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Abstrakt

Tato bakalarska prace pojednéava o analyze sekvencnich dat, hledani ¢astych
vzoru v ¢asové usporadanych datech a jeho vyuziti k doporucovani produktu
zakaznikim internetovych obchodu na zakladé jejich historie nakupi.

Cilem préace je navrhnout a implementovat framework, ktery umoznuje
zpracovat nasbirand data, najit v nich vzory a urcit na jejich zakladé prav-
dépodobné pokracovani sekvence nakupu zdkaznika. Dalsim cilem je umoznit
vyhodnoceni Gspésnosti nékolika riznych algoritmt a vybrat nejvhodnéjsi pro
specificky 1cel.

Vysledkem prace je navrh, diskuze moznosti a implementace funkéniho
frameworku pro doporucovani produktu a vyhodnoceni tspésnosti. Na konec
probéhla analyza kvality doporuceni za pouziti implementovanych algoritmia.
Implementace prace probéhla v jazyce Java.

Klicova slova doporucovaci systémy, sekvencéni data, sequence mining, in-
ternetové obchody, nakupni vzory
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Abstract

This bachelor thesis deals with the analysis of sequential data, the search of
frequent patterns in time-based data and its use for the recommendation of
products to the customers of Internet shops based on their history of purcha-
ses.

The aim of the thesis is to design and implement a framework that allows
the processing of collected data, to find patterns and to determine the probable
continuation of the customer purchase sequence. Another goal is to allow the
evaluation of the success of several different algorithms and to choose the most
suitable for a specific purpose.

The result of the thesis is the design, discussion of options and implemen-
tation of a functional framework for product recommendation and success eva-
luation. At the end, the quality of the recommendations was analysed using
the implemented algorithms. The implementation of the work was done in
Java.

Keywords recommendation systems, sequential data, sequence mining, in-
ternet shops, purchases patterns
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Uvod

V dnesni dobé se ¢asto mluvi o analyze dat a jejim vyuziti pro podporu pod-
nikéani, ziskani lepsich podklad pro rozhodovani a v mnoha dalsich oblastech.
Jedna z oblasti, kde se podobné technologie jiz s ispéchem vyuzivaji, je do-
porucovani produkti, stranek k navstiveni, videi ke zhlédnuti a dalsich druhu
obsahu. Obecné se tato oblast oznacuje jako doporucovaci systémy. Diky vel-
kému potencidlu pro nékteré firmy jiz existuje mnozstvi riznych reseni.

Kazdy takovy systém déla urcité predpoklady o tom, jak se bude zakaznik
chovat. Vétsinou se predpoklada, ze bude mit zajem o podobné véci, jako
dalsi lidé s podobnou historii (ndkupti, zhlédnuti atd.). V nékterych situacich
(napt. pti sledovani seridli) je velice zajimavé i to, v jakém poradi uzivatel dily
sledoval. V této praci se budu vénovat tomu, jak tuto myslenku implementovat
a vyuzit k doporucovani.

Prakticka ¢ast mé prace je zalozena na implementaci frameworku, ktery
by dokéazal vyhledat zajimavé sekvence v historickych datech o uzivatelich a
vytvorit na jejich zdkladé doporuceni. Tyto doporuceni je poté potieba po-
rovnat s piivodnimi daty a vyhodnotit spésnost. Tento framework musi mit
dostatecné obecnou strukturu, aby bylo mozné pouzit rizné implementace
konkrétnich c¢asti.

V prvni ¢asti popisi obecnou problematiku doporucovani a zakladni pri-
stupy. Déle popisi zakladni algoritmy pro hledani castych sekvenci. Nakonec
vysveétlim podrobnéji pristup, ktery jsem zvolil pro svoji implementaci.

V druhé ¢asti bude popsana struktura frameworku a také navrh algoritmu
pro doporucovani, ktery jsem implementoval na zdkladé standardniho pristupu
upraveného pro tento ucel. V dalsi ¢asti popisi podrobnosti o implementaci
jednotlivych c¢asti frameworku.

V posledni ¢asti provedu testovani na skutecnych datech a popisi rtizné
pokusy o nalezeni vhodnych parametrt a vysledky téchto pokust. Na konec se
z nich pokusim vyvodit zavér o vhodnosti tohoto pristupu a silnych a slabych
strankach této implementace.






KAPITOLA 1

Cil prace

Cilem prace je provést analyzu problematiky doporucovani a potencialu vyu-
ziti algoritmu pro hledani ¢astych sekvenci v této oblasti. Vystup z reSerse poté
vyuzit k ndvrhu frameworku, ktery bude umét najit casté sekvence s pomoci
algoritmti nalezenych v literatute.

Druha ¢ast tohoto frameworku bude obsahovat algoritmy, které vyuziji na-
lezené sekvence pro doporuceni. Algoritmy budou navrzeny na zdkladé reserse
a prizpusobeny pro tento ucel. Navrh musi byt dostatecné obecny a dobie
rozsititelny, aby umoznil testovani a vyhodnoceni riaznych algoritmu a imple-
mentaci.

V praktické ¢asti je cilem implementovat pro kazdou ¢ast frameworku jeden
nebo vice algoritmil a vyhodnotit jejich tispésnost pri pouziti na skute¢nych
datech. Testy a vyhodnoceni algoritmti s riznymi parametry podle béznych
metrik budou tvorit posledni ¢ast prace.






KAPITOLA

Analyza

2.1 Doporucovaci systémy

Systémy pro doporucovani obsahu zacaly byt bézné s nastupem velkych in-
ternetovych obchodu pred cca 15 lety. Obchody nabizely velké mnozstvi pro-
dukti, ale vétsina uzivatell se zajimé pouze o malou Cast z nich. Otazka
toho, jak nabidnout uzivateli pravé to, co ho zajima, zacala byt v komerc¢ni
sféfe mnohem vyraznéjsi nez difv. Uéelem doporucovacich systémi je z velkého
mnozstvi produktt vybrat nékolik, které maji velkou Sanci uzivatele zaujmout.

Tato sekce popisuje zdkladni rozdéleni problematiky doporucovani tak,
jak je obvykle prezentovano v literature. Jednad se o rozdéleni predevsim na
zakladé toho, jaké informace se k doporucovani pouzivaji. Nékteré systémy se
zameéruji pouze na uzivatele a jejich historii, jiné se snazi hledat souvislosti
mezi produkty.

Pristup zvoleny v této praci vyuziva pouze historii uzivatelti a z tohoto
hlediska se tedy blizi nejvice systémum z nasledujici kategorie.

2.1.1 Kolaborativni filtrovani

Tento pristup vyuziva toho, ze uzivatelé, ktefi maji podobnou nadkupni histo-
rii, pravdépodobné maji zdjem o podobné oblasti. Stac¢i tedy najit uzivatele
s podobnou historii a doporucit polozky, které si tito uzivatelé koupili, ale ten,
pro kterého doporuceni déldme, zatim ne.

Tento pristup patii k nejstarsim a tispésné se pouziva v riznych oblastech.
Hlavni vyhodou je velkd robustnost, protoze neni nutné védét nic o produk-
tech ani o zédkaznicich, kromé jejich historie nakupu. Algoritmus pracuje pouze
s matici uzivatelt a produktt, v které je tato historie zaznamenana. Na druhou
stranu lze tuto vlastnost povazovat i za nevyhodu, protoze c¢asto je k dispo-
zici vice informaci, které by potencialné mohly byt vyuzity k ziskani lepsich
vysledk.



2. ANALYZA

Postupné se ukazalo, ze vypocetni narocnost téchto algoritmi je obrovska,
jelikoz velké internetové obchody mohou mit miliony zakaznikid a stovky tisic
produktii. Matici vytvorenou pro tento algoritmus pak nelze zpracovat béhem
nékolika stovek milisekund, které jsou pro nalezeni doporuceni k dispozici.
Zaroven ma tento pristup i vysokou paméfovou narocnost, protoze tato ma-
tice je rozsdhla, ale pritom v praxi velice ridka. Bézny zakaznik totiz koupi
z nabizenych tisici produktil pouze jednotky.

Tento problém se Tesi riznymi zpusoby. Prvni moznosti je pouzit témeér
stejny algoritmus na produkty. Misto hleddni podobnych uzivateli 1ze hledat
podobné produkty a to analogickym pristupem. Hledaji se produkty, které se
spolecné nachéazeji v historii nakupt vice uzivatel a vytvori se tzv. matice
podobnosti. Poté staci najit produkty, které uz dany zdkaznik koupil a k nim
v této matici najit nékolik nejpodobnéjsich. Hlavni vyhodou tohoto pristupu
je to, ze matici podobnosti je mozné vypocitat predem a pfi pozadavku na
doporuceni pro konkrétniho zakaznika uz v ni pouze vyhledavat.

Moderni implementace toho pristupu vyuzivaji tzv. faktorizaci matic. Ve-
lice zjednodusené feceno se zde pouzivaji poznatky z linearni algebry k nale-
zeni mensi matice (a to v praxi podstatné mensi, jelikoz ptuvodni matice je
extrémné ridkd), kterd ale stle obsahuje vétsinu informaci o vztazich mezi
produkty a zdkazniky. Podle vysledki riznych soutézi se zd4, ze tento pristup
ma velky potencidl.

2.1.2 Doporuceni zaloZené na obsahu

V tomto pristupu se vyuzivaji pouze data o historii nakupa jednoho uziva-
tele v kombinaci s informacemi o produktech. Typicky se vyuzivaji kategorie
produkti, ptripadné klicova slova. Oboji umozni vytvorit skupiny podobnych
produktii.

Algoritmy zalozené na tomto pristupu obvykle vyuzivaji hodnoceni, které
uzivatel dal produktim, s kterymi jiz interagoval. Pomoci znamych vazeb mezi
nimi pak doporucuji ty produkty, které jsou podobné tém, které uzivatel hod-
notil pozitivneé.

Zajimavou vlastnosti toho pristupu je, ze diky vyuziti predchozich hodno-
ceni je mozné uzivateli vysvétlit, na zékladé ¢eho bylo doporuceni nalezeno. To
znacné zvysuje duvéryhodnost doporuceni. Dalsi vyhodou je to, ze je mozné
doporucovat i nové produkty, které jesté nikdo nekoupil, pouze na zakladé
zarazeni do kategorie.

Tento pristup méa naopak velky problém s doporucovanim pro nové uziva-
tele. Pro smysluplné doporuceni je totiz nutné, aby uzivatel ohodnotil urcity
pocet produkti. Proto se v praxi vétsinou kombinuje s jinymi pristupy, které
umozni v takové situaci najit doporuceni jinym zpusobem.
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2.1. Doporucovaci systémy

2.1.3 Doporuceni zalozené na znalostech

Tento pristup se zasadné lisi od ptredchozich, protoze nevyuziva jiz sesbirand
data o uzivatelich. Parametry zadava uzivatel sdm a systém podle nich vyhle-
dava produkty. To umoznuje doporucovani na zakladé mnohem vétstho mnoz-
stvi parametru.

Vyuziva se v oblastech, kde nelze ocekavat, ze zakaznik bude mit dostatec-
nou nakupni historii nebo dostateény pocet hodnoceni k tomu, aby mohly byt
vyuzity predchozi metody. Typickym prikladem je prodej aut, nemovitosti,
zajezdl atd.

Zaroven se tento pristup vyuziva v kombinaci s ostatnimi pro doporucovani
novym uzivateltim, o kterych systém zaloZeny na jinych metodach jesté nema
zadné informace.

2.1.4 Hybridni techniky

Jak jiz bylo naznac¢eno v predchozich sekcich, kazdy z téchto pristupit ma svoje
nedostatky. Castym problémem je neschopnost pracovat s novymi uzivateli ¢i
novymi polozkami v nabidce.

Moznym resenim téchto problému je vyuzit nékolik druht doporucovani a
vysledky z nich sloucit. To lze délat riznymi zptsoby. Nejjednoduseji tak, ze
se z kazdého systému vybere uréity pocet polozek a prezentuji se zakaznikovi
spole¢né.

Dalsi jednoduchou moznosti je spoustét ruzné systémy v urcitém poradi,
dokud néktery nevyprodukuje pozadovany pocet doporuceni. V tomto pti-
stupu lze zajistit tspéch tim, Ze prvni systémy jsou zaloZeny na specifickych
pristupech, které nemusi nutné vyprodukovat zadny vysledek, ale jejich vy-
sledky jsou casto presnéjsi a naopak posledni miize byt jednoduchy seznam
bestsellert, které 1ze vratit vzdy.

Sofistikovanéjsi systémy mohou vyuzivat vazeny soucet hodnoceni polozek
v ruznych systémech a doporudi ty, které maji nejvyssi slou¢ené hodnoceni.
Nalezeni vah v takovémto systému je samo o sobé pomérné narocné.

Hybridni techniky umoznuji dosahovat velkych zlepseni, predevsim pokud
se vyladi na miru pro dané pouziti. Tyto systémy byly také velice tispésné
v ruznych soutézich.

Tato sekce je zaloZena na poznatcich z knihy [I] a vytahu zpracovaném
v [2].

2.1.5 Soutéz Netflix prize

Jednou z nejvétsich prilezitosti, kde doslo k porovnani rtznych pristupu a
algoritmu pro doporucovani, byla soutéz vyhlasena spolecnosti Netflix v roce
2006. Netflix poskytl tcastniktim rozsahly vzorek vlastnich dat a nabidl cenu
jeden milion dolard pro tym, kterému se podari dosdhnout nejvyssi ispésnosti
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2. ANALYZA

doporuceni. Podminkou bylo, Ze se tispéSnost doporuceni zvysi alespon o 10%
oproti stdvajicim systémum. 3]

Vitézem se stal tym BellKor’s Pragmatic Chaos, ktery dokazal v zari 2009
posunout tspésnost o 10,06%. Jejich algoritmus je kombinaci cca stovky riz-
nych pristupt. Hlavni ¢asti byl kolaborativni algoritmus vyuzivajici maticovou
faktorizaci. Dalsi ¢asti zpracovavaly informace o ¢ase zhlédnuti a rizné dalsi
dostupné informace. Autofi popsali cely systém ve vlastnim ¢lanku. [4]

2.2 Hledani castych sekvenci

Problematika hledani c¢astych sekvenci je jedna z méné vyznamnych oblasti
analyzy dat. Byla poprvé popsdna v ¢lanku R. Agrawala a R. Srikanta [5]
z roku 1995. Lze zde nalézt obecnou definici problému a tfi navrhované al-
goritmy pro Teseni. Tyto konkrétni algoritmy jsou z hlediska efektivity jiz
prekonané, ale myslenky na kterych stoji se stale vyuzivaji.

Vzhledem k tomu, Ze se jednd o pomérné specifickou oblast, existuji pre-
devsim teoretické clanky, které predstavuji nékolik zakladnich algoritmi. Ty
se pak v praxi upravuji pro konkrétni vyuziti. O specifickych implementacich
pouzitych v doporucovacich systémech je v dostupné literature obtizné néco
najit.

Obecné se nejcastéji tento pristup vyuziva jako jeden z algoritmt v hyb-
ridnich systémech. (Zajimavé pokusy probéhly napiiklad v [6]) Je potieba
pomeérné velké mnozstvi dat, aby se nalezlo dostate¢né mnozstvi vzort, které
je pak mozné vyuzit. Pouziti komplikuje i to, ze nakupni historie uzivatele
nemusi odpovidat zddnému béznému vzoru a v tom piipadé tento systém neni
schopny doporucit zadnou polozku. Proto se vystupy ¢asto kombinuji s jinym
systémem.

2.2.1 Definice a zakladni principy

R. Agrawal a R. Srikant definuji problém hledéni ¢astych sekvenci takto:

,Given a database of sequences, where each sequence consists of a
list of transactions ordered by transaction time and each transaction
s a set of items, sequential pattern mining is to discover all sequen-
tial patterns with a user-specified minimum support, where the sup-
port of a pattern is the number of data-sequences that contain the
pattern. “ ([5])

Tato definice je velmi obecna. Diky tomu je mozné vysledné algoritmy
aplikovat v rtznych oblastech, véetné napiiklad analyzy fetézcu DNA. Pro

Ucely této prace je vhodné si povSimnout nékolika véci.

1. Sekvence jsou usporadané podle casu.



2.2. Hledéni castych sekvenci

2. Skladaji se z mnozin prvki. Diky tomu je problém definovan velmi ro-
bustné. Zaroven to ovsem komplikuje pouzivané algoritmy:.

3. Proces hleddni mé jeden parametr - minimélni podporu sekvence (,,mi-
nimum support®). Jedné se o pocet vyskyti daného sekvence v databazi,
ktery je potiebny k tomu, aby byla sekvence povazovana za castou.

Zakladni princip vSech pouzivanych algoritmt je podobny. V prvnim kroku
dojde ke generovani kandidati a poté se pro kazdého kandidata urci podpora
(pocet vyskyti dané sekvence v datech). Pokud je vyssi nez minimalni pod-
pora, pak se dana sekvence ulozi.

Pro omezeni poctu vygenerovanych kandidati lze vyuzit tzv. Apriori prin-
ciple. Ten tika, ze pokud je urcita sekvence castd, pak jsou casté i vSechny jeji
podsekvence. Neboli pokud urcita sekvence neni Casta, pak zadnd sekvence,
kterou lze vytvorit jejim rozsirenim, neni casta.

2.2.2 Pouzivané pristupy k hledani

Tato sekce obsahuje strucny prehled zakladnich pristupti. Podrobny rozbor
existujicich algoritmu lze nalézt napt. v [7].

2.2.2.1 Apriori algoritmy

Prvn{ apriori algoritmy byly navrzeny jiz v ptivodnim ¢lanku Agrawala a Sri-
kanta. O rok pozdéji pak jejich rozvojem vytvorili prvni vyznamny algoritmus
v této oblasti nazvany GSP [§].

Tento algoritmus postupuje iterativné. V kazdém kroku vytvori nové sek-
vence zretézenim dvojic sekvenci z predchozi iterace a vytvori nové kandidaty.
Poté odstrani takové sekvence, v kterych nalezne podsekvenci, kterd nesplnuje
minimélni podporu. Algoritmus skonéi, pokud béhem iterace neobjevi zaddné
nové casté sekvence.

V pribéhu generovani a ovérovani kandidatt se pouziva datova struktura
zvané ,hash-tree” Diky tomu je tento algoritmus pomérné slozity na imple-
mentaci a v porovnani s noveéjsimi algoritmy ma horsi vykon. Obsahuje ale
moznosti, které tyto algoritmy nemaji. Jednd se o t¥i funkce:

1. Umoznuje omezit ¢as mezi nasledujicimi transakcemi. Pokud je mezera
mezi nimi prilis kratka nebo prilis dlouhd, nezapocte se takovy vyskyt
pri pocitani podpory vygenerované sekvence.

2. Transakce je definovana pomoci posuvného okénka. Za jednu transakci se
nepovazuje pouze jeden zaznam v databazi, ale dojde ke slouceni vsech,
které probéhly v urcitém intervalu.

3. Lze pracovat nejen se sekvencemi jednotlivych produktt, ale i sekven-
cemi kategorii produkti. K tomu je nutné, aby uzivatel zadefinoval tzv.
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2. ANALYZA

taxonomii produktt. Taxonomie je stromova struktura, kterd reprezen-
tuje prislusnost produkti do kategorii a pripadné i kategorii do abs-
traktnéjsich kategorii.

Postupné se ukazalo, ze pro mnoho praktickych vyuziti tyto pokrocilejsi
funkce nejsou nutné, pripadné je lze doplnit predzpracovanim dat. Byly vytvo-
feny algoritmy, které poskytuji vyssi vykon a navic jim staci precist databéazi
pouze jednou, coz vede k dalsimu podstatnému zrychleni. Hlavnimi zastupci
jsou SPAM [9] a SPADE [10]. K implementaci v této praci jsem zvolil SPAM,
proto bude jeho princip popsédn podrobnéji v pristi sekci.

Spole¢nymi rysy téchto algoritmu je to, ze z tzv. horizontalniho pohledu
na data prechazi na vertikalni. Jinak receno, jejich vnitrni reprezentace dat je
organizovana z pohledu produkti a toho, v kterych transakcich se vyskytuji.
V pripadé GSP jsou data organizoviana z pohledu uzivatelskych sekvenci a
transakcich v nich obsazenych.

Princip generovani kandidatt se také zménil. GSP vyuzivalo ke generovani
novych sekvenci prohledavani do sirky, tyto algoritmy vyuzivaji prohledavani
do hloubky. Pro delsi sekvence se takovy pfistup ukézal byt méné narocny.

Slabinou téchto algoritm je to, Ze vyzaduji vSechna data nactena v paméti.
Presnéji receno SPADE umoznuje rozdélit prohledavany prostor na vice ¢asti
a prohledavat je oddélené, SPAM vyzaduje vSechna data dostupnd zaroven.
Vzhledem k tomu, ze dlouhodobé klesé cena operacni paméti, v dnesni dobé
jiz neni tento problém prilis kriticky.

2.2.2.2 Pattern growth algoritmy

Apriori algoritmy maji v nejhorsim ptipadé exponencidlni slozitost. To je dano
tim, Ze v nich dochazi ke generovani kandidati. Teprve poté se pro tyto kan-
didaty hleda podpora v datech.

Pattern growth algoritmy byly vyvinuty tak, aby neobsahovaly tento krok
a diky tomu maji lepsi algoritmickou slozitost. Na velkych datech mohou byt
v nékterych pripadech vykonnéjsi. Cenou za to je fakt, Ze jsou podstatné
slozitéjsi na implementaci. Hlavnimi zéstupci této kategorie jsou FREESPAN
[11] a PREFIXSPAN [12].

Zakladni myslenka je takova, ze algoritmus projde databézi a nalezne pod-
poru vsech jednotlivych produktii. Poté se produkty sefadi podle jejich pod-
pory od nejvyssi po nejnizsi. Poté se postupné prochazi jednotlivé transakce a
produkty z nich se vkladaji do stromové struktury, tak aby sekvence, které ob-
sahuji stejné produkty, byly ve stromé praveé jednou. Nakonec se tato struktura
prochazi od listti smérem ke koteni a ziskdvaji se z ni Casté sekvence.
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2.3 Vybrané algoritmy pro implementaci

2.3.1 SPAM

Tento algoritmus byl predstaven v roce 2002 [9]. Pat{ mezi Apriori algoritmy,
vyuziva tedy klasickou strukturu téchto algoritmt. Pracuje rekurzivné, pri-
¢emz pri kazdém zanotreni dochazi ke generovani kandidati a poté pocitani
jejich podpory. Do dalsi irovné se predaji ti kandidati, jejichz podpora je vyssi
nez zvolend minimalni podpora.

Do své prace jsem si tento algoritmus vybral predevsim diky jeho velmi
dobrému vykonu. Zajimavé porovnani s algoritmem PREFIXSPAN, ktery je
v literature také povazovan za velmi rychly, 1ze nalézt zde [I3]. Na datech
pouzitych v tomto ¢lanku byl SPAM vyrazné rychlejsi.

2.3.1.1 Zakladni princip

Obecné pokud existuje sekvence o délce n a mnozina produkti, které jsou
vhodné k prodlouzeni sekvence, o velikosti k, pak existuje k sekvenci o délce
n—+1, které se stavaji kandidaty. Diky tomu mé& problém generovani kandidata
stromovou strukturu. Na kazdé pozici v sekvenci je mozné vyzkouset urcity
pocet produkttd a na zdkladé toho, ktery je zvolen, existuje urc¢itd skupina
produkti pro dalsi pozici. Tento proces je analogicky k prochazeni stromu od
kofene. V puvodnim ¢lanku se strom nazyva , lexikograficky strom* [9].

Vzhledem k obecné definici sekvence jako posloupnosti mnozin produkti,
existuji dva zpusoby, jak vytvorit novou delsi sekvenci. Novy produkt je mozné
pridat jako prvni prvek nové mnoziny na konec sekvence nebo jako dalsi prvek
posledni mnoziny v sekvenci. Diky tomu ma lexikograficky strom v kazdém
uzlu dvé skupiny potomkiu (jednu pro produkty, které prodluzuji sekvenci jako
nova mnozina, druhou pro ty, které prodluzuji sekvenci pridanim do posledni
mnoziny).

Dvé metody prodluzovani znamenaji také dvé mnoziny produktii pouzi-
telnych pro prodlouzeni. Béhem iteraci algoritmu se obé mnoziny prubézné
zmensuji diky aplikaci profezavani, které je postavené na Apriori principu.

2.3.1.2 Priprava a reprezentace dat

Udaje o nédkupech jsou obvykle ulozené tak, 7e kazdé transakce je jeden zé-
znam v databdzové tabulce (zndzornéno v [2.1). Nékup v tomto prikladu tvoif
ovoce. Pro tucely zpracovani timto algoritmem je nutné jednotlivé transakce
sefadit podle zdkaznika a podle ¢asu, v jakém probéhly (zde reprezentovano
vzrustajicim id). Vysledkem je usporadany seznam transakci pro kazdého uzi-
vatele (zndzornéno v [2.2).

SPAM pro reprezentaci sekvenci vyuziva bitmapy. V prvnim kroku se pro
kazdy produkt, ktery se objevi v databézi, vytvori bitmapa, kterd obsahuje
jeden bit pro kazdou probéhlou transakei (znézornéno v .
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ID zakaznika

ID transakce

Mnozina produktu

1

1

{jablko, bandn}

{pomeranc}

{hruska, tresen}

{banén}

{hruska, tresen}

NN DN ] =

O U x| W[ N

{jablko}

Tabulka 2.1: Forma dat uloZenych v databazi

ID zakaznika

Sekvence

1

{jablko, banan}, {pomeranc}, {hruska, tresen}

2

{banéan}, {hruska, tiesen}, {jablko}

Tabulka 2.2: Forma dat pouzita v algoritmu

Pozice v bitmapé jsou usporadany podle id uzivatele a pro kazdého uziva-
tele vzestupné podle id transakce. Vzestupné usporadani transakci je dilezité,
protoze reprezentuje casové usporadani transakci. Vyskyt produktu v trans-
akci je reprezentovan bitem s hodnotou jedna.

Pri generovani kandidatt bitovymi operacemi vznikaji nové bitmapy, které
reprezentuji celou sekvenci. Plati, ze pocet bitll s hodnotou jedna odpovida
podpore dané sekvence (vcetné sekvence délky jedna, tedy jednoho produktu).
To umoznuje velmi rychlé vypocty podpory.

IDZ | IDT || Jablko | Bandn | Pomeran¢ | Hruska | Tresen
1 1 1 1 0 0 0
1 2 0 0 1 0 0
1 3 0 0 0 1 1
1 4 0 1 0 0 0
1 5 0 0 0 1 1
1 6 1 0 0 0 0

Tabulka 2.3: Bitmapy reprezentujici jednotlivé polozky

2.3.1.3 Prubéh iterace

V kazdé iteraci algoritmus pfijme sekvenci a dvé mnoziny produkti, urcené
pro prodluzovani sekvence obéma zptsoby. Pro vSechny varianty prodlouzeni
se vygeneruje kandidat a urc¢i se jeho podpora. Pokud je podpora vyssi nez
zadand miniméalni podpora, kandidat se ulozi jako casté sekvence a rekurzivné
se na néj zavola stejnad funkce. Béhem prubéhu této funkce zaroven dochéazi
k sestavoviani mnozin produkttu pro dalsi iterace.
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Ukladani vysledkti se realizuje pomoci stromové struktury, do které tato
rekurzivni funkce na zacatku ulozi produkt, kterym byla naposled prodlou-
zena. Tim vznikne struktura podobné lexikografickému stromu. Prichodem
timto stromem od kofene do vSech uzli Ize ziskat vsechny casté sekvence na-
lezené béhem pribéhu tohoto algoritmu. Koren toho stromu nereprezentuje
zadny produkt, ale umoznuje snazsi praci s vyslednou datovou strukturou.

13






KAPITOLA 3

Navrh

V ramci této kapitoly jsou myslenky popsané v analyze rozpracovany a vyuzity
k navrhu frameworku. Déle je zde popsan navrzeny zpusob vyuziti nalezenych
castych sekvenci k doporucovani.

3.1 Doporucovani na zakladé sekvenci

Hledéni ¢astych sekvenci vytvori stromovou strukturu, kterd obsahuje vsechny
casté sekvence nalezené v datech. Tato struktura tvori model, ktery se béhem
doporucovani vyuzije k nalezeni pravdépodobnych produkti, které mohou uzi-
vatele zajimat.

Druhym vstupem doporucovaciho algoritmu je uzivatelska sekvence. Cilem
algoritmu je nalézt urcity pocet produkti, které by se mohly, s vétsi pravde-
podobnosti nez vétsina, objevit na nasledujicim misté v sekvenci.

3.1.1 Zakladni princip

Hlavni myslenkou algoritmu je najit ve stromé castych sekvenci danou uzi-
vatelskou sekvenci a doporucit produkty, které tuto sekvenci prodluzuji. Al-
goritmus zacne v kofeni stromu a pokusi se najit mezi jeho potomky prvni
produkt v uzivatelské sekvenci. Poté se presune do nalezeného uzlu a mezi
jeho potomky hleda néasledujici produkt v sekvenci. Takto pokracuje, dokud
uzivatelska sekvence obsahuje dalsi produkty. Poté vrati vsechny potomky
posledniho uzlu. Proces je naznacen v obrazku

Pokud se stane, ze béhem prochazeni stromem nasledujici produkt v sek-
venci neni mezi potomky aktualniho uzlu, algoritmus skon¢i. Tuto situaci je
mozné resit rizné. Nejjednodussim reSenim je vratit potomky aktualniho uzlu
bez ohledu na to, Ze nenavazuji primo na posledni produkt v uzivatelské sek-
venci. Dalsi moznosti je preskoc¢it produkt v sekvenci a pokusit se mezi po-
tomky hledat ten nésledujici.
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Jablko

Pomeran¢

Obrazek 3.1: Ilustrace mapovani uzivatelské sekvence na strom a nalezeni do-
poruceni

Dalsi situaci, ktera muze nastat, je to, ze aktualni uzel ve stromé jiz nemé
zadné potomky. V takové chvili neni co doporucit. Vzhledem k tomu, ze obé
tyto situace v praxi nastavaji casto a vysledkem je bud zadné doporuceni,
nebo doporuceni, které doopravdy neodpovidé uzivatelské sekvenci, je vhodné
zvolit robustnéjsi feseni, které dokaze doporucit i za téchto okolnosti. Jedna
z moznosti je popsana v nasledujici sekci.

3.1.2 Metoda hlasovani

Tento pristup spociva v tom, ze se doporuceni nehleda ve stromé castych sek-
venci primo, ale béhem prochézeni se sbiraji hlasy a vyslednym doporucenim
se stane urcity pocet produktu s nejvétsim poc¢tem hlasu.

Prvni moznosti je v kazdém uzlu stromu, ktery algoritmus navstivi, pri-
pocitat vsem potomkim urcity pocet hlast. To umozni vytvorit doporuceni
i pokud algoritmus narazi na list predtim, nez skon¢i uzivatelskd sekvence.
Stejné tak i v situaci, kdy uzel nemé potfebného potomka a standardni pro-
chazeni nemiize pokracovat.

Urceni poc¢tu hlasi, které by mél produkt obdrzet, je mozné provadét riz-
nymi zptisoby. Nejjednodussi moznosti je pripocitat jeden hlas pokazdé, kdyz
se béhem prichodu dany produkt vyskytne. Tento pristup nicméné v urci-
tém smyslu zahazuje vysledky hledéni sekvenci, nebof nijak nezavisi na tom,
v jakém misté se produkt vyskytl.

Jednoduchym rozsifenim tohoto pristupu je urc¢it pocet hlasu na zakladé
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hloubky uzlu ve stromu. Tim dojde k zvyhodnéni produkti, které se vyskytnou
v hlubsich uzlech a tedy souvisi s vétsi ¢asti uzivatelské sekvence. Existuji i
sofistikovanéjsi pristupy, které vyuzivaji dalsi informace, které byly béhem
hledani ulozeny do uzli stromu.

Mezi vyskyty produktt ve vétvi stromu existuje urcity vztah, protoze pro-
dukty, které se objevi jako potomci uzlu, se zaroven objevi jako sourozenci
uzlu. Proto neni jednoduché pri¢itani hlasi vhodné. Lepsi alternativou je
uchovavat nejvyssi pocet hlasi, které produkt ziskal kdekoliv béhem béhu

algoritmu.

3.1.2.1 Hlasovani pomoci podpory

Béhem hledani sekvenci je mozné bez vyrazné tpravy algoritmu uklddat do
kazdého uzlu podporu sekvence, kterd v tomto uzlu konci. Tyto hodnoty je
mozné vyuzit jako hlasy, které se pri¢tou danému produktu, pokud na néj
algoritmus doporucovani narazi. Hodnotu podpory je mozné pric¢itat primo,
nebo nejdrive odecist minimalni podporu, ¢imz dojde ke zvyraznéni rozdilt
mezi sekvencemi, jejichz podpora se prilis nelisi.

3.1.2.2 Hlasovani pomoci davéryhodnosti

Dalsi hodnotou pouzitelnou pro hlasovani je duvéryhodnost. Pro uzel v hloubce
n + 1 urci se jako
Support,,; |

3.1
Support,, (3.1)

Confidence,+1 =

a vzhledem k tomu, Ze podpora rodice je vzdy vyssi nez podpora potomka,
vyslednd hodnota se pohybuje v intervalu (0,1). Smyslem této hodnoty je
vyjadrit, jak Casto je predposledni polozka v sekvenci nasledovana tou posledni
a tedy jak silnd je implikace téchto dvou produktu.

Tuto myslenku je mozné rozsitit tak, aby byla vice vazdna na vlastnosti
celé casté sekvence, predevsim jeji délky a divéryhodnosti kazdé polozky v ni.
Je mozné secist diivéryhodnost vSech polozek az do soucasné pozice. Dlvéry-
hodnost sekvence koncici uzlem v hloubce n + 1 vypada takto:

n

Support,
Confidence,+1 = Z SUPDOTi+1
i=1

3.2
Support; (3:2)

Dalsim zajimavym ddajem, ktery by bylo mozné vyuzit béhem doporuco-
vani, je ¢as mezi transakcemi v sekvencich, které tvorily podporu dané casté
sekvence ulozené ve stromu. Pridani ¢asu do algoritmu hlasovani by mohlo
vést ke zlepseni vysledk.

3.1.3 Urceni délky pouzité sekvence

Strom castych sekvenci obvykle neni ptilis hluboky. Naopak sekvence aktiv-
niho uzivatele mize byt pomérné dlouhd. Diky tomu, Ze hledani sekvenci pro-
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bihd na sekvencich, které pochazeji ze stejné databéze, jako ta, pro kterou
vznikd doporuceni, je témér jisté, ze znacna ¢ast uzivatelskych sekvenci bude
delsi nez vysledné casté sekvence.

Vzhledem k tomu, Ze proces doporucovani zavisi na hledani uzivatelské
sekvence ve stromu, pokud by algoritmus zacal na zacatku sekvence, ve velké
casti pripada by se zastavil v listu stromu dfive nez na poslednim produktu
sekvence. Tim by vzniklo doporuceni ekvivalentni tomu, které by vzniklo pro
zkracenou sekvenci. To ale neni ticelem.

Je tedy vhodné zacinat v uzivatelské sekvenci pouze nékolik produktu od
konce. Kolik je nutné zjistit praktickym testovanim. Diky pouziti metody hla-
sovani je mozné spoustét proces opakované pro ruzné dlouhé ¢asti uzivatelské
sekvence a vysledné hlasy sloucit.

3.2 Vyhodnoceni vysledka

Pro vyhodnoceni tspésnosti doporucovaciho algoritmu je v této praci pouzita
metoda krizové validace. Princip této metody spoc¢iva v tom, Ze na zacCatku
dojde k rozdéleni vstupni mnoziny na dvé ¢ésti:

1. Trénovaci ¢ast, nad kterou pobézi algoritmus hledani sekvenci a na za-
kladé téchto dat vznikne doporucovaci model.

2. Testovaci ¢ast, nad kterou pobézi doporucovaci algoritmus a na zdkladé
téchto dat dojde k vyhodnoceni tispésnosti.

Rozdéleni do téchto dvou mnozin probéhne ndhodné v urcitém poméru,
s tim ze vétsina dat by méla smérovat do trénovaci mnoziny. Nahodnym vy-
bérem se snazime docilit toho, Zze obé mnoziny budou reprezentativni casti
vstupnich dat.

Aby bylo mozné algoritmy porovnat primo, umoznuje framework spustit
v jednom béhu nad stejnym stromem razné algoritmy s riznymi parametry.
Pro porovnani a vyhodnoceni tispésnosti budou pouzity dvé metriky.

3.2.1 Recall

Vyjadruje uspésnost doporuceni. Uréi se tak, ze pred zahajenim doporuceni
pro danou sekvenci se skryje posledni polozka této sekvence a doporucovaci
algoritmus se pokusi pro tuto polozku vytvorit doporuceni. Pokud se mezi
doporucenymi produkty objevi ten, ktery se na skryté pozici nachazi, povazuje
se toto doporuceni za tspésné. Recall je pomér poctu tspésnych doporuceni
viuci vSem.
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3.2.2 Coverage

Vyjadiuje schopnost algoritmu doporucovat rtizné produkty (a ne napriklad
pouze bestsellery). Uréi se jako pomér poc¢tu produkti, které byly doporuceny
pro libovolnou sekvenci, a poctu vsech produkti, které se vyskytuji v datech.

3.3 Zakladni struktura frameworku
Na nejvyssi trovni se framework sklada z nékolika zakladnich ¢asti:

e Parser, ktery nacita data z databdze (pfipadné z jiného zdroje) a prevadi
je do vnitini reprezentace.

e Miner, v kterém je implementovano vyhledavani sekvenci. Tato ¢ast pri-
jima zakaznické sekvence a vraci model v podobé stromu cCastych sek-
venci.

e Recommender, ktery obsahuje algoritmus doporuc¢ovani pomoci stromu
a jedné uzivatelské sekvence.

e Cross validator, ktery rozdéluje data na trénovaci a testovaci, a poté
vyhodnocuje tspésnost doporuceni.

e Pomocné tiidy, které slouzi k obaleni nékterych moduld, podpore vy-
hodnocovani a ukladani vysledkd.

Jednotlivé ¢asti jsou obvykle reprezentovany rozhranim, které pak imple-
mentuje jedna nebo vice t¥id s konkrétnimi algoritmy. Princip zpracovani a
prichod jednotlivymi ¢dstmi je zndzornén v diagramu

3.4 Navrh trid

Zakladni struktura frameworku odpovidé problematikdm popsanym v drivéj-
sich kapitolach. Tato sekce je rozdélena priblizné podle jednotlivych balicki,
které odpovidaji jednotlivym oblastem, které je nutné implementovat. Pro
prehlednost a snazsi vyjadieni vztahu jsou hlavni tiidy zakresleny v jednom
diagramu Naopak detaily implementace a pomocné tridy jsou predevsim
popsany a pripadné diagramy jsou k dohledani v piiloze (od strany .

3.4.1 Nacteni a priprava dat

Nacitani dat zarizuji t¥idy implementujici rozhrani Parser. Jejich dcelem je
prevést data z vnéjsiho zdroje do vnitini reprezentace. V diagramu je za-
kreslena tiida RecommendationDataParser, kterd slouzi k nac¢itani dat z da-
tabaze.
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3. NAvVRH

[ Nacteni dat z databaze

Pfevod na v nitini
reprezentaci

Rozdéleni na trénovaci a
Trénovaci data esioaciiiaid Testovaci data

Nalezeni éastych

Pfiprava testovacich dat

EERVEnCH pro vyhodnoceni
Nalezené Testovaci
sekvence sekvence pro

doporuceni

Nalezeni doporuéeni h
Testovaci

sekvence pro

vyhodnoceni

Porov nani vysledku

Obrazek 3.2: Diagram aktivit popisujici pribéh vyhodnocovani ve frameworku
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3. NAvVRH

3.4.1.1 Trida CustomerSequence

Tato trida slouzi k ulozeni zdkaznické sekvence. Obsahuje list transakci, které
dany zakaznik provedl a pfipadné dodatecné informace. Zaroven umoznuje
zékladni operace nad sekvenci, jako napft. zjisténi doby, ktera uplynula mezi
dvéma transakcemi.

3.4.1.2 Trida Transaction

Uklada informace o probéhlé transakci, predevsim referenci na produkt, ktery
zéakaznik zakoupil a ¢as nakupu.

3.4.1.3 Trida Item

Trida reprezentuje produkt, ktery se vyskytuje v alespon jedné nactené trans-
akci. Uklada predevsim identifikator produktu a pripadné dalsi informace.
Instance této tiidy jsou vytvareny statickou metodou, coz umoznuje zamezit
duplikaci produktt béhem nacitani.

3.4.2 Hledani sekvenci

Hledani castych sekvenci je realizovano tfidami implementujici rozhrani Miner.
V praktické ¢asti je implementovan algoritmus SPAM ve dvou variantach.

3.4.2.1 Trida SpamSingle

Jedna se o jednovlaknovou implementaci algoritmu SPAM. Tato implementace
generuje kandidaty pomoci rekurzivni funkce. Vystupem je strom castych sek-
venci reprezentovany objekty tiidy ResultSequenceNode.

3.4.2.2 Trida SpamParrallel

Trida implementuje paralelni verzi algoritmu. Obsahuje pool vldken, do kte-
rého se predavaji objekty tiidy DFSTask. Pribéh jednotlivych krokt algo-
ritmu je velice podobny rekurzivni verzi, ale diky tomu, ze béhem vypoctu
neni nutna synchronizace, tato implementace je vyrazné rychlejsi.

3.4.2.3 Trida ItemSequence

Jedna se o vnitini reprezentaci nac¢tenych dat urcenou pro zpracovani algo-
ritmem SPAM. Trida obsahuje bitmapy a logiku nutnou k jejich vyuziti pro
reprezentaci sekvenci. Podrobnosti o této reprezentaci jsou vysvétleny v popisu
algoritmu v sekei [2.3.1]
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3.4. Néavrh trid

3.4.3 Doporucovani

Doporucovaci c¢ast frameworku je reprezentovina rozhranim Recommender.
Souvislosti s ostatnimi ¢asti jsou naznaceny v diagramu Cela struktura
t¥id implementujicich doporucovani je zakreslena v diagramu

3.4.3.1 Trida ResultSequenceNode

Trida slouzi k vytvoreni stromu ¢astych sekvenci, ktery tvori model, na jehoz
zékladé doporucovani probiha. Obsahuje referenci na produkt, dile podporu
sekvence konéici v daném uzlu a prumeérny cas mezi vyskyty tohoto a pred-
choziho produktu v uzivatelskych sekvencich.

3.4.3.2 Trida AbstractRecommender

Abstraktni trida, kterd implementuje obecnou logiku a pomocné metody ur-
¢ené ke s¢itani hlast, nalezeni produktt s nejvyssim poctem hlast atd.
3.4.3.3 Trida BasicRecommender

Abstraktni tfida implementujici rekurzivni funkci na prochézeni stromu a sbi-
rani hlast pro nalezené produkty. Jeji podtiidy implementuji rtizné metody
urceni poc¢tu hlasid pro dany produkt.

Nézev tiidy Pocet hlast pro produkt
DepthBasedRecommender Hloubka uzlu ve stromu

Podpora sekvence koncici v daném

SupportBasedRecommender
uzlu

Duvéryhodnost posledniho kroku

ConfidenceBasedRecommender .
v sekvenci

CombinationBasedRecommender Soucin podpory a duvéryhodnosti

Tabulka 3.1: Vypocet poctu hlast v raznych podtiidach

3.4.3.4 Trida AccumulativeRecommender

vvvvvv

v prubéhu prochazeni dochéazi ke s¢éitani davéryhodnosti jednotlivych uzli a
poc¢tem hlast pro produkt v daném uzlu se stava tento soucet.

3.4.4 Vyhodnoceni Gispésnosti

Proces vyhodnocovani je realizovan pomoci nékolika t¥id, které rozdéluji data
na trénovaci a testovaci a realizuji sbér dat o doporuceni a vyhodnoceni vy-
sledkii. Vzhledem k tomu, Ze se jedné o pomocné tiidy, diagram je umistén
v ptiloze na strané
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3. NAvVRH

«interface»
Recommender

+ recommend(CustomerSequence): Set(ltem)

7 4

model::

AbstractRecommender ResultSequenceNode|
+ recommend(CustomerSequence): Set(ltem)| 1 0.7] item: "ef_“
- support: int
/ \ - timeDifference: long
‘ AccumulativeRecommender BasicRecommender ‘ CombinationBasedRecommender ‘

+ recommend(CustomerSequence): Set(l!em)‘

+ recommend(CustomerSequence): Set(ltem) ‘

+ recommend(CustomerSequence): Set(\tem)‘

‘ DepthBasedRecommender ‘ ‘ SupportBasedRecommender ‘ ‘ Confid BasedR d ‘

+ recommend(CustomerSequence): Sei(llem)‘

+ recommend(CustomerSequence): Set(ltem)‘

+ recommend(CustomerSequence): Set(ltem)‘

Obréazek 3.4: Diagram trid implementujici doporucovani

3.4.4.1 Trida RecommendationTester

Trida slouzi k provedeni doporuceni na testovaci mnoziné a sbéru klicovych
metrik. Doporucovani samotné je paralelni. Pro kazdou sekvenci vznikne novy
objekt TestTask, ktery je predan poolu vladken v této tridé. Z probéhnutych
pokusu se nakonec vypocitaji vysledné metriky.

3.4.4.2 Trida TestTask

Trida implementuje rozhrani Runnable a obsahuje vSe potiebné pro vygene-
rovani doporuceni pro jednu uzivatelskou sekvenci. Vyuziva se zde pomocné
t¥ida CustomerSequenceProxy, ktera obaluje jiny objekt implementujici Cus-
tomerSequence a umoznuje ziskat oddélené sekvenci urc¢enou pro doporucovani
a posledni polozku sekvence, kterou je nutné z doporucovani vyjmout a vyuzit
az pri ovérovani tispésnosti.

3.4.5 Balicky
Rozdéleni frameworku do bali¢kt zndzornuje diagram [3.5] Tato sekce popisuje

ucel jednotlivych balicki. Podrobnosti o dualezitych tiidach jsou rozepsany
v predchozich sekcich.
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3.4. Néavrh trid

cross.validation

+ CustomerSequenceProxy
+ RecommendationTester
+ TestTask

recommendation
data
El + AbstractRecommender
+ AccumulativeRecommender + CustomerSequence Default
+ BasicRecommender + tem
+ CombinationBasedRecommender + Transaction
+ ConfidenceBasedRecommender —a + CustomerSequence
+ DepthBasedRecommender
+ SupportBasedRecommender —
—& + Recommender init

El + AppLoader
+ ExperimentDatal oader
+ ExperimentMinerRunner

=] + ExperimentParameters
parser —
+ ExperimentRecommRunner m
+ RecommenderDatal oader =
+ RecommenderDataParser + DFSTask
+ temSequence
+ SPMFParser
—0 + Parser + SpamParallel
+ SpamSingle
& + Miner

output model

+ ExperimentLogger + ResultSequenceNode
+ OutputTreeNameLoader
+ OutputTreePrinter

Obrazek 3.5: Diagram balicka a trid frameworku

3.4.5.1 Balicek init

Obsahuje pomocné ttidy, které slouzi k inicializaci programu a ttidy, které
obaluji jednotlivé ¢asti frameworku a umoznuji snazsi ipravy parametri na
nejvyssi trovni. Diagram téchto pomocnych ti{d je v piiloze na strané

3.4.5.2 Balic¢ek cross.validation

Obsahuje tridy, které slouzi k rozdéleni nac¢tenych dat na trénovaci a testovaci
cast. Dale obsahuje pomocné tiidy, které slouzi k vyhodnocovani a umoznuji
paralelni béh doporucovani nad testovaci mnozinou uzivatelskych sekvenci.

3.4.5.3 Balicek data

Obsahuje tfidy reprezentujici nactena data, tedy uzivatelské sekvence, jejich
jednotlivé polozky a produkty. Tyto tfidy pak tvori vstupy velké ¢asti procest
v tomto frameworku.

3.4.5.4 Balic¢ek mining

Obsahuje dvé implementace algoritmu na hledani ¢astych sekvenci (standardni
rekurzivni a paralelni). Kromé toho obsahuje pomocnou t¥idu, ktera obaluje
vnitini reprezentaci nactenych dat pouzitou v algoritmu.
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3. NAvVRH

3.4.5.5 Balicek model

Obsahuje pouze jednu tiidu, kterd se pouzivd k vytvoreni stromu castych
sekvenci, ktery je vystupem procesu jejich hledani.

3.4.5.6 Balicek output

Obsahuje pomocné t¥idy, které umoznuji ukladat nalezené sekvenci a vysledky
vyhodnocovani.

3.4.5.7 Balicek parser

Obsahuje tridy, které slouzi k nacitani dat z databaze nebo ze souboru a
prevodu nactenych tdaji o sekvencich do vnitfni reprezentace.

3.4.5.8 Baliéek recommendation

Obsahuje implementaci doporucovaciho algoritmu v nékolika rtznych varian-
tach, které se lisi predevsim metodou pocitani hlasi.

3.5 Béh frameworku

Poradi provadéni operaci odpovida logice popsané v predchozich sekcich. Fra-
mework se sklada ze tfech hlavnich ¢asti, které se spousti postupné a zpraco-
vavaji vystupy predchozich ¢asti. Pribéh je znazornén v diagramu Kazda
z téchto ¢asti je na nejvyssi irovni obalena jednou tfidou, coZ umozinuje snadné
Upravy parametri jednotlivych pribéhti. Jednotlivé ¢ésti jsou:

1. Nacteni dat, které je na nejvyssi irovni obaleno tiidou ExperimentDa-
taLoader. V této fazi dojde k nacteni dat z vnéjsiho zdroje do vnitinich
datovych struktur.

2. Hledani sekvenci, kde dojde k vytvoreni modelu ve formé stromu c¢astych
sekvenci. Na nejvyssi trovni je tato ¢ast obaleno tfidou ExperimentMi-
nerRunner.

3. Vyhodnoceni doporucovaciho algoritmu, kde dojde ke spusténi doporu-
¢ovaciho algoritmu pro testovaci mnozinu sekvenci a to opakovaneé s riz-
nymi parametry. Z téchto pokusi se poskladaji a ulozi vysledky. Tato
¢ast je obalena ttidou ExperimentRecommRunner.
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AppLoader ExperimentDataloader Experi mentMinerRunneT ExperimentRecommRunnel
T T T T
(from init) (from init) (from init) (from init)
| runQ | Parser } }
=== I I
I I
I I
(from parser) } }
read() | |
I I
I I
J< 1 | |
I I
] X | |
j o 1 Miner }
I I
I —= I
I - I
| |
| (from mining) |
I start() !
I I
I I
I I
| |
J< + | |
I I
I ] X I
} B } |
| N N it
I I
I I
} } (from
| | recommendation)
| | recommend() !
I I
I I
I I <
- | | Il
T T "
| | |
| | | | X

Obrazek 3.6: Sekvencni diagram popisujici zakladni béh frameworku
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KAPITOLA

Implementace

4.1 Implementace algoritmu pro hledani sekvenci

Pro pouziti v doporucovani neni nutné vyuzivat plny algoritmus SPAM urceny
pro sekvence mnozin. Staci pracovat pouze se sekvencemi jednotlivych polozek.
Diky tomu neni nutné vyuzivat prodluzovani sekvenci pridanim do posledni
mnoziny. Algoritmus se tim znac¢né zjednodusi.

Puvodni algoritmus, tak jak byl popsin v origindlnim ¢léanku [9], predpo-
kldda pro kazdy produkt bitmapu o délce rovné poctu vsech transakei v data-
béazi. To je v pripadné skutecné databaze s miliony transakcemi, kde vétsina
produktt se vyskytuje pouze v nékolika z nich, velmi neefektivni.

V této préaci se vyuziva upravend struktura, kterd je tvorena tabulkou, kde
klicem je uzivatel a hodnotou je bitmapa. Tato bitmapa je maximalné délky
rovné poctu transakei daného uzivatele a bity v ni reprezentuji, jestli se dany
produkt nachazi v dané transakci.

Polozka v tabulce se vytvori pouze, pokud dany uzivatel koupil dany pro-
dukt. Bitmapu v praxi sta¢i omezit na délku rovnou indexu nejvyssi transakce,
v které se produkt vyskytuje. Vzhledem k tomu, ze vétsina produkti je pro-
vazana pouze s malou Casti uzivateli a pouze mala Cast transakci kazdého
z téchto uzivateli obsahuje dany produkt, vysledkem je zésadni uspora pa-
méti.

Vyrazného vylepSeni vykonu lze dosahnout dalSimi tpravami. Vzhledem
k tomu, ze doporucovaci algoritmus je schopen vyuzit pouze strom o omezené
hloubce, je mozné omezit hloubku rekurze a tim docilit vyrazné tspory casu
i paméti, pokud vstupni data obsahuji dlouhé sekvence.

Diky tomu, ze rekurzivni funkce, kterd provadi prodlouzeni sekvence, ne-
zavisi na vysledku hlubsich vrstev rekurze, je mozné algoritmus upravit do
paralelni podoby.
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4. IMPLEMENTACE

4.2 Paralelizace algoritmi

Pro urychleni vypoctu probiha hledani sekvenci i generovani doporuceni pa-
ralelné. Pro kazdou cast se vytvori pool vlaken a proces je rozdélen na velky
pocet ¢asti, které neni nutné synchronizovat.

V pripadé hledani sekvenci je pouzit témér stejny kod jako v ptvodni
rekurzivni funkci, pouze po nalezeni prodlouzené kandidatni sekvence dojde
misto k opétovnému zavolani funkce k vytvoreni nové objektu, ktery se zaradi
do fronty pro zpracovani. Diky tomu dochazi k vytvareni vice vétvi vysledného
stromu najednou.

Doporucovéani je paralelizovano na drovni jednotlivych testovacich uzivatel-
skych sekvenci. Mérené tidaje se sbiraji do atomickych proménnych a nakonec
dojde k vyhodnoceni a ulozeni.

4.3 Pouzité technologie

e Cely framework je implementovin v jazyce Java. Vzhledem k soucas-
nému rozsiteni je pouzita verze 8.

e K sestaveni je pouzit Maven.

e Pro tucely logovani framework vyuziva knihovnu log4;j.

4.4 Ukladani vysledkua

4.4.0.1 Ukladani stromu

I kdyz hlavnim ucelem frameworku je vyhodnotit tspésnost algoritmi do-
porucovani, prvni krokem tohoto procesu je nalézt casté sekvence. Jedna se
pomérné dlouhy proces, ktery je nachylny na kvalitu vstupnich dat i implemen-
tac¢ni chyby. Proto jsem béhem vyvoje vytvoril pomocné tiidy, které nalezeny
strom s castymi sekvencemi ulozi do souboru.

Pro ulozeni je vyuzit format GraphViz. Diky tomu je mozné vystup vizu-
alizovat v bézné dostupnych nastrojich (napr. Gephi, pouzit pro obrazek
na strané a ovérit smysluplnost nalezenych sekvenci.

Jedna se o jednoduchy format slouzici k ulozeni obecnych grafia. Jak je
vidét v cely graf je uloZeny v jednom bloku typu digraph (orientovany
graf). Kazdy uzel grafu je nutné nejdiive deklarovat. Poté se jiz mize libovolné
vyuzivat pti deklaraci hran.

Kazdy uzel mé vygenerované id a prirazeny popisek produktu z databaze.
Kazda hrana je zapsana pomoci jejich krajnich uzli a ma prifazenou vahu a
vlastni popisek odpovidajici jeji podpore. V ukéazce se jedna o sekvence
episod serialu.
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4.4. Ukladani vysledka

digraph tree {
"1" [label="ROOT"]
"444" [label="Unknown"]
"1t => "444" [label="770" weight="1.0"]
"200" [label="Unknown"]
1" => "200" [label="1315" weight="1.0"]
"879" [label="The Relationship Diremption:20"]
"n o => "879" [label="1318" weight="1.0"]
"13060" [label=""The Status Quo Combustion":24"]
"879" -> "13060" [label="992" weight="13.047031887827568"]
"13058" [label="The Proton Transmogrification:22"]

"879" -> "13058" [label="1003" weight="12.195062253010121"]

"13069" [label=""The Status Quo Combustion":24"]

"13058" -> "13069" [label="811" weight="12.720224730484302"]

"13068" [label="The Gorilla Dissolution:23"]

"13058" -> "13068" [label="811" weight="11.821159883608734"]

Obréazek 4.1: Ukazka ulozeni stromu ve formatu GraphViz

4.4.0.2 Ukladani metrik

Framework je navrzen tak, Zze v jednom béhu dojde k vyzkouSeni riznych
algoritmt s riznymi parametry. Kazd4 kombinace parametr se vyhodnocuje.
Pouzity algoritmus, parametry a vypocteny recall a coverage se nakonec ulozi
jako jedna radka do souboru ve forméatu csv.

To umozni zpracovani v prakticky libovolném tabulkovém editoru nebo
softwaru pro praci s daty. Naptiklad pro vykreslovani grafi a porovnévani
riznych variant konfigurace jsem v této praci pouzival RapidMiner Studio.

4.4.1 Prostiedi pro vyvoj a testovani

Pokusy probihaly na serveru s 12 jadrovym procesorem a 128 GB paméti.
Velikost haldy JVM byla omezena na 90GB a jako garbage collector byl pouzit
G1. Ostatni nastaveni byla ponechana na vychozich hodnotich. Jako JVM
byla pouzita 64-bitova verze Oracle Hotspot, konkrétné verze 1.8.0_121.
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KAPITOLA 5

Testovani

5.1 Pokusy na skutec¢nych datech

Pro testovani byly k dispozici dvé databaze pochézejici ze skutecnych webo-
vych sluzeb. V kazdé sekci se pouzivaji data nasbirand béhem jednoho pokusu,
pri kterém byl vygenerovan jeden strom castych sekvenci a nasledné na ném
probihalo doporucovani s riiznymi parametry.

5.1.1 E-shop s détskym zbozim

Prvni databdze pochézi z mensiho e-shopu, ktery se zamétruje predevsim na
rodice s malymi détmi. Databaze obsahuje velky pocet uzivateli, ktetfi obvykle
koupili pouze nékolik riznych produkti (pramérné 2.9 produkti na jednoho
uzivatele). Diky tomu databaze obsahuje prevazné kratké sekvence.

Velikost databdze umoznuje provést pokus s velmi malou podporou a po-
kusit se najit hranici, kde se algoritmus zac¢ne preucovat. Zaroven je mozné
povolit i hlubsi strom a zkoumat vyznam delsich sekvenci na kvalitu doporu-
covani.

Parametry pokusu:

e Minimalni podpora: 0.00002 - 0.005

Pocet doporucenych produktia: 12

Maximalni hloubka stromu: 2 - 4

e Pocet transakei: 445 732

Pocet sekvenci: 154 957

Pocet uzlu ve stromu: 20 miliénu
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Obréazek 5.1: Hodnoty recall a coverage pro ruzné algoritmy. Je vidét mala
uspésnost algoritmu vyuzivajici pouze hloubku. Ostatni se chovaji velmi po-
dobné.

5.1.1.1 Srovnani algoritmt

Popis jednotlivych metod hlasovani pouzitych v tomto pokusu lze nalézt v ta-
bulce na strané V grafu je vidét porovnani jednotlivych variant
z hlediska coverage a recall metrik.

Algoritmus vyuzivajici pouze hloubku stromu (neboli délku ¢asté sekvence)
ma na prvni pohled nejhorsi vysledky. Je to ddno tim, ze vyuziva pouze velmi
malou ¢ast dostupnych informaci a také tim, Ze mald hloubka stromu (v tomto
grafu je hloubka stromu 4) v praxi znamend, ze mezi riznymi sekvencemi je
maly rozdil. Algoritmus je schopny doporucovat podobné rtznorodé produkty
jako ostatni (ma podobny coverage), ale recall je podstatné mensi.

Ostatn{ algoritmy dosahuji velmi podobnych vysledki. Z grafa 5.1 a[5.2] je
vidét, ze algoritmy vyuzivajici divéryhodnost a akumulovanou davéryhodnost

sV

Algoritmus pokousejici se kombinovat divéryhodnost a podporu na téchto
datech nefungoval témér viubec. Zda se, ze tato jednoducha kombinace dvou
metrik nemé prilis dobré vlastnosti.
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Obréazek 5.2: Hodnoty recall a coverage v zavislosti na minimalni podporte.
Je vidét vzristajici tendence obou metrik s klesajici minimalni podporou.
V pravém hornim rohu doslo k mirnému snizeni recallu naznacujici preuceni.

5.1.1.2 Hranice preuceni

Prestoze pri tomto pokusu byla minimalni podpora nastavena na co nejnizsi
moznou hodnotu (pro niz$i hodnotu byl jiz vypocet prili§ narocny), algoritmy
vykazuji pouze malé znamky preuceni.

V pripadé algoritmu zaloZenych na hloubce a podpore nedochdzi k preuceni
viibec. V piipadé algoritmti zalozenych na divéryhodnosti doslo k mirnému
pfeuceni pro nejnizsi hodnoty minimalni podpory. V grafech a se to
projevilo tak, ze hodnota recallu mirné klesla.

To odpovida ocekavani. Se snizujici se podporou roste pocet a ruznorodost
natézenych sekvenci. Dostévaji se do nich méné oblibené produkty. Diky tomu,
ze sekvence obsahuji vice produktii, dojde i k doporuceni vice produktti a roste
tedy coverage. Od urcité hranice jsou jiz tyto produkty pfilis nepopularni a
sance, ze je nékdo koupil je mala. To nakonec zpusobi snizeni recallu.

Vzhledem k tomu, zZe k preuceni zacalo dochazet az na hodnotéch, kterych
algoritmus vyuzivajici podporu vibec nedosdhl, vysledek se v tomto sméru
zd4a byt konzistentni.
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5.1.1.3 Vliv ménénych parametrt na vysledek

Graf [5.3) ukazuje porovnani vysledki algoritmu vyuzivajiciho davéryhodnost
pro rizné hloubky stromu castych sekvenci. Vysledky naznacuji, ze i kdyz
puvodni data obecné neobsahuji dlouhé sekvence, pri prodlouzeni ze zakladni
sekvence délky dva dochéazi ke zna¢nému zlepseni.

Dtvody jsou pravdépodobné dva. Doporucovani s hlubSim stromem za-
roven vyuziva delsi ¢ast uzivatelské sekvence. Déle pravdépodobné dochéazi
k tomu, ze hlubsi strom obsahuje relativné maly pocet castych delsich sek-
venci, které se ovsem vyskytuji ¢astéji nez vétsina a umozni zlepsit doporuceni
pro nékteré uzivatele. Vysledky byly podobné i pro dalsi algoritmy.

maxSequenceLength 2.00000 4.00000

0.1200
0.1175 - °
0.1150
0.1125

0.1100 I 4
0.1075 é °
0d °
0.1050 ° °
0.1025 & .
0.1000 & ° o
0.0975 ® L o
0.0950 ° o
0.0925 " o° °
0.0900 o %00 e
0.0875 ¢ & °®
0.0850 & ° +*
0.0825 ° & -
e ] @
0.0800 & ° 0
® ° & %
o 0.0775 ¥4 * 8
g 0.0750 o o®
> 0.0725 l & o‘
S 0.0700 " 8 J
0
0.0675 ? 8 J
0.0650 &° ¥ 4
0.0625 J & ."
0.0600 ..‘ o
0.0575 & 09@ ..-‘
0.0550 o
0.0525 i
0.0500 ,’ f
0.0475
0.0450 rs é{’ﬁ

0.0425
0.0400
0.0375

0.0350
0.0325
0.0300
0.0275

o

"J

&

g

"

0.0250

0.0275 0.0300 0.0325 0.0350 0.0375 0.0400 0.0425

recall

0.0450 0.0475 0.0500 0.0525 0.0550 0.0575

Obrazek 5.3: Hodnoty recall a coverage v zavislosti na povolené hloubce
stromu. Je vidét, zZe i presto, ze data neobsahuji velky pocet delsich sekvenci,
povoleni delsich sekvenci zlepsuje vysledky.

5.1.2 Online videotéka

Druhé databéze pochézi z webové sluzby, ktera umoznuje predplatitelim sle-
dovat filmy a seridly. Tato data obsahuji vyrazné delsi sekvence nez data z e-
shopu v predchozi sekci.

Vzhledem k velikosti databaze neni prakticky mozné vytvaret hluboké
stromy pri nizké podpote, proto jsem pro tcely toho pokusu omezil hloubku
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stromu na 2. Casté sekvence tedy obsahuji nejvice tii produkty (Pro téely
doporucovani je prvni produkt v implementaci v hloubce 0).

Parametry pokusu:

e Miniméalni podpora: 0.001 - 0.01

Maximalni hloubka stromu: 2

Pocet transakei: 5 000 000

Pocet sekvenci: 66 373

Pocet uzlu ve stromu: 283 miliona

5.1.2.1 Srovnani algoritmi

algorithm e o

O depth ® support

Pocet doporucenych produktu: 2 - 15

coverage

011 0.2

recall

0.13  0.14

Obrazek 5.4: Hodnoty recall a coverage pro rizné algoritmy. Je vidét slabsi
vysledek algoritmu vyuzivajici hloubku. Kombinovany algoritmus vykazuje
pomérné velky rozptyl hodnot. Ostatni algoritmy se chovaji stejné. Pro jejich

rozliSeni byl pouzit mirny jitter.
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Obréazek 5.5: Hodnoty recall a coverage v zavislosti na minimalni podpofte.
Je vidét vzristajici tendence obou metrik s klesajici minimalni podporou pro
vSechny algoritmy.

Jak je vidét v grafech[5.4)a[5.5] chovani vSech implementaci doporucovaciho
algoritmu v tomto pokusu je podobné. Nejhorsich vysledktu dosahl algoritmus
zalozeny pouze na hloubce stromu. To odpovida ocekavani, protoze vyuziva
nejméné informaci uloZenych ve stromu. Navic pfi maximalni hloubce stromu
dva bude velkd cast sekvenci stejné dlouha.

Algoritmus kombinujici podporu a davéryhodnost se na téchto datech cho-
val podobné jako ostatni algoritmy, proto je zahrnut i v grafech. Pro nejnizsi
minimalni podporu jsou jeho vysledky mezi nejlepsimi, se zvysujici se podpo-
rou ale rychle klesaji.

Algoritmy vyuzivajici podporu, davéryhodnost a akumulovanou daveéry-
hodnost se v tomto pokusu chovaly stejné a dosahly nejlepsich vysledkf. Stejné
chovani pristupu zalozeném na dtvéryhodnosti posledniho kroku sekvence a
pristupu zalozeném na akumulované duvéryhodnosti bylo o¢ekdvané. Duvo-
dem je to, ze pri hloubce stromu pouzité v tomto pokusu se oba algoritmy
chovaji stejné.

Stejné chovani algoritmu zalozeném na podpore je pravdépodobné zpuso-
beno tim, ze v mélkém stromu se rozdil mezi podporou samotnou a duvéry-
hodnosti stira.
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5.1.2.2 Vliv ménénych parametrt na vysledek

expecteditemsNum 2.00000 I 15.00000
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Obrazek 5.6: Hodnoty recall a coverage v zavislosti na poc¢tu doporucenych
produkti. Je vidét posun kiivky smérem k vys$sim hodnotam s vzristajicim
poc¢tem doporucenych produkti.

Jednim z parametri doporucovani je i pocet ocekavanych doporucenych
produktu. Tento parametr nemé primo vliv na kvalitu doporuceni, nicméné
ovliviiuje hodnotu vyslednych metrik.

Graf ukazuje, jak se lisi hodnoty recallu a coverage pro ruzny po-
¢et doporucenych produktu. Jak se dalo ocekavat, vyssi pocet produktu vede
k vyssim hodnotam obou metrik.

I pfesto, ze pocet produkti se méni zdsadné (graf je v rozsahu od 2 do 15),
hodnoty obou metrik se vyrazné neméni. Vyjimkou jsou znacné rozdily mezi 2
az 5 produkty, poté se prinos vyssiho poc¢tu produktii za¢ina rychle snizovat.

5.1.3 Priklad vyslednych sekvenci

V obrézku [5.7] je vidét mald ¢ast stromu vzniklého pii hleddn{ ¢astych sek-
venci. Popisky uzli obsahuji nazev episody a poradi této episody v ramci série.
V tomto piipadé se jednd o epizody paté série serialu Hra o Truany.

V obrazku neni zakreslen kofen stromu cCastych sekvenci, ktery je spise
implementac¢nim detailem a umoziuje pracovat se vSemi sekvencemi najednou.
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Obréazek 5.7: Zjednoduseny strom castych sekvenci pro jednu epizodu seridlu.
Sekvence pokracuji smérem doli a je vidét, ze za sebou nasleduji epizody
v sérii.

Nereprezentuje vsak zadny produkt. Bez néj by pro kazdy casty produkt vznikl
samostatny strom. V tomto pripadeé se jedna o zjednoduseny strom pro epizodu
The House Of Black And White.

V obrazku je vidét, ze dle ocekavani ¢isla epizod v sekvenci postupné ros-
tou. Dalsi efekt, ktery je dusledkem principu hledani sekvenci, je to, Ze stejné
podstromy se vyskytuji ve stromu vicekrat. Je to tak proto, ze v kazdé sekvenci
je mozné vynechat libovolny produkt a sekvence bude stéale ¢astou.

Pro zajimavost je cely strom, z kterého tento priklad pochézi, zakreslen
v obrazku [A-3 na strané [A9] v pifloze.

5.2 Porovnani vysledki

Z grafu[5.1a[5.4] je vidét, ze na databézi online videotéky byly hodnoty metrik
vyrazné vyssi nez v pripadé e-shopu. Tento rozdil je pravdépodobné zplisoben
tim, ze data o sledovani seridlti maji typicky sekvencni charakter, jelikoz lidé
obvykle sleduji jednotlivé dily seridlu postupné.

Stejny efekt nejspise zpusobil i to, ze vSechny algoritmy se na datech z vi-
deotéky chovaly témér stejné, zatimco na datech z e-shopu byly vyraznéjsi
rozdily v tom, jak se chovani jednotlivych algoritmu lis{ s ménici se minimalni
podporou.
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5.3 Skalovatelnost hledani sekvenci

Pro malou databazi dat z eshopu, v které se nevyskytuje prilis sekvenci, trvalo
hledani samotné na pouzitém hardwaru cca. 10 minut. Databéze z online vi-
deotéky je vyrazné vétsi a je mozné na ni vyzkouset zévislost doby na mnozstvi
vstupnich dat.

Pokus popsany v predchozi sekci byl proveden na 5 000 000 transakci
s nejnizsi moznou minimélni podporou (0,001) a hledani trvalo 1,5 hodiny.
Pri spusténi na 10 000 000 transakci se srovnatelnou minimélni podporou
trvalo cca. 3,5 hodiny.

Bohuzel je tyto ¢isla obtizné interpretovat, protoze prubéh hledani ovliv-
nuje vice ruznych jevu. Zaprvé neni mozné pro ruzny pocet transakci pouzit
stejnou miniméalni podporu. To je zptisobené tim, ze pri nacteni vétsiho poctu
transakci znaénd ¢ast pridanych transakci prodlouzi jiz existujici uzivatelské
sekvence.

Protoze pocet podsekvenci v sekvenci je exponencidlné zavisly na délce
sekvence, pocet nalezenych castych sekvenci se zacina rychle zvysovat. Brzy
dojde k tomu, Ze pocet sekvenci jiz neni zvlddnutelny, proto je pii zvysSeni
poctu transakci nutné zvysit i minimalni podporu.

Dale do tohoto procesu vstupuji dalsi vlivy, které zptusobuji méné vyrazné
zmény doby béhu tim, ze ovliviiuji jednotlivé kroku algoritmu. Jedné se na-
priklad o pocet sekvenci, které obsahuji jeden produkt a které je tedy nutné
provérit pri prodluzovani sekvence timto produktem. Podobny vliv mé délka
sekvenci.
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Zaver

Vysledky v provedenych testech ukazuji, Ze hledani ¢astych sekvenci ma po-
tencial pro vyuziti v doporucovacich systémech. Podle ocekavani doslo k tomu,
ze data, kterd méla vice sekvencéni charakter, umoznila tomuto pristupu do-
sdhnout lepsich vysledkai.

Naopak pro data, v kterych se delsi sekvence prilis nevyskytuji, byl efekt
omezeny. Nicméné i v tomto pripadé doslo k urcéitému zlepseni pfi umoznéni
delsich c¢astych sekvenci. To naznacuje, ze tento pristup by mohl byt prinosny
pti zatazeni do vétsiho hybridniho systému.

Provedené pokusy ukazuji, ze implementovany framework je schopen vy-
hodnocovat doporucovaci algoritmy. Diky moznosti spustit testy na vykonném
serveru doslo i k otestovani znac¢né skdlovatelnosti implementovaného reseni.
Té bylo dosazeno predevsim diky paralelizaci hledani sekvenci i doporuc¢ovani.

Tuto préaci by bylo mozné rozsitit nékolika zpusoby, které povazuji za zaji-
mavé. Testovani by mohlo byt robustnéjsi, pokud by se pri nacitani z databaze
nacitala vzdy celé sekvence uzivatele a mnozstvi dat se regulovalo na trovni
poctu uzivatelskych sekvenci misto poc¢tu nac¢tenych transakei.

Dalsi zajimavou oblasti je vyuziti casu mezi ndkupem jednotlivych pro-
dukti v sekvenci. Algoritmus hledédni lze jednoduse rozsitit o zpracovani ¢aso-
vych informaci béhem hledani podpory pro ¢astou sekvenci. Statistické zpra-
covani téchto dat a vyuziti pfi doporucovani by podle mého nazoru mohlo vést
k znatelnému zlepseni vysledk.
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Diagramy

«interface»
data::CustomerSequence

+ addTransaction(Transaction)
+ getTimeDifference(int, int): long

‘ DataSplitter ‘ A

- testingSet: CustomerSequence [1..*]
- trainingSet: CustomerSequence [1..1]

|
|
|
L

‘ CustomerSequenceProxy ‘

+ addTransaction(Transaction)
+ getLastTransactions(): Transaction
+ getTimeDifference(int, int): long

RecommendationTester Runnable

- coverage: double TestTask
- recall: double 1 0.

+ runTest()

‘ recommendation::AbstractRecommender ‘

+ recommend(CustomerSequence): Sef(ltem) ‘

Obrazek A.1: Tridy v balicku cross-validation
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A. DIAGRAMY

AppLoader
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«interface» output::
data::CustomerSequence ExperimentLogger

+ addTransaction(Transaction)
+ getTimeDifference(int, int): long

+ saveData()

item: tem
- support: int
timeDifference: long

Obrézek A.2: Pomocné t¥idy v balicku init
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Obrazek A.3: Ukézka mensiho stromu ¢astych sekvenci (obsahuje 14 128 uzlu)
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