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Abstrakt

Prace popisuje navrh a implementaci serverové sluzby pro planovani a doporucovani jidelnicku
z dostupné databdze recepti. V praci jsou popsany vsechny fize vyvoje takového systému - od
vymezeni pozadavku, seznameni se s teoril doporucovacich systému, az po evaluaci vybranych al-
goritmt. Webov4 sluzba je implementovana jako RESTful API. Doporucovaci systém je hybridni,
kombinuje doporuceni popularnich polozek a content-based filtrovani.

Klicova slova doporuceni, jidelni plan, recepty, content-based filtrovani, RESTful, webova
sluzba

Abstract

The thesis describes the design and implementation of a server service for planning and recom-
mending a meal menu from an available recipe database. The thesis describes all phases of the
development of such a system - from the definition of business requirements, acquaintance with
the theory of recommendation systems, to the evaluation of selected algorithms. The web service
is implemented as a RESTful API. The system is hybrid, combining popular item recommen-
dation and content-based filtering.

Keywords recommendations, meal plan, recipes, content-based filtering, RESTful, web ser-
vice
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Kapitola 1

Uvod

Aplikaci, kterd umi sestavit jidelni plan, jsem hledal dlouho ale netispésné. Z4dna, neodpovidala
mym predstavam. Vyuzival jsem ovsem jiné aplikace, jako napiiklad mobilni aplikaci plnou
skvélych receptt, rikejme ji napr. MojeRecepty. Cim déle jsem ji pouzival a vic a vic jidel varil
pravidelné, tim castéji se mi vkradala myslenka na jidelni plan pravé z téchto receptu.

Idea této préace vznikla nezavisle v mé hlavé, ale také v hlavach vedeni stejnojmenné spolecnosti
MojeRecepty, kterou jsem s mou myslenkou oslovil v ten pravy cas. Rad jim zdravé a chutné
a proto, jsem se pokusil kontaktovat pravé spole¢nost, kterda stavi své podnikani na téchto
zékladech. Disponuji databazi vlastnich recepti, kterou jsem vyuzival, dlouho pred tim, nez
jsem vubec védél, ze dojde i na blizsi spolupraci.

V aplikaci MojeRecepty, dostupné i v zakladni, neplacené verzi, mize zdkaznik prohlizet a
vybirat z fady receptiu, hodnotit recepty, ukladat si je do oblibenych nebo sdilet komentate s
ostatnimi uzivateli. Recepty jsou rozdéleny do ruznych kategorii napr. snidané, obédy a vecere,
sladka jidla nebo zakusky, téstoviny a pod. Co se tedy nabizelo a také vykrystalizovalo az do této
préace, bylo z téchto recepti nabidnout uzivateli rovnou celotydenni plan jidel. Vymyslet ovsem
jidelnicek neni jednoducha zalezitost a nakonec poskytnout skuteény jidelni plan ani nebylo
prvotnim cilem.

Nase spoluprace se rodila standardné, po seznamovaci emailové komunikaci, dospéla k osobni
schuzce, kde byly sepsany zakladni pozadavky a definovano jaka bude ma tloha v celém projektu
planovace jidel.

Nejprve bylo t¥eba se v kap |2|teoreticky seznamit se zdkladnimi typy doporucovacich systémii,
jejich vyhodami nebo naopak s jejich pripadnymi nedostatky. V kap.[3 popisuji vysledek kon-
zultaci, které probéhly, tedy specifikace, jak méa budouci aplikace fungovat a co vse méa spliovat.
Nutné sezndmeni se s daty popisuje kap. [4| V Dalsich kapitoldch|7|a |6 pak seznamuji ¢tendfe s
procesem vyvoje jak doporucovaciho systému tak vlastni webové sluzby.

Cilem této prace je vyvinout zdkladni verzi planovace jidel, schopného doporucit recepty
podle chuti uzivatele. Cilem je také ovérit funkénost, i vizudlné, a uzitecnost doporucovaciho
systému, coz se snazim popsat v kapitole 8.
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Kapitola 2

Doporucovaci systémy

Dnesni doba je charakteristicka zaplavou dat a vyznat se v nich, nebo najit potiebnou informaci
muze byt pro ¢lovéka velky problém. Casto se jedna o rozsahlé kolekce entit, par priklada za
vSechny: knihy na Amazon.com, hudba na Spotify, videa na Youtube, nebo témér vSechny vétsi
online obchody.[TQ]

Nastésti s tim prisla potfeba tento problém resit a jednou z moznosti jak toho dosdhnout jsou
doporucovaci algoritmy. BéZné se muzeme setkat se systémem pro doporucovani v internetovych
obchodech, které pracuji s historii nasich ndkupt. Doporucovaci systémy lze rozdélit podle vice
kritérii, asi nejbéznéjsim znamym je rozdéleni jako na obrazku .

Oba zakladni typy, kolaborativni i content-based filtrovani se opiraji o matematické vyjadreni
podobnosti.

2.1 Podobnosti

V doporucovacich systémech se ¢asto pracuje s podobnostmi vektoru. Zde uvadim ty zdkladni,
Casto zminované nebo demonstrované:

2.1.1 Kosinova podobnost

ktera je definovana jako kosinus thlu mezi dvéma vektory. Pouziva se v mnohodimenzionalnich
prostorech napr. v IRE sytémech pro vyhledavani v dokumentech.

XY
2.1.2 Pearsonova podobnost

ktera 1ika jak moc dva vektory mezi sebou koreluji:

- Sty (Rus = Ri) (Ruy — Ry)
pearson(i, j) = = - = -
VEL, (R~ R*YY L, (Ruy — Ry)

Nabyvd hodnot [—1, 1] kde hodnota bliZze 1 znamend, Ze vektory jsou vice korelované a naopak
hodnota blize -1 znamena, ze vektory jsou korelované negativné.

(2.2)

nformation retrieval
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B Obrazek 2.1 Rozdéleni doporucovacich sytémﬁ[&]

2.2 Kolaborativni filtrovani

Doporucovaci systémy

Hybrid filtering

technique

Memory-based
filtering technique

User-based

Item-based

Kolaborativni filtrovani stavi na predpokladu, ze lidé majici stejny vkus mohou zajimat i stejné
entity. Narozdil od Content-based pfistupu nevyzaduje informace o doporucované entité.

Rozlisujeme dva pristupy:
m User-based

= Item-based

User-based hleda podobné uzivatele, napr. podle toho, jak hodnoti. Vystupem jsou entity,
které vybrany uzivatel nezna, ale jsou kladné hodnoceny jemu podobnymi uzivateli. Item-based
CF hleda podobné entity napt. podle toho, jak jsou hodnoceny.

Priklad kolaborativniho filtrovani by v nasem pripadé mohl vypadat nasledovné:

B Tabulka 2.1 Piiklad User-based varianty kolaborativniho filtrovani

uzivatel | gulas | carbonara | ceasar | hrachovka | pudink
4 - 3 5 3
B - 4 1 5 -
C - 4 - 5 3
D 5 5 3 2 2
E 4 5 1 1 -

Predpokladejme, ze mame informace o hodnoceni receptii od uzivateli jak ukazuje tabulka
2.1 s hodnotami 1 az 5 hvézd, kde jako nejlepsi se oznacuje recept s 5 hvézdami. Pomlcka pak

znaCi absenci hodnoceni.



Content-based

Reknéme, ze bychom chtéli doporucit uzivateli C' néjaky z recepti. Nejprve potiebujeme najit
uzivatele, ktefi hodnotili stejné recepty, a podivat se na jejich vzajemnd hodnoceni. Pii pouziti
kosinovy podobnosti bychom ziskali nasledujici:

5x5+3x%3

cos(C,A) = =1 2.3

(G, 4) V52 + 32 /52 + 32 23)
4%4+3%3

cos(C, B) = Forx =1 (2.4)

VA2 +32 % /42 + 32

A%54+5%2+3%2

cos(C, D) = FoFoxIt ok — 0.886 (2.5)

V42 452 4 32 % /52 422 + 22
4%x54+5%1
cos(C, E) = Forox — 0.768 (2.6)

V42 +52 % /52 + 12
tito uzivatelé hodnotili kladné a ndmi sledovany uzivatel C nehodnotil vibec. Lze tvrdit, ze
podle uzivatele A, ktery hodnotil recept guldse 4 hvézdami muzeme zaradit do doporuceni pro
uzivatele C, ovSsem recept Ceasar salatu ani jednoho z uzivatelt vyrazné neohromil, tedy pokud
zprumérujeme jejich hodnoceni, vychézi 2 hvézdy a tento recept by nebyl vhodny kandidat na
doporucenti.

2.3 Content-based

Jak bylo zminéno vyse, content-based nevyzaduje informace o doporucované entité, naopak
zkouma obsah doporucovanych entit. U receptt by se napi. mohly porovn:ivatE ingredience,
postup, ¢asova narocnost nebo cokoli, co popisuje obsah a strukturu receptu. Vyhodou muze byt
transparentnost. Lze tak snadno zjistit, pro¢ je dana entita vybrana.

Postup doporudeni pak naznacuje obrdzek 2.2a. Hleddme podobné polozky tém, které ma
vybrany uzivatel v oblibé a ty mu doporucime. Casto se snazime jak polozky, tak i uzivatele,
resp. profil, ktery predstavuje jeho zajmy, reprezentovat vektorem.

B Obrazek 2.2 Content-based metoda

. Read by user

1E
=
salat

gulas

Similar
articles ©
c
<
%
\» g
=
s

Recommended salat gulas  kachna uz. profil
to user
(a) princip doporuceni novych polozek content-based (b) Vypoct Pearsonovy podobnosti pro data z tabulky

metodou @

Takovym piikladem miize byt tabulka kde mame recepty reprezentoviny rtiznymi atri-
buty. Zda je recept tradicni, jak je slozity na piipravu nebo prospésny zdravi. V poslednim radku

2zde se uplatni riizné metriky pro podobnostm



Doporucovaci systémy

M Tabulka 2.2 Pifklad obsahovych dat vhodnych pro content-based algoritmus. Posledni ¥ddek repre-
zentuje uzivatelsky profil.

recept tradiéni | slozitost | masovy | zdravy
Sopsky salat 0 0.1 0 1
gulas 1 0.9 1 0.3
kachna se zelim 1 0.9 1 0.4
profil 1 0.5 1 0.2

tabulky je profil uzivatele, ktery mohl vzniknou napf. primérem atributi jeho oblibenych re-
ceptli. V dalsim kroku vyuzijeme jedné z metrik a vypocteme vzajemnou blizkost vektort. Zde
jsem pro ilustraci pouzil Pearsonovu podobnost a vysledek ukazuje obrézek [2.2b. Podle této
metody, bychom uzivateli s takovymto profile doporucili gulds i kachnu se zelim.

2.4 Hybridni reseni

Ukazuje se, ze spravnou kombinaci riiznych reseni miizeme eliminovat nevyhody jedné ¢i druhé
metody a dosdhnout tak lepsich vysledkii. Nejcastéjsi pouzivanym hybridnim fesenim je kolabo-
rativni filtrovani s dalsi metodou, ¢asto kombinovéno vézenim obou Feseni.[6] Konec konct jedno
z moznych hybridnich feSeni jsem vyzkousel implementovat pravé v této praci.

2.5 Zpétna vazba

Klicové pro fungovani doporucovacich systémi jsou informace o vztahu uzivatel - entita, které
méme k dispozici. Tento vztah nazyvame zpétnou vazbou (angl. feedback) a délime podle zptsobu,
jak ji ziskdvame na explicitni a implicitni.

Explicitni zpétna vazba vznika explicitni akci uzivatele, vyznamem nam iika, jestli uzivatel
hodnoti kladné, ¢i zaporné, prikladem je ¢asto pouzivané hodnoceni po¢tem hvézdicek. Implicitni
zpétna vazba vznikd sbérem interakci uzivatele s entitou v nasi aplikaci. Piikladem mohou byt
pocty navstév stranky, zobrazeni produktu, nebo i pridani do kosiku, bez nasledného dokonceni
nakupu.

2.6 Evaluace
Zéakladnimy typy evaluace jsou:

= offline experimenty
= uzivatelské studie (angl. user studies)

= online experimenty

Zatimco u offline experimentti neni tieba interakce skute¢nych uzivateld a tudiz jsou logicky
prvni volbou, u studii, kde mensi skupina vybranych osob hodnoti dany systém, uz roste cena
mnozstvi osob, cilovych uzivatell systému. Piikladem online experimentu je tzv. A/B testovéni.
Principem je rozdélit uzivatele na dvé skupiny a kazdé skupiné selektivné vnutit pivodni a
ovéfovany systém. Podle vybranych kritérii pak porovnat tspésnost nového algoritmu. Typicky
lze porovnavat mnozstvi uzivateli, ktefi nakoupi nebo si vyberou doporuc¢enou polozku v inter-
netovém obchodé.



Kapitola 3

Popis byznys pozadavkii

Jak bylo zminéno v ivodni kapitole, aplikace MojeRecepty nabizi vlastni zdravé a chutné recepty,
¢asto jakoby na miru specifickym potrebam. Jsou dietni, lehké na traveni, lehké nebo rychlé na
pripravu. S rostoucim pocCtem receptu a uzivatelt, ale rostla snaha nabidnout zdkaznikovi néco
navic a jeden z napadu bylo realizovat planovac jidelnicku.

Tydenni plan se bude skladat z receptii, rozdélenych do dni v tydnu - pondéli az nedéle - a
do jednotlivych chodi. Chodt bude fixné pét a to: snidané, dopoledni svacina, obéd, odpoledni
svacina a vecefe. Naznaceni toho, jak bude vystup vypadat naznacuje obr(3.1. Uzivatel ziskd plan
dvéma moZnymi zpusoby: manudlné nebo doporudené (bude vygenerovan aplikaéni logikou).

= Manudlni

Jeden z dilezitych pozadavka bylo, dat moznost uzivateli si manualné sestavit plan podle
vlastniho vybéru. Rozhrani umozni uzivateli nastavit vybrany recept na konkrétni den a
chod.

= Doporucena varianta

Vychéazet bude z dostupnych dat o uzivateli a volitelnych parametri. Doporucovaci algoritmus
sestavi kompletni tydenni plan. Fungovani algoritmu od vybéru po sestaveni planu popisuji
v kapitole |7

Prestoze si uzivatel vybere moznost automatického sestaveni planu, bude mit moznost li-
bovolné upravovat jednotlivé chody. V aplikaci tak bude volba nahrazeni konkrétniho chodu za
libovolny recept. Pro nahrazeni doporuceného receptu tak primarné nabidneme alternativni kan-
didaty, které algoritmus nasel. Pro vybér receptu v manualni varianté sestavovani planu vsechny
nalezené kandidaty vyuzijeme.

B Obrazek 3.1 Struktura vystupu

. «snidanés =dopol. svadinas =0béd» «0dpol. svadinas svetefes
Fondél recept #1 recept #2 recept #3 recept #4 recept #5
Utery asnidanés =dopol. svadinas =0béd» «odpol. svacinas aveteres

recept #6 recept #7 recept #3 recept #9 recept #10
MNedéle asnidanés =dopol. svadinas =0béd» «odpol. svacinas aveteres
recept #31 recept #32 recept #33 recept #34 recept #35




Popis byznys pozadavki

V dnesni dobé, kdy jsou data velmi cenénym artiklem spolecnosti, je logicky pozadavek na
ukladani historie vsech plani. Jednak bylo pozadovano, aby doporuceny plan byl v nami defi-
novaném ¢asovém horizontu variabilni, ale také bude tato historie platnd pro naslednou analyzu
dat. Zaznamenany budou jednak alternativy, které algoritmus vygeneruje pro dany chod. Za-
znamenavat se bude také kolikrat byl dany recept zménén konkrétnim uzivatelem. Casté zmény
receptil budou analyzovéany, jelikoz se jednd o cennou informaci o konkrétnim receptu, muze to
naznacovat, ze je s nim néco Spatné, nebo také to, ze algoritmus doporuceni je tfeba poupravit.

Shoda panovala i na moznosti programové ovlivnit pomér receptu, které uzivatel znda, ku
receptiim, které algoritmus nabidne uzivateli jako nové.

3.1 Naroky specifické doméné

Ze spoletné analyzy o tom, jakymi kritérii bude uzivatel hodnotit vygenerovany plan, vyvstaly
nasledujici otazky:

m Je jidelnicek dostatecné pestry?
je tfeba pohlizet na pldn i jako na celek, tzn. pokusit se o minimalizaci opakujicich se receptu

= Jsou ingredience, ze kterych se recept skladé, zavisly na ro¢nim obdobi?

kritérium (dale pod pojmem ”sezénnost receptu”) lze objektivné snadno implementovat v
pripadé, zZe jsou k dispozici duvéryhodna data. Tento pozadavek vyplynul z filozofie spole¢nosti
a ¢im dal vétsi snahy o udrzitelné stravovani.

3.2 Filtrovani podle preferenci

Kazdy uzivatel bude mit moznost si explicitné nastavit predem definované preference jidel. U
receptu bude specifikovano jestli spada do kategorie:

m veganské
m vegetaridnské
m bezlepkové

= bez laktozy

Pro tento pozadavek bude klicova analyza dat a to proto, aby mél systém moznost vybéru z
dostatecného mnozstvi recepti pro doporuceni plnohodnotného planu.

3.3 Architektura

Aplikace se sklddd ze t¥i high-level komponent. Jak naznacuje obr. [3.2 jednd se o primérni
ulozisté dat, konkrétné Postgres databéazi, REST APIm sluzby bézici ve virtudlnim prostiedi
zalozené na kontejnerech Docker a uzivatelské rozhrani, presnéji mobilni aplikaci, kterd je plné
v zodpovédnosti spolupracovnikii.

Mym tkolem je navrh a implementace téchto soucasti:

m datového modelu pro vytvoreni planu, uloZeni, zménu a jeho analyzu

m REST API sluzby bézici ve virtudlnim prostied{



Technické pozadavky na serverovou cast

B Obrazek 3.2 Architektura aplikace - éerchovang éast ohranicuje cile této prace

«gxecution environments
Docker

Python

Client

Planovac @

Mobile App

databdze

3.4 Technické pozadavky na serverovou cast
Serverova ¢ast aplikace je a bude nezavisla na technologiich pouzitych jinde v aplikaci. Pfesto bylo
vhodné zohlednit kompatibilitu se soucasnym fesenim mobilni aplikace. Ve vybéru konkrétnich
technologii jsem na prani kolegu zohlednil i to, aby se jednalo o jimi zndmé produkty v pripadé,
ze bych ve spolupraci nepokracoval.

Zdrojové kody serverové ¢asti jsou psany v jazyce Python. Hlavnimi a logickymi dtivody byly
v prvni fadé to, ze se jedna o kolegim zndmy programovaci jazyk, ale také fakt, ze je na ném
postaveny stavajici serverové sluzby.

Ciste technicky pozadavek na format vystupu padl uz pii prvni osobni schuzce a tim byl:
vystup mé obsahovat identifikatory receptu, rozdélené do dni a chodu.

Poslednim pranim technického zastupce spole¢nosti bylo zjednodusit proces testovani a nasledného
nasazeni komponenty. Toho dosdhneme vyuzitim kontejnerizace technologii Docker.
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Kapitola 4

Analyza dat

Z4adna prace na doporucovacim systému se neobejde bez fadného seznameni s dostupnymi daty.
Prestoze mame k dispozici data o uzivatelich a receptech za nékolik let ¢innosti, je nutné provést
alespon zakladni analyzu. Dostatek dat ne vzdy znamena kvalitni data.

4.1 Datovy model

Pro tucely prace jsem dostal ptistup ke kopii skutecné databaze a s pomoci kolegy jsme vybrali
tabulky a data, kterd budou nutné a uzite¢né pro splnéni zadani. Jejich seznam a stru¢ny popis
uvadim nize.

Data z databéze:

= RECIPES - tabulka recepti

= RECIPECATEGORY - kategorie receptu, kazdy recept patii alesporni do jedné z typovych
kategorii

= SAVEDRECIPE - uchovava uzivatelem ulozené recepty, v aplikaci akce "ptidat do oblibenych”
= INGREDIENT - kazdy recept se skladé z nékolika ingredienci, které maji jednotku a mnozstvi
= EDIBLE a EDIBLE_ALIAS - popis potraviny, ze které se dana ingredience skldda

m RATING - hodnoceni recepti uzivateli, hodnoti se hvézdickami v rozmezi zddnd az pét
hvézdicek

Data exportovand z databaze nebo jinych zdroji:

m VIEWS - ve formatu CSVF se sloupci o posledni navstévé daného receptu, identifikdtor re-
ceptu, identifikdtor uzivatele a suma navstév

V celém dokumentu pouzivam slova rating, saved a views pro pojmenovani dat, kterd poporadé
odkazuji na: hodnoceni receptu uzivatelem, ulozeni receptu do oblibenych a navstévu neboli
zhlédnuti receptu uzivatelem.

Lcomma-separated values

11
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B Obrazek 4.1 Datovy model receptu a vybranych tabulek

- - je slozkou -
Ingredient on 1 Edible

1.n
se sklada »
.n
0 i ulozil e Rec tri do »
ser ecipe patri do
0.n 0.n p. 0 { Recipe_RecipeCategory
- category_id -n
0.n
{..n
ohodnotil » _
-4 je ohodnocen )
patri do »
0.n N
1 il
RecipeRanking

-rank

RecipeCategory

4.1.1 Kategorie recepta

U recept bych ocenil explicitni informaci, kterému dennimu chodu ho 1ze priradit. Tuto znalost
nemame, lze ji ale dovodit z néasledujicich typovych kategorii.

= Snidané a svaciny
m Obédy a vecefe

m Zdravé mlsani

= Polévky

= Saldty a prilohy
= Téstoviny a rizota

Kazdy recept patii alespon do jedné typové kategorie. Kategorii je vSak vice a ty, zajimavéjsi
jsou:

= Pomazanky
= Recepty na cesty

= Obédy a svaciny do prace i do skoly

4.2 Statistiky

Dilezitym sumarnim tdajem o datech je tzv. data sparcity (¥idkost). Uzva se i reciproéni hod-
nota, ktera vyjadruje hustotu dat. Udava se v procentech a fikd ndm jak moc dat ndm chybi.
Hodnota vznikla vzdy z velikosti dimenze “pocet uzivateli“ x “pocet receptu‘.



Statistiky

B Tabulka 4.1 Ridkost dat - v tabulce jsou vyneseny hodnoty ridkosti jednotlivych datasett interakci
poporadé pro nefiltrovany dataset, pro dataset, v kterém jsou jen uzivatele s minimalnim poctem 5
interakei (> 5int.), a v poslednim sloupci je dataset, v kterém jsou jen uzivatelé s minimalnim poétem
10 interakei (> 10int.)

fidkost v %

dataset | plny dataset | > bint. | > 10int.
rating 99,71 98,24 96,36
saved 99.11 98,46 97,95
views 98.77 98,25 97,82

B Tabulka 4.2 Pocty interakci na uZivatele

dataset | prumér interakci na uzivatele
rating 2.2
saved 13.8
views 38.1

4.2.1 Recepty a uzivatelé

Celkovy pocet recepti, 1986, neni velké Cislo, rozhodné ne pro soucasné doporucovaci systémy,
které dnes pracuji s vyssimi fady poc¢tu polozek a miliény uzivateli. Pocty uzivatelt, kterym
nabidneme jidelnicek, budou zaviset na strategii, kterd se ve finalni verzi produktu zvoli. Téch,
ktefi maji alespon néjakou zpétnou vazbu jsou vyssi desitky tisic.

Pocty receptti nalezicich konkrétnim chodtim pak shrnuje tabulka|4.3.

Stejné jako mnozstvi kategorii mé zajimal celkovy pocet receptu v pro jednotlivé uzivatelské
preference shrnuté v tabulce [4.4.

4.2.2 Navstévnost

Priameérny poéet navstév na uzivatele je priblizné 38, medidn je 12 a 90% uzivatelii mé maximalné
96 navstev.

Graf|4.2 vykresluje pocet navstév na ose X a pocet uzivatelt, kteff tohoto po¢tu dosahli na ose
Y. Pocty uzivateli jsou vyneseny v logaritmické stupnici. Vidime tedy, ze je jen malo uzivateld,
kteti navstivili aplikaci vice nez 1000x oproti celkovému poctu cca 90.000 uzivatelt.

4.2.3 Hodnoceni

Tyto data jsou uzite¢nd pro svou vypovidajici hodnotu, kdy oproti oblibenosti, zndme i infor-
maci o receptech, které uzivateli nechutnaji nebo neodpovidaji jeho predstavam. Navic procento
receptu s aspon jednim hodnocenim je cca 40%.

B Tabulka 4.3 Kategorie - pravy sloupec vyjadiuje pomér poctu receptii dané kategorie ku celkovému
poctu recepti

kategorie pocet | % z 1986
snidané 395 19.99
svaciny dopoledni | 825 41.5
obédy 842 42.4
svaciny odpoledni | 825 41.5
vecete 1087 54.7
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B Tabulka 4.4 Pocty receptil v kategoriich diet - z celkového poétu receptit 1986 nas zajima, kolik
v dané kategorii diety takovychto receptii najdeme. V prvnim sloupci je dany pocet, v druhém pak
procenta z celkového poc¢tu. Kategorie nejsou disjunktni, proto soucet nemuize ddvat dohromady 100%
ovSsem pomér nam alespon nastini bohatost sady receptu.

dieta pocet | % z 1986
veganské 420 21.1
vegetarianské | 710 35.8

bez laktozy 1570 79.1
bezlepkové 1182 59.5

B Obrazek 4.2 Graf navstévnosti histogram ukazuje pocet uZivateli rozdélengch podle sumy poctu
ndvstév vsech recepti. Ypsilonovd souradnice je skdlovdna logaritmicky. Redlné tak pocet uzivateli, kteri
maji maji vice ndvstév prudce klesd.
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B Obrazek 4.3 Graf hodnocenf - uZivatelé vijrazné vice hodnoti recepty, které jim chutnaji a velmi mdlo
ty, které naopak nejsou dobré.
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Z grafu 4.4 lze vy¢ist vztah mezi tim, jak uzivatelé hodnoti a po¢tem téchto hodnoceni. Je
ziejmé, ze Castéji jsou hodnoceny recepty, které maji zaroven vysoké hodnoceni.

4.2.4 Oblibené

Uz z tabulky 4.1 vidime, Ze disponujeme vjrazné vice hodnotami o oblibenosti receptu uzivatelem
oproti explicitnimu hodnoceni. Tento fakt mize hrat roli v uzitecnosti jedné nebo druhé skupiny
dat.

4.2.5 Zaveér

V této ¢asti prace jsem se pokusil nahlédnout do dat, kterd jsou k dispozici. D4 se ftici, ze
zéddny chod neobsahuje vyrazné mensi podmnozinu receptu, nez by byl prumér na jeden chod.
Prumérem na jeden chod je myslena jedna pétina (pocet chodi) z celkového po¢tu receptil.

A7 na data o hodnoceni, kterd jsou pomérné fidka a neobsahlé mame moznost vyuzit predevsim
data o oblibenych receptech. nenesou sice informaci o mire obliby, ovSsem porad se jedna o expli-
citni kladnou zpétnou vazbu. Jsou také vyrazné obsahlejsi nezli data o hodnoceni.

15
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B Obrazek 4.4 Graf hodnoceni ukazuje vztah hodnoceni a podet uzivatelii, kteri takto hodnotili
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B Obrazek 4.5 Grafy zavislosti views a saved - body grafu reprezentuji jednotlivé recepty. Na vodorovné
ose grafu lze najit sumu shlédnuti vSemi uzivateli dohromady a na svislé ose pak kolikrat byl recept ulozen
do oblibenych. Prvni graf/4.5a zahrnuje cely dataset. Ostatni datasety limitované poporadé poctem 10000,

1000 a 100 nivstév.
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B Obrazek 4.6 Grafy vztahu saved a rating - body jsou opét jednotlivé recepty. Na ose Y jsou vyneseny
pocty ulozeni receptu a na osdch poporadé: pocet hodnoceni a |4.6b prumér hodnoceni daného

receptu
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Kapitola 5

Pouzité technologie

To této doby jsem pracoval s jazykem Python pouze na skolnich projektech. Proto bylo pro mne
dilezitym prvnim krokem, abych mohl zacit psat kéd serveru, ozivit si a prohloubit znalosti v
tomto programovacim jazyce . V nésledujicich fadcich se snazim popsat dalsi technologie,
které jsou soucasti projektu.

5.1 Server a REST service frameworky

RESTful API je standard vyuzivajici technologii HTTPFL Popisuje to, jak ma vypadat rozsiritelné
webové rozhrani a nabizi pohled na jednotnou architektiru sluieb[2—7ﬂ.

RESTful sluzbu lze vytvorit riznymi zpusoby, ale nejsnadnéjsi je vyuzit existujicih fra-
meworku, které pomahaji dodrzet standard. Jaky konkrétni framework bude pouzit, jsem se
rozhodl diky mensi resersi dostupnych feseni a vyslednd volba padla na Django REST framework.

= Django Django je popularni webovy framework a open-source projekt v jazyce Python.
Rychly a jednoduchy na pouziti, presto komplexni, poskytujici fadu uzitecnych nastroji a
moduli.
Pro mé tucely nejvyznamnéjsim je systém mapovani relacnich tabulek na objekty - ORMF.
Pomahd usnadiiovat komunikaci s databazi a také vyrazné zprehlednuje zdrojovy kod. Jelikoz
tabulky zdrojové databaze jsou spravovany pravé systémem Django ORM, bylo nasnadé
vyuzit tento systém i pro mou praci.

= Django REST framework
Jednd se o vcelku robustni feéeni@, vychézejici z webového frameworku Django. Prejimé

jeho ORM, cozZ je nesporna vyhoda pro kompatibilitu se soucasnou databdzi.

m psycopg2 PostrgeSQL databazovy adapter pro jazyk Python. Vyhodou je efektivita a za-
bezpeceni ve vicevldknovém prostiedi.

= Flask Restful Jde o jednoduchy a svizny nastroj na tvorbu microsluzeb. Jednd se o rozsireni
webového frameworku Flask.

m Fast API Jak jméno napovidd, jde o velmi rychly, moderni webovy framework. Stavi na
asynchronim rozhrani ASG]FL

'Hyper Text Transfer Protocol
2objektové relaéni mapovani
3 Asynchronous Server Gateway interface

19
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Posledni dvé jmenované knihovny byly hlavnimi konkurenty pro Django REST framework,
ktery jsem vybral i kviili své robustnosti a z ¢asti pro snazsi integraci se soucasnym systémem.

5.2 DManipulace s daty a algoritmy doporucovani

= Pandas Hojné vyuzivana knihovna v Pythonu pro manupilaci s daty a statistickou analyzu.

Je rychld a efektivni p¥i préaci s daty i z divodu optimalizace kritickych ¢dsti kédu.

= scikit-learn E] Velmi populérni open-source knihovna obsahujici mnozstvi modult pro da-

tovou analyzu nebo algoritmu strojového uceni. Stavi na nastrojich NumPy, SciPy, and mat-
plotlib.

Surprise Knihovna nabizi mnoho doporucovacich algoritmu pfipravenych k pouziti, ovSem
varianty vhodné vyhradné pro jejich explicitni data sety. [13]

Case Recommender Open-source knihovna nabizi siroky vybér doporucovacich algoritmi.
Vyhodou je rozsiritelnost a moznost vytvoreni a evaluace vlastnich implementaci. Nabizi
algoritmy pro predikci hodnoceni a také systémy pro doporuceni v dobfe znamém scénaii

doporucovani polozek uiivatelﬁm.@

Implicit Knihovna nékolika ruznych popularnich algoritmt doporucovani na préaci s impli-
citnimi daty optimalizovand pro rychly vypocet tréninkové faze modelovani. VSechny algo-
ritmy pozivaji paralelizaci na drovni vldken a s pomoci knihoven Cython a OpenMP rozlozi
z4t€Z na vSechna dostupné jadra CPU. [7]

5.3 UI a testovani

= Jupyter Notebook a Google Colab Pro prubézné testovani a zakladni zobrazeni vystupu

jsem vyuzil software Jupyter. Tento open-source projekt je hojné vyuzivan ve data-science
sféfe pro svou interaktivitu a podporu mnoha programovacich jazyku.

= Jupyter Widgets Protoze jsem potfeboval také vizualné ovérit vystupy doporucovaciho

algoritmu, hledal jsem zptsob, jak rychle a efektivné vysledky zobrazit a docasné tak nahradit
budouci uzivatelské rozhrani. K tomu tc¢elu mi poslouzil subsystém Jupyter Widgets, ktery
umoznuje pouzit interaktivni prvky v Jupyter Notebooku.



Kapitola 6

Datovy model a REST API

Zakladnimi kameny, na kterych se da stavét nas planovac, jsou vlastni datovy model a serve-
rova sluzba, ktera obsluhuje pozadavky aplikace. Nejdrive je tfeba presné specifikovat, jaké jsou
pripady uziti nasi sluzby.

6.1 Pripady uziti

Zakladni pripady uziti pro serverovou cast aplikace jsou popsany nize. Nejvyznamnéjsi akei

uzivatele je vytvoreni planu, od kterého se odviji jeho zobrazeni nebo zména chodu. Ulozeni
preferenci je pak nezavislou a samostatnou akci, kterd se muze uplatnit i jinych aplikacich.

X

Uzivatel

Systém
P [s 2] AN
Zobrazeni planu Vytvofeni planu

B Obrazek 6.1 Piipady uziti

m Ulozeni preferenci
= Vytvoreni planu
m Zobrazeni planu

= Zména chodu

6.2 Datovy model

7 pozadavkl jsem vyvodil nékolik zdkladnich objektt, které reprezentuji redlny svét. Mezi né
patii uZivatel USER ktery si vybira recepty RECIPE a bud'to si nechavé vytvofit plan PLAN
nebo si jej sestavuje manudlné z receptu a usporadava si je do chodi MFEAL podle potreby.
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Uzivatelské preference byly definovany uz od okamziku sepisovani pozadavku jako néco, co
si uzivatel zvoli védomé v aplikaci. V datovém modelu jsou reprezentovany tabulkou FILTER a
ve stejném vyznamu jako filtr funguji.

= MEAL - chod, ktery mé presné dany den a ¢as, na ktery je naplanovan.
= PLAN - pldn seskupuje chody od pondéli do nedéle od snidané po veceri.

= USER - reprezentace uzivatele, pro mé ucely jsem dostal kvili ochrané dat identifikdtor
uzivatele pozménény hash funkeci

= RECIPE - recept, s atributy o alergenech a dietach
m FILTER - reprezentuje preference uzivatele pro dany plan

m MEALRECOMMENDATION - uchovavé alternativni kandidaty v pripadé, ze by nebyl uzivatel
spokojen s nabizenym receptem.

m PLANCORRECTION - uchovava informaci o zméné receptu uzivatelem

B Obrazek 6.2 Datovy model receptu a pfidruZenych tabulek

Filter
- timestamp
- vegan
- vegetarian
- glutenFree Meal
- lactozeFree —
- partOfDay
- partOfWeek

- numberOfDishes

- preferuje

viastni » Plan MealRecommendation

User

0.n 7| _timestamp

- Recipe
PlanCorrection 1

- numberCfCorrections

6.2.1 Historie

Pro ukladédni historie vSech doporucenych plani neni tieba dodateénych tabulek, jelikoz je model
koncipovan tak, aby nedochézelo ke ztraté téchto dat.

Kviili dlouhodobé analyze doporucovani a ukladani historie nastaveni vznikly dvé tabulky v
databazi. Soucasné slouzi pro ukladani ladicich zprav a dalsich vystup.

= CONFIGLOG - pro ukladani nastaveni a parametri, které ovliviiuji béh programu.

m OUTPUTLOG - pro zédznam recepti doporucovanych v ramci algoritmu jako prosty seznam
pred sestrojenim planu.



Priprava dat

6.3 Priprava dat

K tomu, aby bylo mozné vyvijet nezavisle s produkénim prostiedim, jsem dostal pristup do kopie
databaze, v které mi byla prifazena prava k patficnym tabulkam. Presto bylo tieba v pribéhu
vyvoje néktera data doplnit nebo transformovat.

Kvili tomu, abych aspon ¢astecné zachoval vazby uzivatele s ostatnimi relacemi, jsem se
nakonec rozhodl vytvorit duplicitni tabulku uzivateli. Bylo to pro tuto fazi vyvoje vyhodné a
rychlé Teseni.

6.3.1 Import

Jak poznat zda dany recept odpovida néjaké preferenci, resp. dieté, se fesilo nakonec manudlné i
kdyz jsem mél hrubou predstavu i o strojovém zpracovani téchto atributi. Vzhledem k tomu, ze
vsechny recepty jsou z dilny uzsiho okruhu lidi, a jejich celkovy pocet neni manualné nezpracova-
telny, bylo rozhodnuto, ze informace budou doplnény jednou osobou. Duvodem pro, byla i snaha
zachovat vysokou kvalitu dat. Dostal se mi tedy k rukdm soubor ve formatu Excel z kterého jsem

ey

si vytvoril CSV soubor diet.csv pro snadnéjsi import dat do databéze.

6.3.2 Transformace

Néktera data byl tfeba upravit do podoby vhodné ke zpracovani nasim algoritmem. Naptiklad
specifikovat, ktery recept je vhodny ke snidani a ktery k obédu, odvozuji z kategorii. Stacilo
tedy vytvorit pro kazdy typ chodu SQL ptikaz a specifikovat, které kategorie zahrnuji recepty
vhodné do daného chodu. V ukdzce [6.1 jsou definovany snidané podle téchto kategorii: Snidané
a svaciny (1), Recepty na cesty (110) a Obédy a svaciny do prdce i do skoly (111). Abych mél pri
sestavovani planu co nejbohatsi vybér, zahrnul jsem do chodu recepty nejen z typovych kategorii,
ale i z téch sekundarnich.

B Vypis kédu 6.1 Transformace kategorif na chody

update mealplanner_recipesrecipe

set "part0fDayl" = true

from recipes_recipe as r

join recipes_recipe_list_in_categories as lcat
on r.id = lcat.recipe_id

where (lcat.recipecategory_id in (1, 110, 111)

or r.category_id in (1, 110, 111))

and mealplanner_recipesrecipe.id = r.id

6.4 Prejaté modely

V pripadé, ze bych nebyl svazan omezenim prav k tabulce uzivatelt, bych vytvarel své modely s
cizim klicem do originalni relace uzivatelt. Jak jsem zminil vyse, bylo tfeba vytvorit vlastni relaci
reprezentujici uzivatele a na ni odkazovat cizim klicem z mych modela. U ostatnich prejatych
tabulek jsem vyuzil moznosti Django ORM a toho, ze v databazi jsou modely vytvoreny a
spravovany pravé timto ORM systémem.

Pro préaci s Django ORM slouzi administra¢ni piikazy a pro export modelu slouzi prikaz
inspectdb, ktery se pousti z prikazové radky jako argument administracniho nastroje manage.py:

B Vypis kédu 6.2 Export definice objektového modelu z databaze
> python manage.py inspectdb
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B Vypis kédu 6.3 Piikaz pro nasimulovani migrace modulu v Django ORM

> python manage.py migrate recipes --fake

Export mi poslouzil pro vytvoreni existujicich modeli. Vybrané tabulky jsem vlozil do pro-
jektu do modulu recipes a vytvoril migraci piikazem makemigrations.[23] Adaptace modelu na
databézi jsem Fesil prepinacem fake pifkazu pro migraci modulu6.3.

Problém nastava u relaci s cizim klicem odkazujicim na tabulku, kterd neni potfeba mo-
delovat. Jsou dvé moznosti TesSeni. V pfipadé, ze vyuzijeme hodnotu klice lze nahradit vazbu
definici standardniho typu jako méa typ primérniho klice odkazované relace. Druhou moznosti je
odstranit vazbu uplné.

Diilezité je v definici tabulek oznacit atribut “managed = False®:

B Vypis kédu 6.4 Atribut pro oznaéeni externé spravované tabulky

class Meta:
managed = False

Django ORM takto explicitné fikdme, ze model mu nenalezi a je spravovan jinym systémem.

6.5 REST API

Stejné jako u modelovani datovych objektu postupujeme u modelovani API. Omezil jsem je ale
na objekty, které spravujeme a na operace, které jsou nutné k splnéni pozadavki.

6.5.1 Plan

Nejvyznamnéjsi akci, kterou lze provést je vygenerovani tydenniho planu. Podobna akce se
stejnym dopadem na data ma i zapoceti manualniho sestavovani. RozliSeni téchto dvou akci
je provedeno dodatetnym parametrem v query segmentu URL cesty.

B Vypis kédu 6.5 Vytvoien{ pldnu
POST /api/plans

B Vypis kédu 6.6 Ziskani celého planu se vSemi chody
GET /api/plans/(id)

Aby API odpovidalo standardu REST API, metoda POST vraci identifikator nové vzniklého
objektu, v nasem pripadé plianu. Navic v hlavicce pozadavku je uveden parametr Location s
hodnotou cesty URL identifikujici noveé vznikly plan.

6.5.2 Meal

Nejmensi jednotka celého planu, reprezentuje konkrétni jidlo pro dany den i chod, ukazka
nam tika, ze recept 234 je ¢tvrteéni obéd.

B Vypis kédu 6.7 Ukézka objektu Meal

Meal .part0fWeek == # 3 = cturtecnt
Meal.part0fDay == # 2 obed
Meal .recipe_id == 234



REST API

B Obrazek 6.3 Procesu vytvoreni pldnu miize pfedchézet ulozeni uzivatelskych preferenc.

vygenerovani planu J

uloZeni preferenci
FPOST /api/preferences

vrati 201 Created

[
1
[
1
|
T
[
1
[
- . - I
vytvofeni planu
POST /apilplans
wrati Plan.ID
T
[
1
[
1
|
T
[
1
[
[

dotaz na plén
GET /api/plansi1

vraci Plan

Meal entita je vytvarena spolu s planem, ke kterému nélezi, nemé proto vlastni akci pro
vytvoreni. Prerekvizitou tpravy chodu je logicky vytvoreni planu. Ziskani alternativ jako podle
vzoru v [6.10 je pro konzumenta sluzby volitelné, ovSem tohoto voldni vyuzije aplikace, aby
uzivateli nabidla alternativni recepty pro dany chod.

B Vypis kédu 6.8 Uprava chodu
PUT /api/meals/(id)

B Vypis kédu 6.9 Uprava chodu
GET /api/meals/(id)

B Vypis kédu 6.10 Ziskdn{ alternativ k chodu
GET /api/meals/(id)/alt

6.5.3 Preferences

Uzivatelské preference vznikaji nezdvisle na vsem ostatnim. Jsou ale predpokladem pro gene-
rovani planu a mohou se ¢asem ménit, stejné jako lidské chuté. Hlavnim duvodem nezavislosti
na planu je skutecnost, ze se jedna o atributy uzivatele, tedy nejedna se o vlastnosti jidelntho
planu. Uzivatelské preference tak lze uplatnit i v dalsich aplikacich.
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B Obrazek 6.4 Procesu tpravy chodu piedchdzi vytvoieni pldnu a miize mu piedchizet ziskani alter-

nativnich receptu.
vygenerovani planu .J

=)

|
|
T
|
|
|
|
|
[
|
|
t
|
|
——

dotaz na alternativy ll.>
GET /apiimeals/123/alt

vraci alternativy

— liprava chodu D—‘—
PATCH /apifmeals/123

QK

M Vypis kédu 6.11 Piiklad voldni zmény uzivatelskych preferenci
POST /api/preferences

{
’vegan’: false,
’vegetarian’: true,
’glutenFree’: false,
’lactoseFree’: false
}

6.6 Testovani

Pro otestovani aplikace jsem pouzil kopii databdze. Obecné se sice predpoklddd testovani na
datech, které si pripravime a testujeme oCekdvany vystup, ovSem v pripadé tohoto projektu, by
tento postup nedaval smysl. Testované API neslouzi pro vytvareni ani uzivateli, ani recepti a
sestavovani planu predpoklada vytvareni planu z receptu pro uzivatele. oboji musi byt v systému
pritomno, aby mél systém co doporucit.

6.6.1 Unit testy

Pro otestovani funkénosti tiid pomoci unit testd pouzivam knihovnu pytest.

B Vypis kédu 6.12 Spusténi unit testil a integraénich test dohromady
pytest --ds=mojerecepty.test-settings
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M Vypis kédu 6.14 Vystup po spusténi piikazu pytest

SSoCssSeoonsESSossesassns (08 SORRIEN BTERER Soocseosossseosassasaasssag
platform win32 -- Python 3.9.10, pytest-7.1.2, pluggy-1.0.0

django: settings: mojerecepty.test-settings (from option)

rootdir: c:\Work\mojerecepty\development\src, configfile: pytest.ini
plugins: anyio-3.5.0, django-4.5.2

collected 11 items

mojerecepty\tests\test_filtering.py .... [ 36%]
mojerecepty\tests\test_meal.py .. [ 54%]
mojerecepty\tests\test_preference.py .. [ 72%1
mojerecepty\tests\tests.py ... [100%]

6.6.2 Testovani API

Knihovna pytest poslouzila jak pro unit testy tak pro spusténi integraénich testi. 6.12.[19]

Pro testovani poskytuje Django rest framework (DRF) nékolik t¥{d, které rozsifuji moznosti
samotného Django frameworku (DF).[21] Jsou to predevsim t¥idy A PITestCase, kterd zapouzdiuje
tiidu TestCase z DF, ¢imz ziskdme pristup k A PIClient namisto vychozi Client.

Pro spravnou funkci sluzby bude tifeba vyresit autentizaci uzivatele. V produk¢énim nasa-
zeni bude pouzita jedna z modernich bezpecnych technologii, s nejvétsi pravdédobnosti to bude
django-rest-auth nové pod ndzvem dj-rest-aut.[20]

Pro tcely testovani jsem sluzbu nakonfiguroval pro pouziti authentizace pomoci tokenu, ktery
lze ziskat piikazem z ukdzky [6.13}

B Vypis kédu 6.13 Pifkaz pro ziskdni autentizaéniho tokenu

> python manage.py drf_create_token <jmenouzivatele>
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Kapitola 7

Navrh a implementace
doporucovaciho systému

7.1 Algoritmy

Moznosti, jak najit recepty pro uzivatele, pribyva s tim, jaké a jak kvalitni jsou data. V nasledujicich
odstavcich se pokusim stru¢né popsat ty, které se mohou hodit.

7.1.1 Nahodny vybér

Princip je takovy, ze uzivateli jsou doporuceny ndhodné recepty, které jesté neznd, resp. se
kterymi doposud neinteragoval.

Néhodny vybér muze byt ve specifickych pripadech prekvapivé efektivni, neni to ovsem pra-
vidlem. Je rychly a mize slouzit jako referenéni algoritmus pri porovnavani efektivity. Uzitecny
je pak ten algoritmus, ktery dosdhne lepsich vysledkt v efektivité nez pravé ndhodny vybér.

7.1.2 Popularita

Pokud bychom chtéli dosdhnout obstojné spokojenosti uzivatel a efektivity bez slozitych algo-
ritmu, muzeme nabidnout vSeobecné oblibené recepty. Predpokladd se ovSem dostatek informaci
o oblibenych receptech a hrozi tzv. uvaznuti v bubliné a také problém s novymi recepty, které
nebudou nikdy doporuceny. Vyhodou je jednoduchost a hlavné netrpi problémem u uzivateli s
malym nebo zddnym objemem informaci, prakticky pro kazdého doporudi jen ty stejné, vSeobecné
oblibené recepty.

7.1.3 Kolaborativni filtrovani

Kolaborativni filtrovani patii mezi nejvice pouzivané algoritmy doporucovani. Trpi ale tzv. "cold
start”problémem. Ten vznika pokud nemame dostatek podobnych uzivatela. Jednim z ¢astecnych
feSeni muze byt selekce téch uzivatell, u kterych dostatek dat mame. Pro uzivatele, u kterych
postradame informace o interakcich, mtizeme vyuzit vyhod ostatnich algoritmu jako je napf.
doporuéeni podle popularity7.1.2. V nasem piipadé je t¥eba Fesit také idkost dat.

Jak bylo zminéno v kapitole 2.2, lidé majici podobné chuté mohou mit v oblibé i podobné
recepty.

Postup doporuceni je nésledujici:
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1. z dat o hodnoceni sestavime matici uzivatel x recept s hodnotami o hodnoceni
2. zvolenou metrikou najdeme podobné uzivatele, podle hodnot v matici

3. podivame se na recepty, vyjma téch, které vybrany uzivatel hodnotil, téchto podobnych
uzivatel

4. tyto recepty sefadime je podle relevance a vratime prvnich N

7.1.4 Content-based filtrovani

Tam kde zndme obsah (content) doporuc¢ovanych entit, mizeme vyuzit content-based filtrovani.
V nasem pripadé je obsahem receptu jeho slozeni ale i postup. Odpadé problém s novymi recepty
ale i uvaznuti ”v bubliné”.

Postup doporuceni je nasledujici:

1. obsah receptu transformujeme do vektorové reprezentace, v nasem pripadé na recept pohlizime
jako na dokument popsany ingrediencemi, postupem a slovnim popisem

2. vytvofime matici podobnosti (similarity matriz) ¥k ndm, jak jsou si podobné recepty, kazdy
s kazdym

3. pro daného uzivatele ziskdme recepty, které ma v oblibé

4. vypocitame podobnost vektori od uzivatele s kazdym receptem a doporu¢ime prvnich N
nejrelevantnéjsich

Moznou nevyhodou tohoto pristupu je nutnost spocitat matici podobnosti pii kazdém novém
pridaném receptu. Vzhledem k tomu, ze databaze ¢ita necelé dva tisice recepti, nejde o akutni
problém.

7.2 Doporucovaci systém

Vzhledem k vyse zminénym problémum s nedostatkem dat a snaze vyhovét co mozné nejvétsimu
mnozstvi uzivateli je moje fesen{ hybridni, kombinac{ doporuceni podle popularity7.1.2 a content-
based metody7.1.4, Tou podminkou, kterd rozdéli béh algoritmu, je pocet interakei konkrétniho
uzivatele.

Proces doporuceni planu rozdéluji do t¥f fazi a to filtrovani7.2.1, hleddni kandidatd7.2.2 a

planovan

7.2.1 Preference

Kazdy uzivatel ma své preference a prvni myslenka, kdyz jsem zacal na tomto pracovat, byla jak
zajistit, aby byly uzivatelské preference brany v potaz. Pokusil jsem se vcitit do role uzivatele,
ktery bude systém pouzivat a predstavil jsem si nasledujici scénar:

» Priklad 7.1. V pripadé, ze bych jako preferenci vybral napiiklad moznost, ze jsem vegetaridn
a systém by mi nabidl na obéd kufeci roladu, myslel bych si, Ze systém nefunguje.

7 této uvahy jsem si odvodil funkcionalitu preferenci, kterd z mého pohledu ma fungovat
jako filtr. Bud'to jako pfedfazeny filtr, ktery nejdiive odstrani ty nevyhovujici z celého baliku
receptii. Nebo pokud je to vhodné pak jako ”ad hoc”filtr, ktery odstranéni provede az po vybéru
kandidat.

Pokud by vyse zminénd tvaha nemohla byt brana jako chyba, dalo by se uvazovat o
pouziti algoritmu kolaborativniho filtrovani podle preferenci uzivateli.
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7.2.2 Hledani kandidatt

Tak jak to casto v praxi byva, vyslednd implementace je hybridni. To jaky algoritmus je v danou
chvili pouzit rozhoduje vlastné, to v ¢em je ten ¢i onen algoritmus silnéjsi a navzajem tak koriguji
slabsi stranky toho druhého.

7.2.2.1 Content-based implementace

Hlavnim "motorem hybridu”je content-based filtrovani. Rozhodl jsem se pro tento algoritmus ze
dvou davodt. Prvnim divodem byla ivaha o receptech a hledani vzdjemné podobnosti. Kdyz se
zamyslim, jaké dva recepty jsou témér podobné, pak to jsou ty, které maji predevsim stejné nebo
podobné ingredience, stejny nebo podobny postup a pak dalsi vlastnosti. Podminkou samoziejmé
byla skutec¢nost, zZe jsou k dispozici podrobnd a kvalitni data. Druhym divodem byl fakt, Ze nové
recepty snéze proniknou do findlniho doporuceni, jelikoz content-based filtrovani netrpi timto
problémem jako je tomu kuprikladu u kolaborativniho filtrovani.

Z vy&tu|7.1.4 zbyva objasnit predevsim prvni dva body. Na recepty, jejich ingredience, popis
a obsah pohlizim jako na dokument popisujici dany recept. Pouzil jsem tedy dobfe zndmou
vektorovou reprezentaci textovych dokumentt zkracovanou jako TF-IDF, coZz znamend Term-
Frequency - Inverse Dokument Frequency. Diky tomu, Ze tato metoda je hojné vyuzivana, je
také mnoho volné dostupnych knihoven pro praci s textem. Zvolil jsem si k tomu knihovnu
scikit-learn.

Prikladem pouziti muze byt nasledujici kus kédu[5]:

B Vypis kédu 7.1 Vytvoien{ matice podobnost{

# ceske "stop words"
stop_words = Stopwords.objects.all()
self.stop_words = list(pd.DataFrame (stop_words.values())[’word’])

# slouci slova do jedne radky

recipes[’desc’] = recipes.title + > > \
+ recipes.description + > ’ \
+ recipes.edibles

self .vectorizer = TfidfVectorizer (analyzer = ’word’,\
ngram_range = (2, 3),\
min_df = 0, \

stop_words = self.stop_words)
tfidf_matrix = self.vectorizer.fit_transform(recipes[’desc’])
self.sim_matrix = linear_kernel (tfidf _matrix, tfidf_matrix)

7.2.2.2 Doporuceni podle popularity

U wzivatell, u kterych mame mélo, nebo zadnou zpétnou vazbu, je tézké odvozovat, jaka jidla by
jim mohly chutnat a neni prili§ vhodnych algoritmt, které by byly schopny doporucit relevantni
recepty. Vzhledem k celkovému poctu receptii kolem dvou tisic by napiiklad ndhodny vybér
nemohl dosahovat dvakrat skvélych vysledka. Pi praméru 13 oblibenych na uzivatele je Sance
se trefit do chut{ méné nez 1%.

Vcelku dobra volba v téchto krajnich pripadech je doporuceni popularnich receptia. Pro
nékteré datasety muze byt pouziti popularnich receptl nejlepsi volba a i pokrocilejsi algoritmy
muzou mit problém popularitu v efektivité porazit.

Jak ale v nasem ptipadé zjistit, které recepty jsou ty popularni? Mam k dispozici hned
dva datasety, které ndm k nalezeni mohou dopomoci. Data o hodnoceni (rating) jsou pomérné
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ridka, ovsem udéavaji jak moc je dany recept pro uzivatele chutny. Druhou moZnosti jsou data o
oblibenych receptech, kterych je pro zménu vyrazné vice, na druhou stranu zde nemame informaci
o mire oblibenosti a je faktem, ze této funkce muzou uzivatelé v nékterych pripadech vyuzit jako
tlozisté pro pozdéjsi podrobné zhlédnuti receptu, aniz by recept vyzkouseli.

Lehce naivni pfistup by byl ziskat poCty v pruméru nejlépe hodnocenych recepti. A zde
nastava problém v krajnich situacich, napf. u receptu, které maji tfeba jen par nebo jedno
vynikajicich hodnoceni. Zcela jisté by se objevily mezi témi nejlepsimi.

Prosty soucet hodnoceni nebo ulozeni sice vystihuje popularitu v pravem slova smyslu, tj.
nejpopularnéjsi je ten nejznaméjsi, ovsem nereflektuje jaky maji uzivatelé k danému receptu
nazor.

Proto jsem se inspiroval vazenym ratingem pouzivanym u filmové databize IMDB "weighted
rating”[5].

WR=—"R+—" ¢ (7.1)
v+m v+m

kde v je pocet hodnoceni, m je minimum hlast, k tomu aby se recept objevil v seznamu, R
je prumeér hodnoceni daného receptu a C' je prumér hodnoceni pres cely dataset.

7.2.3 Planovani

KdyZ mame kone¢né seznam vhodnych receptii zbyva provést uz jen samotné sestaveni planu. To
jak bude koneé¢ny jidelnicek vypadat je nemadlo ovlivnéno parametrem ratio. Ten udava pomér
poctu recepti znamych K ku tém novym doporucovanym N. Pokud je pocet receptl, které
uzivatel znd mensi nez K * 35, pouziji se v jidelnicku vSechny jemu znadmé recepty.

K
tio = — 7.2
ratio N (7.2)

Jde o snahu ovlivnit jak bude celkovy vysledek uzivatel posuzovat. Duvéryhodnost, kterou
bude systému uzivatel prisuzovat zavisi i na tom, jestli najde v jidelnicku oblibené, znamé nebo
povédomé recepty.

Jestli bude tento parametr pro uzivatele nastavitelny je na rozhodnuti vedeni spolecnosti.

Ve chvili, kdy mame presné danou mnozinu receptu, které chceme uzivateli sestavit do podoby
jidelnicku, je tfeba rozlisit ke kterému chodu konkrétni recept priradit. K tomu slouzi metoda:

B Vypis kédu 7.2 Rozdéleni receptt do seznamu chodt
split_by_dish(self, recipes)

Tato metoda z parametru listu recepti vytvori list listl receptil, rozdélenych podle chodu.
V soucasné verzi neobsahuje zvlastni logikou, pouze vytvori popsanou strukturu, ovsem v dalsi
fazi vyvoje bych si dovedl predstavit moznosti, které tato na prvni pohled jednoduchd operace
naskyta.

V posledni fazi planovani dochdz{ k findlnimu umisténi receptu na konkrétni den. Algoritmus
zpracuje poporadé snidané az vecere a v kazdém cyklu priradi recept tak jak jsou sefazeny v listu
od pondéli do nedéle. U svacin, které jsou od sebe nerozeznatelné - nevime, jak odlisit dopoledni
od odpoledni svaciny, je situace trochu jina. U odpolednich svaéin prifazuji recepty z pozic 8 az
14.



Kapitola 8

Ovéreni vlastnosti doporuceni

V této kapitole se pokusim ovérit tspésnost vlastni varianty Content-based doporucovaciho al-
goritmu a porovnat vysledky s vybranymi alternativami. Nejprve je tfeba se ale seznamit s
metrikami pouzivanymi u offline evaluace.

8.1 Metriky

Obecné lze rozdélit metriky pro offline evaluaci na dvé skupiny. Prvni skupina, do které patii
napt. RMSE a MAE, ovéfruje explicitni data. Algoritmy se u téchto dat snazi predikovat miru
relevance, napiiklad u hodnoceni predikujeme jak by dané polozky uzivatel hodnotil. Odchylka
predikce od skute¢nych hodnot pak dava vyslednou chybu algoritmu. Druha skupina metrik,
jako zminéné Precision@QK, Recall@K nebo NDCGQK, vhodna i pro algoritmy pracujicimi s
implicitnimi daty, pak zkoumé ne chybovost, ale tispésnost doporucenych poloiek.@]

8.1.1 Root Mean Squared Error

Siroce pouzivand metrika také pro svou odolnost proti velkym chybam, které eliminuje pomoci
odmocniny.

RMSE(X,Y) = W (8.1)

kde z; vyjadiuje skuteénou hodnotu i* polozky a y; vyjadiuje predikovanou hodnotu 3"
polozky.

8.1.2 Mean Absolute Error

Oproti RMSE citlivéjsi na velké rozdily u odlehlych hodnot.

N
MAE(X,Y) = w (8.2)

8.1.3 Precision@QK

Snadna na pochopeni, vypocet i interpretaci. Definovana je jako podil relevantnich polozek r ku
poctu doporucovanych:
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Prec(k) = % (8.3)

Riké kolik polozek z k bylo zkoumanym algoritmem spravné doporuéeno.ﬂ?ﬂ

8.1.4 RecalloK

Je definovan jako podil relevantnich polozek r; mezi k doporucenych ku r celkovému poctu
relevantnich polozek.
Recall(k) = £ (8.4)
T

8.1.5 Normalized Discounted Cumulative Gain QK

Tato metrika bere v potaz nejen poradi, ve kterém jsou polozky razeny, ale také bere v potaz
jejich pocet.

n grelevance; _ |
DCG = _ 8.5
; loga(i+1) (8:5)
DCG
NDCG = —C% (8.6)

kde iDCG znaéi hodnotu DCG pro idedlni feéeni[ZO], tim nabyva hodnot [0,1] a tedy
odtud privlastek normalizovany.

8.2 Metodika

Pred samotnou evaluaci je tfeba si data spravné pripravit. Princip je rozdélit dataset do trénovaci
a testovaci mnoziny, naucit model na trénovacich datech a pro kazdého uzivatele zkoumat
vysledek predikce oproti testovacim datum. Z toho vyplyva, ze potiebujeme, abychom méli in-
terakce o uzivateli jednak v trénovaci mnoziné, tak v té testovaci. Popsany princip rozdéleni
ilustruje obréazek (8.1}

B Obrazek 8.1 Princip rozdéleni dat do trénovacich a testovacich mnozin.

ITEMS TRAIN TEST

EEECC OEE 00
I

1] []
HEEE O
HEE O

USERS

EEEET ™

EEEC

8.3 Vysledky

Pro nase tucely jsem pouzil Precision@QK pro svou jednoduchost a také proto, ze ve vysledku
nezkoumame v jakém poradi jsou recepty doporuceny. Ve fazi planovani jsou vybrané recepty
rozlozeny podle denni doby a v budoucnu podle jinych kvalit, nez je relevance.

Pro evaluaci jsem pouzil tidy z knihovny Case Recommender@ bud'to pifmo:



Praktické ukazky

from caserec.evaluation.item_recommendation \
import ItemRecommendationEvaluation

eval = ItemRecommendationEvaluation(sep = ’,’, metrics = [’PREC’])

eval.evaluate (predictions = predictions, test_set = test_set)

nebo jsem pro ostatni algoritmy|3] vytvoril trénovaci a testovaci datasety a s nimi volal
metodu compute() na konstruktoru konkrétni implementace algoritmu. Jedinou vyzvou bylo pfijit
na korektni strukturu parametri metody evaluate().

B Tabulka 8.1 Rating dataset - Precision@10

algoritmus plny dataset | >= 5 int. | >= 10 int.
random 0.001097 0.003537 | 0.012903
Item KNN 0.001463 0.007395 | 0.022581
User KNN 0.006155 0.028617 | 0.053763
Most Popular 0.011822 0.038264 0.05914

V tabulce kde jsou vyneseny hodnoty méfeni pro rating dataset, lze vycist nevalné
vysledky.

B Tabulka 8.2 Saved dataset - Precision@10

algoritmus plny dataset | >= 5 int. | >= 10 int. | >= 20 int.
random 0.003343 0.004878 0.00639 0.008771
Item KNN 0.07014 0.054767 0.065149 0.083418
User KNN 0.035402* 0.058652 0.07002 0.088868
Most Popular 0.046825 0.050033 0.06263 0.081121
SVD 0.034183 0.044879 0.056185 0.076873
Content-Base 0.019697 0.027774 0.034552 0.04413

B Tabulka 8.3 Views dataset - Precision@10

algoritmus plny dataset | >= 5 int. | >= 10 int. | >= 20 int.
random 0.004262* 0.004874 0.006038 0.007958
Ttem KNN 0.081353* 0.107041 0.128239 0.155714
User KNN 0.092518* | 0.142367* | 0.166998* 0.169084
Most Popular 0.08423* 0.125455% | 0.15234* 0.150537
ALS 0.010616 0.009688 0.011259 0.012344
SVD 0.043123 0.053059 0.079689 0.106013

Na informac¢né bohatsich datasetech rating a views jsou doporuceni relativné tispésné.
Hodnoty oznacené hvézdickou (*) byly ziskdny z dat tzv. samplovdnim s pomoci metody
random.sample().

8.4 Praktické ukazky

Praktickou a osvédcenou metodou evaluace doporuceni je vizualni kontrola vytupu. Podivejme
se tedy na to, jaké recepty nalezneme v par prikladech vyuziti vybranych algoritmii.

Prvni véc, kterd mne zajimala, bylo jaké podobné recepty nalezne content-based metoda pro
vybrané recepty. Odpovédi na tuto otdzku ukazuji tabulky[8.4,(8.5/a [8.6.
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B Tabulka 8.4 Recepty podobné receptu Asijskyj coleslaw saldt, nalezené content-based metodou

nazev receptu skore

Zdravy coleslaw 0.098624
Salat coleslaw 0.083295
Salat z kysaného zeli s mrkvi 0.076842
Wrap s tempehem, ryzi a arasidovym dresinkem | 0.069502
Cibulova marmelada 0.069096
Doméci tatarka 0.065138
Salat z cerveného zeli a mrkve 0.063717
Borse 0.057223
Rajcatovy dip 0.056897
Jogurtova ovesnd kase 0.054944

M Tabulka 8.5 Recepty podobné receptu Cottage bulky, nalezené content-based metodou

nazev receptu

skore

Ovesné livance z cottage syru

0.392314

Vafle s parmazanem

0.265125

Syrové palacinky

0.241302

Cottage bulky

0.232472

Tunakové muffiny

0.221840

Celozrnné linecké

0.184591

Hraskova pomazéanka

0.178913

Redkvickova pomazanka s cottage syrem | 0.163884

Red velvet layer cake

0.163877

Cuketové kulicky

8.5 Zavér

0.162666

Vysledky méreni raznych algoritmu a vlastni hybridni varianty jsou veelku vypovidajici. Varianty
kolaborativniho filtrovani pred¢ily implementovanou content-based metodu. Ocekavani nebyla
nijak prehnand, prestoze vystupy z prvotni verze systému byly slibné.
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B Tabulka 8.6 Recepty podobné receptu Tvarohové knedliky s merurnkams, nalezené content-based me-

todou

néazev receptu skoére

Spaldové lineckd kolecka 0.099885
Tvarohovy zavin s jablky 0.099501
Malinové miska s chia 0.097894
Celozrnna vanocka 0.084484
Strouhany kola¢ s tvarohovomakovou naplni a meru+nkou | 0.079760
Tvarohové knedliky 0.071530
Cokoladové muffiny z tvarohového tésta 0.069253
Japonsky cheesecake 0.069187
Mandlové ovocné knedliky 0.067333
Bublanina z kuskusu 0.065168
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B Obrazek 8.2 Uk4zka doporuéeni Top-10 receptii pro vybraného uzivatele riiznymi algoritmy

I [112]: display_recipes(predict_for(model_UserkKNN, 1168388))

Fazolovo-cizrnové karbanatky Cizrnova omacka s ryZi Krem z orzechéw laskowych Rychla fazolova omacka s kari Kufeci smés s kvétakem a kokos...

1 = o B

Cotkovd polévka z Eervené ¢otky Ovsend kada cez noc Zitny chléb s avokadem Avokidovy pudink 5més s tofu a brokolici

@ £ @ R

(a) UserKNN

‘0

'

I [37]: display_recipes(predict_for(model_ItemKNN, 1160368))

Chia pudink s bananem a viassk... Livance z cottage syru Kuli¢ky z uzeného tofu Francouzsky toast s ovocem Cizrnovy falafel
. -
‘. ‘ \-J

Cokeladovy chia pudink Domdci ludina - zdkladni recept  Snidafiové bandnové muffiny Celozrnné Epagety s pikantnou &... Rychlé tufidkové toasty

e
v
=

(b) ItemKNN

I [3e]: ‘display_recipes(get_svd_r‘ecnmmendation(pr‘ed, 116@388))

Chiz pudink s bandnem a vlagsk.. Livance z cottage syru Pedeni omeleta se penatem a r... Cotkova polévka z ervené Eofky Ovsena kaZa cez noc

L4

\

S
e
(5
)
"

Spenatové muffiny Cokoladovy chia pudink Tufidkova pomazanka s okurkou  Doméci ludina - zdkladni recept  Rychlé tunidkové toasty

(c) SVD

I [7]: display_recipes(recommender.recommend_list(116@3@8)[@:1@][ id'].values)

Gulas na grilu s fazolemi, rajéaty... Salat s rdZickevou kapustou a sa... Brokolicové tots Batatova polévka s kari Vegetaridnsky hamburger z fazo...
. | -
Fazolova polévka z bilych fazoli  Kvétdkové kari s pohankou Kriiti smés s cizrnou Kari dip Krémova cizrnova polévka

L)

”

<«

(d) Content-based metoda
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snhidane dopoledni svacina Obed odpoledni svacina vecere

Monday Mrkvové overnight oats Jahodovy dortik Krémové téstoviny s citronem a... Nanuky z keSu Kufeci smés s kurkumou a kok...

-
4
&
>

Tuesday Batoniki marchewkowo-owsiane  Mrkvové overnight oats Jahodovy dortik Kakaovy termix s jahodami Domaci celozrnna pizza
b -
. .
Wednesday  Chia pudink s mangovym pyré Pohankova babovka s brusinkami Pohankova babovka s brusinkami Tvarohovy dort s jahodami Nanuky z keSu
ﬂ
-
Thursday Kakaovy termix s jahodami Batoniki marchewkowo-owsiane ~ Kufe s hradkovym pyré Ovesné livance z cottage syru Celozrnné penne s tufidkem
Friday Ovesné livance z cottage syru Chia pudink s mangovym pyré Batoniki marchewkowo-owsiane RyZové palaginky Mrkvové placky
- ,’
-
- .
Saturday RyZové paladinky Palacinkovy dort s jahodami Celozrné penne s tundkem Redkvitkova pomazanka Cotka s bylinkami a bramborov...

Lo
‘o
B
&

Sunday Tvarohovy kolaé s pudinkem Palacinky se skofici a jablky Kufeci smés s kurkumou a kok... Tvarohovy kola¢ s pudinkem Minestrone

3
79
&

B Obrazek 8.3 Ukazka vygenerovaného planu
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Kapitola 9

Zprovoznéni

9.1 Beéhové prostredi

Pouziti virtualizace je v dnesni dobé skoro standard a tato prace neni vyjimkou. Pouziti kontej-
nerové virtualizace s pomoci Dockeru je diky Siroké komunitni podpofe pomérné snadné. Navodu
na vytvoreni kontejneru je celd fada.[18](25]

Pro to vytvorit spustitelny kontejner odpovidajici REST sluzbé, kterou tato prace popisuje,
staci vytvorit textovy soubor, tzn. Dockerfile. V tomto souboru se pak pomoci specialnich prikazu
popise z ¢eho kontejner vychézi a co je tfeba udélat pro sestaveni a spusténi.

B Vypis kédu 9.1 Dockerfile

FROM python:3.9

WORKDIR /var/www/mojerecepty

# set environment variables

ENV PYTHONDONTWRITEBYTECODE 1

# -> prevents Python from copying pyc files to the container.
ENV PYTHONUNBUFFERED 1

# -> ensures that Python output is logged to the terminal,
# making it possible to monitor Django logs in realtime.
COPY requirements.txt /var/www/mojerecepty

RUN pip install -r requirements.txt

COPY . /var/www/mojerecepty

EXPOSE 8000

CMD ["python", "manage.py", "runserver", "0.0.0.0:8000"]

9.1.1 Python 3.9

Pri vytvareni prvni verze jsem narazil na problém se zavislostmi v knihovné scikit-learn. E Z toho
divodu jsem byl nucen definovat verzi Pythonu pro béh aplikace na 3.9 prestoze byla vydana
novéjsi verze 3.10.

9.2 Spusténi

Po nutné instalaci samotného Docker enginu je tieba nejprve sestavit kontejner pomoci prikazu
docker build9.2. Kontejner vznika podle instrukei definovanych ve souboru pojmenovaném Docker-

'https://github.com/scikit-learn/scikit-learn /issues /21511
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file|22], coz je jakysi ndvod pro engine na jeho sestaveni. To provedeme piikazem z ukdzky
v kofenovém adreséari zdrojového kédu. Prepinacem tag pojmenujeme kontejner, tak abychom
se na néj mohli odkazat v nasledujicim kroku. Nesmime zapomenout na posledni argument “
(tecka), kterym fikdme, Ze ndvod na sestaveni, zminény Dockerfile, lezi v tomto adresari.[18|

B Vypis kédu 9.2 Pifkaz pro sestaveni kontejneru: docker build
docker build --tag dipmealplanner:latest

Po tispésném sestaveni zbyva spustit kontejner pifkazem z ukdzky 9.3, ktery vystavi servero-
vou sluzbu lokalné na portu 8000.

M Vypis kédu 9.3 Piikaz pro spusténi kontejneru: docker run
docker run --name dipmealplanner -d -p 8000:8000 dipmealplanner:latest



Kapitola 10

Zaver

V této praci jsem si vyzkousel vSechny faze vyvoje softwaru, od samotné specifikace pozadavku az
po zavérecné testovani. Zacalo se vymezenim pozadavki i zodpovédnosti za ruzné komponenty
a nastinilo se ocekavani. Nasledovalo prvni seznameni s dostupnymi daty a podrobnéjsi analyza,
ktera ukazala relativni bohatost a ukazala se jako velmi slibna.

Podle pozadavki se vytvoril datovy model a definovalo se webové rozhrani. Oboji probéhlo
dikladnou analyzou kviili budoucim moznostem rozsireni a pripadnych dalSich prani investora.
Vytvoril jsem zakladni verzi systému pro doporuceni recepti spolu s tzn. MV pro prvotni
ovéreni funkénosti. Prubézné vysledky se ukédzaly dostacujici a tak se ve vyvoji systému po-
kracovalo dale.

Soucasné v vyvojem pak probihala evaluace systému a zkousely se dalsi a dalsi algoritmy pro
doporucovani. U nékterych vychazi mérend efektivita vyrazné lépe a tak se bude dale zkouména
a nelze vyloucit, ze mozna najde uplatnéni jiné reseni, nez je popsano v této praci.

V dosavadnimu studiu jsem mél zdkladni znalosti o doporucovacich systémech a diky této
praci si je zopakoval a v praktickych oblastech vyrazné prohloubil, coZ je pro mne nejvétsim
prinosem.

10.1 Pokracovani vyvoje

Odevzdanim prace vyvoj na tomto projektu nekoné¢i a moznosti rozvoje bylo vice nez dost uz na
zacatku. Nékteré napady jsou popsany zde:

m Zefektivnéni algoritmu doporuéujicich recepty - bud'to zahrnutim vétsiho mnoZstvi informaci
o receptech v soucasném reseni content-based algortimu, nebo nahrazenim nékterou z imple-
mentaci zkoumanych v kapitole 8.

= Uzivatel si vybere pro kolik osob bude varit a na kolik dni dopredu.
m S pomoci jednoduchych heuristik sledovat diverzitu celkového planu.

= Variabilita ve vytvareni planu. D4t uzivateli moznost sestavovat plan jen na nékteré dny nebo
jen vybrané chody.

m Pridani dalsich atributt k receptuim, véetné kalorii, ¢asové naroc¢nosti vareni, apod. Podle
nich pak nabidnout uzivateli filtrovani.

m Cely proces sestaveni planu by 8lo vylepsit, jak je zminéno u metody|7.2] Naptiklad sklddanim
recepti tak, aby bylo mozné je varit na vice dni.

! Minimum viable product[24], ¢esky: minimaln{ Zivotaschopny produkt
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