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Abstrakt

Prace se zabyva tvorbou doporucovaciho systému pro web Fakulty informac-
nich technologii Ceského vysokého uceni technického v Praze. Cilem préce
je provést analyzu obsahu webu a na zakladé ni navrhnout a implementovat
vhodné feseni pro hleddni doporucovaného obsahu zalozeného na souvislostech
mezi publikovanymi prispévky. Doporucovani obsahu je dosazeno za pomoci
ulozeni dat do grafové databize Neodj. Metriku, ktera je potifebna k ohod-
noceni miry souvislosti mezi ¢lanky, poskytuje algoritmus PageRank. Web je
zalozen na redak¢énim systému Drupal. Pro zajisténi komunikace s grafovou
databézi byl vytvoren modul pro Drupal. ReSeni prace mé pifnos pro navstév-
niky, kterym zjednodusi orientaci na webu, a pro tvirce obsahu, kterym ulehci
praci pri upravach obsahové ¢dsti webu.

Kli¢ova slova doporucovaci systém, analyza souvislosti, web FIT CVUT,
struktura webu, Neo4j, PageRank, PHP, Drupal






Abstract

This bachelor thesis describes a process of creation of a recommendation sys-
tem for the web of Faculty of Information Technology, Czech Technical Univer-
sity in Prague. This thesis has two main goals: analyzing web content and pro-
posing and implementing a suitable solution for recommending content based
on associations between published articles. Content recommending is achieved
by storing the data in the Neo4j graph database. The metric that is used for
assessing the rate of association between articles is provided by the PageRank
algorithm. The web is built on the Drupal content management system. To
ensure communication with the graph database, a Drupal module was cre-
ated. The solution makes navigating the website easier, therefore making it
friendlier for page visitors. For administrators, the solution helps reduce the
amount of work needed to maintain content.

Keywords recommending system, associations analysis, FIT CTU web, web
structure, Neo4j, PageRank, PHP, Drupal
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Uvod

Web Fakulty informacnich technologii slouzi k predévani informaci mezi fakul-
tou a verejnosti. Poskytuje informace vénujici se riaznym tématim. Pro uziva-
tele fakultniho webu a jejich potfeby je nutné web uzpusobit tak, aby jim jeho
pouzivani neptsobilo zadné komplikace a uzivatelska zkuSenost byla co nej-
prijemnéjsi. Kromé prehledného uzivatelského prostiedi je dulezité uzivateli
poskytnout vhodné organizovand data pro jejich snadné prochazeni.

Cil prace

Cilem této prace je zanalyzovat strukturu téchto dat a navrhnout vhodny
zpusob, jak uzivateli nabizet relevantni souvisejici obsah, ktery je tématicky
blizky k pravé prohlizenému obsahu. Pro tyto ucely bude nutné navrhnout,
jak takovy souvisejici obsah nalézat a jak jej uzivateli nabizet.

Tato prace ma hlavni prinos zejména pro navstévniky webu, kterym bude
usnadnovat navigaci napri¢ webem. Pomuze tak navstévnikim nalézt infor-
mace, které hledaji, rychleji. Zaroven ale tato prace pomuze tvirctim obsahu,
kterym ubyde price s manudlnim prifazovanim souvisejicich ¢lank.

Téma prace mne zaujalo, protoze se vénuje tématu, které se dotyka primo
koncovych uzivatela a klade si za kol zjednodusit jim cas straveny na webu.
Déle mne téma zaujalo tim, ze propojuje web s modernimi technologiemi
pro ukladani dat.

Popis problému

Fakulta informacnich technologii CVUT v Praze piipravuje v ramci moder-
nizace novy fakultni web. Ten se bude skladat z prispévka, které poskytuji
uzivatelim informace. Jednim z hlavnich pozadavkil na fakultni web je po-
skytovat uzivateli presné informace, které v dané chvili potfebuje, a to idedlné
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bez zdlouhavého prochézeni struktury webu. Vzhledem k vyssimu poctu pii-
spévki to muze byt pro uzivatele obtizné.

Prvkem, ktery by k rychlému nalezeni informaci mohl pomoci, by mohl byt
kratky seznam souvisejicich prispévki na kazdé strance. Ten by uzivateli na-
vrhoval, kde muze ziskat dalsi informace, které souvisi s aktudlné zobrazenym
clankem. Pro takové ucely bude nutné vyftesit problém, jak tyto souvisejici
¢lanky ziskat.

V soucasné chvili je tento problém Tesen manudlnim parovanim souvise-
jicich prispévku v administraci webu. Toto Feseni je ale pro tvirce obsahu
znacné ¢asové narocné a s rostoucim poctem prispévku je navic velmi obtizné
udrzitelné. Proto by bylo vhodnéjsi, kdyby seznam souvisejicich prispévku
poskytoval software.

Mira souvislosti mezi prispévky zavisi na shodnych tématech, osobach,
mistech a dalsich entitach, které maji vztah s danym prispévkem. V databézi
existuje velké mnozstvi vztahi mezi entitami. Tyto vztahy nesou informace,
na zakladé kterych by mohlo byt vhodné provadét analyzu souvislosti.

Struktura prace

V této praci se zabyvam nejdiive analyzou daného problému. Do analyzy pro-
blému spadé sezndmeni se se soucasnym stavem a strukturou dat. Analyza se
déle zabyva moznostmi soucasnych technologii pro ukladani dat, jelikoz je re-
alné predpokladat, ze k ziskani seznamu souvisejicich prispévkia bude zadouci
uklddat zpracovavand data ve vhodné podobé.

Kapitolou, kterd vychazi z predeslé analyzy, je navrh feseni. Tato kapi-
tola je vénovana konkrétnimu névrhu architektury softwaru a procesu ziska-
vani doporucenych prispévkl. Dulezitou ¢asti ndvrhu feseni je také navrzeni
vhodného zptusobu ulozeni dat, podle kterych bude software stanovovat miru
souvislosti, s ohledem na rychlost a jednoduchost operaci s nimi.

Dalsi kapitola se zabyva samotnou implementaci feseni. Tato kapitola po-
pisuje prubéh implementace a dilezita rozhodnuti, kterd bylo potieba ucinit.
Samotna implementace vychazi zejména z navrhu feseni, ve kterém jsou vy-
FeSeny vSechny dilezité otdzky tykajici se implementace.

V pritbéhu implementace a po ni je dilezité ovérit, zda implementovany
software funguje opravdu tak, jak bylo navrzeno. Proto je jej nutné otestovat
jednak z pohledu spravnosti vystupii pomoci automatizovanych testd. Dru-
hym zpiisobem, jak ovérit spravnou funkénost, je pomoci uzivatelskych testt.
Pomoci nich je mozné zjistit, zda doporucovany souvisejici obsah je opravdu
relevantni a usnadnuje uzivatelim praci. Postuptum aplikovanym pri vylepSo-
vani vysledki a pii testovani je vénovana kapitola Testovani a ladéni metriky.



KAPITOLA ].

Analyza

Pro kvalitni feseni problému je nejprve dilezité se s danym problémem sezna-
mit. Je tieba zjistit, jaky je souCasny stav a jakym zptsobem je mozné se z ta-
kového stavu dostat do situace, kdy je problém vyfesen. Soucasné s analyzou
problému je vhodné prozkoumat, jaké existuji moznosti pro realizaci takového
reseni, jaké technologie bude mozné vyuzit. Témto otdzkam je vénovana tato
kapitola.

1.1 Analyza dat

Pro nalézani souvisejicich prispévka bude uzitecné analyzovat prispévky po je-
jich obsahové strance. Samotné prispévky obsahuji jak samotna data, kterd
jsou viditelnd uzivateli, tak metadata, kterd v sobé nesou dilezité informace
o prispévku a nejsou pro navstévnika viditelnd. Jednéd se napriklad o data
o souvislostech, data stanovujici hierarchii prispévki a podobné.

Pro navrhovani souvisejicich prispévki je mozné vyuzit jak téchto metadat,
tak i uzivatelsky viditelnych dat. U nich je vSak oproti metadatiim ¢asto nutné
pocitat s nizsi strojovou citelnosti.

V databéazi existuji 4 typy entit. Jednd se o tyto typy:

e clanek,
e 0soba,
e udalost,
e misto.

V naésledujicich podkapitolach jsou rozebrana data, kterda se s entitami
v databazi poji. Podkapitoly jsou rozdéleny dle zminénych 4 typu entit.

3



1. ANALYZA

1.1.1 Clanek

Clanek je zakladnim typem obsahu fakultniho webu. Predava uzivateli pre-
devsim textové informace. Jeho pouziti je siroké, zdlezi pouze na tvurci ob-
sahu, k jakému uéelu ¢lanek vyuzije. Clanky zaroven tvoif hlavni strukturu
webu. Jsou organizovany hierarchicky. Kazdy ¢lanek si v sobé muze nést odkaz
na c¢lanek, ktery je jeho rodicem.

Tento vztah je pritomny u vSech ¢lanki s vyjimkou hlavni stranky. I ta
je tvorena C¢lankem. Jelikoz je ale hlavni ¢lanek korenem stromu, rodi¢ovsky
clanek je pro néj neprirazen. Dalsi neprilis dualezitou vyjimku tvori stranky
,PTistup odepien“ a ,,Stranka nenalezena“. Rovnéz se jednd o entity typu
clanek. Jelikoz nejsou soucasti informacni struktury webu, oba tyto clanky
stoji mimo hierarchii béznych ¢lankt bez prirazeného rodicovského ¢lanku.

Nadpis

Zakladnim prvkem kazdého ¢lanku je nadpis. Z divodu, ze nadpisy ¢lankt
byvaji mnohdy velice dlouhé, pocita fakultni web s pouzitim krdtkych titulka.
Ty jsou pouzivany naptiklad v HTML tagu <title>. Na fakultnim webu se
tedy vyskytuji nadpisy ve dvou formach — kratky a dlouhy nadpis. Pro pri-
klad ¢lanku s dlouhym nadpisem ,, Katedra softwarového inzenyrstvi* je mozné
ocekavat kratky nadpis ,, KSI“.

Pri analyze dat ¢lankt je nutné pocitat s vyskytem riznych pojmenovani
(aliasi) pro stejné objekty. Z téchto dvojic dlouhy — kratky nadpis lze ziskat
mnoho takovych aliast. Diky nim je mozné nalézat dalsi vztahy mezi ¢lanky.

Primarni a sekundarni stitky

Pro hierarchizaci ¢lanka pocita fakultni web s pouzitim stitkt. Hlavni roli
zde hraje takzvany primdrnd stitek. Jedna se o referenci na rodicovsky c¢lanek.
Takto spojené clanky tvori pomoci referenci zakorenény strom, jehoz kore-
nem je titulni stranka webu. Je ovSem nutno dodat, ze ze strany redakéniho
systému neexistuje omezeni, které by vyradilo moznost vytvorit pomoci tako-
vych vztahu cyklus. Na obrazku je zobrazena vizualizace stromu tvoriciho
hlavni hierarchii.

Hierarchickd struktura umoznuje uzivateli postupny pruchod do nizsich
hladin stromu. Je predpokladéano, ze uzivatel pii priachodu navstévuje nejdiive
¢lanky, které jsou v hierarchii blizko korene. Takové ¢lanky obsahuji vétsinou
pouze zakladni informace a poskytuji uzivateli souhrnny obecny piehled o né-
jakém tématu.

Takové Siroké téma je po mensich ¢astech rozebrano v potomcich daného
¢lanku. Jak se navstévnik postupné dostava k nizsim hladindm stromu, dostava
se stale vice ke konkrétnim informacim. V nizsich hladinich stromu ziskava
navstévnik z ¢lankd podrobnéjsi a 1zeji zamérené informace.

4



1.1. Analyza dat

Obrazek 1.1: Vizualizace stromu ¢lanku tvoriciho hlavni hierarchii

7Z hierarchie ¢lanku lze ziskat uziteéné informace pro hledani souvisejicich
clankd. Pii navstéveé néjakého ¢lanku, ktery ma prifazeného svého rodice, lze
uvazovat, ze informace z jeho predchudct jsou uzivateli jiz z urcité ¢asti znamé.
S urcitou pravdépodobnosti se totiz uzivatel dostal na soucasny c¢lanek prave
pres jeho predchidce. Takto je mozné pokusit se zpétné urcit informace o uzi-
vatelové cesté webem, aniz by byla na serveru zachovavana data o zobrazenych
¢lancich danym uzivatelem.

Pro souvisejici navrhy by tedy mély byt upfednostnény spise ¢lanky, které
jsou nejblizsimi potomky soucasného clanku. Pravé ty budou na aktudlni ¢la-
nek informac¢né navazovat nejvice. Mezi navrhovanymi ¢lanky by se nemély
casto zobrazovat predchudci aktudlniho ¢lanku. Mimo jiné proto, ze na rodice
aktualné zobrazeného ¢lanku se muze uzivatel dostat velice rychle pomoci

5



1. ANALYZA

drobeckové navigace, kterou novy fakultni web pouziva.

Dalsi uziteénou informaci, ktera je s ¢lankem svazana, jsou sekunddrni
stitky. Jejich princip je stejny jako u primdrnich stitkd — tedy zapojeni ¢lanku
do stromové struktury. Jejich pouzitim je docileno, ze ¢lanek mize byt sou-
¢asti vice nez jedné (hlavni) hierarchie. Uzivateli je vSak zobrazovana pouze
hierarchie tvorend pouzitim primdrnich stitku. Vztahy v sekundarnich hierar-
chiich mtzou mit uplatnéni pti analyze souvislosti mezi ¢lanky podobné jako
v pripadé primarni hierarchie.

Doporucéeny obsah

Struktura ¢lanku umoznuje rucné zadavat takzvany doporuceny obsah. Jedna
se o seznam referenci na dalsi ¢lanky. V soucasné chvili je to jediny zptisob,
jak uzivateli nabizet souvisejici obsah. Jde o zpusob, ktery je vsak pro tvirce
obsahu ¢asové narocny. Systém, ktery je predmétem této prace, by mél z velké
¢asti zastoupit tento manudlni zptsob zaznamenavani souvisejicich ¢lankt.

Softwarovou cestou ale nebude vzdy plné mozné nalézt vSechny souvislosti.
Neni totiz zaruceno, Ze na kazdém ¢lanku budou zadana vsechna relevantni
data a metadata, na zakladé kterych by bylo mozné souvislosti nalézat. Proto
neni idedlnim feSenim manudlni zpiisob nalézani souvislosti kompletné nahra-
dit softwarovym fesenim. Naopak je vhodné vyuzit vyhody obou zptisobi tak,
aby se vzajemné doplnovaly.

Predchazejici — nasledujici ¢lanek, slozeny c¢lanek, souvislosti

Web umoznuje vytvoreni série ¢lanku pro pripad, kdy se bude stejnému tématu
vénovat vice ¢lankt, které na sebe budou postupné navazovat. Typicky to
plati naptiklad pro ¢lanky vénujici se riznym roc¢niktim néjaké konference ¢i
sériim prednasek. Pro takovy pripad je mozné k ¢lanku priradit predchdzejici
a ndasledujici clanek.

Nékteré clanky jsou odvozeny od jejich rodicovského ¢lanku. Rodicovsky
¢lanek se muze vénovat naptiklad néjaké udalosti. Piikladem potomka, ktery
je od takového rodice odvozeny, by mohl byt konkrétni ro¢nik dané udalosti.
Takovy Clianek bude na webu oznacen priznakem sloZeny. Je pravdépodobné,
ze uzivatel bude chtit z rodi¢ovského ¢lanku navstivit pravé potomka, ktery
je slozenym ¢lankem. Na zakladé tohoto zjisténi je mozné ocekdvat mezi ta-
kovymi dvéma ¢lanky zvysenou miru souvislosti.

Mezi entitami dale existuje vztah typu souvislosti. Tento vztah slouzi k za-
chyceni vécnych souvislosti, které mezi entitami vznikaji. Jedna se zejména
o souvislosti, které nemohou byt zaznamenany pomoci jinych konkrétnéji spe-
cifikovanych vztahi.

6



1.1. Analyza dat

Kontakt, zodpovédna osoba

V databazi se nachézi velké mnozstvi osob, které na fakulté ptsobi, nebo
s ni jsou spojeny. Tyto osoby jsou Casto spojeny s konkrétnimi ¢lanky pomoci
vztahi kontakt a zodpovédnd osoba. Vztah typu kontakt nese informaci o tom,
s kym je téma daného c¢lanku spojeno, koho muze navstévnik kontaktovat,
v piipadé, Ze si preje ziskat blizsi informace. Vztah zodpovédnd osoba prifazuje
clanku osobu, kterd ruc¢i za jeho obsahovou spravnost.

pojuje dvé entity (¢ldnek s osobou), které spolu vyznamové souvisi. Oproti
tomu u vztahu zodpovédnd osoba existuje vétsi pravdépodobnost, ze takovy
vztah bude existovat mezi ¢lankem a osobou, kterd pouze ruci za obsahovou
spravnost, ale s tématem neni nijak blizce spojena.

1.1.2 Osoba

Databaze fakultniho webu umoznuje dale kromé ¢lank vytvareni a ukladani
osob. Osobou v ramci fakultniho webu mutze byt kdokoliv, kdo je spojen s Fa-
kultou informacnich technologii. Entita je tvofena zékladnimi informacemi
0 osobé jako je jeji jméno, prijmeni, email ¢i pracovni zarazeni na fakulté.

Osoba byva nejcastéji spojena s ¢lankem pomoci vztahu kontakt ¢i zodpo-
védnd osoba. Osoba ale miize byt ve vztahu s ¢lankem napiiklad na zakladé
vztahu typu souvislost. Jelikoz tyto a dalsi mozné vztahy jsou jiz popsany
v podkapitole , neni je zde tfeba znovu detailné popisovat.

1.1.3 Udalost

Udélost je dalsim typem entit, které je mozné vytvaret na webu fakulty. Uda-
lost se vénuje akcim ¢i udéalostem, se kterymi je Fakulta informacnich tech-
nologii néjak spojena. Muze se jednat o prednasky, dny otevienych dveri ¢i
napiiklad kulturni akce poradané studenty.

Casové a s udalostmi spojené tidaje

U prispévki, které se vénuji akcim ¢i udalostem, je mozné zadat i interval
data kondani. Jelikoz aktudlnost takovych prispévkil se v ¢ase méni, tuto in-
formaci lze vyuzit pro zmény miry souvislosti v rtiznych ¢asovych okamzicich.
Napiiklad by nedévalo smysl navrhovat ke éteni prispévek, ktery se vénuje
akci porddané az za mnoho mésicii ¢i naopak akci jiz davno uplynulé.

S blizicim se datem konani bude relevance prispévku pro uzivatele naopak
rust. Relevance takového prispévku bude pro navstévnika dosahovat nejvys-
sich hodnot od okamziku, kdy budou do data konani udélosti zbyvat radove
jednotky dni. Nékolik dni po konci udalosti relevance pro uzivatele opét po-
stupné klesne.



1. ANALYZA

Vztah s ¢lankem a mistem konani

Jelikoz entita typu uddlost neobsahuje mnoho obsahu, nezobrazuje se na sa-
mostatné strance ale pouze jako soucast stranky jiné. Pro propojeni s cldnkem,
ktery se blize vénuje dané uddlosti, existuje v databéazi vztah jménem cldnek.
Tento vztah slouzi k propojeni entity typu uddlost s prislusnym clankem.

U prispévkua popisujicich udalosti je ddle mozné zadat misto konani. Tato
informace je pro nalézani souvislosti rovnéz uzite¢nd, protoze umoznuje sesku-
povani ptispévkii na zakladé mista. Udalosti je mozné skryt po jejich skonceni,
pokud se nejednd o dtlezitou udalost, kterda ma sviij vyznam i po jejim skon-
¢eni.

1.1.4 Misto

Poslednim typem entity, ktery je mozné na fakultnim webu vytvotit, je misto.
Popisuje misto, které se poji casto s udalostmi ¢i samotnymi osobami. Takova
entita ma v sobé ulozené pouze zikladni informace o misté jako jeho nazev,
udaj, v které budové se misto nachézi, ¢i vybaveni, které v daném misté je.

Veskeré entity vCetné jejich vztaht jsou zobrazeny na obrazku @

1.2 Analyza uzivateld a jejich potreb

Privétivost fakultniho webu je pro uzivatele dulezitym aspektem. Uzivatele
lIze délit na dvé skupiny podle jejich role vici webu. Prvni skupinou jsou
navstévnici, kteri maji pristup pouze k verejné ¢asti webu a hledaji na ni
informace o fakulté. Druhou skupinou jsou tvurci obsahu, ktefi maji pristup
do webové administrace a zodpovidaji za tvorbu publikovaného obsahu.

1.2.1 NA&vstévnici webu

Pro nabizeni co nejvhodnéjsiho obsahu navstévnikovi je potfeba znat jeho
preference a védét, jaka témata ho zajimaji, jaké informace hleda. Zdroje in-
formaci, na zakladé kterych lze preference urcit, jsou ale do jisté miry omezené.
Je dulezité zminit, Ze na webu neexistuje a neni planovano prihlasovani na-
vstévniki, diky kterému by se mohly jejich preference zaznamendavat a vazat
k danému tuctu.

Takové Teseni by pro tento pripad nebylo ani prilis vhodné. Lze totiz uva-
zovat, ze ulozené informace by byly znacné zkreslujici, protoze kazda navstéva
stejného navstévnika na fakultnim webu muze mit odlisny divod. To, jaké in-
formace navstévnik hleda, se s casem méni. Hlavnim zdrojem informaci, ktery
je mozné pouzit, je jeho aktualni prichod webem.
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1. ANALYZA

Klasifikace navstévnikua

Fakultni web navstévuji uzivatelé, mezi kterymi lze vypozorovat podobnosti
v jejich vztahu vici fakulté. Na zakladé téchto podobnosti je mozné sestavit
seznam skupin, do kterych ptjde zaradit vétsinu uzivateld. Urceni preferenci
uzivateli lze zpresnit zafazenim uzivatele do jedné z takovych skupin. Na
zakladé vyhleddavané informace je mozné s urcitou pravdépodobnosti urcit
prislusnost daného uzivatele k nékteré ze skupin.

Zde je seznam skupin, které pokryvaji vétsinu uzivateltt webu:

e zajemce o bakalarské studium,

e student bakaldiského programu,
e zdjemce o magisterské studium,
o student magisterského programu,
e zajemce o doktorské studium,

o student doktorského programu,

e zaméstnanec,

e partnerské firmy a organizace,

e meédia,

o Siroké vefejnost.

V konkrétnim piipadé je tedy mozné se pokusit stanovit prislusnost ke
skupiné na zakladé zobrazenych pTispévkitt danym navstévnikem. Je ovSem
nutné zminit, ze nikdy nelze se stoprocentni jistotou urcit, do které skupiny
navstévnik patii. Je naptiklad mozné, ze urc¢ity navstévnik se bude po webu
pohybovat ,,chaoticky* a bude navstévovat clanky, které jsou urceny pokazdé
primarné pro jinou skupinu. V takovém pripadé je zbytecné se pokouset sta-
novit prislusnost ke skupiné, naopak by to mohlo pusobit ku neprospéchu
véci.

Také se muze stat, ze néktefi navstévnici budou pattit do vice skupin.
Napriklad student bakaldrského programu bude s nemalou pravdépodobnosti
zaroven zajemcem o magisterské studium. Tento blizky vztah mezi skupinami
hraje roli pti hledéni souvisejicich prispévki. Mezi skupinami muze ale zaroven
existovat i vylucény vztah. Napriklad pripad, ve kterém figuruje navstévnik
zaroven jako zadjemce o bakalarské studium a magisterské studium, neni prilis
realny.

Navzdory situaci, kdy bude pfislusnost navstévnika k urc¢ité skupiné (¢i
skupindm) stanovena s vysokou pravdépodobnosti, stéle nelze vyloucit, ze ta-
kovy navstévnik bude mit zdjem i o ptispévek urceny pro relativné odlisnou

10



1.2. Analyza uzivateli a jejich potieb

skupinu. Zadny pifspévek by proto nemél byt vyFazen z doporucovani na za-
kladé prislusnosti navstévnika k nékteré ze skupin. Prislusnost ndvstévnika ke
skupiné muze pouze posilit nebo naopak zeslabit pravdépodobnost doporuceni
prispévki. Kazdy ptispévek tedy musi mit vzdy nenulovou pravdépodobnost,
ze se dostane do seznamu doporucenych prispévki jakémukoliv navstévnikovi.

Realizace klasifikace navstévniku

Nejjednodussim zptisobem je ziskdvat informace o navstévnikovi na zakladé
aktualné zobrazeného prispévku. Web je organizovan do stromové hierarchie.
U mnoha ptispévki plati, Ze jejich potomci se budou s velkou pravdépodob-
nosti vénovat podobnym tématim, a tedy Ze tyto prispévky budou zaroven
urceny navstévnikim s blizkymi preferencemi.

Napriklad prispévek ,, Bakalarsky studijni program“ bude primarné urcen
pro skupinu student bakaldrského programu, prispévek ,,O fakulté“ bude na-
opak cilit na navstévniky, kteri hledaji obecné informace a zakladni udaje
o fakulté (zdjemci o studium, sirokd verejnost). Vzhledem ke stromové struk-
ture lze Tici, ze vSichni potomci daného prispévku jsou pravdépodobné urceni
pro stejnou skupinu.

Prispévky maji v sobé ulozena rtiznd data. Jde zejména o data textova,
casova, dale se na Clancich objevuji rtizné priznaky nebo data znazornujici
vztah mezi entitami. S vyuzitim takovych dat je opét mozné pokusit se blize
stanovit, jaké jsou navstévnikovy preference.

Kromé navrhovani souvisejicich prispévku na zakladé aktualniho prispévku
je mozné analyzovat i celou navstévnikovu cestu webem. Z cesty lze ziskat data
o tom, jak se vyviji navstévnikovy preference obsahu, jaka témata ho postupné
zaujala. Na zakladé takovych informaci mize byt mozné pokusit se predikovat,
kam se bude navstévnik v rdmci webu ubirat dale.

Diky znalosti celého prichodu webem lze dale vytradit prispévky, které
jiz. byly navstiveny. Je sice mozné, ze navstévnik se bude chtit vratit na pri-
spévky, které jiz navstivil. Cestu, jak se na takové prispévky vratit, ale na-
vstévnik jiz zna, nebo ji méd ulozenou v historii webového prohlizece. Proto
neni prilis vhodné zobrazovat doporuceni na navstiveny prispévek, jelikoz by
navstévnikovi orientaci na webu prilis nezjednodusil.

1.2.2 Tvuarci obsahu

S hlavnim tkolem tvircl, kterym je vytvaret novy obsah, souvisi i iikol udrzo-
vat existujici obsah aktudlnim. Vzhledem k rozsahlé ptisobnosti fakulty existuji
na webu stovky prispévka vénujici se riznym témattim, které je tteba udrzovat
v aktualnim stavu.

Jak jiz bylo nastinéno, v piispévku je ulozeno mnozstvi dat. Jejich mnoz-
stvi napomahd tomu, Ze je mozné prispévky analyzovat dle riznych poza-
davki. Zaroven ale tviirce obsahu stavi do situace, kdy museji toto velké
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1. ANALYZA

mnozstvi dat spravovat a kontrolovat jeho aktualnost. S nartistajicim poctem
prispévki je tento stav hiife a hure udrzitelny.

7 velké ¢asti je tento problém tykajici se kontroly aktudlnosti dat resitelny
pouze pomoci clovéka. U mnoha dat plati, Ze pocitac si zkratka neni védom
informaci, kterych si ¢lovék védom je. Existuji ale i data, kterd vychézeji
z velké Casti z dat jinych. Pokud takova data dokaze na zakladé jinych dat
pocitac¢ vytvorit, neni u nich pritomnost ¢lovéka nutna.

Mezi ¢lanky se naptiklad vyskytuje vztah doporuceny obsah. Tento vztah
popisuje, které prispévky budou navstévnikovi nabizeny, kdyz si na webu zob-
razi ur¢ity prispévek. A pravé tento vztah do znac¢né miry zavisi na ostatnich
datech prispévku. Vyssi mira shody dat mezi dvéma prispévky muize prave
napovidat, ze mezi témito prispévky bude vztah doporuceni obsah existovat.

1.3 Analyza procesti a moznych pripadt uziti

Pro spravné reSeni problému doporucovani prispévki je kromé analyzy uziva-
telt zaroven nezbytné pochopit i procesy, ve kterych uzivatelé figuruji. Témto
otadzkam je vénovana nésledujici kapitola.

1.3.1 NAvstévnici webu

Navstévnici webu jakozto konzumenti obsahu prichdzeji na web z divodu zis-
kani informaci. Dle jejich klasifikace z predeslé kapitoly je mozné dale specifi-
kovat, za jakym tcelem informace hledaji. Muze se jednat naptiklad o ziskani
informaci za tcelem uchazeni se o studium, hledani studijnich informaci ¢i
ziskani tiskovych zprédv pro média.

Navigacni prvky

K prochéazeni webu vyuzivaji navstévnici navigacnich prvkia na strance, které
jim poskytuji moznosti, kam se dale v ramci webu ubirat.

V soucasné chvili na fakultnim webu existuje nékolik jednoduchych navi-
gacnich prvki. Jedna se o nabidku s prispévky, které jsou v hlavni hierarchii
potomkem aktualniho prispévku. Dale jde o drobeckovou navigaci, kterd na-
opak zobrazuje cestu z kofenu stromu k aktualnimu prispévku.

Vsechny doposud zminéné prvky Cerpaji pouze z hierarchické organizace
prispévki. Kvili tomu muze dochdzet k situacim, kdy jakmile navstévnik
vstoupi do urcitého podstromu z hierarchie prispévki, je pro néj pomérné ob-
tizné dostat se do podstromu jiného. Pomoci zamezit takovému scénaii mize
pravé prvek s doporucenymi prispévky, ktery navstévnikovi poskytne alter-
nativy, kam se muze v ramci webu dale ubirat, aniz by zcela zménil téma
prispévki.

Kromé navigacnich prvku, které Cerpaji z hierarchické organizace ¢lank,
na webu existuji i prvky, které zobrazuji odkazy na ¢lanky na zdkladé ne-
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1.3. Analyza procesii a moznych pripadi uziti

hierarchickych dat. V postrannim panelu jsou zobrazeny napiiklad seznamy
¢lanki, které jsou s aktualnim c¢lankem ve vztahu typu souvislost, externi od-
kazy, odkazy v ramci fakultniho webu ¢i kontakty na osoby spojené s aktualné
zobrazenym cClankem.

Pro tuto praci je ovsem nejdulezitéjsi seznam s doporucenymi ¢lanky. Zob-
razuje seznam Clankt, které byly pro aktualné zobrazeny ¢lanek manudlné pri-
razeny pomoci vztahu doporuceny obsah. Prvek s doporucenymi prispévky je
urcen pro navstévniky s cilem zjednodusit jejich orientaci na webu a zprijemnit
uzivatelskou zkusenost.

Pruchod webem

Prichod webem je posloupnost prispévkia navstivenych v ramci jedné navstévy
webu. Pro analyzu cesty webem je dilezité urcit, na jaké strance uzivatelova
navstéva zacala. Lze uvazovat, ze ve velké ¢asti pripadf se bude jednat o hlavni
stranku webu.

V takovém pripadé jsou pomoci hlavni nabidky uzivateli nabizeny potomci
hlavni stranky v hierarchii ¢lankt. Je predpokladano, ze s ¢asem stravenym
na fakultnim webu se bude navstévnik postupné ubirat ke stale vice konkrét-
nim a dzce zamérenym clanktim. Pokud by se uzivatel dostal az k listu celé
hierarchie a stale nenalezl hledané informace, dostava se do situace, kdy nové
informace muze ziskat pouze v jinych podstromech hierarchie. V takové chvili
musi vyuzit nehierarchickych naviga¢nich prvka — napriklad seznamu dopo-
rucenych clanki.

Seznam doporucenych ¢lankt ziskava na dilezitosti v nékolika pripadech.
Prvnim piipadem je zminéna situace, kdy se navstévnik neimyslné ocitne v ne-
spravném podstromu. Zde mu seznam doporucenych ¢lankt muze poskytnout
cestu do jiného podstromu bez velké zmény v tématech.

Seznam doporucenych ¢lankt mize mit silné vyuziti i v pripadé, kdy na-
vstévnik vstoupi na web bez presného cile, kterého chce dosahnout. Takovy
uzivatel prochazi webem bez definovaného cile, jde mu spise o zjisténi zaji-
mavych informaci o fakulté, o utvoreni si obecnéjsiho obrazu o ni. Seznam
doporucenych ¢lank mize takovému navstévnikovi pomoci ,,rozsirit obzory*
o fakulte.

Jelikoz kazda navstéva webu znamend vznik nového prichodu webem, je
mozné, ze z takto vzniklych prichodi se budou nékteré prichody velmi po-
dobat, ¢i budou totozné. V pripadé existence priachodu webem, ktery je mezi
navstévami uzivateli Casto vyskytuje, muze opét pomoci seznam doporuce-
nych ¢lankd. Ten muze v takovém pripadé poskytnout navstévnikim jakousi
»zkratku“, kterd uzivatele dovede k hledané informaci rovnou a usetti mu tak
¢as pri absolvovani celé cesty.
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1. ANALYZA

Prichod z vyhledavace

Specifickd situace nastava v pripadé, kdy navstévnik na web vstoupi z odkazu
z internetového vyhleddvace. Takovy pripad lze detekovat pomoci hodnoty
referer v HTTP hlavicce. [[l] Jestlize ndvstévnik ve vyhleddvaci formuloval
presny dotaz a skrze vysledky se dostal na fakultni web, lze uvazovat, zZe vel-
kou ¢ast prace pti vyhledavani informace odvedl jiz samotny vyhleddvac. Ten
navstévnika pravdépodobné nasméroval na spravny ¢i velice blizky prispévek.

Pro takovy pripad by bylo vhodné uzivateli doporucovat pouze prispévky
vénujici se stejnym ¢i velice blizkym tématim. Je redlné uvazovat, ze uzi-
vatel si v takové situaci nepreje zobrazovat doporuceni prispévku, které mu
, TozsiF obzory“ ohledné fakulty. Uzivatel, ktery jiz formuloval jasny dotaz ve
vyhledavaci, hleda nejspise jasné informace.

1.3.2 Tvurci obsahu

Ackoliv je tato prace primarné vénovana usnadnéni orientace navstévnikl na
fakultnim webu, mé dopad i na tviirce obsahu. Tvtirce obsahu je ¢lovék, ktery
ma pristup do administrace webu a smi obsah vytvaret, upravovat nebo mazat.

Databaze fakultniho webu umoznuje v prispévku vyplnit mnozstvi infor-
maci. To umoznuje s daty dale pracovat a strojové je zpracovavat. Nevyhodou
je, ze vyplnovani téchto dat a udrzovani je aktualnimi je pro tvirce Casové
naroc¢ny tukol.

V databézi v soucasnosti existuje okolo dvou set ¢lankd. Aby mél kazdy
¢lanek prirazenych alespon pét doporucenych ¢lanki, by bylo nutné rucéné
vytvorit az tisic vazeb typu doporuceny obsah. V pripadé, kdy v databézi
tvarce obsahu prida novy prispévek, musi navic najit, pro které ¢lanky bude
nove vznikly ¢lanek doporuceny. Tento tikol je rovnéz ¢asové narocny.

Dalsim problémem je, ze aby byl tvirce webu schopen stanovit pro dany
prispévek doporuceny obsah, musi se velice dobfe orientovat v ¢lancich na
fakultnim webu a mit o nich celkovy prehled. Jelikoz pocita¢ muze oproti
¢lovéku béhem okamziku projit vSechny ¢lanky v databézi, neni to pro néj
problém. Automatické doporucovani ¢lanku by pro tvurce obsahu bylo uleh-
¢enim prace, které by jim umoznilo vénovat vice ¢asu ikontm, s kterymi jim
pocita¢ nemiize pomoci.

Existuje zde ovSem riziko, ze v databazi webu neexistuje dostatetné mnoz-
stvi informaci, na zakladé kterych Ize s vysokou jistotou urcovat souvisejici
clanky. Nékteré informace, kterych si je tvirce obsahu védom, naopak nemusi
byt mozné zaznamenat do databiaze webu. Tvirce webu prevysSuje pocitacé
svou intuici, pochopenim vyznamu prispévku. Proto by tvtrci obsahu neméli
byt z procesu urc¢ovani doporucenych prispévki plné vyrazeni.
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1.4. Analyza technologii

Mozné vyuziti automatické analyzy prispévkua

Nad daty zpracovavanymi pro doporucovani prispévku by déle bylo mozné
provadét dalsi operace, které sice nejsou soucasti rozsahu této préace, ovSem
stoji za zminku z divodu pripadné rozsiritelnosti systému do budoucna.

Detekce chyb v hierarchii V ramci analyzy souvislosti ve vzniklém grafu
by bylo mozné detekovat, zda by néktery prispévek nemél patrit v hierarchii
na jinou pozici, nez na které se nachazi. Takovou situaci mize indikovat na-
priklad zvysené mnozstvi vztaht s prispévky, které se nachazeji v rozdilném
podstromu grafu. Takové upozornéni ze strany doporucovaciho systému by
tvircim obsahu pomohlo pfi pripadné reorganizaci hierarchie prispévku.

Nekonzistence dat prispévku Dalsim pripadem, ve kterém by mohl mit
doporucovaci systém prinos pro tvirce obsahu, je hledani nekonzistence v da-
tech. Nekonzistence dat mize nastat naptiklad v pripadé, kdy prispévek uve-
deny v seznamu doporucenych prispévka nebyl navstévniky skrze toto dopo-
ruceni casto navstévovan. Takovy stav by mohl indikovat, ze metadata pouzita
k tvorbé doporuceni nekoresponduji s vlastnim obsahem prispévku a prispé-
vek je tedy doporucovan tam, kde by doporucen byt nemél. Takovy piipad by
nasledné mohl byt predlozen tvirci obsahu na kontrolu.

Ziskani veskerych souvislosti Pro tvurce obsahu by dale bylo uzitecné
ziskat kompletni seznam prispévki, které jsou spojeny s urcitou osobou, uda-
losti nebo mistem. Potfeba takového seznamu nastava v pripadé, kde dochézi
ke zménam informaci u néjaké entity (naptiklad kdyz osoba ukonéi spolupréci
s fakultou). Jelikoz existuje provazanost informaci mezi ¢lanky a ostatnimi
entitami, je v pripadé zmény dat u nékteré entity nutné provést kontrolu ak-
tudlnosti dat i v ¢lancich spojenych s touto entitou. V takové situaci by mohl
doporucovaci systém poskytnout vSechny souvisejici ptrispévky pro jejich kon-
trolu a pripadnou aktualizaci obsahu.

Detekce zastaralych prispévka V ramci analyzy dat bylo zjisténo, Ze na
soucasném fakultnim webu existuji prispévky, které jiz dlouhou dobu nejsou
aktualni a k jejich nalezeni staci pouze par kliknuti z titulni stranky webu
(naptiklad ddvno ukoncené soutéze). Na takové prispévky by tvirce obsahu
opét mohl byt upozornén pti prochizeni grafu prispévk.

1.4 Analyza technologii

Jelikoz se u doporucovaciho systému jedna z velké ¢asti o technické feseni, tato
kapitola se bude vénovat pravé analyze soucasného stavu systému, na kterém
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fakultni web bézi a také technologickym moznostem, které budou vyuzitelné
pri tvorbé doporucovaciho systému.

1.4.1 Soucasny stav

Nové vznikajici fakultni web je postaven na redakénim systému Drupal ve
verzi 8. Ten bézi na webovém serveru Apache. Drupal je open source redakéni
systém, ktery byva nékdy oznacovan také za redakéni framework (content ma-
nagement framework). [2] Je to z toho duvodu, ze ackoliv je Drupal v zakladni
verzi pouzitelny bez zkuSenosti s programovanim, je zaroven vysoce modifiko-
vatelny pro specifické potreby uzivateli. Modifikace Drupalu je mozné reali-
zovat pomoci modult.

Data jsou ulozena v relacni databdzi MySQL. Drupal nahlizi na ulozeny
obsah jako na uzly (nodes). At uz se jednd o ¢lanek ¢ komentér, z pohledu
Drupalu se jedna vzdy o uzly, které v sobé nesou strukturovana data. V ad-
ministraci Drupalu je mozné vytvéaret nové typy obsahu (content types), které
definuji strukturu dat nové vytvorenych uzli. V pripadé fakultniho webu je
mozné mluvit o ¢tyfech typech obsahu — cldnek, uddlost, osoba, misto. Tyto
typy obsahu jsou blize popsany v kapitole EI

Dle pohledu Drupalu je uzel sloZen z dat a metadat. [2] Dle Drupalu jsou
data veskeré informace, které jsou zobrazeny navstévnikovi. Metadata jsou
oproti nim skryta a slouzi pro interni ucely systému jako naptiklad urceni,
kdy a jak méa byt uzel zobrazen.

Zékladni funkcionalita Drupalu je obsazena v takzvaném Drupal Core.
Jednd se o zédklad potfebny ke spusténi Drupalu. Sklada se z modult, které
poskytuji zakladni funkcionalitu. Pokud tato funkcionalita nepostacuje speci-
fickym potrebdm uzivatele, je mozné doinstalovat modul vytvoreny treti stra-
nou. Mnoho takovych moduli je volné ke stazeni ve verejném repozitari.

Moduly v architektute Drupalu stoji nad datovou vrstvou, ktera je v struk-
ture vrstev postavena nejnize. Data z ni ziskana jsou poskytnuta vyse vrstve
moduli, ve které je mozné vykondvat logiku s nimi spojenou. V dalsi vrstveé do-
chazi k sestaveni takzvanych bloku (blocks). Bloky jsou elementy, ze kterych
se skladd vyslednd stranka vykreslena uzivateli. Samostatnym blokem miize
byt napriklad seznam s doporucenymi ¢lanky. Ten mutze byt administratorem
webu libovolné umistén na jakékoliv misto na strance.

Ne kazdy uzivatel musi mit v rdmci webu stejna prava, proto dalsi v po-
radi je vrstva, kterd rozhoduje o tom, kterd data je mozné danému uzivateli
zptistupnit. Posledni vrstvou je prezentacni vrstva, ktera uzivateli zobrazuje
dany obsah pomoci sablonovaciho systému Twig.

Dulezitou funkcionalitu, kterou Drupal poskytuje, je moznost provadét au-
tomatické opakované procedury pomoci softwarového daemonu CRON. Dru-
pal tyto opakované procedury vyuziva napriklad k pravidelné kontrole aktua-

"https://www.drupal.org/project/project_module
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lizaci. Tyto procedury mohou byt spustény koncovymi uzivateli pii navstéve
stranek nebo s pouzitim pfikazu cron ¢i obdobnych nastroju (napt. Scheduled
Task ve Windows). CRON je mozné konfigurovat v administraci Drupalu.

1.4.2 Technologie pro analyzu chovani uzivatele

Pro personalizovany doporucovaci systém je nutné znat preference uzivatele.
Ty lze ziskat nejen z aktualné zobrazeného prispévku ale i z jeho celkové cesty
webem a jeho chovani na strankach. Technologickym moznostem, které toto
umoznuji, je vénovana tato podkapitola.

Mezi Teseni, jak monitorovat uzivatelovu cestu webem, patii sluzba Google
Analytics. Pro komunikaci s Google Analytics je mozné vyuzit Real Time Re-
porting API, které umoznuje ziskdvani dat o provozu na webovych strankach
v realném case. 3]

Dalsi alternativou je monitorovat uzivatelovu cestu a chovani na webu je
vytvoreni vlastniho systému, ktery by tato data byl schopny zpracovat. Aby
bylo mozné sestavit uzivatelovu cestu, je nutné vytesit identifikaci uzivatele.

Identifikaci uzivatele je mozné realizovat pomoci ukladani cookies na uzi-
vatelové zafizeni, podobné jako to déla sluzba Google Analytics. Alternativou
k pouziti cookies pro identifikaci mtze byt predavani unikatnich query para-
metri v adrese URL nebo analyza hodnoty referer v HT'TP hlavicce. [1]

Dalsi moznosti je pouziti JavaScriptové knihovny (napf. Fingerprint.js) pro
zjisténi unikatniho ,, otisku prstu® zatizeni na zakladé jeho hardwarové a soft-
warové konfigurace, kterou je mozné pomoci JavaScriptu ziskat. Tato moznost
ovSem nemusi mit stoprocentni uspésnost, obzvlast na mobilnich zafizenich.

E]

1.4.3 Technologie pro uchovani dat

Pro efektivni zpracovani dat je vhodné zabyvat se moznostmi uchovani dat.
Této problematice se vénuje tato kapitola.

Relacéni databaze

Relac¢ni databaze umoznuji ulozeni jednoduse strukturovanych dat do predem
definovanych tabulek. Rela¢ni databaze se hodi pro pouziti, kdy struktura dat,
které je tieba uchovat, ma tabulkovou povahu. V pripadé relacni databaze je
kladen diraz hlavné na data v samotnych entitdch nez na vztahy mezi nimi.
Ackoliv rela¢ni databéze je schopna uchovat relace mezi entitami, nevypora-
dévaji se s nimi optimalné. [5]

Vztahy mezi entitami v rela¢ni databazi jsou realizovany ukladanim cizich
klica do entit. To vede k tomu, Ze k prochazeni vztahu je nutné pouzit spojeni
(JOIN). Takové operace jsou vykonové narocné a jejich Casté uzivani muze
vést ke sniZeni vykonu vysledné aplikace. [f] Dalsi komplikaci ptindseji many-
to-many vztahy, které vyzaduji vytvoreni specidlni vazebni tabulky.
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Grafové databaze

Grafové databéaze jsou oproti tém rela¢nim lépe prizptisobeny na uchovavani
dat, ktera jsou vysoce propojend a existuje mezi nimi velké mnozstvi vazeb,
které je nutné prochazet. Struktura grafové databaze neni tvorena tabulkami
podobné jako relac¢ni databaze, ale grafem tvorenym vrcholy a hranami. Diky
tomu cCasto poskytuji moznost zachytit cilovou doménu lépe a prehlednéji. Nad
takovym grafem je mozné provadét operace od jednoduchého hledani vrcholu
po komplexni grafové algoritmy.

Klicovou vlastnosti grafovych databazi je takzvana index free adjacency,
diky které je rychlost prochdzeni grafu zasadné rychlejsi oproti relacnim da-
tabazim. Tato vlastnost urcuje, ze kazdy vrchol odkazuje primo na sousedni
vrcholy. [b] Diky tomu neni nutné se spoléhat na prochazeni indext podobné
jako v pripadé relac¢ni databéze.

Nejcastéji pouzivanym grafovym modelem je tzv. labeled property graph.
[b] Takovy model je tvoren vrcholy a vztahy mezi nimi, pficemz plati, ze kazdy
vrchol mize mit své pojmenovani (angl. label) uziteéné pro kategorizaci a né-
sledné dotazovani (napiiklad , osoba“, ,mésto“, ..). Zarovenn mohou byt ve
vrcholu ulozena data vlastnosti ve formé kli¢ — hodnota. Vztahy jsou reali-
zovany orientovanymi hranami mezi vrcholy a rovnéz mohou mit své vlast-
nosti a pojmenovani (naptiklad ,, je pritelem“, ,, bydli v*, ...). Takové schéma je
v porovnani se schématem relacni databaze flexibilnéjsi vaci zménam, jelikoz
nevyzaduje Gpravu tabulek. [[7]

V zavislosti na problémové doméné miize vSak pouziti rela¢ni databaze
vyustit v jednodussi databazové schéma. Tento pripad muze nastat zejména,
kdyz problémova doména nevyzaduje pouziti mnoha vztahti a primarni dile-
zitost maji entity samotné. Déle je nutné dodat, ze grafova databaze s sebou
prinasi nutnost pouziti NoSQL dotazovacich jazyku, coz mize byt zejména
v jednoduchych projektech nezanedbatelna komplikace.

Neo4j Neodj je open source grafova databaze. K dotazovani se nad daty
pouziva dotazovaci jazyk Cypher. Pro rozsiteni funkcionality pro praci s daty
umoznuje doinstalovani pluginti. Timto zptisobem je mozné piidat moznost
spoustét nad daty grafu napriklad grafové algoritmy. K Neo4j existuje po-
drobné dokumentace véetné ¢lankt vénujicich se jejimu pouziti.

OrientDB Jednou z alternativ je databazovy engine OrientDB. Jedna se
o takzvanou multi-model databazi. To znamend, Ze kombinuje vyhody doku-
mentové databaze s databazi grafovou. Diky tomu je schopna obsdhnout Sirsi
spektrum moznych vyuziti.
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Ostatni typy databazovych systémi

Kromé relac¢nich a grafovych databazi existuji dale databaze dokumentové.
Jejich zakladnim rozdilem oproti rela¢nim databazim je absence predem defi-
novaného schématu, proto se hodi pro pouziti v doménéach, kde jsou predpo-
kladany casté zmény schématu ¢i vysoka variabilita uloZzenych dat. Obdobné
jako databéze rela¢ni i dokumentové databaze jsou primarné orientovany na
data entit nez na vztahy mezi nimi.

Mezi dalsi moznosti ulozeni patfi napriklad key-value databdze ¢i wide
column databéze. Jejich pouziti je ovSsem velmi specifické (napi cache, uchovani
a zpracovani velkych objemu dat) a jsou tedy vhodné pro jiné tucely nez je cilem
této prace. Proto neni témto ostatnim databazovym systémtm v této kapitole
vénovano vice prostoru.

1.5 Analyza metod doporucovani obsahu

1.5.1 Elasticsearch

Jelikoz je proces hledédni doporuceni blizky procesu, ktery vykondavaji vyhle-
dévace, v ramci analyzy byl vénovan cas i prozkoumani moznosti vyhleda-
vaciho enginu, konkrétné enginu Elasticsearch. Problém hledani souvisejicich
prispévki je prevoditelny na problém vyhledavani. [8] V obou piipadech jde
o vyuziti néjaké metriky pro ohodnoceni miry shody a nasledné serazeni vy-
sledkii.

Elasticsearch je fulltextovy vyhleddavaci engine. Za ucelem fulltextového
vyhleddvani umoznuje provadét analyzu dat a provadét nad nimi nejraznéjsi
dotazy. Data, s kterymi Elasticsearch pracuje, jsou uchovana v jeho interni da-
tabéazi ve formatu JSON. Spolu se samotnym enginem se poji i nastroj Kibana,
ktery poskytuje uzivateli uzivatelské prostredi, ve kterém muze napriklad vy-
tvaret vizualizace z dat ¢i data prozkoumaévat.

Elasticsearch umoznuje provadét rizné typy dotazl. Jednim z takovych
dotazii je bool query. Tato query umoznuje kombinovat poddotazy do jed-
noho. To muze byt vyuzitelné pravé pri problému hledani doporuceni, kdy
dotaz neni tvoren jednim fetézcem, tak jak je tomu u klasického fulltextového
vyhledavani. V pripadé hledani doporuceni je totiz dotaz tvoren mmnozinou
informaci, které lze ziskat o uzivatelovych preferencich.

Nevyhodou pouziti enginu Elasticsearch je nizka moznost tipravy procesu
hledani doporuceni v pripadé specifickych pozadavki. Vyhodou pro doporuco-
vani prispévkia ovsem je, ze jde o do zna¢né miry hotové reSeni, které vyzaduje
pouze formulaci dotazu a samotny engine se o vypocet doporuceni sim po-
stara.
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1.5.2 Hledani doporuceni pomoci prochazeni grafu

Hledani souvisejicich piispévk lze realizovat jednoduchym prochazenim grafu.
Je mozné vytvorit mnoho dotazt, jak z grafu ziskat tématicky ptfibuzné pii-
spévky k aktudlné zobrazenému prispévku. Jako ptiklad je mozné uvézt dotaz
,,ziskej vsechny sousedni prispévky ve vzdalenosti 1 od aktudlné zobrazeného
prispévku“. Takovy dotaz velice pravdépodobné vrati prispévky, které jsou
opravdu tématicky blizké k aktudlné zobrazenému. Bohuzel ma ale takovy
jednoduchy dotaz znac¢né limitace. Bere v potaz pouze prispévky ve vzdéle-
nosti jedna, zaroven je ale stavi na stejnou troven bez ohledu na typ vztahu.

Pro odstranéni takovych limitaci je mozné vytvorit dalsi podobné dotazy,
které budou graf prochazet jinym zpusobem. Zde jsou uvedeny piiklady tako-
vychto dotazi:

e Vsichni potomci aktudlniho prispévku v hierarchii ¢lankt

e Vsechny prispévky ve stejné vzdalenosti od kofene stromu

e Vsechny pfispévky z podstromu, jehoz korenem je aktualni piispévek
e Vsechny prispévky se spole¢nou kontaktni osobou

Problém, kdy jeden dotaz stavi na stejnou troven vsechny vracené ¢lanky,
zde ¢astecné zmizi zkombinovanim takovych dotazt do jednoho. Pokud by byl
prispévek X obsazen ve vysledcich takovych dotazii castéji nez prispévek Y, lze
uvazovat, ze prispévek X souvisi s aktudlnim prispévkem silnéji nez ptispévek
Y.

U takového feseni ale zustava problém, ze aby kombinace dotazu posky-
tovala dostatecné reprezentativni metriku pro sefazeni seznamu doporuceni,
bylo by nutné sestrojit vysoké mmnozstvi poddotazi a zohlednovat rozdilné
typy vztahil mezi ptispévky.

1.5.3 PageRank

PageRank je grafovy algoritmus vyvinuty Larry Pagem a Sergeyem Brinem
v devadesatych letech minulého stoleti. Ohodnocuje dulezitost webovych stra-
nek v rdmei mnoziny webovych stranek na zékladé odkazi mezi nimi. [9] Vy-
stupem algoritmu je ohodnoceni webovych stranek (vrcholu v grafu) urcujici
jejich dulezitost a vzajemny vliv na ostatni stranky. Kromé ohodnoceni dile-
zitosti webovych stranek ma PageRank vyuziti i v oblastech jako je chemie,
biologie, literatura a dalsi. [10]

Hlavni myslenka PageRanku tkvi v tom, ze mnozstvi odkazi vedoucich na
danou webovou stranku pozitivné ovliviiuje jeji dilezitost v rdmci webu. [9]
PageRank tedy zohlednuje strukturu grafu véetné orientace hran. Déle plati,
ze ¢im dulezitéjsi je stranka, ze které odkaz vede, tim vétsi ma odkaz dopad
na dulezitost cilové stranky. Tuto myslenku lze ilustrovat na obrazku [1.3.
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Na obrazku @ lze vidét webové stranky a odkazy mezi nimi znazornéné
sipkami. Uvazujme, ze stranky A a B jiz maji vypoc¢tenou hodnotu své dilezi-
tosti. Z nich vedouci odkazy davaji dilezitost strankam, na které vedou. Tato
dulezitost je pro vSechny odkazy dané stranky rozdélena rovnomeérné. Jelikoz
ze stranky A vedou dva odkazy, kazdy z nich predava polovi¢ni dulezitost
stranky A. Stejny pripad plati pro stranku B. Dilezitost stranek C, D a E je
vypoctena jako soucet dulezitosti prichdzejicich odkazli. Stejnym principem je
dilezitost predavana dale po celém grafu.

C
5

A =\ 2
50 by T
B

8 4

Obréazek 1.3: Princip prenaseni dulezitosti stranek v PageRanku

o) o

Hodnota dilezitosti R stranky je zjednodusené popsana vzorcem Ell Necht
u je webova stranka. B, je mnozina stranek, které na stranku u odkazuji. N,
je pocet vsech odkazu miticich ze stranky v. Zlomek R]\(,Z) tedy rika, kolik di-
lezitosti prenasi dany odkaz mezi strankami. Dilezitost R(u) je tedy souctem
dulezitosti predanych pres prichozi odkazy.

(1.1)
veBy,

Limitaci algoritmu PageRank je, Ze analyzovany graf musi byt souvisly.
Pokud v grafu existuje izolovana komponenta, PageRank se k ni nedostane,
a tudiz zistanou vsechny vrcholy této komponenty ohodnoceny nulovou dile-
zitosti. [L1]

Pochopeni PageRanku na prikladu nahodnych navstévnikt

Vyznam PageRanku lze intuitivné popsat na pripadé takzvanych ndhodnych
ndvstévniki (random surfers). [9] Uvazujme, Ze na kazdou stranku vstupuje
mnozstvi navstévnika. Ti nasledné klikaji na ndhodné odkazy a pohybuji se
tak po webu. U kazdého navstévnika existuje nenulova pravdépodobnost, Ze
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se na strance, kterou navstivil, zastavi. Pod tim je mozné si predstavit situaci,
Ze navstévnik nasel, co hledal, a tim pro néj konci prace.

Na takové prochazeni 1ze nahlizet iterativné. Pti kazdé iteraci se ndhodng
ndvstévnik, ktery jesté neukoncil svou cestu, presune pomoci odkazu ndhodné
na dalsi stranku. Po nékolika iteracich jiz bude vétsina navstévnikt zastavena
na své strance. V zavislosti na pravdépodobnosti ukonceni navstévnikovy cesty
se po ur¢itém poctu iteraci ustali poc¢ty navstévnikia na kazdé strance. Pocty
navstévniki na kazdé strance jsou metrikou, kterd podle PageRanku urcuje
dilezitost stranky.

Personalised PageRank

PageRank lze modifikovat na pripad, kdy ndhodni ndvstévnici prichazeji pouze
na jednu stranku z celé mnoziny. [9] Vysledkem nebude ohodnoceni dulezitosti
stranek vzhledem k celému webu ale dilezitost vzhledem k zdrojové stréance,
do které proudi tok navstévnika. Takova modifikace je nazyvana Personalised
PageRank a je vyuzivana napiiklad socialni siti Twitter pro hledani doporu-
¢enych uzivatelu ke sledovani. [12]
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KAPITOLA 2

Navrh reseni

Navrh feseni resi otazku, jak zkonstruovat proces, na jehoz zacatku stoji data
ulozend v databazi Drupalu a na konci je samotny seznam doporucenych pti-
spévkil. Pro ziskdni sefazeného seznamu doporucenych prispévki je nutné mit
metriku, pomoci které bude mozné ohodnotit miru souvislosti s aktualné zob-
razenym prispévkem. Volba takové metriky a technologie, kterd podporuje jeji
pouziti, je popsana v nasledujici podkapitole.

2.1 Pouzité technologie a volba metriky

2.1.1 PageRank

Pro provadéni analyzy souvislosti a ziskani doporucenych prispévki byla zvo-
lena metrika, kterou poskytuje algoritmus PageRank. Pro tento pfipad se ob-
zvlasté hodi jeho modifikace Personalised PageRank. Od zadkladni verze Page-
Ranku se lisi tim, Ze ohodnocuje dulezitost stranek ve vztahu k pouze jedné
strance a ne ve vztahu k celému webu. Touto jednou strankou je v tomto
pripadé aktualné zobrazeny prispévek. PageRank navic umoznuje zohledno-
vat typy vztaht, které se v databazi fakultniho webu nachézeji, na zakladé
rozdilnych vah hran v grafu. [13]

2.1.2 Neodj

Aby bylo mozné algoritmus Personalised PageRank nad daty spustit, je nutné
zkonstruovat graf. Jiz samotnd data v databazi Drupalu tvori graf, jehoz vr-
choly jsou tvoreny prispévky a hrany vztahy mezi nimi. Pro prichod timto
grafem by ale bylo nutné vykonat v databazi mnoho spojeni, coz muze mit
negativni vliv na rychlost. Proto je vhodnéjsi pouzit grafovou databazi, ktera
je pro takové operace prizpusobena.

Konkrétni volba padla na grafovou databédzi Neo4j. K vybéru tohoto da-
tabdzového systému prispéla jeho vysoka popularita a hodnoceni na serveru
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db-engines.com. [14] Ten vyvinul metodu uréeni popularity na zékladé ruz-
nych ukazatelt jako naptiklad mnozstvi zminek na webu ¢i frekvence dotaz
tykajicich se daného databdzového systému ve vyhleddvacich. [15] Dalsimi
aspekty, které hraly v prospéch systému Neodj byla rozsahlost a podrobnost
jeho dokumentace a existence pluginti, které prindseji moznost spoustét nad
grafem rizné grafové algoritmy jako naptiklad zminovany PageRank.

2.1.3 Modul pro systém Drupal

Funkcionalitu redakéniho systému Drupal je mozné rozsitit pomoci modulu,
ktery muze vykondvat libovolny kéd a pracovat s vnitinimi daty pomoci Dru-
pal APIL. Ten bude obstaravat veskerou komunikaci s databazi Neo4;j.

Modul bude zaroven poskytovat moznost umistit na webové stranky tak-
zvany blok. Optikou Drupalu se v pripadé bloku jednd o HTML element, ktery
je mozné umistit kdekoliv na webovou stranku. Prostrednictvim bloku budou
navstévnikim prezentovany doporuceni na souvisejici prispévky. Blok lze vo-
litelné konfigurovat v administraci Drupalu.

Pomoci spravce zavislosti Composer je dale mozné do projektu pridat ja-
kykoliv balicek z repozitare Packagist.org. V pripadé pozadavki této prace se
bude jednat zejména o driver zprostiredkujici komunikaci Drupalu s Neo4;.

2.2 Proces ziskavani doporuceni

Je predpokladédno, Ze data se v databézi fakultniho webu nebudou ménit prilis
casto a rozsdhle. Navic neni nezbytné, aby se doporuceni aktualizovala pri
kazdé zméné dat v databéazi fakultniho webu. Proto neni nutné pii kazdém
dotazu na doporuceni prispévku c¢erpat z aktualnich dat.

Je ovSem nutné pocitat s tim, ze k dotaziim na doporuceni bude dochazet
casto, je s tim proto potfeba v navrhu pocitat a optimalizovat systém pro
casté dotazovani. Miru souvislosti by bylo mozné vypocitat predem a pro
dalsi pouziti ulozit doporuceni do databaze. Vzhledem k rychlému provedeni
algoritmu PageRank, které bylo zjisténo (okolo 40 ms), ale tato optimalizace
neni nutna.
potieba precist clanky z databdze Drupalu a nésledné je vcetné jejich vztahti
zapsat do grafové databaze. Z divodu optimalizace pro casté dotazovani se
doporucenych prispévki je proces, na jehoz zacatku stoji data z databaze
Drupalu a na jehoz konci je samotny seznam doporuceni, rozdélen do dvou
fazi.

Prvni fazi je ¢teni dat z databaze Drupalu a jejich transformace do podoby,
nad kterou lze efektivné aplikovat metriku pro ziskani doporuceni. Druhou fazi
tvori dotaz Drupalu na doporuceni pro aktudlné zobrazeny prispévek a jejich
prezentace uzivateli. Pro tucely této prace vznikne modul pro Drupal, ktery se
bude starat o komunikaci mezi Drupalem a databazi Neo4j. Modul figuruje
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2.2. Proces ziskdvani doporuceni

v obou fazich procesu hledani doporuceni. Tyto faze jsou detailnéji popsany
v néasledujicich dvou podkapitolach.

2.2.1 Ulozeni dat do grafové databaze

Aby bylo mozné nad daty efektivné vykonat algoritmus PageRank, je nutné
je nejdiive pretransformovat do vhodné podoby do grafové databaze. Jak jiz
bylo fec¢eno, neni vzdy nutné vytvaret doporuceni nad aktualnimi daty, proto
je pripustnd mensi odchylka mezi daty v Drupalu a daty v grafové databazi.
Aby se zmény v datech redakéniho systému projevily v doporucenich, gra-
fova databdze bude s daty z Drupalu v pravidelnych intervalech (napriklad 1
den) synchronizoviana. Opakované provadéni této faze bude zajisténo pomoci
nastroje CRON, ktery Drupal podporuje.

O synchronizaci se bude starat modul pro Drupal vytvoreny pro feseni
problému, kterym se zabyva tato prace. Jelikoz je v soucasné situaci v databazi
zhruba dvé sté prispévki, pro jednoduchost bude postacovat synchronizace
zpusobem, kdy nejdrive dojde k vymazani dat z grafové databize a nasledné
budou data z Drupalu nahrana do cisté grafové databaze. Za tento proces
bude zodpovidat zminény modul, ktery projde databazi Drupalu a nalezne
potfebné entity a vztahy mezi nimi uzitecné pro hledani doporuceni. Tato
data nasledné zapise do grafu v Neodj.

Tim vznikne graf, ktery je mozné efektivné analyzovat pomoci algoritmu
PageRank implementovaného v pluginu Graph Algorithms. Ten je nutné do
Neo4j doinstalovat. Vznikly graf je vystupem prvni faze procesu doporucovani.
Druhé faze resi, jak z takového grafu ziskat samotna doporuceni.

2.2.2 Hledani doporucenych prispévku v grafu

Druhé faze procesu ziskavani doporuceni pokryva proces od prichodu navstév-
nika na webovou stranku po zobrazeni seznamu s doporuc¢ovanymi piispévky.
Hlavni roli v této fazi opét hraje vytvoreny modul pro Drupal, jehoz tikolem
je nejdiive zjistit, na jakém prispévku se navstévnik nachazi. Tuto informaci
nasledné modul pouzije pro ziskani doporucenych prispévki.

Aby byl spustén PageRank nad daty v grafové databézi, je tfeba sestavit
dotaz v jazyce Cypher, ktery spusti algoritmus s pozadovanymi parametry
jako je pocate¢ni vrchol (aktudlné zobrazeny prispévek) a dalsi konfigurace
potfebné pro béh algoritmu.

Modul takovy dotaz preda databazi, ktera provede potiebné vypocty k pro-
vedeni algoritmu a vzniklé vysledky vrati sefazené sestupné dle miry sou-
vislosti. Seznam doporuceni z PageRanku bude zkombinovian se seznamem
prispévku, které jsou manualné doporucovany tvurci webu. V momenté, kdy
Drupal ziskéd vyslednd doporuceni, je vykresli pomoci Sablonovaciho systému
Twig do HTML bloku. Vznikly blok nasledné Drupal zakomponuje do webové
stranky tak, jak administrator webu nakonfiguroval v administraci Drupalu.
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Cela tato faze bude vykonavana pii kazdé navstéve jakéhokoliv prispévku
na webu. Protoze se na vykresleni bloku (a tedy i ziskdni doporuceni z data-
béaze) ceka, nez je vysledny HTML kod vrécen navstévnikovi, je nutné tuto fazi
uzpusobit pro ¢asté ¢teni, aby nezpusobovala prodlevu pri nac¢itani stranky.

Jelikoz pri testovacich dotazech do grafové databaze v ramci analyzy bylo
dosazeno velice kratkych casti, bylo zvoleno toto feSeni pouzivajici vykresleni
na strané serveru. Kdyby doba potiebna k ziskdni doporuceni piesahovala
mez, kterd by viditelné negativné pusobila na odezvu stranek, bylo by nutné
pristoupit k feseni zahrnujici napiiklad asynchronni nahrani doporucovanych
prispévku AJAX requestem.

2.3 Metrika pro doporucovani

Jak jiz bylo feceno v kapitole Ell, jako metriku stanovujici miru souvislosti
mezi prispévky byl zvolen algoritmus Personalised PageRank. Jeho spravné
pouziti je podminéno existenci vhodné zvolenych dat a spravnou konfiguraci
parametru.

2.3.1 Vahy hran

Algoritmus prochézi orientovany graf a prifazuje jednotlivym vrcholiim ohod-
noceni, které urcuje jejich dulezitost. Dilezitost je prendsena z vrcholu na
vrchol pomoci hran mezi nimi.

Pokud z vrcholu vede vice vystupnich hran (odchozich odkazi v pripadé
webovych stranek), prendsend dulezitost se déli rovnomérné dle poctu téchto
hran. Pro pripady, kdy si hrany v grafu nejsou rovnocenné, zde existuje moz-
nost udélit hrandm rozdilnou vahu. [[13] Cim vétsi vahu bude hrana mit, tim
vétsi bude mit vliv na prenos dulezitosti z vrcholu.

V pripadé dat, se kterymi tato prace pracuje, nastava presné takovy pripad,
kdy si vSechny hrany nejsou rovny. V databazi existuje 11 typu vztahi, kterym
je mozné stanovit jinou vahu pro vypocet PageRanku. Volba vah hran by se
méla zakladat na dilezitosti vztahit v grafu. Timto zptsobem bude mozné
predat PageRanku informace o vyznamech, ktery maji vztahy mezi prispévky
v lidském pojeti dat. Samotnd volba vah vztaht vychéazi z analyzy dat a je
podrobnéji fesena v kapitole Implementace.

2.3.2 Damping factor

Jak bylo nastinéno v kapitole , PageRank lze intuitivné pochopit na pii-
kladu takzvanych ndhodnych ndvstévniki, kteri cestuji webem a klikaji na-
hodné na odkazy. Dle teorie stojici za PageRankem je predpokladano, ze ta-
kovy néavstévnik diive ¢i pozdéji klikdni ukonci a skonéi tak na nékteré ze
stranek. [9] Pro simulaci navstévniki, kteri se dfive ¢i pozdéji na nékteré
strance zastavi, vyuziva algoritmus parametr zvany damping factor.
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2.4. Data pro analyzu souvislosti

Damping factor udava, s jakou pravdépodobnosti navstévnik neztistane
na aktualni strance a vyda se po nékteré z hran dal. [16] Obdobné lze fici,
ze hodnota (1 — dampingFactor) 1ika, s jakou pravdépodobnosti névstévnik
na aktualni strance ukond¢i svou cestu. Protoze se jedna o hodnotu udéavajici
pravdépodobnost, jeji hodnota se pohybuje v intervalu od 0 do 1.

Pricemz v pripadé, kdy dampingFactor = 0 plati, ze navstévnik ukonci
cestu hned na strance, do které vstoupil, a vztahy mezi strankami zistanou
naprosto nezohlednény. Zdrojova stranka ziska dulezitost 1, dilezitost vsech
ostatnich stranek zustane nulova.

V opac¢ném pripadé, kdy dampingFactor = 1 dojde k tomu, ze ndhodng
ndvstévnik bude cestovat grafem stranek do nekonecna a hodnoty dilezitosti
stranek nebudou konvergovat k vyslednym hodnotam.

Pohybovanim s hodnotou damping factoru se tedy upravuje chovani nd-
hodnijch ndvstévnikid. Vyssi hodnota damping factoru v pripadé Personalised
PageRanku znamend, ze dilezitost ¢lanktt bude rozprostiena dale od aktu-
alné zobrazeného prispévku. Dle dokumentii popisujicich princip algoritmu
PageRank se standardné vyuziva hodnota 0,85. [L6]

2.4 Data pro analyzu souvislosti

2.4.1 Data ulozena do grafové databaze

K analyze dilezitosti vrchold pomoci algoritmu PageRank je tieba sestavit
orientovany graf. Ten se bude sklddat z vrcholt tvorenych prispévky a z hran
tvofenych vztahi mezi nimi. Jelikoz PageRank analyzuje dulezitost vrcholu
dle jejich pozice v grafu, dilezité jsou zejména vztahy mezi prispévky a jejich
typy. Typy vztahi jsou pro PageRank uzitecné pro stanoveni rozdilnych vah
hran, které je mozné do vypoctu algoritmu zapojit.

Seznam typt vztaht pouzitych pro analyzu algoritmem PageRank, které
budou ukladédny do grafové databaze:

e primdrni stitek

e doporuceny obsah

e misto

o clanek (mezi prispévkem typu uddlost a cldnek)
o nasledujici

e predchdzejict

o prunik Stitku

e sekunddrni stitky
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o souvislosti
e kontakt
e zodpovédnd osoba

Do grafu neni potreba zapisovat data, kterd nejsou vyuzitelna z pohledu
analyzy souvislosti. Z tohoto divodu muze graf postradat nékterd data ulo-
Zzena na prispévcich, protoze ta nejsou PageRankem zohlednéna. Pokud by se
v budoucnu ukéazalo, ze samotny graf ulozeny v grafové databazi bude analyzo-
van kromeé pocitace i ¢lovékem, je mozné graf doplnit i o dalsi data z databaze
Drupalu pro jeho snadnéjsi pochopeni a orientaci v ném.

Pro identifikaci vrcholu v grafové databazi bude vyuzit unikatni identi-
fikdtor vrcholu, ktery je pfifazen kazdému vrcholu v systému Drupal. [[17]
Konkrétné jde o takzvané NID, tedy ,,Node ID“.

2.4.2 Data ¢tena z grafové databaze

Druhé faze procesu hledani doporuceni popsand v kapitole , tedy jiz sa-
motné dotazovani se na seznam doporuceni, zacind pri navstéveé prispévku
uzivatelem. Pti ni dojde k odeslani pozadavku na server. Z tohoto pozadavku
Drupal ziska NID pozadovaného prispévku. Nasledné dojde k dotazani se gra-
fové databaze na doporucované prispévky pro prispévek s timto NID.

Grafova databéze provede vypocet PageRanku pro zadany ptispévek a vrati
seznam nékolika NID prispévki, které PageRank ohodnotil nejlépe. Neni nutné
vracet kompletni seznam vysledkli. Pocet vracenych NID bude korespondovat
s poc¢tem prispévki, které se budou zobrazovat navstévnikovi. Pocet takovych
prispévki byl zvolen na pét, jelikoz se jednd o ¢islo, které nabizi dobry pocet
alternativ, kam se mtiize navstévnik vydat. Zaroven se nejedna o prilis vysoky
pocet, ktery by névstévnikovi trvalo precist.

Ziskany seznam NID bude preddn do sablonovaciho systému Twig, ktery
ze ziskanych NID vytvori odkazy URL sméfujici na dané prispévky.
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KAPITOLA 3

Implementace

V této kapitole jsou popsany postupy a rozhodnuti spojené s implementaci
feSeni. Samotnd implementace vychazi z ndvrhu feSeni, ve kterém byly zod-
povézeny zasadni otazky tykajici se architektury systému a jeho vnitrniho
fungovani.

3.1 Priprava vyvojového prostredi

3.1.1 Drupal

Jak jiz bylo vysloveno v navrhu feseni, hlavni roli v celém procesu doporuco-
vani prispévku bude hrat modul pro Drupal. Pro vyvoj modulu pro Drupal
bylo nejdrive nutné zprovoznit vyvojové prostiedi. Hlavnim tkolem bylo zpro-
voznit lokalni instanci Drupalu, ve které bude modul vyvijen.

Jelikoz fakultni web bézi na Drupalu ve verzi 8, v této verzi byl spustén
Drupal i v lokalnim prostfedi. Redakéni systém Drupal je napsan v progra-
movacim jazyce PHP a postaven na frameworku Symfony. Stazeni Drupalu je
mozné provést pomoci spravce PHP zévislosti Composer prikazem:

$ composer create-project drupal-composer/drupal-project:8.x-dev
fit_drupal --no-interaction

Tento prikaz provede stazeni balicku drupal-composer/drupal-project a na-
sledné provede instalaci zavislosti projektu pomoci composer install.

Pro spusténi Drupalu ve vyvojovém prostredi stac¢i pouzit PHP built-in
webserver, ktery je souc¢asti PHP CLI. Spustit server Ize jednoduchym prika-
zem:

$ php -S localhost:8000

Po spusténi serveru na zvolené adrese je mozné pomoci webového prohli-
zeCe pristupovat na server.
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Po otevieni adresy localhost:8000 ve webovém prohlizeCi se jiz otevie
stranka, kterd uzivatele provede instalaci samotného Drupalu. Tato ¢ast pro-
cesu zahrnuje konfiguraci instance Drupalu, pripojeni do databéze a vytvoreni
databdzového schématu.

Redakéni systém Drupal ke svému chodu vyzaduje databazi. Pro lokdlni
instanci Drupalu byla zprovoznéna databaze MySQL ve verzi 5.7. S databa-
zovym schématem neni nutné jakkoliv manipulovat, Drupal si jej béhem své
instalace vytvori sam.

3.1.2 Neodj

Pro spusténi grafové databaze byl pouzit databazovy engine Neodj v edici
Neo4j Enterprise for Developers. Oproti bézné Enterprise edici se vyznacuje
tim, ze v instalaci zahrnuje i klientskou aplikaci Neo4j Browser, pomoci které
lze databazovy server jednodusSe konfigurovat. Tato aplikace ddle umoznuje
spoustét nad databazi dotazy v jazyce Cypher a ziskané vysledky vizualizovat.
Ukéazka uzivatelského rozhrani a vizualizace grafu je ukdzana na obrazku B.1.

neo4j@bolt://localhost:7687 - Neodj Browser
File Edit View Window Help Developer

§ MATCH (n:Clanek) RETURN n LIMIT 50 4 P s ~ [s X

field doporuceny obsah(7)

-}

Displaying 50 nodes, 56 relationships

m ‘ ¥ 3 % 4
o & ", g
. § ’”.4,,@’ Fa
Omw ot &
&1
b
&

Obrazek 3.1: Neodj Browser

Pro pouziti algoritmu PageRank je nutné do databaze doinstalovat plugin
Neo4j Graph Algorithms. Toho je jednoduché docilit opét pomoci aplikace
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3.2. Tvorba modulu pro Drupal

Neo4j Desktop. K pouziti pluginu neni nutnad zadna konfigurace, pouze je
nutné restartovat databazovy server.

3.1.3 Priprava dat pro vyvoj

Dalsim dulezitym krokem bylo ziskani redlnych dat, nad kterymi by byla pro-
vadéna analyza souvislosti. Tato data mi poskytl technicky spravce Ing. Karel
Papez v podobé MySQL dumpu popisujici databdazové schéma a ulozend data.

Nastala ovsem komplikace, kdy nebylo mozné rozbéhnout lokalni instanci
Drupalu nad databazi s daty ze ziskaného MySQL dumpu. Tento problém
byl zpisoben tim, zZe lokalni instalace se neshodovala s instalaci Drupalu pri-
pravovaného fakultniho webu. Konkrétné slo o to, ze v lokalni ¢isté instalaci
Drupalu chybéla veskera konfigurace a moduly, které byly v pripadé fakultniho
webu pritomny. Vysledkem bylo, ze pfi pokusu rozbéhnout lokalni Drupal nad
databéazi fakultniho webu, server opakované vracel error HTTP 500.

Aby se data z dumpu dostala do lokalni instance Drupalu, zvolil jsem cestu
nacist z MySQL dumpu fakultniho webu pouze data tykajici se ptispévkh a na-
sledné je zapsat do databaze lokaln{ instance Drupalu pomoci Drupal Entity
API. Pro tento ucel byl vytvoren skript, ktery projde strukturu uloZenych dat
ve zdrojové databdzi a na vystupu poskytne tato data ve formatu JSON.

Zde je dtlezité zminit, ze struktura dat ulozenych v databazi Drupalu neni
v podobé, kdy jeden radek tabulky odpovida jedné entité. Jak jiz bylo feceno
v kapitole , Drupal nahlizi na vsechny ulozené objekty jako na vrcholy
(nodes). Drupal vytvaii pro kazdy typ pole svou vlastni tabulku. V fadce
takové tabulky je kromé ostatnich informaci ulozena samotna hodnota a odkaz
na prislusny vrchol ve formé NID. Pomocny program pouzity pro ¢teni dat
z MySQL databaze musel s touto skutecnosti pracovat.

Serializovand data v JSON forméatu bylo nasledné nutné zapsat do lokalni
instance Drupalu. Toho bylo docileno vytvorenim pomocného modulu, pomoci
néjz byla prectena data ve formatu JSON a nasledné byla pomoci Drupal En-
tity API zapsdna do databaze cisté instalace Drupalu. Procedura importu
byla vytvorena tak, aby ji bylo mozné spustit z prikazové radky pomoci pri-
kazu $ drush fitjsondata:import. Na konci tohoto procesu tedy stala lokalni
instalace Drupalu s naimportovanymi daty z fakultniho webu.

3.2 Tvorba modulu pro Drupal

Modul Drupalu je soubor zdrojovych soubort obvykle zaarchivovany ve for-
matumodul . tar.gz. Prvnim krokem k vytvoreni Drupalu je zvoleni jeho nazvu.
K nazvu musi byt pridruzen takzvany machine name, coz je textovy retézec,
pomoci kterého se bude Drupal vnitiné na modul odkazovat. Pro modul vy-
tvoreny pro ucely této prace byl zvolen nazev ,, FIT recommendation block®,
¢emuz odpovidd machine name fit_recommendation_block.
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Veskeré soubory modulu se po jeho instalaci do Drupalu nachazeji v adre-
safi modules/fit-recommendation-block/ v kofenovém adresati projektu. Diile-
Zity je soubor fit_recommendation_block.info.yml, ktery v sobé nese zakladni
informace o modulu jako naptiklad jeho jméno ¢i verzi. Aby bylo mozné pri-
dat zavislost modulu na driver GraphAware Neojj PHP Client, je nutné pri-
dat soubor composer. json a pomoci piikazu $ composer require "graphaware
/neo4j-php-client:~4.0" jej do zavislosti pridat.

Pro vytvoreni bloku je soucasti modulu tfida FITRecommendationBlock v jme-
ném prostoru Drupal\fit_recommendation_block\Plugin\Block. Soucasti této
tridy je metoda build, ktera definuje chovani bloku, kdyz je uzivateli zobra-
zen na webové strance. V této metodé je iniciovan proces hledani doporuceni
v databazi Neo4j

Blok je mozné v administraci Drupalu konfigurovat. Pro pripad, ze uzivatel
konfiguraci nevyplni, blok obsahuje i vychozi konfiguraci, kterd bude v takovém
piipadé vyuzita. Vychozi konfigurace je ulozena v souboru config/install/
fit_recommendation_block.settings.yml. Formulaf pro zménu konfigurace je
definovan v metodé blockForm tTidy FITRecommendationBlock. Tento formuldr
se uzivateli zobrazi v administraci pti tpravach bloku.

3.2.1 Implementace zapisu dat do Neo4j

Pokud mluvime o zapisu dat do Neo4j, jedna se o prvni fazi procesu hledéni
doporuceni. Pti ni je nutné precist vSechny potiebné entity v databazi Drupalu
a zapsat je do grafové databaze. Proceduru je potieba navizat na tzv. Drupal
CRON, ktery je blize popsan v podkapitole .

Cteni z databaze Drupalu je realizovano pomoci Drupal Entity API. Pro
kazdy typ obsahu jsou z databaze nacteny vsechny publikované vrcholy. Ty
jsou nasledné zapsany pomoci Cypher dotazu. Dotaz, ktery vytvori v Neo4j
vrchol typu ¢lanek s NID 330 vypada takto:

MERGE (a:Clanek {nid: 330})

Po tspésném ulozeni vsech vrcholi je mozné vytvorit v grafové databéazi
vztahy mezi vrcholy. Pro kazdy vrchol jsou do grafové databaze zapisovany
vSechny z néj vychézejici hrany timto zpusobem:

MATCH (a {nid: 330}),(b {nid: 420}) MERGE (a)-[r:primarni_stitek]->(b)

Tato query nejdiive ve své MATCH ¢éasti nalezne zdrojovy a cilovy vrchol.
Pokud jsou vrcholy a a b se zadanymi NID nalezeny, je mezi nimi pomoci
MERGE klauzule vytvoren vztah typu primarni_stitek. Zakladni principy jazyka
Cypher jsou poprany v podkapitole .

GraphAware Neojj PHP Client umoznuje pro vylepseni vykonu ulozeni
dotazi do zdsobniku a jeho nésledné zpracovani grafovou databazi najednou
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v poradi, ve kterém byly dotazy priddny. S pouzitim takového zdsobniku lze
vytvorit vice vrcholt pomoci nésledujictho PHP kédu:

$stack = $this->client->stack();
$query = "MERGE (a:" . $nodeType . " {nid: {nid}})";
foreach ($nodes as $node){

$stack->push($query, ["nid" => $node->id()]);

Ir
$this->client->runStack($stack) ;

Cel4 tato procedura, ktera ¢te data z databédze Drupalu a nasledné je zapi-
suje do Neodj, je soucésti takzvaného CRON hooku. Pomoci néstroje CRON
jsou v Drupalu spoustény pravidelné se opakujici tkoly jako naptiklad kon-
trola aktualizaci. CRON hook je v Drupalu moznost, jak spustit vliastni kéd
pri vykonani CRON procedury. CRON hook je mozné realizovat pomoci vy-
tvoreni specialni funkce v souboru fit_recommendation_block.module. Nazev
funkce musi byt ve formétu module machine name_cron, v tomto piipadé se
tedy funkce jmenuje fit_recommendation_block_cron. V jejim téle je kdd, ktery
je pri kazdém spusténi CRON procedury spustén.

3.2.2 Implementace ziskani doporuceni z Neo4j

Proces ziskani doporuceni za¢ind pristupem navstévnika na prispévek fakult-
niho webu. Nejdrive je pottfeba identifikovat, na kterém prispévku se navstév-
nik nachéazi. Toho je dosazeno ziskanim NID z parametru requestu. Drupal
umoznuje jednoduse ¢ist takové parametry timto zplisobem:

$parameters = \Drupal::routeMatch()->getParameters() ;
$currentNode = $parameters->get("node");

Nésledné je s pomoci NID aktudlné zobrazeného prispévku sestaven Cypher
dotaz pro ziskani doporucenych prispévki. Sestaveni tohoto dotazu, ktery
spusti nad daty algoritmus PageRank, je popsano dale v podkapitole @
Za ucelem komunikace s Neo4j a ziskanim vysledku z grafu je v modulu defi-
novana tiida GraphReader.

V névrhu feseni bylo zvoleno, ze blok s doporuc¢enimi bude uzivateli zob-
razovat pét odkazl na doporucované prispévky. Z principu fungovani Perso-
nalised PageRanku vyplyva, ze zdrojovy vrchol, pro néjz jsou vypocitavany
dilezitosti vrchold, byva ve vysledném ohodnoceni velice ¢asto umistén na
prvnich pozicich dle hodnoty dulezitosti.

Z tohoto diuvodu je z grafové databaze pokazdé ziskdvan seznam doporu-
cenych prispévku o jeden prispévek delsi, nez bude zobrazeno uzivateli. Déje
se tak pro pripad, ze pocatecni vrchol (aktudlné zobrazeny piispévek) bude
pravé obsazen v seznamu ziskaném z Neo4j a bude jej tedy potireba pred vy-
kreslenim uzivateli vyradit. Pokud v ziskaném seznamu aktudlné zobrazeny
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prispévek nefiguruje, seznam je oriznut na pozadovany pocet prispévki od-
stranénim nejhiife ohodnocenym doporucenim.

Vykresleni bloku se seznamem doporuceni

Po ofiznuti seznamu doporuceni na pocet péti prispévkl je tento serazeny
seznam NID pfedan prezentacni vrstvé. O vykresleni dat do HTML se stard
sablonovaci systém Twig. Pro vykresleni je nejdrive potfeba Sablony. Kon-
krétni sablona pro FIT recommendation block je ulozena v souboru templates
/fit_recommendation_block.html.twig. Jednd se o zdrojovy k6d HTML obo-
haceny o znacky Twigu. Ty jsou pred odeslanim vysledného HTML nahrazeny
hodnotami vyhodnocenymi Twigem. Tim vznikne ¢isty HTML kéd, ktery je
v HTTP odpovédi vracen uzivateli.

Do sablony je pomoci Twigu mozné predat proménné pomoci PHP. Hod-
noty proménnych pak muzou byt pomoci Twig znacek dale zpracovany a vy-
tisknuty to vysledného HTML. Kromé jednoduchého vytisknuti umoznuje
Twig volat nadefinované funkce. V tomto modulu je takto z Twigu volana
funkce path, kterd pro zadany prispévek vytvoii URL sméfujici na stranku
s timto prispévek. Timto zptisobem je mozné pomoci Twig Sablony vytvorit
HTML, které vykresli pro kazdy prispévek jiny seznam doporuceni. Vysledny
blok je zobrazen na obrazku @l

FIT recommendation block

1. Legislativa tykajici se bakalarského

a magisterského studijniho

S 4
2. Pfijimaci fizeni do Ceského

programu

ciho fizeni

Obréazek 3.2: Blok se seznamem doporucenych prispévki

3.3 Dotaz pro ziskani doporucenych prispévki

Pro ziskani seznamu doporucenych prispévku z grafové databaze je potieba
vytvorit dotaz, pro néjz provede grafova databaze potrebné vypocty. Aby bylo
mozné dotaz pochopit, je nutné se nejdrive jemné seznamit s dotazovacim
jazykem Cypher.
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3.3.1 Jazyk Cypher

Neo4j vyuziva dotazovaci jazyk Cypher. Nejjednodussim piikladem dotazu,
ktery z databaze precte data, je MATCH klauzule. Pomoci ni je mozné defino-
vat vzor, ktery se bude databaze snazit najit. Vzorem muzou byt napiiklad
dva vrcholy spojené hranou. Vzor je v jazyce Cypher mozné popsat syntaxi,
kterd je inspirovand ASCII artem. To znamena, ze textovy Tetézec popisujici
vzor pripomind vizudlné samotny graf. Naptiklad vrchol je mozné popsat ku-
latymi zédvorkami takto: (vrcholl), dva vrcholy propojené vztahem pak takto:
(vrcholl)--(vrchol2).

Pro odliseni riznych typu vrcholi ale i hran lze pritadit vrcholu ¢i hrané
svij nazev (label). Ten lze v Cypher dotazu zohlednit pii definovani vzoru
za dvojteckou (napi: (clenRodiny:Osoba)).

Pro vsechny vyskyty daného vzoru je nasledné provedeno pokracovani do-
tazu. Prikaz byva typicky zakoncen klauzuli RETURN, ktera stanovuje, jakéa data
mé dotaz vracet. Pro priklad uvadim jednoduchy priklad dotazu:

MATCH (spisovatel:Osoba)-[:je_autorem]-(dilo:Kniha) RETURN dilo,
spisovatel.

Tento dotaz nejdrive projde ulozena data a pokusi se v nich najit takové
¢asti grafu, které odpovidaji definovanému vzoru. Kazdy vyskyt vzoru se na-
sledné dostava do c¢asti dotazu s RETURN klauzuli. Vysledkem dotazu jsou dvo-
jice tvorené vSemi knihami v grafu a jejich pfislusnymi autory.

Filtrovani vybranych vysledka na zakladé néjaké podminky ¢i razeni lze
v jazyce Cypher realizovat pomoci klauzuli WHERE a ORDER BY. Pro omezeni
poc¢tu vysledkt lze pouzit klauzuli LIMIT. Jelikoz je jejich princip podobny
jako v jazyce SQL a jejich dilezitost v kontextu prace neni vysoka, neni jim
v této kapitole vénovano vice prostoru.

3.3.2 Spusténi PageRanku pomoci Cypher dotazu

Standardni MATCH dotaz neni pro realizaci algoritmu PageRank dostacujici. Ke
spusténi algoritmu, ktery je soucasti doinstalovaného pluginu Graph Algori-
thms je nutné vyuzit klauzule CALL takovymto zpusobem:

CALL algo.pageRank.stream('Clanek', 'LINKS', {iteratiomns:20,
dampingFactor:0.85})

Timto zptsobem je vykonana klasicka verze algoritmu PageRank. Jak je
z dotazu vidét, pouzivd hodnotu 0,85 pro damping factor a pocet iteraci vy-
poc¢tu PageRanku je roven 20.

Pro ucely této prace je ale nutné vyuzit modifikaci Personalised PageRank.
Tato modifikace se vyznacuje tim, Ze je nejdiive potieba nalézt pocatecni vr-
chol, pro ktery bude PageRank stanovovat dulezitost dalsich vrcholi. Tento
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pocatecni vrchol lze nalézt pomoci jednoduché MATCH klauzule pred spusté-
nim samotného PageRanku. Nalezeny pocate¢ni vrchol je nasledné algoritmu
predan pomoci parametru sourceNodes.

MATCH (pocatecniClanek:Clanek {name: C"lanek X"})
CALL algo.pageRank.stream('Clanek', 'LINKS', {iterations:20,
dampingFactor:0.85, sourceNodes: [pocatecniClanek]})

Pro zvyseni relevance vysledkt algoritmu je potfeba v dotazu zohlednit
i rizné typy vztahii. Toho lze docilit pouzitim vah hran. Jelikoz i hrany mohou
v grafové databdzi v sobé nést data, lze do nich jednoduse zapsat samotné vahy
a pri spusténi PageRanku tyto vahy Cist.

Existuje zde ale i moznost pritazovat vahy vztahiim az v momenté, kdy
dochézi k vypoctu PageRanku. Takovy pristup prindsi moznost ménit vahy
pri kazdém prichodu PageRanku bez zmény zapsanych dat v grafu. Zapsanim
vah do grafu by navic dochazelo ke zbyte¢né redundanci dat, jelikoz jeden typ
vztahu bude mit pfi vypocétu vzdy stejnou vahu.

3.3.3 Transformace grafu pro PageRank

Pro analyzu konkrétniho grafu prispévki, se kterym tato prace pracuje, je
zkreslujici, ze PageRank prochézi graf pouze po sméru orientovanych hran.
Ackoliv v databazi Drupalu je smér vztaht vzdy jasné definovan, pro Page-
Rank by mélo byt mozné prochazet hrany v obou smérech. Pro takové ucely
lze graf pretransformovat do podoby, kdy z jedné orientované hrany se sta-
nou dveé orientované hrany vedouci v obou smérech. Témto nové vzniknuvsim
hranam lze opét udélit vahu.

Pouziti dvou opac¢né orientovanych hran mezi dvéma prispévky lze dobre
popsat na piikladé. Reknéme, 7Ze mame dva piispévky, mezi kterymi vede
vztah typu primdrng stitek. Tento vztah bude pretransformovan do dvou vztah,
kde kazdému z nich bude pridélena vaha. Pokud bude pro vztah ve sméru od
rodice k potomkovi pridélena vaha hodnoty 0,7 a v opa¢ném sméru bude zvo-
lena vaha 0,3, bude tim pfeddana PageRanku informace, aby upfednostnoval
¢lanky umisténé v hierarchii nize.

Priklad vlivu vah hran na vysledky PageRanku

Na nésledujicim prikladé je ndzorné demonstrovan vliv vah hran. PageRank
byl aplikovan na ¢lanek ,, Bakalarsky studijni program® (, BSP*). K vypoctu
byly pro jednoduchost zohlednény pouze vztahy typu primdrnd stitek. V prv-
nim pripadé byly vahy nastaveny v obou smérech vztahu na shodnou hodnotu
0,5. V druhém pripadé byly vahy upraveny na hodnotu 0,7 ve sméru od rodice
k potomkovi a v opa¢ném sméru na hodnotu 0,3.

Tim pro PageRank vznikla tendence zvysovat dilezitost prispévkim vy-
skytujicim se v hierarchii nize. To lze vidét na rozdilném poradi prispévki.
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7 vysledku je zajimavé si povsimnout, ze v pripadé dotazu s nesymetrickymi
hodnotami v tabulce ¢lanek , Studijni programy“, ktery je rodi¢em c¢lanku
, Bakalarsky studijni program*, ve vysledcich klesl nize.

Bakalarsky studijni program
Prijimaci fizeni

Bakalarské obory

Studijni programy (rodi¢ ,,BSP*)
Bakalarska zavérecna zkouska

Bakalarska prace

O bakalatrském programu

P RS Nl Rl ol R B

Kombinované studium

Tabulka 3.1: Sefazeny seznam s pouzitim symetrickych vah v obou smérech

Bakalarsky studijni program

Ptijimaci tizeni

Bakalarské obory

Bakalarska zavérecna zkouska
Bakalarska prace

O bakalaiském programu
Kombinované studium

Studijni programy (rodi¢ ,,BSP*)

XN S Y o) =

Tabulka 3.2: Sefazeny seznam s pouzitim nesymetrickych vah v obou smérech

Cypher projection

Takovou transformaci grafu, kdy z hrany v jednom sméru vzniknou hrany
dvé v opacnych smérech, je mozné realizovat pomoci takzvané Cypher pro-
jection. Jedné se o transformaci fyzicky ulozeného grafu do grafu virtudlniho.
[18] S timto virtudlnim grafem je nasledné mozné provadét dalsi operace jako
napriklad spusténi PageRanku.

Virtualni graf 1ze sestrojit na zdkladé existujictho grafu s pouzitim trans-
formacnich pravidel. Napriklad je mozné fici, ze pro kazdy vztah typu pri-
mdrni Stitek v puvodnim grafu bude ve virtudlnim grafu existovat vztah
stejné orientace s vahou 0,7. Tim je vyfesen problém redundance vah ulo-
zenych v grafu zminovany v predchozi podkapitole. Pro umoznéni PageRanku
prochazet hrany obéma sméry je dale uzitecné vyuzit pravidlo, které by pro
kazdy vztah v daném sméru vytvorilo ve virtudlnim grafu dva vztahy ve vza-
jemné opacnych smérech.
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Takova transformacni pravidla pouzitd v Cypher projection lze popsat re-
lativné jednoduchymi Cypher poddotazy. Zde je priklad transformac¢niho pra-
vidla, které pretransformuje dva vrcholy spojené vztahem typu primdrni stitek
do dvou vrcholt spojenych hranou o vaze 0,7. Zaroven je dobré si pov§imnout,
ze 7 vrcholu m se stal zdroj (id(m)AS source) a z vrcholu n se stal cil (id(n)AS

target). To mé za nésledek, Ze ve virtudlnim grafu bude mit hrana opac¢nou
orientaci nez v grafu puvodnim.

MATCH (n)-[:field_primarni_stitek]->(m) RETURN id(m) AS source, id(n)
AS target, 0.7 AS weight

Pro ucely této prace vzniklo béhem implementace 14 takovych transfor-
macnich pravidel. Takovyto pocet pravidel vznikl, protoze s pomoci Page-
navic pouzivana odlisnd vaha pro kazdy smér hrany, kvili tomu narostl pocet
pravidel na 14.

Sérii takovychto pravidel 1ze spojit do jednoho pravidla pouzitim klauzule
UNION nésledovné: pravidlol UNION pravidlo2 UNION ... Takto vzniklé spo-
jené pravidlo lze predat jako argument do algoritmu PageRank. Pti volani
dotazu zbyva uz jen sdélit PageRanku, aby pracoval s vzniklym virtualnim
grafem. Vysledny dotaz mé tuto podobu:

MATCH (subject:clanek {nid:${nid}}) CALL algo.pageRank.stream(
'MATCH (n) RETURN id(n) as id',
'"MATCH (n)<-[:field_primarni_stitek]-(m) RETURN id(n) AS source, id(
m) AS target, 0.38 AS weight

UNION MATCH (n)-[:field_primarni_stitek]->(m) RETURN id(n) AS
source, id(m) AS target, 0.48 AS weight

UNION MATCH (n)-[:field_doporuceny_obsah]->(m) RETURN id(n) AS
source, id(m) AS target, 0.48 AS weight

UNION MATCH (n)-[:field_souvislosti]->(m) RETURN id(n) AS source,
id(m) AS target, 0.16 AS weight',

{graph: 'cypher', iterations:20, dampingFactor:0.85, weightProperty
:'weight', sourceNodes: [subject]}

YIELD nodeld, score
WHERE score > 0 AND algo.getNodeById(nodeId):" . $node->bundle() . " "

RETURN algo.getNodeById(nodeId) as res, score
ORDER BY score DESC
LIMIT ${limit}

V takovéto podobé je novy virtudlni graf vytvoren pfi kazdém zavoldni
dotazu. V soucasnosti takové feseni plné postacuje pozadavkim na rychlost.
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Pro pripadné zlepseni vykonu je ovSem mozné virtualni graf nacist predem
do paméti pod libovolné zvolenym jménem a pod timto jménem se na néj
v dotazu nésledné odkazovat.
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KAPITOLA

Testovani a ladéni vysledkii

Testovani je nedilnou soucasti vyvoje softwarového projektu. Jeho cilem je oveé-
rit spravnou funkcénost projektu jak z pohledu spravnych vystupta algoritmu,
tak z pohledu pfinosu pro uzivatele. V této kapitole je zaroven vénovan pro-
stor ladéni vah pro algoritmus PageRank tak, aby poskytoval co nejkvalitnéjsi
doporuceni.

4.1 Testovani PHP k6du

Standardem pro testovani PHP kédu je framework PHPUnit. Poskytuje pro-
gramatorovi prostiedi, ve kterém muze jednoduse ovérovat tvrzeni a kontrolo-
vat tak vystupy kédu. Pro pripady, kdy kéd pracuje s objekty, jejichz chovani
je v testovacim prostiedi slozité replikovat, PHPUnit umoznuje vytvorit pro
objekt takzvany mock, ktery se navenek miize chovat jako pozadovany objekt
bez nutnosti fddného vnitiniho chovani.

Zakladnim typem testu jsou jednotkové testy, které ovéruji spravnou funkc-
nost mensich ¢asti kédu. Jednotkové testy pouzité v modulu FIT recommen-
dation block jsou umistény v adresari tests/src/Unit. Jejich spusténi ovéruje
zejména korektni transformaci dat pri sestavovani seznamu doporucenych pri-
spévki.

Druhym typem testi, které jsou v modulu pouzity, jsou integracni testy.
Jejich cilem je zejména ovérit fungujici spolupraci systému Drupal s data-
bazi Neodj. Pro spusténi integracnich testt je nutné, aby byla spusténa Neo4j
s testovacim grafem pro ovéreni korektni komunikace s databazi.

Pro jednoduché pouziti frameworku PHPUnit byl vytvoren soubor phpunit
.xml.dist, ktery obsahuje zakladni konfiguraci pro spusténi testi modulu.
Podrobnéjsi informace ohledné spusténi testil je popsano v souboru README.
md. Provést testy je mozné pomoci nasledujiciho prikazu:

$ phpunit -c fit-recommendation-block/phpunit.xml.dist
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4.2 Uzivatelské testovani a ladéni vah PageRanku

Cilem uzivatelského testovani je stanovit, zda implementované feseni posky-
tuje kvalitni vysledky. Predevsim kvalitni vysledky totiz urcuji, zda bude mit
prace pro uzivatele opravdu kyzeny ptinos.

4.2.1 Hledani idealnich vah

Jak bylo feceno v kapitole implementace, jednémi z parametru pro algoritmus
PageRank jsou vahy hran, nad kterymi je algoritmus proveden. Stanovit ide-
alni hodnoty vah tak, aby PageRank poskytoval co nejlepsi vysledky je ovsem
slozity ikol. Mnohem jednodussi je pokusit se stanovit tyto vahy pomoci intu-
ice na zdkladé myslenek formulovanych v analyze a pochopeni vyznamu vah.

Pro intuitivni stanoveni vah byly dale uplatnény informace ziskané z kon-
zultace s Marii Bohmovou, ktera se podili na tvorbé a spravé obsahu fakultniho
webu. Vzniklé vahy byly zvoleny takto:

field_primarni_stitekLR 0,35
field_primarni_stitekRL 0,6
field_doporuceny_obsahLR | 0,4
field_doporuceny_obsahRL | 0,1

field_clanek 1
field_misto 0,15
field_kontakt 0,35
field_zodpovedna_osoba 0,25
field_prunik_stitkulR 0,1
field_prunik_stitkuRL 0,25

field_sekundarni_stitkyLR | 0,25
field_sekundarni_stitkyRL | 0,5
field_souvislostilR 0,15
field_souvislostiRL 0,1

Tabulka 4.1: Intuitivné volené vahy hran pro PageRank

Neékterym typtum vztahil je pridélena dvojice vah pro kazdy smér vztahu.
To je v tabulce znézornéno postfixem ,,LR“ (left — right, po sméru vztahu)
a ,,RL* (right — left, proti sméru vztahu). Ostatni vztahy maji stanovenou
shodnou vahu pro oba sméry.

Intuitivné stanovené vahy hran lze sice jednoduse stanovit, ovsem od ide-
alnich vah se mohou znac¢né lisit. Zpusob, jakym ziskat idealni vahy, mize
byt projit vsechny mozné kombinace vah a néjakym zptisobem ohodnotit kva-
litu ziskanych vysledkt. Jelikoz se jedna o velky stavovy prostor, je nutné jej
prochézet strojové.
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Pro nalezeni idealnich vah bylo nejdrive potfeba stanovit, jaké jsou ide-
alni vysledky algoritmu. Za timto tcelem byly na zdkladé konzultace s Ma-
rii Béhmovou stanoveny idealni doporuceni pro pét ¢lanka z riznych odveétvi
webu. Konkrétné vzniklo pét sefazenych seznami po deseti doporucenych ¢lan-
cich. Cilem PageRanku tedy bylo se témto idedlnim seznamtim svymi vysledky
co nejvice priblizit.

4.2.2 Metrika pro porovnani seznamu doporuceni

Daéle bylo potreba vytvorit metriku, kterd ohodnoti, jak moc se ziskané vy-
sledky podobaji tém idedlnim. Na vstupu do metriky stoji vzdy seznam ide-
alnich vysledku o deseti doporucenich. S nimi je potfeba porovnat seznam
clankd, které byly ziskdany s pomoci algoritmu PageRank s pouzitim danych
vah.

Pro porovnani téchto seznamu byla zvolena metrika, kterd se pro kazdé
doporuceni pokusi nalézt prislusné doporuceni i v readlném seznamu ziskaném
z PageRanku. Pro kazdy takto nalezeny ¢lanek je vypocitana vzdélenost mezi
pozici v idealnim seznamu a ve redlném seznamu. Vzdélenosti pro kazdy ¢lanek
jsou seCteny a vysledkem je skore, které urcuje miru podobnosti seznami.
U takto vypocteného skore plati, ze ¢im mensi hodnoty nabyva, tim vétsi je
podobnost idedlniho a skutecného seznamu doporuceni.

Pokud se prvnich deset doporuceni ve skute¢ném seznamu rovna idedlnimu
seznamu, vzdalenost pro kazdy clanek je nulovd, a tedy i vysledné skore je
rovno nule. Naopak v nejhorsim pripadé, kdy neni PageRankem zadny z ¢lankt
nalezen, je do vysledného skore prictena pro kazdy c¢lanek penalizace, kterd
se rovna poctu ¢lanku v databazi Drupalu. Toto ¢islo se v ¢ase mirné meénilo,
v dobé psani prace se v databazi Drupalu vyskytovalo 203 ¢lankt. V nejhorsim
piipadé tedy muze skére nabyt hodnoty 10 % 203 = 2030.

Jelikoz z konzultace idedlnich doporuceni vzeslo takovychto seznamu pét,
pro kazdé nastaveni vah doslo k péti vypoctim skére podobnosti. Téchto pét
skére bylo vzdy algoritmem sec¢teno. Nejhorsi moznou hodnotou skére tedy ve
vysledku je 2030 x 5 = 10150

Tato metrika byla aplikovdna na rizné zpusoby hledani doporuceni. Vznikly
tak celkem 4 pripady, pro které bylo vypocteno vysledné skére:

Zptsob hledani doporuceni ‘ skore ‘
Néhodné poradi prispévku (prameér z 500 pokusii) 4862
PageRank s ndhodnymi vahami (pramér z 500 pokust) | 697
PageRank s intuitivné stanovenymi vahami 562
PageRank se stejnymi vahami 545

Tabulka 4.2: Skére riiznych zptisobt pro hledani doporuceni
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4.2.3 Prochazeni stavového prostoru vah

V navrhu feseni byla stanovena potieba 14 vah, kde kazd4 z nich mtize nabyvat
néjakého redlného ¢isla v intervalu od 0 do 1. Pfi n moznych hodnotach pro
kazdou vahu vzniké stavovy prostor o n'4 moznych stavech. Takto vznikly
stavovy prostor je rozsahly a vyzadoval by vétsi mnozstvi ¢asu pro otestovani
jeho moznych kombinaci hodnot.

Proto bylo zvoleno sestavit heuristiku, kterd vypocte uspokojivé nasta-
veni vah pfi nizkém poctu otestovanych stavi. Byly sestaveny tii vzajemné
podobné heuristiky.

Prochéazeni stava tvorenych ndhodné generovanymi vahami

Prvni heuristikou bylo generovat vahy ndhodné a pro kazdy nahodné vygene-
rovany stav vypocitat vysledné skore podobnosti seznamu doporuceni. Z takto
provedenych vypocti by nasledné byl vybrano nastaveni vah, na zakladé kte-
rych vznikla doporuceni s nejnizsim skére. Pro 500 vypoctl skére bylo vypoc-

eV,

Hledani vah postupnym prochazenim hodnot

Na pocatku druhé heuristiky byly vahy stanoveny na pocatecéni hodnotu 0,5.
Heuristika byla navrzena tak, aby postupné prosla vsech 14 vah a pro kazdou
vahu otestovala nékolik hodnot jdoucich po sobé po stejnych skocich (napti-
klad 0,1, 0,2, 0,3, .., 1). Pro kazdou vdhu byla nasledné uloZena hodnota,
ktera poskytnula co nejlepsi vysledné skére. Nad kompletnim seznamem takto
vzniklych nejlepsich hodnot byl nakonec opét proveden PageRank a vypocteno
jeho skére.

Takto vzniklé vahy je mozné pouzit jako pocatecni vahy a vypocet heu-
ristiky s nimi opakovat. Po opakovaném provedeni této heuristiky ovSem neni
zaruceno dosazeni lepsiho vysledku. Doporuceni na zakladé takto vzniklych
vah méla po tirech opakovanich metriky hodnotu skére 415. Po étvrtém opa-
kovani vypoctu metriky se ale skére navysilo na 525.

’ Opakovani heuristiky ‘ skére ‘

Prvni opakovani 462
Druhé opakovani 434
Treti opakovani 415
Ctvrté opakovani 525

Tabulka 4.3: Vyvoj skére pti opakovani vypocta heuristiky bez zapojeni zis-
kanych vah do vypoctu
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Hledani vah postupnym prochazenim hodnot s jejich okamzitym
zapojenim do vypoctu

Treti heuristika je principialné velmi podobna predchozi heuristice. Rovnéz
prochazi seznam 14 vah postupné. Na rozdil od predchozi heuristiky si ale
nejlepsi vahy neukldda stranou, ale po jejich ziskani je okamzité zapoji do
vypoctu. Diky tomu se hodnoty vah méni tak, aby bylo vzdy dosazeno lepsiho
nebo stejného skore. Tim se 1isi od predchozich heuristik, u kterych plati, ze
skére pouzitych vah se miize v pribéhu vypoctu zhorsit. Po péti opakovanich
heuristiky se skore ustélilo na hodnoté 330.

’ Opakovani heuristiky ‘ skore ‘

Prvni opakovani 406
Druhé opakovani 358
Treti opakovani 345
Ctvrté opakovani 330
Paté opakovani 330

Tabulka 4.4: Vyvoj skére pri opakovani vypoctu heuristiky se zapojenim zis-
kanych vah do vypoctu

4.2.4 Volba vyslednych vah

Béhem vypocta heuristik se ¢asto ukazovalo, ze nékteré vahy hraji na vysled-
ném skére (respektive na vyslednych doporucenich) nizkou roli. Skére totiz zi-
stavalo na témér stejnych hodnotach bez ohledu na ménici se hodnotu téchto
vah. Z tohoto divodu se ¢asto stavalo, ze tyto vahy ztistaly na hodnotach velice
blizkych nule, protoze algoritmus provadéjici heuristiku s jejich ménicimi se
hodnotami nepozoroval vylepseni vysledného skére. Jednalo se zejména o vahy
pouzité ve vztazich:

e clanek - misto,
e clanek - uddlost,

o clanek - kontakt.

Nizky dopad vztahu clanek - misto na vysledky PageRanku si vysvétluji
tim, ze v databazi Drupalu existuje velice malé mnozstvi entit typu misto. Pro
zvysSeni jeho vyznamu by bylo potifeba doplnit vétsi mnozstvi dat a vztahi
tykajici se mist.

V porovnani s entitou typu misto je pocet udédlosti a osob v grafu mnohem
vyssi. Davodem nizkého dopadu vztahu cldnek - uddlost a cldnek - kontakt
muze byt to, ze osoba a uddlost ptisobi v grafu velice Casto jako jeho listy.
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Kvili tomu se jejich ziskana dilezitost nemda kam dale sifit a ovliviiovat
tak ohodnoceni PageRanku dalsich vrchola v grafu. Na nasledujici tabulce lze
pozorovat, ze oproti ¢lanktm lze u osob a udalosti opravdu pozorovat vétsi

procento vrcholi, které jsou listy grafu.

Typ vrcholu ‘ Celkovy pocet | Pocet listti | Procento listii

osoba 256 176 68.75
uddlost 88 30 37.5
misto 9 2 22.22
clanek 203 4 1.97

Tabulka 4.5: Porovnani typu obsahu z hlediska mnozstvi listi v grafu

Pro vysledné pouziti v modulu FIT recommendation block byly pouzity
vahy, které vzesly z vypoctu tfeti metriky, jelikoz ziskaly nejlepsi skére. Hod-
noty, které meély na vysledky PageRanku nizky dopad, a algoritmus jim proto
pritkl nizké hodnoty, byly upraveny na zakladé intuitivné vzniknuvsich vah.
To bylo ucinéno pro pripad, ze budou data v databdzi Drupalu v budoucnu
obohacena tak, ze i tyto vztahy ziskaji pro PageRank vétsi vyznam.

Pro vysledné vahy byly nakonec zvoleny tyto hodnoty:

Tabulka 4.6: Intuitivné volené vahy hran pro PageRank

field_primarni_stitekLR
field_primarni_stitekRL
field_doporuceny_obsahLR
field_doporuceny_obsahRL
field_clanek

field_misto

field_kontakt
field_zodpovedna_osoba
field_prunik_stitkulR
field_prunik_stitkuRL
field_sekundarni_stitkyLR
field_sekundarni_stitkyRL
field_souvislostilR
field_souvislostiRL

0,48
0,38
0,48
0,88
0,48
0,14
0,2

0,52
0,34
0,4

0,15
0,78
0,16
0,1

4.2.5 Testovani vylepsenych vah

Vzniklé vahy bylo potfeba otestovat, zda opravdu poskytuji lepsi vysledky
nez vahy, které byly stanoveny intuitivné. Za timto tcelem vznikly dvé sé-
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rie seznamu doporucenych prispévki. Pro pét ¢lankt z riznych oblasti webu
byly vygenerovany seznamy doporuceni na zdkladé intuitivnich vah a na za-
kladé vylepsenych vah, které vzesly z prochazeni stavového prostoru pomoci
vytvorené heuristiky.

Takto vzniklé seznamy byly postaveny vedle sebe a konzultovany s Ma-
rii B6hmovou, ktery ze seznamu poskytuje lepsi doporuceni. Zaroven nebylo
feCeno, ktery ze seznamu predstavuje intuitivné vzniklé vihy a ktery vahy
vylepsené. V 60% pripadi byl seznam ziskany s pomoci nové vzniklych vah
oznacen za lepsi ze dvou porovnavanych.

Na zakladé tohoto ¢isla nelze s jistotou Fici, zda nové vzniklé vahy poskytuji
lepsi vysledky oproti vysledkim vzniklych na zakladé intuitivné stanovenych
vah. Samotné skére urcujici podobnost se seznamem idealnich doporuceni se
ovSem viditelné zlepsilo (562 s intuitivnimi vahami, 330 s nové vzniklymi va-
hami).

Hlavni zlepseni kvality doporuceni ale prineslo hlavné samotné pouziti al-
goritmu PageRank (zfetelné v tabulce @3) Hledanim idealnich vah posléze
nedoslo k vyraznému zlepseni kvality doporuceni ale pouze k mirnému po-
sunu, coz dokumentuje zlepseni skére podobnosti s idedlnimi doporucenimi
0 232 bodt.
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Zaver

V ramci této prace se podarilo zanalyzovat strukturu obsahu fakultniho webu
a naimplementovat pro néj systém pro doporucovani prispévki. K hledani
souvisejicich prispévku byl vyuzit algoritmus PageRank s vyuzitim vah vztahu
mezi prispévky. Pro jeho vyuziti jsou data ulozena v podobé grafu do grafové
databaze Neodj.

Pro doporuceni ziskanych souvisejicich ¢lank® byl vyvinut modul pro re-
dakéni systém Drupal. Soucasti modulu je blok, ktery za pomoci PHP Neo4j
driveru ziskava souvisejici ¢lanky z grafové databaze a vykresluje je do HTML
pomoci nastroje Twig.

Resen{ je pifnosné pro navstévniky webu, kterym zjednodusi orientaci na
webu Fakulty informacnich technologii CVUT v Praze. Pomoci doporudenych
¢lankl bude mit navstévnik moznost dostat se k souvisejicim ¢lanktim rychleji
bez dlouhého prochazeni hierarchie ¢lankt. Zaroven reseni pomuze tvircim
webu, kterym ubyde priace s manualnim prifazovanim doporucenych ¢lanku
v administraci Drupalu.

Ackoliv vysledné feseni poskytuje relevantni vysledky, existuje zde prostor
pro budouci praci, kterd by prinesla dalsi zkvalitnéni vyslednych doporuceni
pomoci hlubsi analyzy vyznami vztahi mezi prispévky a tpravou jejich vah
pouzitych ve vypocétu PageRanku.
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DODATEK A

Seznam pouzitych zkratek

AJAX Asynchronous JavaScript and XML

API Application Programming Interface

ASCII American Standard Code for Information Interchange
HTML Hypertext Markup Language

HTTP Hypertext Transfer Protocol

NID Node identifier

SQL Structured Query Language

URL Uniform Resource Locator
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DODATEK B

Obsah prilozeného USB flash
disku

readme.tXt......ooiiiiriiiiinnn... stru¢ny popis obsahu USB flash disku

thesis.pdf.. ..., text prace ve formatu PDF

fit-recommendation-block.tar.gz.......... zaarchivovany modul FIT

recommendation block

src

tfit—recommendation—block ............. zdrojové kbédy implementace
thesis..cooiviiiiiiinnen... zdrojova forma prace ve formatu IATEX
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