN polozky nedoporucené systémem a uzivatel o né neprojevil zajem.

Precision je pomér relevantné doporucenych polozek, k celkovému poctu
doporucenych polozek. Tato metrika se spise hodi pro online testovani nebo
user studies, kde se uzivatele zeptame, jestli je pro néj doporucena polozka
relevantni. Pri offline testovani mame vétsinou informace o tom, zda o danou
polozku uzivatel projevil zdjem, ale nevime presné, které polozky ho neza-
jimaji. Povazovat polozky, o které uzivatel neprojevil zajem, za nerelevantni
neni Uplné spravné, protoze uzivatel nemusel o polozku neprojevil zdjem z
divodu dozatimni nevédomosti o jeji existenci v systémul[l].

Recall je pomér relevantné doporucenych polozek, k celkovému poctu rele-
vantnich polozek, tedy téch o kterych vime, Ze o né uzivatel nékdy projevil
zéjem[I] [12].

TP TP
* Recall = i

#TP + #FP #TP + #FN (33)

Precision =

F1 score je metrika, ktera bere v tivahu jak precision, tak i recall a vypocita
se dle nésledujiciho vzorce.

F_o precision - recall

: 3.4
precision + recall (34)

13



3. TESTOVANI REKOMENDACNICH SYSTEMU

relevant elements
1

false negatives true negatives

selected elements

How many relevant

items are selected?

Recall = ——

Precision =

Obréazek 3.1: Precision s Recall[l]

3.1.3 Ostatni metriky

Coverage je termin, ktery popisuje vice vlastnosti RS. Obecné popisuje ko-
lik riznych polozek je RS schopny doporucit z celkové nabidky dostupnych
polozek. Pokud se coverage dale nespecifikuje, vétsinou je na mysli takzvand
catalog coverage. Catalog coverage se vypocitd pomoci nasledujiciho vzorce,
kde Z oznacuje mnozinu vSech dostupnych polozek v RS, RZ je seznam dopo-
rucenych polozek jednoho doporuceni, z mnoziny vsech doporuceni o velikosti
N béhem testovani[13].

| Uj=1..8 RTj|
|Z]
U RS zalozenych na CF miuze nastavat problém, ze systém doporucuje

z pohledu metrik jako preccision a recall velmi presné, ale doporucuje jen
malou ¢ast polozek z nabidky. Pokud mame zajem na tom najit uzivatele pro

.....

Cataloge Coverage = (3.5)

pro zvyseni coverage.[12].
Diverzita je dalsi vlastnost, kterd stoji u RS za pozornost. VétSinou po-
moci RS chceme uzivateli nabidnout co nejrozmanitéjsi nabidku polozek, kterd

by ho zajimala. Diverzitu doporuceného seznamu polozek miizeme pomérovat
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3.1. Metriky

pomoci sumy podobnosti dvojic z doporuceného seznamu polozek. Zvysovani
diverzity stejné jako zvysovani coverage nejspiSe povede ke snizeni presnosti
doporucovani.
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KAPITOLA 4

Reserse

Soucasné se v portalu SSP doporucuje pomoci Knowledge-based techniky na
zékladé podobnosti irovné dovednosti studentii s pozadovanou trovni doved-
nosti fesitele zadani v SSP. Studentova troven dovednosti je bud vypocitana
ze znamek z predméti, které student absolvoval nebo se vyuzije studentovo
samo-ohodnoceni dovednosti. Viz kod nize.

public double calculateEuklid(Student student, List<SkillDto>
assignmentSkills) {

double computeValue = 0;
for (SkillDto skillDto : assignmentSkills) {
final Integer skillStars = skillDto.getStars();
final Integer studentStars = studen.getStars(skillDto);
if (studentStars >= skillStars) {

continue;
}
computeValue += (skillStars - studentStars) * (skillStars -
studentStars) ;

}

return sqrt(computeValue);

}

Tento pristup se zda na prvni pohled dost prinosny, ale prinasi radu uskali.
Napriklad studenttun, kteri maji absolvovanych jen par predmétt systém por-
tdlu SSP nemiize vypocitat irovné dovednosti a studentovo samohodnocenti je
pravdépodobné, ze bude dost subjektivni a dovednosti jednotlivych studentt
nejde objektivné porovnavat. To Ze student ma vysokou troven dovednosti v
jisté oblasti, ze ho zrovna bude zajimat zadani projektu, kde se tato dovednost
vyzaduje.
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4. RESERSE

4.1 Dostupné rekomendacni systémy

Pri hledani pouzitelnych rekomendacnich systému pro integraci do portdlu
jsem objevil tyto komeréni néastroje:

Microsoft Azure Machine Learning Studio https://studio.azureml.net/
se zda byt velmi propracované drag-and-drop rozhrani pro nejriznéjsi data
miningové tlohy. Toto rozhrani je mozné rozsitit o skriptovaci Python modul
Jupyter Notebooks. Rozhrani umoznuje i testovat a porovnavat rekomendacni
modely.

Nosto http://www.nosto.com/| a BrainSINS http://www.brainsins.com/
en/| nabizi personalizované doporucovani produktd pro eshopy s Javascrip-
tovym API, bohuzel se mi nepodarilo zjistil vice o tom, jaké rekomendacni
modely vyuzivaji.

Datohttps://dato.com/|také nabizi personalizované doporucovani s pod-
porou vlastni Pythoni knihovnu GraphLab Create, kterd umoznuje porovna-
vat a vyhodnocovat rekomendac¢ni modely. Nepodatilo se mi zjistit, pomoci
kterych metrik jde modely porovnavat.

Pro integraci RS do portalu SSP jsem rozhodl pro rekomendacni systém
Recombee https://www.recombee.com/}, protoze na jeho vyvoji se podili kole-
gové z FIT, kteri mi poskytli pristup k HT'TP API, pomoci kterého se daji
nastavovat rizné parametry jednotlivych rekomendac¢nich model a daji se
kombinovat.

4.2 Recombee

Recombee nabizi 5 nize zminénych rekomendac¢nich modeli.

UserkINN model je v Recombee zjednoduseny nazev pro User-based, CF,
Non-normalized Cosine Neighborhood k-NN Algoritmus|11].

Ranking Item kNN model je obdobny jako UserkNN model jen misto
User-based pristupu je pouzit [tem-base ptistup, tedy algoritmus najde pro pro
vSechny uzivatelem ohodnocené polozky k nejpodobnéjsich polozek a z téch
vybere N nejcastéji zminované polozky mezi podobnymi polozkami polozkam,
které uz uzivatel ohodnotil.

Token Item kNN model je stejné jako Ranking Item kNN model Ttem-
base a je to Non-normalized Cosine Neighborhood k-NN Algoritmus, jen misto
CF pro méreni podobnosti vyuzivd Contet-Based pristup a tedy k vypoctu
podobnosti nevyuziva interakce uzivateld s polozkami, ale hodnoty atributi
polozek.
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4.3. Navrh experimentt

Associacni pravidla jsou analytickd metoda, pri které se hledaji asociace
mezi riznymi polozkami sortimentu, které poté pouziji k doporuceni dalsich
polozek. Touto problematikou se zacal zabyvat Rakesh Agrawal[l4], ktery hle-
dal asociace mezi polozkami nakupti v supermarketech. V Recombee se hledaji
pravidla pro uzivatele

Pro danou trojici (Z,U, Smin), kde Z je mnozina polozek, U mnozina uzi-
vateli RS a spin € (0.0,1.0] je hodnota minimdlni podpory(support) pro
uplatnéni pravidla pro doporucovani, je asocia¢ni pravidlo takova implikace
X=Ykde XUY €U, X #0,Y #0, XNY # (). Pravidlo podporované,
kdyz plati:

T eU|XUY €T)|
|

Popularity-biasing parametr § VysSe zminéné rekomendac¢ni modely dost
uprednostnuji bestsellery a tim se snizuje coverage doporucovani. Proto tvurci
Recombee implementovali, takzvany Popularity-biasing parametr, ktery nej-
oblibenéjsi polozky penalizuje a tim da Sanci polozkam, které nejsou v tak
¢asto hodnoceny, abychom dosahli vétsi coverage[I2]. Popularita se vypocitad
pomoci nésledujiciho vzorce.

popularity (i) = Z (Tu,i —Tu) (4.2)
ueu

Takto vypocitana popularita se nasledovné vyuzije pro snizeni ohodnoceni(ranku)
ziskaného pomoci nékterého modelu, timto zptsobem.

rank (u,7)

rank?, o (u,i) = (4.3)

popularity(4)?

Je doporuceno, aby 3 € (0.0, 1.0].

Recombee umoznuje ptimo ovlivnit diverzitu nastavenim parametru diver-
sity v intervalu [0.0,1.0], kde s nastavenim diversity = 0.0 bude systém dopo-
rucovat i naprosto podobné polozky a se zvysujici se hodnotou k diversity = 1.0
bude systém doporucovat co nejméné podobné polozky za cenu doporucovani
polozek s mensim ratingem.

4.3 Navrh experimentt

Za zhruba dva roky fungovani portalu SSP se nashroméazdila data o 920 stu-
dentech, ktefi se do portalu prihlasili a hledali v ném zadani praci, které tam
byly za tu dobu vlozeny. Za tuto dobu bylo evidovano zhruba 9000 zobrazeni
detailti zadani studenty (déle views).
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4. RESERSE

To vychézi odhadem primérné za tyden okolo 90-100 views, coz je pro
online testovani nedostateény pocet. Testovani pomoci pristupu user studies je
obecné velmi casové naro¢né, nemluveé o potiebé sehnani testovacich uzivateli.
Proto jsem se rozhodl testovat doporucovani pomoci offline pristupu.

V portalu SSP uzivatelé nehodnoti zadani, tak neni mozné pouzit pro po-
meérovani rekomendacnich modelt nad daty portalu SSP metriky pro méreni
chybovosti odhadovani ratingu polozek jako RMSE a MAFE. Protoze portal
SSP je "parovaci"systém, pro jedno zadani se snazi najit jednoho resitele, moc
nés nezajimé kolik doporucenych polozek je relevantnich pro uzivatele, ale
zajima nas, jestli se najde mezi doporucenymi polozkami, aspon jedna rele-
vantni. Tedy v doméné SSP nam jde o to, zda studentovi nabidneme zadéni,
na které se prihlasi nebo jestli pro zadani najdeme studenta, ktery o néj bude
mit zdjem. Proto jsem se rozhodl pti experimentovani mérit recall a precission
jsem vyhodnotil jako nezajimavou metriku pro doporucovani v portalu SSP. V
portalu SSP by bylo dobré, kdyby pro kazdé zadani nasel RS studenta, ktery
bude dané zadani resit, proto v experimentech mérim a také dost prihlizim ke
coverage. Primérny pocet interakci studentti Pro naméreni recall a coverage
jsem se rozhodl vyuzit leave-one-out ktizovou validaci, nebot implementace
rozdéleni interakci uzivateli do & foldd je kvili velkému mnozstvi studentt
s cold start problémem problematicka. A také data portdlu SSP nejsou tolik
objemnd, aby leave-one-out krizova validace prinasela problém s vypocetni
narocnost{ oproti k-fold, kdy £ < N.

4.4 Aplikace pro porovnavani a vyhodnocovani
rekomendacnich systému

Béhem seznamovani se rekomendac¢nicm systémem Recombee jsem zjistil, ze
pro pomérovani RS nad relativné malou databazi uzivatell neexistuje, jako je
databéze interakci portdlu SSP, neexistuje zadny offine néstroj. V komercni
sfére se RS vyuzivaji hlavné v systémech, kde jsou tisice uzivateli a pro porov-
navani RS se vyuziva predevsim online testovani, konkrétné A /B testovani[g].

Po konzultaci s vedoucim prace a tymem vyvojaru portalu SSP jsme se
dohodli, Ze implementace integrace doporucovani bude spocivat hlavné v na-
staveni komunikace s API systému Recombee a nalezeni optimélniho rekomen-
da¢niho modelu a hodnot jeho parametri. Déle jsme po konzultaci s tymem
vyvojari tymu SSP dospéli k nazoru, ze doporucovani pomoci RS pro zlep-
seni naseptévani v portalu SSP je tézko vyuzitelné a neméa cenu ho provadét.
Proto jsem se v praktické casti soustiedil na implementaci aplikace, ktera by
pomérovani a banchmarking RS umoznovala provadét a dala se vyuzit pro
nalezeni optimalniho rekomendac¢niho modelu a hodnot parametrii vybraného
rekomenda¢niho modelu.
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Prakticka cast
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KAPITOLA 5

Analyza

7 vyse uvedenych divodu a potfeby nalezeni optimalniho rekomendac¢niho
modele s nastavenim parametra se cilem praktické ¢asti této prace stala im-
plementace aplikace, kterd tento problém bude resit. Cilem praktické casti
prace je implementace aplikace, kterd bude umoziovat pripravit sadu testi s
ruznymi nastavenimi parametri, tyto testy spustit, vypocitat vysledky metrik
pomoci nichz pijde nalézt nejoptimalnéjsi nastaveni parametra rekomendac-
niho modelu. Aplikace bude umoznovat vykresleni vysledku do prehledného
grafu, pro nalezeni optimalnich parametri rekomenda¢niho modelu.

5.1 Funkc¢ni pozadavky

e F1 Vytvoreni testu

Uzivatel bude mit moznost vytvaret testy pro rekomendac¢ni modely.

e F'2 Nastaveni parametra testu
Uzivatel bude mit moznost si vybrat, jaké parametry rekomendacniho
modelu bude chtit v testu iterovat a po jakych hodnotach parametru.
e F'3 Zobrazeni stavu testu

V aplikaci bude vidét stav postupu testu v aplikaci.

e F4 Spusténi testu

Uzivatel bude moct na pozadani zahajit testovani pripraveného testu.

e F'5 Vypocet vysledki testu a vykresleni vysledku

Uzivatel bude mit moznost z nasbiranych dat testu vypocitat vysledky
a vykreslit pro né graf.

e F6 Naplanovani béhu testu

Uzivatel bude moct naplanovat dobu spusténi testu.
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5. ANALYZA

F7 Smazani testu

Uzivatel bude moct smazat jiz probéhlé testy.

F8 Reversni doporucovani

Aplikace bude schopné doporucovat i ve sméru doporucovani uzivatela
k polozkdam (déle pudu pro tento smér doporucovani pouzivat oznaceni
reversni doporucovdni).

Nefunkéni pozadavky

N1 Perzistentni ulozeni testi

N2 Logovani

N3 Vyuziti rozhrani Recombee API

N4 Programovaci jazyk - Java, verze JDK 1.8 nebo vyssi.

N5 Uzivatelské prostiedi - knihovna JavaFX, poskytujici prvky
grafického rozhrani

Pripady uziti

Nefunkéni pozadavky

24

UC1 Vytvoreni testu

V systému bude mozné vytvaret testy rekomendacnich modela.

UC2 Vybér testovaného modelu doporucovani

Pri vytvareni testu si uzivatel vybere testovany model.

UC3 Nastaveni parametra testu

Pri vytvareni testu uzivatel nastavi parametry testu.

UC4 Vybér existujiciho testu

Uzivatel si bude moct vybrat test ze seznamu testil v rizném stavu.

UC5 Spusténi testu

Uzivatel bude moct spustit pripravené testy.

UC6 Vykresleni vysledki testu
Uzivatel si bude moct nechat vykreslit graf vysledkt probéhlého testu.

UC7T Smazani testu

Uzivatel bude moc mazat testy ze seznamu testu.



5.1. Funkéni pozadavky

<< include >> UC2 Vybsr
UC1 Vytvoreni testu FooTTTo > testovaného modelu
SN doporucovani

<< include >>
N
N

.
N

\4\ UC3 Nastaveni
UC5 Spusteni testu \ parametri testu

N
N
N
N
N

.
<<include >>
N

Fol << include >>
oy
S
1 UC4 Vybér
UzZivatel <<include >> . existujiciho testu

5097 a
UC7 Smazani testu r = ’
<< include >>

~/ UCB6 Vykresleni
vysledku testu

.
’
.

UC8 Naplanovani -~
béhu testu

Obrazek 5.1: Use Case Diagram

e UCS8 Naplanovani béhu testu

Uzivatel bude moct naplanovat béh pripraveného testu.

e UC9 Vybér sméru doporucovani

Uzivatel bude mit moznost zvolit smér doporucovani, jestli se budou

doporucovat polozky uzivateld, nebo reverzné polozkam uzivatele.
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5. ANALYZA

Tabulka 5.1: Tabulka pokryti funkénich pozadavkt pripady uziti
| |F1[F2[F3|F4|F5]|F6 | F7|F8|
UucCl | X
ucC2 X
UcC3 X
UC4 X | X | X | X | X
UCh X
UcCe6 X
ucr X
UCs X
uc9 X
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KAPITOLA 6

Navrh

6.1 Recombee API

Rekomendacni doména Recombee se skldda ze ti1 komponent:

e Items - polozky nabizené uzivatelim
e Users - uzivatelé, kteti si maji hledat polozky

e User-Item Interactions - interakce mezi uzivatel s polozkami

V Recombee lze od sebe rozeznat tyto typy User-Item interakci.

e Purchase - Doméné e-Shopu se jedna o ndkup zbozi. Z pohledu portalu
SSP se jedna o prihlaseni se jako fesitel tlohy.

e Rate - Ohodnoceni polozky. Pro portal SSP nevidim vyuziti, v ném
studenti nehodnoti zadani projekti.

e Bookmark - Zélozky.

e View details - Rozkliknut{ detailu polozky. V SSP nejcastéjsi interakce.

6.2 Navrh testovaci aplikace

Aplikaci jsem rozdélil tii oddélené ¢asti podle architektonického vzoru MVC(
Model, View, Controller ). View obsahuje hlavné t¥idy z knihovny JavaFX pro
tvorbu GUI. Model drzi data a logiku aplikace a Controller umoznuje View
volat zmény nad Modelem a tyto dvé zbyvajici ¢asti se snazi udrzet co nejvice
nezavislé.
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6. NAVRH

User Page Visitation Item
| <has | has » - |
- username - date - id
1 0. 0.* 1
! : 1
<« get recommendList for excepts >
L
\ 0.* 0.* {
Test Result . Single Test Constant Value
- | 1. - | contains» - |
- id - id - id
- recall - recommendList - value
- coverage - succes 1 0.*
1.* | 1.7
A A has
has ’ v
1 contains 1
1
Model Test Model Parameter
-name | - name |
- state - type
0. 0.*
tests
1 A\
Function Model
- | | 1. has »
_id - name
- range
Linear Function Exponential Function
- startValue | | startExponent |
- stepValue - base
- constant

Obrazek 6.1: Doménovy model

6.2.1 Doménovy model

ModelTest je ustredni trida aplikace, jejiz objekty representuji vytvorené
sady testi rekomendacnich modeld pomoci této aplikace. Sada testii je urcend
podle poctu ruznych nastaveni, které chceme otestovat. Napiiklad rekomen-
da¢ni model User-kNN ze systému Recombee umoznuje nastavit t¥i parametry
alpha, beta a k-knn. Hodnoty parametrt alpha beta je mozné nastavovat v roz-
mezi -1.0 az 1.0 a hodnoty paramateru k-knn mohou byt kladné ¢isla do poctu
polozek v databazi. Aktualné v portalu SSP 920 studentt, takze v reverznim
doporucovani ma smysl testovat hodnoty parametru k-knn do hodnoty 920.
Napriklad mtzeme vytvorit sadu testl, kde budeme hodnoty parametrt alpha
beta iterovat po hodnoté 0,1 od -1.0 (tedy -1.0, -0.9, ..., 1.0) a hodnotu k-knn
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6.2. Névrh testovaci aplikace

nastavime konstanté tfeba na hodnotu 10 , pak tedy sada bude obsahovat
celkem 21 - 21 testu.

Model je trida, jejiz objekty representuji rekomendacni modely systému Re-
combee. Tato trida drzi informaci o tom, jaké parametry lze u daného reko-
mendacniho modelu nastavovat.

Single Test je tfida, jejiz objekty representuji jednotlivé user-view pary tes-
tované béhem leave-one-out kiizové validace s nastavenim hodnot parametra
rekomendac¢niho modelu.

Test Result je ttrida, jejiz objekty representuji vysledné hodnoty métrenych
metrik racall a coverage pro ruzné nastaveni parametri, které jsou represen-
tovany seznamem objektt t¥idy Constant Value.

Function je interface umoznujici iterovat hodnoty parametri testovanych
rekomendacnich modelt.

6.2.2 Stavy testd

V aplikaci se rozeznavaji tyto stavy ModelTestu

e New Nové vytvoreny test s nastavenymi parametry testovaného reko-
mendacniho systému.

e Prepared Stav kdy se do DB pripravi davka Single Testti, které se
budou posilat do systému Recombee.

e Running Bézici test, jednotlivé Single Testy se posilaji do systému Re-
combee. Tento stav muze trvat i nékolik hodin v zavislosti na poctu
Single Test1.

¢ RecommendationObtained Test je probéhly a u zdznamt Single Testu
je uloZen seznam doporucenych polozek.

e ResultCounted Ze Single Testu jsou vypocitany vysledné hodnoty meé-
fenych metrik pro jednotliva nastaveni hodnot parametri testovaného
rekomendac¢niho modelu.

e PreparedToPrint Vysledky jsou zaspany do vstupniho textového sou-
boru s daty vysledka v JSON formatu pro vykresleni grafu.

e ScheduledForRun Test pripraveny pro posildni Single Testu do sys-
tému Recombee v urcenou dobu.
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6. NAVRH

Single Test Creating

Setto be scheduled
Prepared Scheduled for Run

Sending requests to Recombee

Time has come

Running

Sending request ended

Recommendation

Obtained

Counting Result

Result Counted

Obrazek 6.2: Stavovy diagram entity Model Test

6.3 Navrh integrace doporucovani do portalu SSP
6.3.1 Pripady uziti doporucovani v portalu SSP

UC1 - Doporuceni zadani studentovi

Aktéri: Student
Portal SSP
RS Recombee

Prerekvizity: Optimalné vybrany rekomendacni model

Kroky scénare:

1. Student se prihlasi do portalu SSP
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6.3. Navrh integrace doporucovani do portalu SSP

2. Portal SSP posle pozadavek na doporuceni zadani studentovi s optimaél-
nimi hodnotami parametri rekomendac¢niho modelu.

3. Recombee vrati portalu SSP seznam doporucenych zadani.
4. Portal SSP nabidne uzivateli doporucend zadani k prohlédnuti.

5. Student si zobrazi detail zadani, kterd ho zaujala.
UC2 - Doporuceni studentti k zadani

Aktéri: Zadavatel zadani
Portal SSP
RS Recombee

Prerekvizity: Optimalné vybrany rekomendac¢ni model

Kroky scénare:
1. Zadavatel zadani se prihlasi do portalu SSP.
2. Zadavatel si zobrazi vlozené zadani, ve stavu hledani resitele.
3. Portal SSP nabidne zadavateli zadani doporucit studenty pro zadani.
4. Zadavatel si nechd doporucit studenty jako resitele zadani.

5. Portal SSP posle pozadavek na doporuceni studentt k zadani s optimal-
nimi hodnotami parametri rekomendac¢niho modelu.

6. Recombee vrati portdlu SSP seznam doporucenych studentt.

7. Portal SSP nabidne zadavateli odeslat doporuc¢enym studentim email o
existenci zadani projektu.

8. Zadavatel potvrdi rozeslani e-mail.

9. Portal SSP rozesle e-maily.

Ziskavani optimalniho nastaveni rekomendac¢niho modelu Pro po-
uzivani optimalniho doporucovani navrhuji jednou za 2-4 tydny spustit tes-
tovani rekomendac¢nich modeli nad aktudlnimi daty portalu SSP a pripadné
upravovat nastaveni hodnot parametrii pro optimalni doporucovani podle ak-
tudlnich vysledku testi, nebotf s pribyvajicimi interakcemi studenti se zada-
nimi, budou ménit optimalni nastaveni parametri a muze dojit k tomu, Ze
jeden rekomendacni model miize nabyvat lepsich hodnot doporucovani.
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6. NAVRH

6.3.2 Ukazka requestii o doporuceni pomoci Recombee API

Smér doporucovani - zadani studenttim

GET /<datase>/users/<username>/recomms/?count=10&settings=<settings> HTTP/1.0
Host: rapi.recombee.com

<datase> je nadzev databdze interakci nahrané do Recombee
<username> username uzivatele v databazi Recombee, v tomto sméru doporucovéni studen
<settings> je JSON v nasledujicim formatu

"model": {
"name": "user-knn'",
"settings": {
"parameters": {
" . 80,
"beta": 0.55

7 vysledkd méteni v priloze B pro smér doporucovani zadani studentu
povazuji za aktudlné optimalni model User-kNN model s nastavenim k = 80
a beta = 0.6, kde tento model ma recall = 25% a coverage = 66%.

Smeér doporucovani - studenti k zadani

GET /<datase>/users/<username>/recomms/?7count=10&settings=<settings> HTTP/1.0
Host: rapi.recombee.com

<datase> je nazev databaze interakci nahrané do Recombee
<username> username uzivatele v databazi Recombee, v tomto sméru doporucovéni ID zad
<settings> je JSON v ndsledujicim forméatu
"model": {
"name": "user-knn",
"settings": {
"parameters": {
IIklI: 3,
"beta": -0.2
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6.3. Navrh integrace doporucovani do portalu SSP

7 vysledki méteni v priloze B pro smér doporucovani studentt k zadani
povazuji za aktualné optimalni model User-kNN model s nastavenim k = 3 a
beta = —0.2, kde tento model mé recall = 17% a coverage = 38%.
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KAPITOLA 7

Implementace

Aplikaci pro pomérovani a evaluaci, kterou jsem nazval "Remendation Tester",
je implementovana predevsim Javé 1.8, jen vykreslovani grafti je implemento-
vano pomoci Python skriptu s vyuzitim knihovny Matplotlib.

7.1 Rozdéleni implementace do balicka

Database tento balicek obsahuje t¥idy pro komunikaci aplikace s databéazi
Postgresql pomoci JDBC knihovny.

DataModel tento balicek obsahuje tridy entit Datamodelu z doménového
modelu.

RecombeeRequest tento balicek obsahuje t¥idy pro sestavovani http requesti
do RS Recombee a parsovani odpovédi na requesty ve formatu JSON. Pro se-
stavovani requestu a parsovani odpovédi ve formatu JSON, pouzivim externi
knihovnu org.json.

View tento balicek obsahuje tfidy implementaci GUI pomoci knihovny Ja-
vaFX.

7.2 Popis trid hlavnich entit logiky aplikace

ModelTest Je tstredni tiida, jejichz instance drzi data o sadé nastavenich
parametru testovaného vybraného rekomendac¢niho modelu, vybranou testo-
vaci mnozinou nashroméazdénych interakci z portal SSP, nad kterou se testy
provadéji, smér doporucovani a svuj stav.
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7. IMPLEMENTACE

7.3 Pouzité navrhové vzory

Observer Pri implentaci jsem pouzil navrhovy vzor Observer pro aktuali-
zaci pro aktualizaci View pii zméné v dat Modelu. View obsahuje tableView,
v kterém jsou zobrazeny instance tiidy ModelTest. Table box implementuje
rozhrani Observer a je registrovan jako Observer tiidy DataModel, ktera spra-
vuje instance tfidy ModelTest, pii zméné téchto instanci DataModel notifikuje
své Observery, aby si mohli aktualizovat kolekci instanci ModelTest1i.

DataModel <<interface>>
- observers : Collection [ 1 0.* Observer
- state K> ——— |
+ registerObserver(observer) | + update() |
+ unregisterObservefobserver)
+ notifyObservers()

+ getState() : state

TableBox
- observerState
+updatg)

Obrazek 7.1: Observer diagram

Visitor Trida ModelTest pracuje s objekty tiid LinearFunctiona a Expo-
netialFunction, tyto tiidy maji ve vétsiné pripadl stejné chovani a je mozné,
ze v budoucnosti pribudou dalsi podobné ttidy, proto implementuji interface
Function a tiida ModelTest s nimi pracuje pomoci tohoto interface. Jen ve
dvou pripadech potfebuji, aby se chovali rozdilé, pri jejich ukladéani do data-
béaze pomoci tridy ModelTestDAO a pri vykreslovani v tfidé ParameterRow.
Proto jsem vyuzil navrhovy vzor Visitor, abych se vyhnul if konstrukcim a
volani metody instanceOf().
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7.3. Pouzité navrhové vzory

ModelTest

<<interface>>
Visitor

<<interface>>
Function

[Faccepi(visitor: Visiton) - void

T

[+VisitelementLinearFunction - voia
+ visit(elementExponentialFuntiop: void

LinearFunction

!
ExponentialF untion

ModelT

estDao

L
ParameterRow

[+ accepi(visitor: Visiton - void

[+ accepi(visitor- Visiton - void

Voia

void

Obrazek 7.2: Visitor diagram
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KAPITOLA

Testovani

8.1 Testovani aplikace

Aplikaci jsem testoval manuélné podle pripadi uziti. Testovani probéhlo a
nenarazil jsem na zadné zavazné chyby, které by znamenaly nesplnéni poza-
davkad na aplikaci.

Zde jsou screenshoty zobrazujici GUI aplikace, pomoci kterého byla apli-
kace také testovana.

& SSP Recommendation Teste
| Model Tests New Modeltest
D4 TestName Model Test Set Data Version Test State:
34 token token-item-knn  coldviewpairs 2 PreparedToPrint Test Name: | UserkNN-Beta-K
15 item item-knn ColdViewPairs 2 Running
35 token2 token-item-knn  coldviewpairs 2 PreparedToPrint TestSet | aliviewpairs -
36 itemBeta item-knn coldviewpairs 2 PreparedToPrint
27 next assoc-rules-con... coldviewpairs 2 Prepared Model: item-knn ~
31 complete baseline allviewpairs 2 ResultCounted
28 pokus assoc-rules-con... coldviewpairs 2 ResultCounted Start Value / Step Value /
. o Range  Constant
32 print user-knn coldviewpairs 2 PreparedToPrint Start Exp Exp Base
33 itemKnn item-knn coldviewpairs 2 PreparedToPrint aipha (RS < [os
37 UserKNN-BetaK item-knn allviewpairs 2 New
beta | Linearfune ~ | |1 02 1
kknn | Exponentfunc = | | 1 12 21 0
Create New Test | Cancel
Start Value / Step Value /
Startbp  Exphae  RM0s  Constant
beta
kknn
2lpha
Prepare Test Delete Test
Info

Obrézek 8.1: GUI aplikace
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8. TESTOVANT

allviewpairs

40

:::: :;ue / Z‘;PB:::‘E " forzz @mmem
beta - 0.2 11
kknn - 1 L] 21 .0
alpha > 0.5
Prepare Test Delete Test
Info

Model Tests | New Modeltest |
IDa Test Name Model Test Set Data Version Test State
24 token token-itemn-knn  coldviewpairs 2 PreparedToPrint
15 item item-knn ColdViewPairs 2 Running

35 token2 token-item-knn  coldviewpairs 2 PreparedToPrint
36  itemBeta item-knn caldviewpairs 2 PreparedToPrint
27 next assoc-rules-con... coldviewpairs 2 Prepared

31  complete baseline allviewpairs 2 ResultCounted
28 pokus assoc-rules-con... coldviewpairs 2 ResultCounted
32 print user-knn coldviewpairs 2 PreparedToPrint
33 itemKnn item-knn caldviewpairs 2 PreparedToPrint

Parameter settings of
selected model test

Obréazek 8.2: GUI aplikace - tabulka Model Testt
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vani ap

8.1. Testo

_H'mwa Recommendation Teste

Model Tests
DA TestName
15 item
27 next
28 pokus
31 complete
32 print
33 itemKnn
34 token
35 token2
36 itembeta

Info

TestSet
ColdViewPairs.

coldviewpairs

. coldviewpairs

alviewpairs
coldviewpairs
coldviewpairs
coldviewpairs
coldviewpairs

coldviewpairs

Test State
Running
Prepared
ResultCounted
ResultCounted
PreparedToprint
PreparedToPrint
PreparedToPrint
PreparedToPrint
PreparedToPrint

Results | Schedule Test | Delete Test

New Modeltest |

TestName: | UserKNN-Beta-K

Model: | item-knn

alpha | Value

beta | Linear func

o (e ||

| create NewTest | cancel |

New Model Test Form

This line create linear
sequence
(-1,-0.8,-0.6, ..., 1)

This line create
Exponential sequence
120 i e{ld 2,3,...21}

41

vého testu

’
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8. TESTOVANT

8.2 Vysledky porovnavani rekomendacnich modeli

080%

070%

060%
050%
040% W Max Recall
B Max Coverage
030%
020%
010%
000%

User KNN Item KNN Assoc_Rules Assoc. Rules Token KNN Bestseller
Confidence Conmviction

Obréazek 8.4: Graf maximalnich namérenych hodnot recall a coverage u mére-
nych rekomendac¢nich modelech
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8.2. Vysledky porovnavani rekomendac¢nich modeli

Porovnani modelu
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L ’«,,’ i 89921 ey
s = 00021 79
A £.00410.000
sl ) 7 £.0041 Lot
Models 2 £:0061 01
o o Assoc. rules - conviction beta = 0.4 j J%
+ « Assoc. rules - conviction beta = 0.6 @ ? £.0061 021
e e Assoc. rules - confidence beta = 0.4 {REaE ‘Q'Ml
— + « Assoc. rules - confidence beta = 0.6 £.0061
X 40+ - - $.0081- 90081
% e o |tem KNN alfa = 0.4 90&9101
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5 4 ¢ Item KNN alfa = 0.8 006101
3 o o Item KNN alfa = 1.0 '8'0121
O |« o User KNN beta = 0.4 oz
30~ « » User KNN beta = 0.6 At
» » Token KNN beta = -0.6 p%fg'fh
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20 - = DPB8aEL
SHio1
SRFRL
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oL i i i i i
0 5 10 15 20 25
Recall (%)

Obréazek 8.5: Graf namétrenych hodnot recall a coverage u mérenych rekomen-

dac¢nich modelech
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KAPITOLA 9

Nasazeni

9.1 Potrebné aplikace

Java 8

Python 2.7.12

9.2 Databaze

Aplikace vyzaduje PosgreSQL datab&zi, tu lze naimportovat pomoci zaloho-
vaciho souboru db-deploy.backup ulozeného na CD. Je také potieby vytvorit
ptihlasovaci roli, jejiz prihlasovaci idaje je nutno zadat do connection stringu
v konfigura¢nim souboru aplikace.
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<<device>>
:PC

<<artifact>>
SSP Recombee
Tester.exe

<<device>>

:Recombee Server

JDBC

<<devjce>>
:Databasg Server

<<artifact>>
PostgreSQL

HTTP(S)

<<artifact>>
REST API

Obrazek 9.1: Deployment diagram




Zaver

Cilem této prace bylo seznamit se s problematikou rekomendac¢nich systému,
provedeni reSerse pro porovnavani rekomendacnich algoritmu. Déle byl ci-
lem prace navrh a implementace pripadii uziti doporucovani v portalu SSP
a otestovani celkového feSeni. Béhem prace jsem se seznamil s problemati-
kou rekomendacnich systémii a provedl reSersi rekomendacnich algoritmu a
metod pro jejich porovnavani. Analyzoval jsem soucasny stav doporucovani v
portalu SSP. Navrhl jsem piipady uziti doporucovani v portalu SSP pomoci
rekomendacniho systému. Déle jsem po dohodé s vedoucim price implemen-
tovat aplikaci pro porovnavani rekomendacnich algoritmi pomoci zvolenych
metrik. Aplikaci jsem otestoval a pomoci ni jsem nalezl optimélni algoritmus
s optimélnim nastavenim parametr pro navrzené pripady uziti doporucovani
v portalu SSP. Aplikaci zbyva nasadit do produkce, kde se mtize zacit perio-
dicky testovat na aktualnich datech portalu SSP pro udrzovani si optimélnich
hodnot parametrii rekomendac¢niho systému.
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PRILOHA A

Seznam pouzitych zkratek

SSP Portéal spoluprace studentii s prumyslem

IS Informacni systém

RS Rekomendaéni (Doporucovaci) systém

CF Collaborative filtering

kNN k-nearest neighbors

SVM Support vector machines

ANN Artificial neural network

RMSE Root-mean-square deviation - Stfedni kvadraticka chyba
MAE Mean Absolute Error - Stredni absolutni chyba
HTTP Hypertext Transfer Protocol

API Application Programming Interface

GUI Graphic User Interface
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B. NAMERENE TESTY REKOMENDACNICH MODELU
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Obrazek B.2: Graf naméfenych hodnot recall a coverage modelu Item-kNN
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B.1. Doporucovani zadani studentim
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B.2. Reverzni doporucovani studentii k zadani
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Obréazek B.6: Graf namérenych hodnot recall a coverage modelu Item-kNN
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