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zdrojový kód Dı́la.
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Abstrakt

Hlavńım tématem diplomové práce je využit́ı technik dolováńı dat z datových
tok̊u k doporučováńı novinových článk̊u. V teoretické části jsou rozebrány
principy doporučovaćıch systémů a jejich testováńı. Dále jsou popsány prin-
cipy, které se v algoritmech na dolováńı dat z datových tok̊u využ́ıvaj́ı. V rešerši
jsou zkoumána existuj́ıćı řešeńı v doméně novinových článk̊u a platforma, která
je k experimentováńı použita. V části dolováńı dat je popsán proces źıskáńı
informaćı a analyzována data, která jsou použita k experiment̊um. Proudový
algoritmus implementuje r̊uzné parametrizovatelné techniky vytěžováńı da-
tových tok̊u. V experimentálńı části jsou zkoumány vlivy jednotlivých tech-
nik a heuristik na měřené metriky. Experimenty jsou rozděleny do katego-
rii dle následuj́ıch heuristik: náhodný výběr, populárnost, iterátor a nedávno
navšt́ıvený článek. Testováńı je provedeno na platformě StreamingRec. V zá-
věru práce je shrnut́ı vhodnosti technik k doporučováńı položek v doméně
novinových článk̊u.

Kĺıčová slova doporučovaćı systémy, vytěžováńı dat, datové toky, Stream-
ingRec, CLEF NewsREEL challenge, doporučováńı novinových článk̊u
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Abstract

Main topic of this master thesis is usage of data stream mining techniques
in news recommendation systems. In theoretical part are described principles
of recommendation systems, data mining and data streams. In previous work
are revised existing algorithms in this domain and platform, that can be used
for evaluation of recommendation system. In the data mining part is descri-
bed the process of gathering information from the data stream and analyzed
data, that are used for experiments. Streaming algorithm implements various
parameterized techniques for data stream mining. Experiments are divided
by following heuristics: random selection, popularity, iterator and recently
visited article. Evaluation of experiments is performed on StreamingRec plat-
form. The conclusion summarizes the benefits of using data stream mining
techniques in the news recommendation systems.

Keywords recommendation systems, data mining, data streams, Stream-
ingRec, CLEF NewsREEL challenge, news recommendation

viii



Obsah
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3.3 Výsledky . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

4 Datový tok 35
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Úvod

Množstv́ı obsahu na internetu roste každý den, stejně jako množstv́ı uživatel̊u,
kteř́ı maj́ı k internetu př́ıstup. V bĺızké budoucnosti přijde internet věćı, který
tento trend ještě zintenzivńı. Ve světle těchto skutečnost́ı zpracovávaj́ı do-
poručovaćı systémy velké množstv́ı dat a źıskávaj́ı z nich informace relevantńı
k doporučováńı. Vzhledem k množstv́ı dat neńı možné všechna data ukládat
a opakovaně zpracovávat. Na základě vytěžených informaćı mohou systémy
správně doporučovat položky, avšak muśı vńımat jejich kontext a časovou
závislost.

Doporučováńı novinových článk̊u má svá specifika oproti jiným položkám,
jako např́ıklad knihy, filmy nebo zbož́ı. Novinové články maj́ı obvykle krátkou
životnost, velký pod́ıl anonymńıch uživatel̊u a nestrukturované informace.
Vzhledem k množstv́ı článk̊u a jejich krátké životnosti je tato doména vhodná
pro dolováńı dat z datových tok̊u.

Teoretická část si klade za úkol informovat o problematice doporučuj́ıćıch
systémů, dolováńı dat a datových toćıch. Kapitola týkaj́ıćı se doporučuj́ıćıch
systémů popisuje stavebńı kameny a typy systémů. U doporučeńı jsou popsány
sledované vlastnosti a vliv kontextu. V podkapitole testováńı jsou popsány me-
tody a metriky, které se při vyhodnocováńı doporučuj́ıćıch systémů využ́ıvaj́ı.
Kapitola dolováńı dat popisuje procesy, které jsou součást́ı źıskáváńı infor-
maćı. V kontextu datových tok̊u jsou zmı́něny techniky, které se v r̊uzných
variaćıch vyskytuj́ı u algoritmů pro dolováńı dat.

V rámci soutěže CLEF NewsREEL challenge vznikly vědecké články, které
zkoumaj́ı r̊uzné př́ıstupy k doporučováńı novinových článk̊u. Z existuj́ıćıch
zdroj̊u je provedena rešerše, která si klade za ćıl shrnout jednotlivé př́ıstupy
a na jejich základě v implementačńı části navrhnout kandidáty. Tito kandidáti
budou navrženi, aby bylo možné analyzovat vliv jednotlivých parametr̊u.

Výše zmı́něná soutěž prob́ıhala do roku 2017. Platforma, na které testy
prob́ıhaly, neńı od té doby udržována. Důležitým úkolem je zjistit, v jakém
stavu se platforma nacháźı a zvolit alternativu, která bude pro testováńı
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Úvod

vhodná. Platforma muśı mı́t možnost snadného implementováńı vlastńıch al-
goritmů. Výsledky kandidát̊u muśı být porovnatelné s již existuj́ıćımi algo-
ritmy ze soutěže.

V části dolováńı dat budou data připraveny, aby mohly být využity plat-
formou. Data budou dále analyzována, aby navržeńı kandidáti reflektovali
použitá data. Úkolem této části je źıskat znalost o povaze dat. Data se mo-
hou měnit vlivem času i okolńıch událost́ı. Zprávy maj́ı krátký životńı cyklus,
který v této části bude popsán.

V implementačńı části budou popsány změny, které jsou v platformě pro-
vedeny. Dále je popsán proudový algoritmus, který bude základem všech tes-
tovaných kandidát̊u v experimentálńı části. Závěrem této kapitoly je imple-
mentace metrik, které budou k vyhodnoceńı kandidát̊u použity.

V experimentálńı části jsou na vybrané platformě a transformovaných da-
tech analyzováni implementovańı kandidáti pomoćı implementovaných metrik.
Ćılem této části je demonstrace vhodnosti technik dolováńı dat z datových
tok̊u v doporučovaćıch systémech. Dále je zde srovnáńı s tradičńımi př́ıstupy.
Závěrem práce je zhodnoceńı vhodnosti technik dolováńı dat z datových tok̊u
v doporučovaćıch systémech novinových článk̊u.

2
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Kapitola 1
Doporučovaćı systémy

S rostoućım počtem možnost́ı výběru je schopnost uživatele se rozhodnout
zhoršena. Uživateli trvá déle vybrat položku a zároveň je větš́ı pravděpodob-
nost chybné volby. Tento jev popisuje Hicks̊uv zákon [1]. Úlohou doporučuj́ı-
ćıho systému je zjednodušit proces výběru uživateli, aby při komplikovaném
výběru z v́ıce možnost́ı, vybral správnou položku v relativně krátkém čase.

Doporučovaćı systém je softwarová komponenta, která se skládá z algo-
ritmů a technik, které se využ́ıvaj́ı v dolováńı dat. Obvykle je obohacena
uživatelským rozhrańım, skrze které může uživatel ovlivnit doporučeńı. Do-
poručovaćı systémy pracuj́ı se třemi typy objekt̊u: položka, uživatel a trans-
akce [2][3]. Položkou je myšlena libovolná věc, při jej́ımž výběru je zapotřeb́ı
rozhodováńı a uživatel může potřebovat při výběru pomoc. Nab́ızené položky
mohou být např́ıklad:

• zbož́ı;

• provedeńı akce;

• investičńı plán.

Uživatel je klient, který s doporučuj́ıćım systémem interaguje. Doporučo-
vaćı systém, na základě informaćı spojených s uživatelem, navrhne položky,
které by pro něj mohly být vhodné.

Transakce je záznam o interakci mezi uživatelem a systémem. Jedná se
o libovolnou událost, která je systémem sledovatelná a zvolená technika do-
poručuj́ıćıho systému ji může využ́ıt ke zpřesněńı doporučováńı. Př́ıkladem
transakce může být ohodnoceńı položky nebo zobrazeńı jej́ıho popisu.

1.1 Principy

Doporučeńı položek lze předpovědět na základě již proběhlých transakćı. Sys-
tém si proto vytvář́ı profily o uživateĺıch a položkách, které jsou identifikova-
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1. Doporučovaćı systémy

telné unikátńı hodnotou. Uživatelé následně hodnot́ı položky. Hodnoceńı může
prob́ıhat explicitně (např́ıklad uděleńım počtu hvězdiček zhlédnutému filmu)
a nebo implicitně (např́ıklad zobrazeńım detailu položky). Č́ım v́ıce trans-
akćı systém zpracovává o konkrétńım uživateli nebo položce, t́ım kvalitněǰśı
je zaznamenaný profil.

Položky jsou ohodnoceny a na základě źıskaného skóre a formy doporučeńı
jsou doporučeny uživateli. Složitost výpočtu skóre záviśı na podstatě položky.
Některé položky jsou doporučené pouze na základě hodnoceńı uživateli (na-
př́ıklad knihy) zat́ımco jiné jsou komplexněǰśı na evaluaci (např́ıklad vhodná
nab́ıdka práce). Uživatel na základě transakćı může položkám zvýšit nebo
sńıžit skóre.

Zaznamenané informace v profilech uživatel̊u nejsou statické. Preference
uživatel̊u se mohou časem vyv́ıjet nebo lǐsit v závislosti na situaci, ve které
se uživatel nacháźı. Kontext dotazu může mı́t krátkodobý i dlouhodobý vliv
na doporučeńı.

1.2 Kontext

Požadavek na doporučeńı s sebou nese informace (metadata), které mohou
být systémem využity ke zpřesněńı doporučeńı. Např́ıklad uživatel hledaj́ıćı
restauraci v době oběda má pravděpodobně jiné priority, když je v zaměstnáńı
a když je na dovolené. Informace mohou být rozš́ı̌reny o dodatečné informace
z profilu uživatele nebo z exterńıch zdroj̊u. Př́ıklad metadat je:

• čas;

• geolokace;

• identifikace zař́ızeńı.

Doporučováńı položek konkrétńıho typu je závislé na kontextu samotného
doporučeńı. Stejný druh položky může mı́t pro stejného uživatele v r̊uzných
kontextech jiné výsledky doporučeńı. Např́ıklad doporučeńı knihy, kterou si
chce uživatel koupit je pravděpodobně kniha, kterou si uživatel ještě nekou-
pil. Zat́ımco pokud tento uživatel bude cht́ıt provést doporučeńı nějaké knihy
známému, tak pravděpodobně doporučeńı bude obsahovat i knihy, které již
sám přečetl.

1.3 Vlastnosti doporučováńı

Existuj́ı r̊uzné př́ıstupy k doporučováńı, které maj́ı své výhody a nevýhody.
Jednotlivé př́ıstupy se mohou proĺınat, aby bylo možné dosáhnout ideálńıho
výstupu pro daný př́ıpad. Mezi vlastnosti doporučováńı patř́ı studený start
(anglicky cold start), ř́ıdké matice (anglicky matrix sparsity) a subjektivita
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1.3. Vlastnosti doporučováńı

hodnoceńı. Na konci kapitoly je zmı́něno jak mohou být tyto vlastnosti použity
k manipulaci doporučováńı.

Cold start nastane v okamžiku, kdy je přidán nový uživatel nebo položka
do systému [2]. V tomto okamžiku nemá systém dostatek informaćı k tomu,
aby mohl doporučeńı přizp̊usobit. Existuj́ı r̊uzné techniky pro nové uživatele
a položky, které tento problém řeš́ı. V př́ıpadě nově př́ıchoźıho uživatele lze
využ́ıt např́ıklad následuj́ıćı techniky:

• uživatel sám definuje detaily svého profilu;

• použije se profil pr̊uměrného uživatele;

• využij́ı se generická doporučeńı;

• profil je definován uživateli, se kterými je uživatel propojen.

Pro nově př́ıchoźı položky se definuje vlastnost studenost (anglicky cold-
ness), která určuje jej́ı novost v systému. Položka přestane být studená v oka-
mžiku, kdy je v systému už dostatečně dlouho nebo dostala dostatek hodnoceńı
[3].

Studené položky jsou pro uživatele často neznámé, a tak je jejich do-
poručeńı složitěǰśı. Doporučeńı studených položek může mı́t pozitivńı dopad
na aspekty novost a mı́ra překvapeńı. Pro nově př́ıchoźı položky je možné
využ́ıt následuj́ıćı techniky:

• manuálńı ohodnoceńı dedikovanými uživateli;

• odhadnut́ı hodnoceńı na základě podobnosti k existuj́ıćım položkám;

• odhadnut́ı hodnoceńı na základě analýzy atribut̊u.

Matice hodnoceńı položek uživateli je ř́ıdká. Malá část uživatel̊u hodnot́ı
v́ıce položek a zbyĺı uživatelé hodnot́ı jen málo položek. Distribučńı funkce po-
pisuj́ıćı počet uživatel̊u hodnot́ıćı určité množstv́ı položek má dlouhé chvosty.
Uživatelé hodnot́ı většinou populárńı položky, které maj́ı dostatek hodno-
ceńı, ale za to je jich relativně málo. Zbylých položek je množstevně v́ıce, ale
maj́ı výrazně nižš́ı počet hodnoceńı na položku. Doporučováńı těchto položek
zvyšuje aspekty jako novost a mı́ru překvapeńı.

Samotné hodnoceńı uživateli je subjektivńı a nemuśı reflektovat skuteč-
nost. Uživatel si např́ıklad vyb́ırá filmy tak, aby se mu ĺıbily. Následně jen
některé z nich skutečně ohodnot́ı. Filmy, které by se mu neĺıbily si nevybe-
re ke zhlédnut́ı, a tud́ıž je ani neohodnot́ı. Pokud zhlédne sńımek mimo své
preference, může sńımek hodnotit negativně jen proto, že má uživatel jiný že-
bř́ıček hodnot pro hodnoceńı filmů. Následně může vzniknout výrazný rozd́ıl
v hodnoceńı položky uživateli v závislosti na jejich vkusu.
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Populárńı položky dostávaj́ı lepš́ı hodnoceńı, nebot’ jsou uživatelé ovlivněni
kolektivńım hodnoceńım. Hodnoceńı nereflektuje kvalitu položky, ale jej́ı ob-
raz, který je populárnost́ı ovlivněn.

Posledńım bodem jsou ćılené útoky na hodnoceńı položky. Pomoćı větš́ıho
množstv́ı uživatel̊u je možné konkrétńı položky hodnotit výrazně lépe nebo
h̊uře. To má za následek, že jsou uživatel̊um doporučovány položky, které
útočńıci zvýhodnili, př́ıpadně nejsou zobrazeny napadené položky [2].

Obranou proti takovým útok̊um může být ignorováńı hodnoceńı uživatel̊u
s podezřelým chováńım nebo ignorováńı nově př́ıchoźıch uživatel̊u (cold start).
Vzhledem k ř́ıdkosti matice může být relativně snadné ovlivnit hodnoceńı
položek. Náhlé změny v hodnoceńı položek mohou být objeveny detektorem
anomálíı. V př́ıpadě objeveńı anomálie je vždy d̊uležité zhodnotit, zda-li se
jedná o subjektivńı hodnoceńı nebo ćılený útok.

1.4 Forma doporučeńı

Forma výstupu záviśı na využit́ı doporučuj́ıćıho systému. Výstup může být
limitován počtem položek, strukturou výběru, množstv́ım zobrazených infor-
maćı nebo možnostmi manipulace doporučovaćıch pravidel [3]. Pro některé
využit́ı nemuśı být dostatečné vybrat pouze položky s nejvyšš́ım skóre. Výstup
může mı́t následuj́ıćı formy:

• Nalezeńı dobrých položek - doporučeńı obsahuje omezený počet po-
ložek na základě źıskaného skóre. Samotné skóre může, ale nemuśı být
zobrazeno. Tato varianta je vhodná pro větš́ı spektrum nab́ızených po-
ložek, kde uživatel pravděpodobně hledá jen nějakou vhodnou položku.

• Nalezeńı všech dobrých položek - nalezeńı všech položek, které
odpov́ıdaj́ı alespoň nějakým požadavk̊um uživatele. Tato varianta je
vhodná pro malé spektrum nab́ızených položek, kde uživatel potřebuje
mı́t přehled o všech možnostech a př́ıpadných alternativách. V př́ıpadě
porušeńı nějaké podmı́nky může systém zobrazit, jaké podmı́nky jsou
porušeny, aby uživatel mohl lépe zhodnotit rizika jednotlivých kompro-
mis̊u.

• Pouze prohledáváńı - uživatel nehledá konkrétńı položku, ale pouze
prohledává prostor položek. Doporučovaćı systém uživateli doporučuje
položky, které jsou dostatečně rozprostřeny po prohledávaném prostoru
a zároveň by mohly být pro uživatele zaj́ımavé.

1.5 Typy doporučovaćıch systémů

Doporučovaćı systémy se lǐśı v př́ıstupu k doporučeńı. Některé typy se v́ıce
soustřed́ı na položky, jiné na uživatele a jiné zase na pravidla doporučeńı.
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V praxi se tyto typy proĺınaj́ı, aby bylo možné dosáhnout dostatečné kvality
doporučeńı a vyhnout se tak nevýhodám, které jednotlivé př́ıstupy maj́ı [2].

1.5.1 Kolaborativńı filtrováńı

Kolaborativńı filtrováńı je implementace originálńı myšlenky doporučuj́ıćıch
systémů, kdy uživatel dá na doporučeńı svých přátel. Přátelé maj́ı obvykle
větš́ı množstv́ı podobných rys̊u. Pro vygenerováńı doporučeńı slouž́ı okoĺı
uživatele. Okoĺı tvoř́ı uživatelé s podobným profilem. Z okoĺı jsou vybrány
položky, které nejsou ohodnoceny uživatelem. Pro tyto položky je vypočteno
skóre na základě podobnosti a hodnoceńı.

Doporučováńı je velmi závislé na korelaci mezi položkami a korelaci mezi
uživateli. Většina uživatel̊u interaguje jen s malým množstv́ım položek. Z uve-
deného vyplývá, že matice hodnoceńı jsou ř́ıdké. V př́ıpadě př́ıchodu nového
uživatele nebo přidáńı nové položky je zde problém ńızkého počtu hodnoceńı.
Uživatel je podobný v́ıcero r̊uznorodým skupinám. Položka nemá žádné hod-
noceńı, tud́ıž ji nemá kdo doporučit.

Pro kolaborativńı filtrováńı se použ́ıvaj́ı dva základńı typy metod: založené
na paměti a založené na modelu. V metodách založených na paměti se použ́ıvá
algoritmů pro zjǐstěńı okoĺı uživatel̊u a položek. Typy založené na modelu
využ́ıvaj́ı metod strojového učeńı a dolováńı dat k definováńı predikčńıho mo-
delu. Tento model je následně naučen na testovaćıch datech pro konkrétńı typ
položek.

1.5.2 Filtrováńı založené na obsahu

Položky maj́ı strukturované informace, které popisuj́ı jejich vlastnosti. Na zá-
kladě podobnosti charakteristických rys̊u doporučovaćı systém vyhodnot́ı po-
dobnost položek. Důležité pro fungováńı této metody je zp̊usob extrakce a ná-
sledné porovnáńı charakteristických rys̊u.

Nově př́ıchoźı uživatel nemá žádnou historii o položkách, a tak doporučo-
vaćı systém nev́ı, jaké položky doporučit. Po provedeńı pár transakćı nebo do-
plněńı profilu je možné zjistit, jaké položky doporučit. Při vložeńı nové položky
do systému neńı problém s jej́ım ohodnoceńım, nebot’ informace o položce
mohou být z popisu položky extrahovány (např́ıklad žánr filmu). Doporučeńı
nově př́ıchoźı položky se může opř́ıt o ohodnoceńı podobných položek, které
již uživatelem byly ohodnoceny.

Nab́ızené položky trṕı ńızkou diverzitou, protože jsou založeny na podob-
nosti s již ohodnocenými položkami. Aby bylo možné tyto problémy vyřešit,
je možné využ́ıt technik založených na znalosti domény.

1.5.3 Demografický typ

Uživatelé systému mohou spadat do r̊uzných demografických skupin. Pro kaž-
dou skupinu může být navržen mı́rně jiný př́ıstup v doporučováńı položek.
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K identifikaci skupiny je zapotřeb́ı zjistit informace o uživateli. Ty je možné
źıskat z profilu uživatele, z jeho chováńı nebo kontextu dotazu.

Informace o uživateli mohou být neúplné a mohou se časem měnit. Al-
goritmus výběru vhodného modelu muśı být dostatečně robustńı, aby vybral
správný model i pro neúplnou informaci o uživateli. Z tohoto d̊uvodu se ob-
vykle tento typ kombinuje s daľśımi typy doporučovaćıch systémů.

Č́ım má model v́ıce dat, t́ım lépe může predikovat doporučeńı. Rozděleńı
uživatel̊u do demografických skupin může vést ke zvýšeńı přesnosti doporučo-
váńı, nebot’ daná demografická skupina je v́ıce homogenńı. Na druhou stranu
se snižuje objem dat, který může být pro model použit. Z toho vyplývá,
že rozděleńı dat může mı́t pozitivńı efekt, pokud nedojde k nedostatku dat
pro určitou skupinu.

1.5.4 Filtrováńı založené na znalostech

Doporučovaćı systémy tohoto typu jsou přizp̊usobeny konkrétńı doméně. Dů-
vodem může být nedostatečné množstv́ı hodnoceńı položek nebo komplexnost
jejich výběru. Např́ıklad výběr automobilu v základńı výbavě má mı́t nižš́ı
skóre než automobil v plné výbavě. I přesto může uživatel tuto variantu pre-
ferovat, nebot’ je levněǰśı.

Na základě znalosti domény je možné připravit pravidla k filtrováńı položek
dle atribut̊u. Z položek by mělo být možné extrahovat atributy. V tomto
ohledu je př́ıstup podobný filtrováńı založenému na obsahu.

Vzhledem ke komplikovanosti výběru a množstv́ı variant může být uživateli
dáno rozhrańı, skrze které může ovlivnit doporučeńı. Ř́ızeńı doporučeńı může
prob́ıhat prostřednictv́ım omezeńı, kotev nebo pomoćı kritiky:

• Omezeńı - uživatel může definovat omezeńı položek a jejich řazeńı.
V př́ıpadě, že nab́ızené položky neodpov́ıdaj́ı potřebám uživatele, má
uživatel sám možnost se rozhodnout, jaké podmı́nky zmı́rńı.

• Kotvy - uživatel zadává výchoźı položku, která by mohla splňovat
jeho potřeby. Na základě tzv. kotvy jsou vybrány podobné položky,
ze kterých si uživatel může vybrat. Opakováńım tohoto procesu může
uživatel nalézt vhodnou položku.

• Kritiky - jedná se o kombinaci dvou předchoźıch př́ıstup̊u. Systém
doporuč́ı uživateli položku, kterou může následně uživatel kritizovat.
Na základě doporučené položky může uživatel lépe specifikovat poža-
davky. To znamená, že uživatel přidává nebo měńı omezeńı. Iterativně
tak jsou uživateli nab́ızené r̊uzné položky, které vyhovuj́ı jeho kritéríım
výběru.
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1.6. Testováńı

1.5.5 Hybridńı typ

Jednotlivé typy systémů maj́ı r̊uzné nevýhody. Proto se techniky kombinuj́ı
a vznikaj́ı nové hybridńı typy. Výběr modelu může být závislý na kontextu
nebo množstv́ı nasb́ıraných informaćı. Zat́ımco pro běžné doporučováńı může
být využit jeden př́ıstup, pro nové položky a uživatele je vhodněǰśı využ́ıt
alternativńı př́ıstup. Na základě přesnosti a d̊uvěry může být vybrán vhodný
model k doporučeńı. Hybridńım typ̊um, které obsahuj́ı v́ıce doporučovaćıch
model̊u se ř́ıká anglicky ensemble model. V př́ıpadě doporučeńı v́ıce položek
mohou r̊uzné modely vytvořit mix položek.

1.5.6 Doporučovaćı systémy s kontextem

Kontext dotazu během doporučeńı hraje d̊uležitou roli. Přidáńı kontextu do žá-
dosti na doporučeńı může výrazně zvýšit přesnost doporučeńı. Jako kontext
je možné považovat např́ıklad čas a lokaci [2].

Závislost na čase může být kontinuálńı nebo dočasná. Kontinuálńı hod-
nota položky se měńı jej́ım stář́ım. Např́ıklad doporučovaćı hodnota filmu je
rozd́ılná v den premiéry a po deseti letech. Parametr času je součást́ı dotazu
pro doporučeńı. V př́ıpadě kolaborativńıho filtrováńı podobnost respektuje čas
hodnoceńı.

Dočasná hodnota doporučeńı se může měnit podle hodiny, dne, týdne,
měśıce nebo roku. Př́ıkladem je sezónńı oblečeńı, které je vhodné doporučit
jen pár měśıc̊u v roce. V př́ıpadě rozděleńı doporučuj́ıćıch model̊u dle časového
rozsahu dojde ke zvýrazněńı problému ř́ıdkosti matice hodnoceńı.

Polohu je možné rozdělit do dvou kategorii: preference lokality a ces-
tovńı lokality. V prvńım př́ıpadě se jedná o lokalitu uživatele, se kterou se
uživatel ztotožňuje a tedy sd́ıĺı zvyky uživatel̊u z dané lokality. Druhá vari-
anta je vzdálenost položky od současné pozice uživatele. Vzdálenost restau-
race má např́ıklad velký význam při výběru odpoledńıho obědu. Pro určováńı
vzdálenosti se použ́ıvaj́ı ad-hoc heuristiky, které mohou př́ıpadně penalizovat
vzdálené položky.

Doporučovaćı systémy skládaj́ıćı se z v́ıce model̊u (hybridńı typy) použ́ıvaj́ı
heuristiku k výběru vhodného modelu. Kontext a metadata mohou být jedńım
z parametr̊u, které jsou zohledněny při výběru modelu.

1.6 Testováńı

Doporučovaćı systém je možné konfigurovat parametry, které maj́ı vliv na kva-
litu doporučováńı. Před nasazeńım do reálného provozu by měl být vliv těchto
parametr̊u vyhodnocen. K testováńı kvality existuj́ı metody, které se lǐśı v ná-
ročnosti na provedeńı a množstv́ım informaćı, které mohou źıskat [2]. Během
testováńı by měly být měřeny vlastnosti, které jsou pro výsledné hodnoceńı
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d̊uležité. Vyhodnoceńı může proběhnout ve třech formách: online, user-study
a offline.

V př́ıpadě online verze je finálńı systém testován na ćılových uživateĺıch.
Ti jsou rozděleni do dvou skupin, kde jedna skupina použ́ıvá stávaj́ıćı model
a druhá skupina použ́ıvá nový model. Uživatelé nevěd́ı o testováńı, a tak je
výpovědńı hodnota podobná ostrému provozu. Po ukončeńı testovaćıho obdob́ı
mohou být provedena porovnáńı na naměřených aspektech. Princip je založeno
na A/B testováńı, př́ıpadně obecněǰśım multinomiálńım testováńı.

Běžně je vybráno v́ıce kandidát̊u k testováńı. Aby mohlo testováńı prob́ıhat
paralelně využ́ıvá se zobecněný algoritmus zvaný multi-arm bandit. Algorit-
mus optimalizuje poměr doporučováńı výchoźıho modelu a nových kandidát̊u.
Každý nový kandidát má stejnou pravděpodobnost výběru. Jestliže kandidát
doporuč́ı správné položky, je jeho pravděpodobnost budoućıho vybráńı zvý-
šena. V opačném př́ıpadě je pravděpodobnost sńıžena. T́ımto zp̊usobem jsou
postupně zvýhodňováni kandidáti, kteř́ı vracej́ı dobré doporučeńı na úkor těch
nepřesných.

User-studies jsou založené na reprezentativńım vzorku uživatel̊u, kteř́ı jsou
testováńı na izolované verzi doporučovaćıho systému. Před a po dokončeńı
testováńı jsou uživatelé dotázáńı na doplňuj́ıćı informace prostřednictv́ım do-
tazńıku. Dotazńıky umožňuj́ı źıskat aspekty doporučeńı, které nejsou jinak
měřitelné (např́ıklad mı́ra d̊uvěry v doporučeńı). Uživatelé věd́ı o testováńı,
což vede k jejich nepřirozenému chováńı během výběru doporučeńı. Výpovědńı
hodnota dat je t́ım sńıžena.

Offline metoda je nejčastěǰśı varianta testováńı. Testováńı prob́ıhá bez uži-
vatel̊u. Interakce uživatel̊u se systémem je simulována zaznamenanými in-
terakcemi. Různé doporučovaćı modely mohou být otestovány na stejných
vstupńıch datech.

Tento zp̊usob testováńı může naměřit jen omezené množstv́ı aspekt̊u do-
poručeńı. Nejčastěji měřeným aspektem je přesnost doporučeńı. Dosažená
hodnota však nemuśı odpov́ıdat realitě. Pokud uživatel dostane na výběr jiné
položky, než které jsou zaznamenány v datech, je doporučeńı vyhodnoceno
jako neúspěšné. Uživatel mohl mı́t v té chv́ıli zájem o danou položku, jen
mu během testováńı nebyla navržena a on na ni nemohl kliknout. Uvedená
skutečnost vede k false negatives a rozd́ılným výsledk̊um během offline a online
testováńı.

1.7 Metriky

Při doporučováńı je možné měřit r̊uzné aspekty doporučeńı [2]. Před samot-
ným měřeńım je d̊uležité definovat, které aspekty jsou pro doporučovaćı systém
kĺıčové. Výběr může ovlivnit typ položek a kontext doporučeńı. Volba aspekt̊u
záviśı na využit́ı systému a možnostech testovaćı metody. V př́ıpadě doporu-
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čováńı v́ıce položek je možné vybrat mix aspekt̊u, které maj́ı nab́ızené položky
splňovat.

Přesnost predikce je d̊uležitá, avšak neńı dostatečná pro dobrý doporučo-
vaćı systém. Při vytvářeńı vhodného mixu aspekt̊u doporučeńı je d̊uležité mı́t
na mysli, že vlastnosti jsou vzájemně propojené, a tak změna jedné vlastnosti
může ovlivnit všechny ostatńı. Např́ıklad zvětšeńım počtu nových položek se
zvyšuje mı́ra překvapeńı, ale zároveň se snižuje přesnost doporučeńı. Nao-
pak při preferenci přesných doporučeńı docháźı ke zmenšeńı celkového počtu
doporučovaných položek. Vzhledem k omezenému objevováńı nových položek
může být pro uživatele doporučeńı dlouhodobě nezaj́ımavé, i když ze začátku
bylo velmi přesné.

1.7.1 Přesnost

Přesnost predikce může mı́t např́ıklad následuj́ıćı interpretace:

• procento doporučeńı, kdy nějaká položka byla vybrána;

• rozd́ıl v pořad́ı doporučených položek;

• rozd́ıl v pořad́ı prvńıch K položek;

• chyba při predikci hodnoceńı/skóre.

Interpretace přesnosti je zvolena dle kontextu doporučováńı. V př́ıpadě
predikce skóre nebo hodnoceńı je považováno za chybu rozd́ıl mezi predikćı
a skutečnou hodnotou. Nejčastěǰśı metriky pro poč́ıtáńı chyby jsou RMSE
(1.1) a MAE (1.2). Prvńı varianta penalizuje v́ıce větš́ı chyby, zat́ımco druhá
nedělá rozd́ıly ve velikosti chyby.

RMSE =

√
1

count
Σcount

i=1

(
truei − predictedi

)2
(1.1)

MAE = Σcount
i=1 |truei − predictedi|

count
(1.2)

V př́ıpadě pořad́ı je možné poč́ıtat celkový počet změn ve vzorovém a pre-
dikovaném pořad́ı. Pokud je z doporučeńı vybrána jen 1 položka, tak může být
měřena přesnost (anglicky accuracy) nebo MRR (1.3). Přesnost bere poměr
mezi doporučeńım správné položky a doporučeńı všech. MRR bere v potaz
pořad́ı doporučené položky. Č́ım výše je v doporučeńı položka, která byla do-
opravdy vybrána, t́ım vyšš́ı je výsledné skóre. Formálńı reprezentace výpočtu
je:

MMR = 1
count

Σcount
i=1

1
ranki

(1.3)
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Kde count je množina všech dotaz̊u a ranki je pořad́ı doporučeńı v množině
všech doporučených. MRR může dosáhnout nejlépe stejných výsledk̊u jako
přesnost.

Během online testováńı se obvykle využ́ıvá metrika clickthrough rate (1.4),
která reprezentuje poměr kliknut́ı na doporučené položky ku všem zobra-
zeńım doporučeńı (anglicky impression). V ideálńım př́ıpadě uživatel vždy
klikne na doporučeńı. Vysoké hodnoty metriky odpov́ıdaj́ı kvalitńımu mixu
doporučeńı. Uživatele zaujme nab́ıdka a klikne na daľśı položku [4].

CTR = (number of click-throughs)
(number of impressions) (1.4)

1.7.2 Pokryt́ı

Tento aspekt definuje dvě roviny: pokryt́ı uživatel̊u a pokryt́ı položek. V př́ı-
padě uživatel̊u se jedná o poměr uživatel̊u, pro které je systém schopen do-
poručit vhodné položky. Systém může mı́t problém s doporučeńım položek
nově př́ıchoźım uživatel̊um nebo uživatel̊um, kteř́ı nemaj́ı žádné podobné uži-
vatele. Systémy obvykle maj́ı 100% pokryt́ı uživatel̊u, nebot’ pro každého
uživatele jsou doporučeny populárńı položky, pokud neexistuje specifičtěǰśı
doporučeńı.

Pokryt́ı uživatel̊u definuje poměr uživatel̊u, pro které je možné predikovat
pevně dané množstv́ı položek [2]. Pro uživatele s malým množstv́ım hodno-
ceńı může být obt́ıžné naj́ıt podobné uživatele nebo dostatek položek, aby
mohly být nějaké doporučeny. Tato hodnota může být definována jako počet
položek, které muśı být ohodnoceny, než je možné uživateli nab́ıdnout ale-
spoň daný počet položek. Velikost limitu záviśı na podstatě doporučovaných
položek a kontextu doporučeńı.

V př́ıpadě položek se jedná o poměr položek, který může být někomu
doporučen (tzv. katalogové pokryt́ı). Tato hodnota reflektuje, kolik r̊uzných
položek může být teoreticky zobrazeno v doporučeńı nějakému uživateli. Vy-
soké pokryt́ı ukazuje vysokou mı́ru využitelnosti systému.

1.7.3 Důvěra a spolehlivost

Systém může podpořit své doporučeńı pravděpodobnost́ı, jak moc si je do-
poručeńım položky jistý. S rostoućım množstv́ı informaćı o uživateli a polož-
kách roste d̊uvěra ve správné doporučeńı. Nedostatek dat naopak vede k ńızké
d̊uvěře. Hybridńı modely mohou využ́ıt hodnoty d̊uvěry v heuristice výběru
aktivńıho modelu. Takovéto systémy preferuj́ı populárńı položky a maj́ı nega-
tivńı dopad na aspekty novost a mı́ra překvapeńı.

Při testováńı s uživateli lze měřit mı́ru spolehlivosti uživatele v doporučeńı,
které systém nab́ıdl. Aby se zvýšila spolehlivost v doporučeńı systému muśı
systém reflektovat transakce provedené uživatelem. To znamená, že systém
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omezuje vhodným zp̊usobem prohledávaný prostor. To je však v rozporu s no-
vost́ı a překvapeńım.

1.7.4 Novost

Položky jsou pro uživatele nové do doby, dokud se s nimi neseznámı́. Seznámeńı
může proběhnout prostřednictv́ım doporučeńı, přečteńı detailu položky nebo
mimo systém. Novost položky nevyplývá ze skutečnosti, že systém nezazna-
menal interakci s položkou. Obecně lze předpokládat, že populárńı položky
jsou s velkou pravděpodobnost́ı pro uživatele známy [2].

Novost lze změřit offline testováńım, pokud je znám čas interakćı. Nejprve
je náhodně vybrán čas, kdy bude predikce doporučeńı prob́ıhat. Následně jsou
odebrány všechny hodnoceńı provedené po tomto okamžiku. Tyto položky jsou
považovány za nové. Poté je odebráno pár hodnoceńı před t́ımto okamžikem.
Tyto hodnocené položky reprezentuj́ı objeveńı položky mimo svět systému
a nejedná se o nové položky. Následně je proveden požadavek na doporučeńı.

Za položky doporučené z doby před okamžikem doporučeńı jsou uděleny
záporné body, nebot’ uživatel již zná tyto položky. Položky doporučené po tom-
to okamžiku znamenaj́ı pozitivńı body, nebot’ položka byla pro uživatele nová
a bude ohodnocena. Odebráńı položek před okamžikem může mı́t vliv na do-
poručeńı položek. Proto muśı být odebraná hodnoceńı pečlivě vyb́ırána.

1.7.5 Mı́ra překvapeńı

Popisuje subjektivńı pocit uživatele, jak moc uživatel neočekával doporučenou
položku, která byla i tak pro uživatele zaj́ımavá. Položka je pro uživatele
nová a neńı podobná položkám, se kterými uživatel doposud interagoval. Pr-
vek překvapeńı podporuje prozkoumáváńı prostoru položek. Tuto hodnotu lze
zjistit pomoćı user-study.

1.7.6 Diverzita

Z doporučených položek lze spoč́ıtat pr̊uměrnou vzájemnou podobnost po-
ložek. Č́ım nižš́ı je tato hodnota, t́ım větš́ı je diverzita seznamu. Nab́ızené
položky by měly být rozd́ılné, aby z nezájmu o jednu položku nevyplýval
nezájem o ostatńı doporučené položky. Výš́ı diverzita zvyšuje katalogové po-
kryt́ı a má pozitivńı vliv na doporučeńı nových a překvapuj́ıćıch položek
na úkor přesnosti.

1.7.7 Doba odezvy

Posledńı metrikou je délka odezvy na doporučeńı. Jedná se o časový úsek
od přijet́ı požadavku až po odesláńı odpovědi. Očekávaná doba zálež́ı na kon-
textu dotazu. Pokud se uživatel dotazuje na doporučeńı dopravy do zvolené
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destinace, očekává odpověd’ v řádu stovek milisekund. Pokud systém do-
poručuje ideálńı strategii pro rozvoj firmy je uživatel ochotný čekat i několik
dńı. V závislosti na zvolené doméně je stanoven limit, který by měl systém
splňovat.
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Kapitola 2
Vytěžováńı dat

Vytěžováńı dat je věda, která se zabývá źıskáńım užitečných znalost́ı z dat.
Základńımi problémy, kterými se věda zabývá, jsou: shlukováńı, klasifikace,
vytěžováńı asociačńıch vzorc̊u a analýza odlehlých hodnot [5]. Vzhledem k čas-
tému výskytu těchto problémů v r̊uzných podobách má tato věda široké spek-
trum nástroj̊u, jak tato specifika řešit. Vytěžováńı dat může být aplikováno
na r̊uzné domény jako jsou např́ıklad multidimenzionálńı data, text, obraz,
časové řady nebo grafy. Vzhledem ke zvyšováńı množstv́ı generovaných dat
docháźı k rozš́ı̌reńı této vědy do sfér jako jsou datové toky, weby a sociálńı
śıtě.

Proces źıskáńı informaćı z dat obvykle zač́ıná shromážděńım dat z jednoho
nebo v́ıce zdroj̊u. Přijatá data jsou zpracována a jsou z nich extrahovány
charakteristické rysy. Data jsou následně vyčǐstěna. Očǐstěná data mohou být
pomoćı nástroj̊u dále zpracovávána a analyzována.

Extrakce charakteristických rys̊u (anglicky feature extraction) ze zdroj̊u je
nutná, když př́ıchoźı data nemaj́ı jednotnou strukturu. Kromě uvedeńı dat
do jednotné formy jsou data spojena. Rysy, které nejsou d̊uležité, jsou zapo-
menuty. Jednotlivé rysy mohou být typu kvantitativńıho, kategorického, tex-
tového nebo grafového. Výsledný formát může být rozš́ı̌ren o rysy z exterńıch
zdroj̊u.

Čǐstěńı dat je proces, který připrav́ı data do stavu, aby mohla být dále
analyzována algoritmy vytěžováńı dat. Data mohou mı́t r̊uzný formát a jed-
notky. Některé informace mohou chybět nebo mohou být redundantńı. Některé
hodnoty mohou být nepřesné. V př́ıpadě dostupnosti stejné informace z v́ıce
zdroj̊u, mohou být hodnoty porovnány. Heuristika může následně rozhodnout,
jaká hodnota je vybrána. Aby byly údaje správně opraveny, je zapotřeb́ı jim
porozumět. Data musej́ı být použitelné v datové analýze a zároveň nesmı́ být
př́ılǐs změněn jejich význam. Výsledkem čǐstěńı dat je unifikovaný formát,
který je vhodný pro daľśı analýzu. Upravená data jsou obvykle ukládána, aby
při opakované analýze dat nemuselo znovu docházet k jejich úpravě.

Na závěr dojde ke zpracováńı dat. Za použit́ı vhodných algoritmů jsou
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źıskány cenné informace. Komplikaćı datové analýzy je široké spektrum apli-
kaćı, ve kterých jsou data použita. Různé aplikace vyžaduj́ı specifické množiny
nástroj̊u a př́ıstup̊u. K vytěžeńı informaćı může být zapotřeb́ı zřetězeńı v́ıcero
nástroj̊u, které doluj́ı z dat informace.

2.1 Datový tok

Datový tok je kanál, kterým putuj́ı informace od zdroje k ćıli. Informace jsou
zdrojem vyslány jen jednou. Informace jsou poté přijaty v pořad́ı, v jakém byly
vyslány. Rychlost generováńı dat neńı možné ovlivnit. Datový tok je relativně
nekonečný [6].

Se zvyšuj́ıćı se silou výpočetńı techniky je možné generovat a zpracovávat
větš́ı množstv́ı dat s v́ıce detaily. Ze zpracovaných dat je možné źıskat daľśı
znalosti. Spektrum informaćı, které mohou být zpracovány a uloženy je ob-
rovské. Zdrojem datového toku mohou být např́ıklad uživatelé procházej́ıćı
internetové stránky (anglicky clickstream), sensory zaznamenávaj́ıćı teplotu
nebo datový provoz v śıti.

Zpracováváńı datových tok̊u je v praxi č́ım dál t́ım častěǰśı. Př́ımé zpra-
cováńı datového toku zvyšuje propojeńı systémů a zkracuje dobu propagace
změn. Systémy muśı umět porozumět př́ıchoźım informaćım a umět se správně
adaptovat na změny. Přechodem od statických dat k datovým tok̊um docháźı
k přidáńı daľśı dimenze do evaluace - času. Čas může být chápán ve formě
zveřejněńı zprávy nebo času zpracováńı. Důležitost zpráv se během času může
měnit.

Algoritmy pracuj́ıćı nad datovými toky se nazývaj́ı online algoritmy. Je-
jich specifikem je, že na každý př́ıchoźı požadavek vrát́ı odpověd’ hned. Ne-
berou v potaz budoućı požadavky. Offline algoritmy nejprve přijmou všechny
požadavky, a až poté na ně vrát́ı odpovědi. K odpovědi tedy využ́ıvá zna-
losti všech požadavk̊u. Online algoritmus může dosáhnout nejlépe takového
výsledku, jakého dosáhne offline verze.

2.2 Vytěžováńı datových tok̊u v doporučovaćıch
systémech

Doporučovaćı systémy použ́ıvaj́ı algoritmy na vytěžováńı dat. Tyto algoritmy
jsou použity při źıskáńı informaćı o dostupných datech. Na základě źıskaných
informaćı jsou optimalizována doporučeńı pro jednotlivé uživatele. Jedná se
obvykle o algoritmy, které předpokládaj́ı př́ıstup ke všem informaćım a v́ıce-
násobný pr̊uchod daty.

S rostoućım tempem generováńı transakćı se stává nemožné mı́t všechny
informace dostupné. Offline algoritmy limituj́ı výkon doporučuj́ıćıch systémů
a zp̊usobuj́ı zpožděńı. To neńı přijatelné pro praktické využit́ı doporučovaćıch
systémů.
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2.3. Zpracováńı datového toku

K vytěžováńı informaćı se č́ım dál častěji využ́ıvaj́ı online algoritmy. Vzhle-
dem k množstv́ı zpracovávaných informaćı pracuj́ı systémy s datovými toky.
Online algoritmy pro vytěžováńı dat nad datovými toky vracej́ı dostatečně
aproximované výsledky bez výrazné prodlevy odpovědi. Dostupnost všech dat
je pro real-time odezvu nemožné splnit.

Uživatel může klást dotazy na doporučovaćı systém a systém muśı od-
povědět s minimálńı odezvou. Každá př́ıchoźı informace je zpracována pouze
jednou. Ćıl muśı informace zpracovat nebo uložit, jinak budou ztraceny. Vzhle-
dem k tempu a množstv́ı generovaných dat neńı možné uložit všechna př́ıchoźı
data. Aby bylo možné rychle odpovědět na dotaz muśı být data uložena v pa-
měti, která má omezenou kapacitu. Data mohou být uložena v databázi.
Zpožděńı zp̊usobené komunikaćı s databáźı muśı být minimálńı.

Pokud je distribuce dat v toku stabilńı, tak se jedná o podobný problém
jako dolováńı dat z velkého statického data setu. Data neńı možné najednou
nahrát do paměti. Streamováńım je možné vytvořit dostatečně reprezentativńı
vzorek celého toku/data setu.

2.3 Zpracováńı datového toku

Délka zpracováńı zprávy by se neměla prodlužovat s délkou datového toku.
Pokud trénováńı modelu trvá déle, neńı možné ho provádět po každé př́ıchoźı
položce. Proto existuj́ı dvou pr̊uchodové algoritmy, které v prvńı fázi (zvané
online) sb́ıraj́ı data a tř́ıd́ı je do skupin. Tyto skupiny jsou jednou za čas
zpracovávány paralelně a vytvářej́ı budoućı predikčńı model (offline část).

Vzhledem k omezeným pamět’ovým zdroj̊um plat́ı podobná limitace i pro
uložené informace. Pamět’ová složitost může s délkou toku mı́rně nar̊ustat,
avšak dosažeńı kritické hranice by mělo být v dostatečně časově vzdálené
době, ideálně nikdy. Zpracováńı datových tok̊u přicháźı s novými výzvami.
Konvenčńı algoritmy většinou nesplňuj́ı požadavky kladené na zpracováńı da-
tových tok̊u. Mnoho konvenčńıch metod předpokládá, že je možné všechna
data nahrát do paměti a zpracovat je nebo k nim přistoupit v́ıcekrát.

Aby bylo možné zároveň splnit požadavky na pamět’, rychlost zpracováńı
př́ıchoźıch dat a rychlost odpovědi, muśı doj́ıt ke sńıžeńı komplexnosti algo-
ritmů [7]. Pamět’ může pojmout jen tolik informaćı, aby systém mohl od-
povědět dostatečně aproximovanou odpověd́ı. Aproximovaná odpověd’ zna-
mená, že odpověd’ může mı́t chybu nejvýše ε. Č́ım větš́ı je tolerovaná chyba,
t́ım méně paměti je zapotřeb́ı a t́ım rychleǰśı může být odpověd’.

2.4 Vývoj datového toku

Pokud informace v datovém toku nejsou stabilńı, tak se během času měńı.
Důvodem změny může být prostřed́ı nebo uživatelé. Změna může být po-
stupná, náhlá, opakuj́ıćı se nebo přechodná. Detekci změny komplikuje šum,
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který je v datech př́ıtomný. Detekčńı mechanismy obvykle balancuj́ı mezi
počtem falešných poplach̊u a nedetekovaných změn.

Modely jsou naučené a platné ve své časové lokalitě (anglicky temporal
locality). V př́ıpadě změny může doj́ıt ke zhoršeńı kvality výsledk̊u. Model
by měl obsahovat adaptačńı metody, aby mohl změnu detekovat a v př́ıpadě
potřeby se přizp̊usobil. Některé změny nevedou ke zhoršeńı kvality výstupu,
a tak nemuśı být adaptovány [8].

Prvńım druhem změny je vliv vlastnost́ı vstupu na výsledek modelu. Ně-
které vlastnosti mohou źıskat nebo ztratit význam během času. To může
např́ıklad znamenat, že model je naučený rozpoznávat cenu mobilńıho telefonu
podle kapacity baterie. Postupem času však uživatelé začali vyb́ırat telefony
podle výrobce. Došlo tedy ke sńıžeńı d̊uležitosti jedné vlastnosti a ke zvýšeńı
d̊uležitosti vlastnosti druhé. Tato změna se nazývá posun vlastnosti (anglicky
feature drift).

Daľśım druhem je změna samotného konceptu. Vstupńı data z̊ustávaj́ı
stejná, avšak jejich výsledek se změnil. Model takovou změnu v době učeńı
nepředpokládal. Může se např́ıklad jednat o sezónńı zbož́ı. Model se naučil
preference uživatel̊u při nákupu oblečeńı uživatel̊u v zimńım obdob́ı. Zákazńık
však v létě očekává letńı oblečeńı. Tuto variantu model při učeńı neočeká-
val. Tomuto jevu se ř́ıká reálný posun konceptu (anglicky real concept drift).
Virtuálńı posun konceptu nastane v situaci, kdy model správně predikuje
výsledky na základě p̊uvodně naučených dat, ale distribuce vzor̊u se změnila
[7]. Tento jev popisuje např́ıklad situaci, kdy do obchodu začnou nově chodit
turisté, kteř́ı však kupuj́ı stejné zbož́ı, jako mı́stńı.

Č́ım výrazněǰśı je změna, t́ım lépe ji lze detekovat a zároveň je zapotřeb́ı
méně vzork̊u k jej́ımu odhaleńı. Data jsou mı́rně zašuměná a model by měl
rozpoznat, kdy se jedná jen o anomálii, a kdy o začátek posunu. Např́ıklad
zákazńık si může v zimńıch měśıćıch koupit krat’asy, ale hlavńı sezóna přijde
až o pár měśıc̊u déle. Model muśı správně vyhodnotit, že se nejedná o začátek
posunu.

Daľśı jev, se kterým se může model potýkat, je změna distribućı výsledk̊u.
Distribuce výsledk̊u může změnit svou formu, může zmizet nebo naopak nově
vzniknout. Nové položky mohou být detekovány jako výrazně odlǐsńı jedinci,
kteř́ı nejsou změnou konceptu. Model se může aktualizovat nebo nahrazovat.
Pokud je v́ıce model̊u, je možné vyb́ırat nejvhodněǰśı model pro dané zadáńı.

2.4.1 Detekce změny

Během zpracováńı datového toku může doj́ıt ke změně. K odhaleńı změny
existuj́ı detekčńı metody. Při vyhodnoceńı metody detekce změny je d̊uležité
měřit následuj́ıćı položky: počet odhalených změn, počet falešných poplach̊u,
doba odhaleńı změny. Po odhaleńı změny muśı doj́ıt k adaptaci uč́ıćıho algo-
ritmu. K tomu slouž́ı adaptačńı metody. Aby bylo možné algoritmus správně
nastavit, muśı si algoritmus vést statistiky o stavu datového toku [7].
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Změna může být zp̊usobena skrytými proměnnými, které nejsou systémem
sledovány. Detekčńı metody sleduj́ı agregačńı ukazatele př́ıchoźıch dat. Př́ıkla-
dem ukazatel̊u mohou být velikosti chyb, pr̊uměry hodnot, variance, vychýlené
korelace nebo středńı odchylky. Po dosažeńı určitého času nebo objemu dat se
z ukazatel̊u vytvář́ı statistiky, které se ukládaj́ı. Z existuj́ıćıch statistik mohou
vzniknout agregované statistiky popisuj́ıćı deľśı časové obdob́ı. T́ımto vznikne
schéma okének popisuj́ıćı r̊uzná časová obdob́ı s r̊uznou granularitou statistik.

Na základě uložených statistik je možné vyhodnotit trendy a chováńı
distribuce dat. Koncepty předpokládaj́ı, že nová data jsou relevantńı a po-
rovnávaj́ı je se starš́ımi informacemi. Koncept je považován za perzistentńı,
pokud je konzistentńı alespoň polovinu velikosti okénka. Detekce změny v da-
tovém toku může být provedena algoritmem CUSUM nebo Page-Hinkley tes-
tem [7]. Parametry algoritmů jsou použity k balancováńı citlivosti mezi detekćı
změny a planými poplachy.

V okénkách je sledována pravděpodobnost chyby a jej́ı standardńı deviace.
Pokud se hodnoty snižuj́ı, aktualizuj́ı se minimálńı hodnoty. V př́ıpadě, kdy
hodnoty překroč́ı mez o danou hranici, dojde k varováńı. Pokud i daľśı pr-
vek překoná hranici, dojde k driftu. Hranice mezi varováńım a driftem slouž́ı
k odladěńı velikosti okénka, přes které se pravděpodobnost chyby a středńı od-
chylky vypoč́ıtává. Doba mezi varováńım a driftem odpov́ıdá rychlosti změn.

Změna neńı považována za šum. Změna znamená vývoj distribuce, která je
podpořená daty v datovém toku a ta se po určitou dobu v toku objevuje. Šum
je nahodilý a nestane se součást́ı toku. Algoritmy obvykle muśı naj́ıt správný
balanc mezi odhaleńım šumu a změny.

2.4.2 Adaptačńı metody a správa statistiky

Adaptačńı metody nad datovým tokem mohou být slepé nebo informované.
V př́ıpadě slepé adaptace docháźı k adaptaci uč́ıćıch algoritmů v pravidelných
intervalech. Model je adaptován bez ohledu na to, jestli v toku došlo ke změně
či nikoliv. Př́ıkladem slepé metody jsou okénka fixńı velikosti nebo přǐrazeńı
váhy starš́ım statistikám. Informované metody adaptuj́ı uč́ıćı algoritmus pouze
v př́ıpadě, že detekčńı model odhalil změnu.

K vyhodnoceńı změny muśı být statistiky ukládány. Pamět’ statistik může
být úplná nebo částečná[7]. Úplná pamět’ přǐrazuje jednotlivým statistikám
váhu pomoćı funkćı. Tato funkce je obvykle klesaj́ıćı, kdy je větš́ı d̊uraz kladen
na nověǰśı statistiky. Obvykle se jedná o lineárńı nebo exponenciálńı funkci.
Statistiky, které nemaj́ı žádnou váhu mohou být zapomenuty.

V př́ıpadě částečné paměti se použ́ıvá okénko k zapamatováńı statistik.
Model si pamatuje jen posledńıch pár statistik. V př́ıpadě př́ıchoźı nové sta-
tistiky, kdy je kapacita okénka naplněna, je nejstarš́ı statistika zapomenuta.
Velikost okénka ovlivňuje adaptabilitu a přesnost. Malá okénka zvyšuj́ı adap-
tabilitu, ale zhoršuj́ı přesnost. S větš́ım okénkem je tomu naopak. Velikost
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okénka může být fixńı nebo adaptivńı. Adaptivńı okénka reaguj́ı na statistiky
př́ıchoźıch dat a podle toho ukončuj́ı okénko.

2.5 Techniky

Algoritmy nemohou pracovat s celým obsahem datového toku, kv̊uli jeho rych-
losti a relativńı nekonečnosti. Proto využ́ıvaj́ı zjednodušené modely, které do-
statečně reprezentuje datový tok. Modely jsou navrženy tak, aby vhodně od-
pověděly na specifický druh otázek. Důsledkem je, že daný model může být
nevhodný pro odpovědi jiného druhu.

Techniky často pracuj́ı s pojmy aproximace nebo randomizace. Aproxi-
mačńı algoritmus vrát́ı výsledek, jehož chyba je menš́ı nebo rovna dané hra-
nici. Randomizovaný algoritmus vrát́ı výsledek, jehož pravděpodobnost chyby
je dána parametrem. Běžnými technikami pro vytvořeńı modelu jsou: vzor-
kováńı (anglicky sampling), náčrt (anglicky sketch), hashováńı, okénko, vlnka
a histogram.

2.5.1 Hashováńı

Hashovaćı funkce je funkce, která převede jakoukoliv č́ıselnou hodnotu na č́ı-
selnou hodnotu z definovaného rozmeźı. Vypoč́ıtat hodnotu neńı náročné na
CPU ani na pamět’. Funkce je deterministická a rozděĺı položky do intervalu
rovnoměrně. Použit́ım hashovaćı funkce se sńıž́ı velikost dimenze za cenu kon-
flikt̊u. Ty mohou, ale nemuśı být řešeny.

Vstupem funkce muśı být č́ıselná hodnota. Řetězce nebo objekty muśı
být nejprve převedeny na č́ıselné hodnoty. V př́ıpadě řetězc̊u je možné převést
každý znak na č́ıselnou hodnotu. Pole č́ısel lze následně převést postupným ha-
shováńım na jednu hodnotu. V př́ıpadě objekt̊u se jednotlivé atributy převedou
na č́ıselné hodnoty, které se následně taktéž postupným hashováńım převedou
na jednu hodnotu.

Hashováńı je vhodné pro výběr reprezentativńıho vzorku dat nebo rov-
noměrného rozděleńı př́ıchoźıch dat do skupin. Algoritmy mohou následně
paralelně zpracovávat jednotlivé skupiny a agregovat výsledky z každé sku-
piny. Hashováńı se využ́ıvá např́ıklad v algoritmech LogLog, HyperLogLog
nebo HyperLogLog++.

Na základě předpokladu, že hashovaćı funkce rozděluje výsledky do roz-
meźı rovnoměrně, je možné sńıžit počet položek, které jsou zpracovány nebo
ukládány. Př́ıchoźı transakce mohou být hashovány a následně dle prefixu fil-
trovány. T́ımto se sńıž́ı celkový počet zpracovaných položek, ale i tak může
být zjǐstěn např́ıklad aproximovaný počet unikátńıch prvk̊u v toku.
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2.5.2 Okénko

Datový tok je možné zpracovávat v intervalech tzv. okénkách [7]. Velikost
okénka může být fixńı nebo adaptivńı. Fixńı velikost se děĺı na omezenou
časem a nebo kapacitou. Obě tyto kategorie mohou být fixńı nebo posuvné.
Hierarchie okének je vizualizována v obrázku 2.1. Volba typu okénka zálež́ı
na využit́ı jejich dat.

Obrázek 2.1: Hierarchie okének

Velikost okénka ovlivňuje přesnost a adaptabilitu modelu. Č́ım je okénko
větš́ı, t́ım se zvyšuje přesnost a snižuje adaptabilita na změny. Menš́ı veli-
kost okénka má nižš́ı přesnost avšak rychleǰśı adaptabilitu. Velikost okénka
může být adaptivńı v závislosti na vlastnostech toku. Pokud je tok dostatečně
stabilńı, neńı zapotřeb́ı vytvářet nové okénko, ale stač́ı zvýšit jeho kapacitu.

Po naplněńı okénka je možné jeho data reprezentovat náčrtem. Datový
tok je reprezentován skupinou okének, které mohou popisovat r̊uzná časová
obdob́ı. Obvykle jsou tato obdob́ı větš́ı, č́ım jsou události starš́ı. Na základě
porovnáńı okének je možné zjistit např́ıklad vývoj dat, změny distribućı nebo
anomálie. Pokud okénka popisuj́ı omezené časové obdob́ı, funguj́ı jako nástroje
pro zapomı́náńı.
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2.5.3 Časové modely okének

Čas je d̊uležitým aspektem v datovém toku [6]. Přicházej́ıćı data ztrácej́ı svoji
výpovědńı hodnotu. Reprezentaci datového toku okénky popisuj́ı časové mo-
dely. Mezi základńı typy patř́ı: přirozený, logaritmický a progresivně logarit-
mický.

Přirozený model reflektuje rozděleńı času na sekundy, minuty, hodiny,
dny, měśıce a roky. V př́ıpadě potřeby mohou být tyto jednotky rozděleny
na zlomky. Tento model umožňuje volbu jednotek a velikost́ı dle požadavk̊u
domény. T́ım pádem se jedná o ideálńı poměr mezi množstv́ım detail̊u a pa-
mět’ovou náročnost́ı. Pro pochopeńı jsou tyto velikosti srozumitelné a před-
stavitelné.

Logaritmický model pracuje s exponenciálńım r̊ustem velikosti rozsahu
okénka. Nejprve se zvoĺı velikost nejmenš́ıho okénka a exponent pro rychlost
r̊ustu velikosti okénka. V př́ıpadě zvoleńı počátečńı velikosti jedna hodina
a exponentu 2, maj́ı následuj́ıćı okénka velikosti 2, 4, 8 a 16 hodin. V př́ıpadě
př́ıchodu nového časového okénka dojde k posunováńı a slučováńı existuj́ıćıch
okének.

Mohou vzniknout dočasná okénka, která čekaj́ı na naplněńı kapacity, aby
mohla být sloučena a použita jako okénko vyšš́ıho exponentu. Pro každou
úroveň může existovat několik dočasných okének. Jejich počet záviśı na ka-
pacitě okénka vyšš́ıho exponentu. V př́ıpadě posunu se z okénka vyšš́ı úrovně
stane nové dočasné okénko. Nevýhodou logaritmických okének je př́ılǐs velký
skok v granularitě.

Progresivńı logaritmický model si pamatuje položky posledńıch n položek
s danou frekvenćı. Model je definován řádem a kapacitou. Př́ıchoźı informace
je uložena do daného okénka, jestliže plat́ı tento vztah (2.1). Pokud má daný
index již plnou kapacitu, je nejstarš́ı informace odebrána. Okénka maj́ı tzv.
pyramidové schéma. Kapacita modelu je dána následuj́ıćım vztahem (2.2).

0 ≡ clock time mod orderwindowi (2.1)

model capacity = order · capacity (2.2)

2.5.4 Vzorkováńı

Vzorkováńı vytvář́ı reprezentativńı vzorek datového toku. Provedeńı výpočtu
nad reprezentativńım vzorkem dat je dostatečně aproximovatelný výsledku,
který byl proveden nad celým datovým tokem [7]. Položky jsou uloženy v da-
tové struktuře fixńı velikosti (velikost vzorku). Jednotlivé algoritmy se lǐśı
ve zp̊usobu, jakým je reprezentativńı vzorek vybrán.

Tok může být nekonečný, proto by vzorkovaćı algoritmus měl mı́t adap-
tačńı metody. Adaptačńımi parametry mohou být frekvence vzorkováńı nebo
pravděpodobnost zapomı́náńı vzork̊u. Vzorek muśı být po adaptaćıch stále
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reprezentativńım vzorkem. Algoritmy založené na vzorkováńı jsou např́ıklad
reservoir sampling, min-wise sampling, concise sampling nebo sticky sampling.

2.5.5 Náčrt

Náčrt (anglicky sketch) je datová struktura, která reprezentuje část datového
toku. V náčrtu mohou být uloženy libovolné agregované hodnoty toku. Kom-
binaćı menš́ıch náčrt̊u vznikne nový náčrt reprezentuj́ıćı větš́ı část datového
toku. Kombinace náčrt̊u neńı náročné na zdroje a čas. Na základě náčrtu je
možné źıskat zpět informace, které tokem protekly [9].

Náčrt využ́ıvá deterministickou heuristiku mı́sto pravděpodobnosti k vý-
běru položek. Např́ıklad v počtu unikátńıch položek je heuristikou prefix hashe
položky. Algoritmy založené na náčrtu jsou např́ıklad count sketch, count-min
sketch nebo count-max sketch.

2.5.6 Vlnka

Vlnka popisuje vlastnosti proudu funkćı. U dané vlnky se lad́ı parametry nebo
výčet funkćı, ze kterých je datový tok složen. Reprezentace se použ́ıvá se
pro dekompozici hierarchie dat a shrnut́ı položek [6]. Př́ıkladem funkce je
Haarova vlnka, která je jednoduchá na implementaci i výpočet. Velikost plochy
funkce nad a pod osou je shodný, č́ımž je pozitivńı i negativńı energie v ro-
vnováze. Každý signál má určitou dobu trváńı a množstv́ı energie.

2.5.7 Histogram

Základńı myšlenkou je rovnoměrné rozděleńı dat do přihrádek. Tento předpo-
klad se však s vývojem datového toku může změnit. Proto přihrádky mohou
mı́t fixńı rozsah a nebo optimalizovaný rozsah pro minimálńı rozptyl v při-
hrádce [7]. Histogramy mohou být použity, pokud jsou položky ze statického
rozsahu. Pamět’ová náročnost je dána počtem skupin.
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Kapitola 3
CLEF NewsREEL challenge

Odděleńı NewsREEL od roku 2014 do roku 2017 pořádalo každoročně soutěž
v doporučováńı novinových článk̊u. Každý ročńık měl aktuálńı dataset článk̊u
pro daný rok. Testováńı prob́ıhalo ve dvou fáźıch: online a offline. Úkolem
účastńık̊u bylo navrhnout algoritmus na doporučováńı novinových článk̊u tak,
aby splnil požadavky na doporučeńı do 100 ms a zároveň měl algoritmus co
nejlepš́ı výsledky metriky CTR. Krátce po ukončeńı soutěže byla pořádána
konference, na které byly prob́ırány výsledky a nové poznatky. V rámci soutěže
byly publikovány vědecké články, které popisuj́ı implementaci algoritmů a do-
sažené výsledky. Tato kapitola obsahuje rešerši materiál̊u, které byly vydány
v rámci ročńık̊u soutěže CLEF NewsREEL challenge. V podkapitolách jsou
zkoumány použité algoritmy, použité technologie a dosažené výsledky.

3.1 Algoritmy

V této části jsou popsány algoritmy, které byly použity k doporučováńı. In-
formace z materiál̊u byly rozděleny podle typ̊u doporučováńı. U některých
algoritmů bylo možné doplnit i źıskanou CTR. Obecný popis př́ıstup̊u a jejich
d̊usledk̊u je popsán zde [10]. Tento materiál je stručný a neobsahuje dosažené
výsledky. Proto jsou jednotlivé kapitoly rozš́ı̌reny o výsledky a detaily, které
jsou v daľśıch materiálech popsány.

3.1.1 Nedávné transakce

Prvńı variantou jsou transakce popisuj́ıćı navšt́ıvené články. Uživateli jsou do-
poručeny nedávno čtené články komunitou. Jedná se o výpočetně i pamět’ově
nenáročný př́ıstup, který je dobře škálovatelný pro větš́ı množstv́ı doporučeńı
a nemá problém s doporučeńım nových položek. Celkově má algoritmus dobré
výsledky, které však maj́ı sv̊uj limit daný předevš́ım absenćı přizp̊usobeńı do-
poručeńı uživateli nebo zpracováńı informaćı o položce. Implementace algo-

29



3. CLEF NewsREEL challenge

ritmu může být cyklické pole fixńı velikosti, které v př́ıpadě př́ıchodu nové
položky, která se v poli nevyskytuje, přeṕı̌se nejstarš́ı položku.

Druhou variantou jsou transakce popisuj́ıćı zveřejněńı nebo aktualizováńı
článku. Tato varianta nemá problém s doporučeńım nových článk̊u. Aktu-
alizace starš́ıch článk̊u, které již nejsou populárńı, ale i tak jsou opraveny,
zp̊usobuj́ı přidáńı položky do doporučeńı, což snižuje celkový CTR. Imple-
mentace algoritmu může být totožná jako v předchoźım př́ıpadě. Algoritmus
má tedy podobné vlastnosti jako doporučováńı posledńıch čtených článk̊u.
Na datasetu z roku 2017 dosáhl tento algoritmus 0,2 % CTR [11].

3.1.2 Populárńı články

Podobně jednoduchým algoritmem je doporučeńı nejčastěji navštěvovaných
článk̊u, které ještě uživatel neviděl. Vzhledem k velké návštěvnosti článk̊u je
pravděpodobné, že obsah je pro uživatele zaj́ımavý. Systém si muśı pamatovat
dočasnou historii každého uživatele. Časová náročnost je ńızká.

Na druhou stranu, stejně jako v předchoźım př́ıpadě, toto řešeńı nebere
v potaz preference uživatele ani informace o článku. Doporučováńı nových
položek je problém, nebot’ nové položky nejsou populárńı. Implementace al-
goritmu vyžaduje strukturu na zapamatováńı uživatel̊u (např́ıklad slovńık)
a strukturu na četnosti položek. Během trénováńı si algoritmus vytvář́ı sta-
tistiky o návštěvnosti položek. V př́ıpadě požadavku o doporučeńı vybere ty
položky, které maj́ı nejv́ıce návštěv a zároveň ještě nebyly uživatelem navšt́ı-
veny. V roce 2016 algoritmus inspirovaný t́ımto př́ıstupem dosáhl CTR 0,3 %
[12].

Popularita článku znamená, že na článek kliklo velké množstv́ı uživatel̊u.
Kvalitu populárńıho článku lze změřit délkou času stráveného na stránce. Tuto
hodnotu lze měřit jen pro deľśı sessions, nebot’ se jedná o rozd́ıl časových
raźıtek mezi dvěma po sobě př́ıchoźımi transakcemi v rámci jedné session.
V př́ıpadě posledńıho článku v session neńı možné tuto hodnotu zjistit. Pa-
rametry k optimalizaci mohou být hranice pro délku čteńı, rozhodnut́ı o po-
sledńım článku v sekvenci a po kolika přečteńıch je článek považován za po-
pulárńı.

Populárńı cesta je daľśı varianta algoritmu, kde si algoritmus pamatuje,
kam uživatel přešel z dané položky nebo odkud na ni přǐsel. Pro každou
položku je zapamatován počet přechod̊u. Na základě aktuálńı položky, dostup-
nosti session uživatele a historii přechod̊u je algoritmus schopný vybrat, jaké
bude daľśı doporučeńı. Pro každou položku je nutné si pamatovat přechody
do všech položek, což může znamenat velkou pamět’ovou náročnost. Výpočetńı
složitost je ńızká nebot’ všechny informace jsou již dostupné. V roce 2017 tento
př́ıstup dosáhl 0,1 % [11].
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3.1.3 Kolaborativńı filtrováńı

Standardńım př́ıstupem je doporučováńı na základě kolaborativńıho filtrováńı.
To může být zaměřeno na uživatele nebo na položky. Uživatelé jsou v dané
časové lokalitě shlukováni a jejich požadavky jsou ukládány pro daný shluk.
Vzhledem k absenci profil̊u a anonymńım uživatel̊um je možné využ́ıt meta-
data dotazu. V př́ıpadě doporučeńı je uživatel zařazen do správného shluku,
na základě kterého jsou poté vybrána doporučeńı. Pamět’ová náročnost se
odv́ıj́ı od zvolené dimenzionality prostoru. Časová náročnost záviśı na složi-
tosti výpočtu podobnosti uživatel̊u. Správné přǐrazeńı uživatele do shluku je
nav́ıc limitováno dostupnost́ı historie a profilu uživatele.

V př́ıpadě kolaborativńıho filtrováńı zaměřeného na položky jsou články
doporučovány podle uživatel̊u, kteř́ı taktéž četli daný článek. Doporučeńı je
založené na informaćıch o článku a komunitě uživatel̊u. Neńı zde problém
identifikace uživatele ani s doporučeńım článk̊u novým uživatel̊um. Nevýhodou
je ignorováńı kontextu dotazu a doporučeńı nově př́ıchoźıch článk̊u. V roce
2017 tento př́ıstup dosáhl 1,35 % [13].

3.1.4 Filtrováńı založené na znalostech

Doporučeńı založené na obsahové podobnosti sice nemá problém se zpra-
cováńım nových položek, ale za to se potýká s výpočetně náročnou analýzou
článku. Články maj́ı malé množstv́ı strukturovaných informaćı a mnoho cha-
rakteristických rys̊u je součást́ı nestrukturovaných dat (např́ıklad titulek člán-
ku). Nevýhodou je ignorováńı preferenćı uživatele a těžko vyhodnotitelná kva-
lita článku. Navic výzkumy naznačuj́ı, že kolaborativńı filtrováńı má větš́ı
d̊usledek na doporučeńı než doporučeńı založené na obsahu [14].

3.1.5 Asociačńı pravidla

Asociačńı pravidla vytěžuj́ı informaci z transakćı a článk̊u, které na základě
parametr̊u, jako podpora, d̊uvěra a lift, vytvář́ı asociačńı pravidla přechodu.
Pravidla nejsou limitována na informace o uživateli a session, ale mohou využ́ıt
třeba metadata dotazu a nebo jeho kontext. Z tohoto hlediska maj́ı asociačńı
pravidla v́ıce možnost́ı, jak zlepšit doporučeńı. Algoritmy pro źıskáńı aso-
ciačńıch pravidel jsou např́ıklad FPGrowth nebo apriori. Výpočet pravidel
prob́ıhá v dávkách. V roce 2017 tento př́ıstup dosáhl CTR 0,2 % [15].

3.1.6 Obrázky

Součást́ı datového toku jsou záznamy o vytvořeńı a aktualizováńı článku.
Tyto záznamy mohou obsahovat URL adresu, kde je dostupný obrázek, který
byl s článkem spojen. Na základě obrázku je následně možné přizp̊usobit
doporučeńı uživatel̊um. Př́ıkladem jednoduchého klasifikátoru obrázku [12]
je rozhodnut́ı o jeho zaj́ımavosti. Heuristika definovala zaj́ımavý obrázek,
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jako jednoduché pozad́ı s dominantńım prvkem uprostřed. Pouze články se
zaj́ımavými obrázky byly doporučovány. V roce 2016 dosáhl tento př́ıstup
0,4 % CTR, i když zvolený dataset neodpov́ıdal soutěžńım rozměr̊um. Obrázky
jsou z portál̊u pr̊uběžně smazávány, což snižuje schopnost opakovatelnosti ex-
periment̊u.

3.1.7 Soubor

Algoritmus obsahuje v́ıcero r̊uzných algoritmů, které prováděj́ı doporučeńı.
Na základě zvolené heuristiky jsou následně vyb́ırána doporučeńı př́ıpadně
mix doporučeńı. Z porovnáńı v́ıcero algoritmů se zdá, že neexistuje konkrétńı
model, který by měl výrazně lepš́ı výsledky než ostatńı. Závěrem zmı́něné
práce je tvrzeńı, že kvalita doporučeńı záviśı na kontextu doporučeńı a znalosti
domény [16]. Může se tedy jednat i o vhodné využit́ı v́ıce r̊uzných model̊u.
Např́ıklad rozděleńı model̊u dle domén.

3.2 Technologie

Účastńıci mohli zvolit pro implementaci doporučuj́ıćıho systému programovaćı
jazyk dle své volby. Protokol datového toku je ORP. Pro jazyky JAVA1, PHP2

a Node.js3 vzniklo SDK, které implementovalo tento komunikačńı protokol.
Účastńıci, kteř́ı si jedno z těchto SDK vybrali, se mohli soustředit na návrh
samotného algoritmu doporučováńı.

Uživatelé, si mohli zvolit lokálńı nebo distribuované zpracováńı. Algo-
ritmy, které lokálně zpracovávaly velké množstv́ı zpráv dosáhly pamět’ových
nebo výpočetńıch limit̊u. Distribuované řešeńı nab́ıźı škálovatelnost, kterou je
možné využ́ıt v př́ıpadě, že je algoritmus úspěšný a měl by zvládnout v́ıce
požadavk̊u zároveň. Ti soutěž́ıćı, kteř́ı se rozhodli pro distribuované zpra-
cováńı, si vzhledem k časovým požadavk̊um na doporučeńı a objemu dat vy-
brali jeden z následuj́ıćıch nástroj̊u: Apache Spark nebo Apache Flink [17].

Prvńım nástrojem byl Apache Spark4, který umožňuje distribuované pa-
ralelńı zpracováńı datového toku. Uzly klasteru jsou rozděleny na ř́ıd́ıćı a exe-
kučńı. Ř́ıd́ıćı uzel dohĺıž́ı na zpracováńı úkolu exekučńımi uzly. Datový tok
je rozdělen do okének. Velikost okénka (v kontextu Apache Spark nazýváno
dávkou - anglicky batch) může být specifikována počtem položek nebo časem.
Po naplněńı okénka jsou data ř́ıd́ıćım uzlem distribuována na exekučńı uzly.
Paralelizace je dosáhnuto principem MapReduce. Postupnými vylepšeńımi
nástroje bylo dosaženo zpracováńı proudu dat (anglicky data streaming).

1https://github.com/plista/orp-sdk-java
2https://github.com/plista/orp-sdk-php
3https://github.com/jaroslav-kuchar/orp-sdk-node
4https://spark.apache.org/
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Druhým nástrojem je Apache Flink5, který umožňuje zpracováńı datové-
ho toku. Taktéž se jedná o nástroj pro distribuované paralelńı zpracováńı
datového toku. Jeho počátek je založený na okamžitém zpracováńı každé
položky. Nástroj postupnými úpravami dosáhl funkcionality mikro-okének (an-
glicky micro-batchnig) a okének.

Technologie jsou si velmi podobné, avšak jejich počátečńı myšlenka byla
rozd́ılná. Správný výběr zálež́ı na zp̊usobu jej́ıho využit́ı. Převedeńım okének
na prouděńı se sńıž́ı odezva odpovědi a zároveň se sńıž́ı celková propustnost.
Použit́ım okének se zvýš́ı odezva na odpověd’, nebot’ zpráva neńı zpracována
hned, ale na druhou stranu se zvýš́ı celková propustnost systému. Při výběru
technologie je d̊uležité zvolit, k jakým částem výpočtu má být technologie
použita a jaká kritéria jsou pro algoritmus d̊uležitá. Výhodou těchto techno-
logíı bylo zpracováńı velkého množstv́ı dat s vysokou mı́rou odpověd́ı a hori-
zontálńı škálovatelnost́ı.

3.3 Výsledky

Soutěž měla celkem 4 ročńıky. Po skončeńı online testováńı byl vydán vědecký
článek shrnuj́ıćı pr̊uběh soutěže a dosažené výsledky online testováńı [18][19]
[17][20]. Základem každé soutěže byl baseline algoritmus, který se měli snažit
soutěž́ıćı porazit. Účastńıci náhrali své kandidáty do platformy a pomoćı pro-
tokolu byla část datového toku přesměrována na doporučovaćı systémy. U kan-
didát̊u se měřilo množstv́ı zpracovaných zpráv, CTR a mı́ra odpovědi (anglicky
response rate).

Nejd̊uležitěǰśı metrikou byla úspěšnost doporučeńı neboli CTR. Během
všech ročńık̊u se podařilo dosáhnout nejlepš́ı pr̊uměrné hodnoty 2,5 %. Přes-
nost baseline algoritmu byla kolem 0,59 %. Tato metrika byla výrazně ovliv-
něna př́ıchoźım datovým tokem. Významnými faktory byly: celková doba tes-
továńı, denńı doba a vydavatelstv́ı [21].

Kandidát̊um obvykle chv́ıli trvalo, než se naučili správně doporučovat
položky. Hodnota CTR se začala zlepšovat až po pár hodinách či dnech.
Výhodu měli kandidáti, kteř́ı byli větš́ı část soutěže online. Kandidát mohl být
dočasně vyřazen z online testováńı kv̊uli chybám při zpracováńı požadavku.

Datový tok obsahoval požadavky na doporučeńı z v́ıce vydavatelstv́ı. Růz-
norodé zaměřeńı článk̊u má vliv na výslednou přesnost jednotlivých algoritmů
k doporučováńı. Algoritmus mohl být ve výhodě, pokud přidělený datový tok
obsahoval větš́ı poměr článk̊u od vydavatelstv́ı, pro které byly položky vhodné.

Množstv́ı požadavk̊u na zpracováńı se během dne lǐśı. Některé př́ıstupy
jsou vhodné v ranńıch hodinách a jiné zase v odpoledńıch. Kandidát mohl být
ve výhodě, pokud datový tok obsahoval větš́ı část doporučeńı z doby, kdy byl
daný př́ıstup vhodněǰśı.

5https://flink.apache.org/
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Daľśım měřeným údajem bylo množstv́ı zpracovaných požadavk̊u. Tento
údaj vypov́ıdá nejen o tom, kolik algoritmus doopravdy zpracoval údaj̊u, ale
také o tom, že byl algoritmus úspěšný v doporučováńı a měl vysokou mı́ru od-
pověd́ı. Přǐrazeńı zpráv kandidát̊um prob́ıhalo algoritmem multi-armed bandit.
Algoritmy zpracovávaly od deśıtek tiśıc až po jednotky milion̊u požadavk̊u.

Mı́ra odpověd́ı systému byla vyjádřena poměrem požadavk̊u, na které bylo
vráceno doporučeńı. Mı́ra odpovědi měla velký vliv na počet zpracovaných
zpráv. Dle naměřených dat se jedná o exponenciálńı závislost mezi množstv́ım
zpracovaných dat a mı́rou odpovědi. I přes to existovala výrazná skupina kan-
didát̊u, která přes vysokou mı́ru odpověd́ı nedostala takové množstv́ı zpráv.
Toto je vysvětleno t́ım, že někteř́ı kandidáti mohli být po určitou dobu odsta-
veny z online testováńı.

Výsledky z online a offline testováńı se lǐśı. I přes pokus organizátor̊u
minimalizovat rozd́ıl mezi těmito druhy testováńı se rozd́ıly vyskytuj́ı [22].
V rámci soutěže byl vydán článek, který porovnával rozd́ıly v online a of-
fline testováńıch. Stejné algoritmy dosáhly rozd́ılných výsledk̊u at’ už v rámci
jednoho nebo v́ıce ročńık̊u. Závěrem práce je upozorněńı na opatrnost při in-
terpretaci závěr̊u vlivu algoritmu na výsledné metriky.
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Kapitola 4
Datový tok

Tato kapitola je zaměřena na popis datového toku. Nejprve bude popsána
doména položek a jej́ı specifika. Následně bude krátce popsán autor data-
setu a zp̊usob, jakým byly zprávy v toku generovány. Závěrem kapitoly jsou
popsány druhy zpráv, které se v toku nacházej́ı včetně jejich významu.

4.1 Novinové články

Pro experiment s algoritmy byl vybrán dataset transakćı popisuj́ıćı doporučo-
váńı novinových článk̊u. Narozd́ıl od doporučováńı zbož́ı, hudby nebo filmů má
doporučováńı novinových článk̊u řadu specifik [23]. Naučený model je vázán
na časovou lokalitu, pracuje s omezeným množstv́ım informaćı o uživateĺıch,
s nestrukturovanými daty o položkách, velkou d̊uležitost́ı nově př́ıchoźıch
zpráv, striktńımi požadavky na doporučeńı a adaptabilitou ke změnám.

Položky se velmi rychle měńı a jejich životńı cyklus je relativně krátký. No-
vinové články vznikaj́ı ve velkém množstv́ı a zároveň velmi rychle zastarávaj́ı.
K existuj́ıćım článk̊um vznikaj́ı revize a následné články.

Rozlǐsit články popisuj́ıćı stejnou událost, r̊uzné aspekty události a vývoj
dané události, je výpočetně náročné. Většina slov se může shodovat a přitom
závěry článk̊u mohou být rozd́ılné. Informace o článćıch jsou většinou nestruk-
turované. Mezi strukturované informace patř́ı např́ıklad kategorie, kĺıčová
slova, autor, datum vydáńı nebo č́ıslo verze. Tyto informace však nejsou jed-
notné např́ıč portály a ne vždy muśı být dostupné. Nedostatek strukturo-
vaných informaćı ztěžuje doporučeńı na základě obsahu. Informace obsažené
v titulku, textu a přiložených grafikách článku neńı možné rychle a jednoduše
extrahovat.

Velký d̊uraz je kladen na doporučováńı nových položek. Uživatelé sleduj́ı
zprávy pravidelně a na populárńı události jsou vydávány navazuj́ıćı články.
Starš́ı články obvykle uživatel už zná, nebo se o nich dozv́ı z nověǰśıch zpráv.
V př́ıpadě vývoje situace může mı́t uživatel zájem přeč́ıst si starš́ı články, které
popisuj́ı detailněji určité události.
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Mı́ra překvapeńı je d̊uležitou metrikou doporučeńı. Novinové články by
měli rozš́ı̌rit povědomı́ uživatele o událostech, které se staly. Uživatel čte pro
něj nové a nečekané články. Jen zř́ıdka čte články, které již dř́ıve přečetl.
Doporučovaćı systém může preferovat články, které popisuj́ı pro uživatele
neznámé události.

Mı́ra exkluzivity zprávy hraje větš́ı roli než zájem uživatele. V př́ıpadě
novinky nebo populárńı zprávy může uživatel kliknout na položku, i když
neodpov́ıdá jeho zájmům.

Portály obvykle nevyžaduj́ı, aby byl uživatel přihlášen, když si čte no-
vinové články. Chyběj́ıćı explicitńı profil uživatele, tak nahrazuje implicitńı
profil na základě kontextu a metadat. Stejný uživatel může přistupovat k jed-
nomu portálu z v́ıcero zař́ızeńı a současně z jednoho zař́ızeńı mohou na portál
přistupovat r̊uzńı uživatelé.

Jednoznačná identifikace uživatele mezi návštěvami portálu je obt́ıžná, což
ztěžuje přizp̊usobeńı doporučeńı na základě uživatelových preferenćı. Źıskané
informace jsou obvykle aplikovatelné jen v časové lokalitě. Pokud uživatel
znovu přijde na portál a neńı možné ho identifikovat např́ıklad pomoćı cookies,
tak se jev́ı jako nový uživatel.

Obsahem novinového článku obvykle bývá konkrétńı událost nebo po-
hled na událost. Uživatel při výběru zprávy může reagovat na známou entitu,
o které se v článku ṕı̌se. Entitou může být např́ıklad osoba nebo společnost.
Uživatel se může zaj́ımat o danou entitu jen v konkrétńıch událostech, které
vycházej́ı z preferenćı uživatele.

Př́ıkladem je situace, kdy si uživatel přečte článek o novém filmu ne proto,
že je fanouškem filmu, ale kv̊uli tomu, že v něm hraje jeho obĺıbený herec.
Uživatel má neutrálńı vztah k filmům, ale v př́ıpadě, že v něm hraje jeho
obĺıbený herec je téma zaj́ımavé. Doporučovaćı systém by měl tento trend
reflektovat. Vzhledem k podstatě položek uživatel očekává doporučeńı novi-
nových článk̊u v řádu milisekund. Je zde tedy kladen d̊uraz na rychlost do-
poručeńı. Kvalita doporučováńı článk̊u se obvykle měř́ı metrikou CTR. Neńı
zde možné využ́ıt metrik RMSE nebo MAE jako při predikci hodnoceńı.

4.2 Plista

Společnost Plista6 se zaměřuje na real-time doporučováńı obsahu uživatel̊um
na webových stránkách. Obsahem může být např́ıklad zbož́ı, novinový článek
nebo reklama. Pomoćı standardizovaného protokolu odeśılá konzument in-
formace o položkách, aktivitě uživatel̊u a požadavćıch na doporučeńı. Zpro-
středkovatel na základě obdržených informaćı a požadavk̊u doporučuje ćılové
položky. Zobrazeńı doporučeńı může být např́ıklad ve formě banneru, widgetu
nebo součást́ı toku informaćı.

6www.plista.com/about
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ORP komunikuje standardizovaným protokolem mezi zprostředkovatelem
a konzumentem. Zprostředkovatelem je v tomto př́ıpadě společnost Plista
a konzumenty jsou vydavatelské portály. Pomoćı jednotného protokolu maj́ı
konzumenti př́ıstup k širokému portfoliu řešeńı.

Hlavńım benefitem využit́ı této služby je přesunut́ı doporučovaćı logiky
na společnost Plista. Ta se stará např́ıklad o kvalitu doporučeńı, mapováńı
uživatel̊u např́ıč zař́ızeńımi nebo vývoj preferenćı uživatele. Výsledkem je
zvýšeńı návštěvnosti portál̊u a prodloužeńı času, který uživatel na portálu
stráv́ı. V př́ıpadě zobrazeńı reklam se jedná o zp̊usob monetizace obsahu.

4.3 Popis dat

Data vznikla za vědecké spolupráce společnosti Plista GmbH a univerzity TU
Berlin. Tyto dva subjekty spolupracovaly při každoročńı CLEF NewsREEL
challenge. V této práci je použit dataset, který vznikl k rámci soutěže CLEF
NewsREEL challenge 2017. Soubor obsahuje záznam proudu, který byl zpra-
cován prostřednictv́ım platformy ORP. Každý řádek souboru odpov́ıdá jedné
transakci. Datový tok obsahuje komunikaci mezi v́ıcero konzumenty, a tak je
d̊uležité, aby model vrátil doporučeńı jen v rámci daného portálu.

Každá transakce se skládá ze 3 část́ı: typ, obsah a časové raźıtko [24].
Časové raźıtko odpov́ıdá času vytvořeńı transakce. Transakce jsou řazeny vze-
stupně dle tohoto parametru. Typ transakce je identifikován pevně daným
řetězcem. Soubor obsahuje tři druhy zpráv: item update, recommendation re-
quest a event notification. Obsah je reprezentován JSON objektem a jeho ob-
sah se lǐśı dle typu transakce. Zprávy jsou odeśılány v následuj́ıćıch kontextech:

• item update - Zprávu odeśılá konzument, když dojde ke zveřejněńı no-
vého článku nebo úpravě již existuj́ıćıho článku.

• recommendation request - Zprávu odeśılá portál, když vyžaduje od zpro-
středkovatele doporučeńı dle zadaných kritéríı. Jedńım z kritéríı je počet
doporučeńı.

• event notification - Transakce zastřešuje události, které mohou nastat
během uživatelovy interakce s portálem. Jednou z událost́ı je kliknut́ı
na položku, která byla uživateli doporučena. Tato zpráva obsahuje kon-
text notifikace jako geolokaci, typ prohĺıžeče nebo odhad pohlav́ı uži-
vatele. Parametry obsažené v kontextu jsou nepovinné, ale mohou být
využity pro optimalizaci doporučeńı.

Data jsou uložena ve strukturách, které se nazývaj́ı vektory. Vektor obsahuje
kolekci dvojic kĺıč-hodnota, kde kĺıč je vždy č́ıselná hodnota. Hodnoty v jed-
nom vektoru maj́ı stejný typ. Typy vektor̊u jsou: simple, list nebo cluster.
Simple vektory obsahuj́ı pouze dvojice kĺıč a č́ıselná hodnota. Řetězce patř́ı
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do této kategorie a jsou reprezentovány unikátńım č́ıslem. List vektor obsa-
huje pole numerických hodnot. Cluster obsahuje skupiny disjunktńıch rozsah̊u
nebo množiny počt̊u.

Informace o článku obsahuj́ı identifikátor (id), titulek (title), úryvek textu
(text), URL článku (url), identifikátor domény (domainid), URL obrázku
(img), datum vytvořeńı článku (created at), datum posledńı aktualizace (up-
dated at), znaky (flag), verzi (version) a filter (Filter). Identifikátor může
být využit k unikátńı identifikaci položky. Titulek a úryvek textu popisuje,
o čem článek je. URL článku odkazuje na stránku, kde je článek dostupný
a URL obrázku odkazuje na adresu, kde je dostupný obrázek, které je k článku
přǐrazen. Identifikace domény slouž́ı ke přǐrazeńı článku vydavatelstv́ı. Datum
vytvořeńı a datum posledńı aktualizace jsou reprezentovány časovou značkou.
Za každou změnu v položce je zvýšeno č́ıslo verze a aktualizován čas posledńı
aktualizace. Znaky popisuj́ı atributy položky omezuj́ıćı doporučeńı položky.
Jedná se o č́ıselnou hodnotu, kde 0 znamená žádné omezeńı a libovolná jiná
hodnota znamená nedoporučovat položku.

Uživatel je identifikován pouze na základě cookie. Ta je uvedena jak v po-
žadavku na doporučeńı, tak ve zprávě o interakci. Neńı zde žádný záznam
o detailech uživatele. Profil uživatele může být vytvořen z těchto dvou druh̊u
zpráv. Zprávy nemuśı mı́t vyplněný tento identifikátor a požadavky o do-
poručeńı mohou vyžadovat zákaz sledováńı. Takovýto uživatelé jsou bráni jako
anonymńı.

Články jsou psané v německém jazyce a byly zaměřeny na německy mluv́ıćı
klienty. Dostupnost článk̊u je celosvětová, ale nejv́ıce přečtených zpráv pochá-
źı z Německa, Rakouska a Švýcarska [10]. Novinové portály jsou zaměřeny
na r̊uzné kategorie zpráv, jako např́ıklad zpravodajstv́ı, sport nebo informačńı
technologie.

4.4 Proces generováńı transakćı

V př́ıpadě, že se uživatel dostane na stránku portálu, odešle portál zprávu
typu recommendation request, kde je definován očekávaný počet doporučeńı.
Pokud uživatel klikne na jednu z následuj́ıćıch položek, je odeslána zpráva
event notification typu click. Daná zpráva obsahuje identifikaci článku, ze kte-
rého byl klik proveden a zároveň identifikaci článku, na který je uživatel
přenesen. V př́ıpadě zobrazeńı stránky je opět odeslána zpráva typu recom-
mendation request a cyklus může zač́ıt od začátku. Celý proces je znázorněn
v diagramu 4.1.
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Obrázek 4.1: Proces generovaných zpráv
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Kapitola 5
Platforma

V rámci odděleńı NewsREEL vznikla platforma pro vyhodnocováńı doporu-
čovaćıch systémů Idomaar, která zpracovává datové toky. Účelem platformy
bylo vytvořeńı prostřed́ı, ve kterém může akademický svět provádět online
a offline testováńı s velkým množstv́ım dat. Doménou doporučováńı jsou no-
vinové články. Nad touto platformou byla každoročně pořádána soutěž CLEF
NewsREEL challenge. V této kapitole je popsán framework Idomaar, který byl
použit k vyhodnoceńı soutěže. Dále je popsána platforma StreamingRec, která
je zjednodušeným pokračováńım tohoto frameworku Idomaar. StreamingRec
je využit v experimentálńı části k vyhodnoceńı algoritmů nad datovým tokem.

5.1 Idomaar

Vybraný dataset byl součást́ı CLEF NewsREEL challenge, která prob́ıhala
od roku 2014. Tato soutěž měla 2 části: offline replay a online testing. V off-
line části si mohl účastńık vyzkoušet naimplementovat kandidáta na testováńı
a odladit jednotlivé parametry. V druhé části byl kandidát použit v online do-
poručováńı. Účastńık mohl pr̊uběžně sledovat KPI jeho algoritmu a př́ıpadně
vyladit chyby, které se objevily.

Vzhledem k možnosti dvoj́ıho testováńı byla navržena platforma Idomaar7,
která je určena k testováńı doporučovaćıch systémů. Jednotlivé části platformy
běžely na virtuálńıch stroj́ıch a komunikovaly spolu prostřednictv́ım port̊u.
T́ımto se simulace přesunula o něco bĺıže realitě a rozd́ıl mezi nasazeńım kan-
didáta do online a offline řešeńı byl minimálńı.

Projekt, ze kterého byla platforma financována, skončil v roce 2017. Vzhle-
dem k reorganizaci odděleńı na straně univerzity došlo k vynecháńı ročńıku
výzvy a společnost Plista v současnosti nenab́ıźı online testováńı. V tuto chv́ıli
neńı platforma dále udržována a návody na nastaveńı prostřed́ı již nefunguj́ı,
nebot’ baĺıčky, které jsou požadovány, již nejsou dostupné.

7https://github.com/crowdrec/idomaar
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Výsledkem je nemožnost navázat na velké množstv́ı existuj́ıćıch publikaćı,
které využ́ıvaly tuto platformu. Vzhledem k přibĺıžeńı se reálnému testováńı
neńı možné s platformou provést ani offline testováńı s existuj́ıćımi daty. Z to-
hoto hlediska neńı možné platformu využ́ıt.

5.2 StreamingRec

Tato platforma vznikla za účelem opakovatelného offline testováńı doporučo-
vaćıch systémů [25]. Pro implementaci byl zvolen jazyk JAVA. V současnosti
obsahuje platforma následuj́ıćı funkcionality:

• implementace algoritmů;

• implementace heuristik;

• transformace datasetu CLEF NewsREEL challenge;

• deduplikace datasetu;

• rozděleńı datasetu pro trénováńı a testováńı;

• session;

• filtrováńı transakćı.

Platforma navazuje na platformu Idomaar s datasetem CLEF NewsREEL
challenge. Projekt proto obsahuje nástroje, které ve dvou fáźıch transformuj́ı
dataset do akceptovatelné formy pro experimenty. Na základě datasetu a kon-
figurace je možné opakovaně provádět testy s r̊uznými parametry, aniž by
muselo docházet ke změně nebo kompilaci kódu.

Povinnými parametry platformy jsou cesty k soubor̊um obsahuj́ıćı: trans-
akce, položky, konfigurace algoritmů a konfigurace metrik. Na základě za-
daných argument̊u jsou data přehrána. Algoritmy doporučuj́ı položky a met-
riky měř́ı kvalitu doporučeńı. Platforma umožňuje jednoduchou implementaci
vlastńıch algoritmů doporučeńı a metrik.

Vstupńımi daty může být libovolný záznam datového toku, který splňuje
definovaný formát dat. Vstupńı data jsou rozdělena do dvou soubor̊u ve for-
mátu CSV. Prvńı soubor popisuje transakce. Jedna transakce obsahuje násle-
duj́ıćı informace: identifikaci položky, identifikaci uživatele a časové raźıtko.
Záznamy v souboru jsou seřazené vzestupně podle časového raźıtka. Druhý
soubor popisuje jednotlivé položky. Jedna položka muśı obsahovat identi-
fikátor, aby mohly být položky spárovány s transakcemi. Zbylé položky jsou
dobrovolné. Informace o uživateĺıch je minimalizována na jejich unikátńı iden-
tifikaci.

Konfigurace se skládá ze dvou soubor̊u ve formátu JSON. Prvńı soubor
definuje použité algoritmy a zvolené parametry. Atribut name slouž́ı jako
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unikátńı identifikátor algoritmu. Atribut algorithm definuje jméno tř́ıdy, která
obsahuje implementačńı logiku a rozšǐruje tř́ıdu Algorithm. Popis této tř́ıdy je
možné vidět na diagramu 5.1. Konfigurace algoritmu následně obsahuje dvojice
kĺıč-hodnota, které odpov́ıdaj́ı jednotlivým parametr̊um konkrétńı implemen-
tace algoritmu. Obdobně je strukturovaný i druhý soubor definuj́ıćı použité
metriky. Mı́sto atributu algorithm je zde atribut metric, který identifikuje
jméno tř́ıdy obsahuj́ıćı logiku metriky. Tato tř́ıda muśı rozšǐrovat abstraktńı
tř́ıdu Metric. Detaily této tř́ıdy je možné vidět na obrázku 5.2.

Obrázek 5.1: Diagram tř́ıdy Algorithm

Algoritmy muśı implementovat abstraktńı metody svého předka. Prvńı me-
todou je metoda trainInternal, která slouž́ı k naučeńı algoritmu na transakćıch.
Tato metoda je zavolána na konci fáze učeńı. Poté v závislosti na parametru
trainingInterval je přeučeńı voláno po každém požadavku na doporučeńı nebo
po uplynut́ı daného časového rozmeźı. Druhou metodou je recommendInter-
nal, která slouž́ı k doporučeńı položek. Algoritmus může využ́ıt informaćı,
které źıskal během trénováńı. V parametrech metody je současná transakce,
historie současné session a historie všech interakćı uživatele.

Metriky muśı rozš́ı̌rit abstraktńı tř́ıdu Metric a implementovat jej́ı abs-
traktńı metody. Prvńı metodou je evaluate, která vyhodnot́ı aspekt doporu-
čeńı. Pro vyhodnoceńı má k dispozici současnou transakci, budoućı transakce
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Obrázek 5.2: Diagram tř́ıdy Metric

uživatele v rámci session a doporučené položky. Metoda je volána pro každý
požadavek o doporučeńı položek. Druhou metodou je getResult, která vraćı
č́ıslo s plovoućı desetinnou čárkou. Tato metoda je volána po dokončeńı tes-
továńı. Co je konkrétně vypoč́ıtáno a jaká je interpretace výsledku, záviśı
na implementaci metriky. Může se jednat např́ıklad o precision, recall, RMSE,
MAE, pokryt́ı nebo délku trénováńı.

Dobrovolnými parametry platformy jsou deduplikace proudu před zpra-
cováńım, nastaveńı maximálńı délky jedné session, minimálně počet transakćı
v session, poměr dat trénováńı a počet vláken pro evaluaci.

Velikost session má vliv na počet položek, které jsou považovány za jednu
session. Tato kolekce je následně použita k vyhodnoceńı v metrikách. Př́ılǐs
krátká session zp̊usob́ı, že neńı možné určit přesnost doporučeńı, nebot’ každá
session má jen jeden článek. Př́ılǐs dlouhá session zp̊usob́ı, že metrika při vy-
hodnoceńı předpokládá, že uživatel mohl kliknout na všechny položky, o kte-
rých má v budoucnu v toku záznam. Session by měla sloužit k popisu aktuál-
ńıho prohĺıžeńı uživatele.

Platforma nab́ıźı funkci deduplikace datového toku. Transakce je označena
za duplikát, jestliže existuje transakce, která má stejný identifikátor položky
a stejný identifikátor uživatele jako duplikát a jej́ıž časová značka je menš́ı
nejvýše o jednu minutu. Pokud je nástroj aktivńı nejsou duplikáty použity
při testováńı. Odebráńı duplikát̊u má vliv na odstraněńı krátkých session.
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Část III

Dolováńı dat
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Kapitola 6
Dataset

Autor datasetu, popis protokolu a popis platformy na zpracováńı byly popsány
v rešerši. V této kapitole bude popsán zp̊usob źıskáńı datasetu, který je možné
použ́ıt v platformě. Dále bude provedena analýza dat, která ukáže základńı
vlastnosti datového toku. Tato kapitola je strukturována dle procesu dolováńı
dat.

6.1 Sběr dat

Dataset je rozdělen do dvou část́ı. Prvńı část je obyčejný soubor s koncovkou
log. Tento soubor obsahuje 100000 záznamů z rozmeźı 21. 1. 2016 - 31. 1.
2016. Většina záznamů byla uložena během posledńı hodiny intervalu. Tato
část nebude v experimentech využita z d̊uvodu málo dat.

Druhá část se skládá z 28 komprimovaných soubor̊u s pr̊uměrnou velikost́ı
521 MB. Pro komprimaci byla využita metoda GZIP. Každý soubor odpov́ıdá
části datového toku za den uvedený ve jménu souboru. Soubory odpov́ıdaj́ı
toku za dny v rozmeźı 1. 2. 2016 - 28. 2. 2016. Před zpracováńım jednotlivých
soubor̊u muśı doj́ıt k dekompresi.

6.2 Extrakce charakteristických rys̊u

Data od Plisty nejsou ve formátu podporovaným platformou StreamingRec.
Data muśı být nejdř́ıve transformována na formát CSV a následně muśı být
přizp̊usobena formátu platformy. Celý proces úprav je znázorněn v diagramu
6.1. Současný dataset má následuj́ıćı nedostatky:

• obsahuje v jednom souboru informaci o položkách a transakćıch;

• nesplňuje formát platformy;

• text článk̊u obsahuje čárky v textu;
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• záznamy nemuśı mı́t vyplněné všechny požadované atributy.

Obrázek 6.1: Proces zpracováńı originálńıho datasetu

Požadavek na doporučeńı přicháźı vždy od jednoho vydavatele. Doporu-
čené položky muśı pocházet od stejného vydavatele. To znamená, že všechny
položky nebo transakce, které pocházej́ı od jiného vydavatele, mohou být vy-
filtrovány. Vzhledem k tomu, že vydavatelé mohou publikovat zprávy r̊uzných
žánr̊u je pravděpodobné, že i jejich doporučováńı se lǐśı. Např́ıklad životńı
cyklus technických zpráv může být jiný než u bulvárńıch článk̊u. Z tohoto
hlediska dává smysl mı́t pro každého vydavatele jiný doporučovaćı model.

Problém doporučeńı článk̊u od stejného vydavatele lze vyřešit rozděleńım
velkého datasetu na menš́ı, kde každý dataset odpov́ıdá jednomu vydava-
teli. Nav́ıc je zapotřeb́ı každý takto vzniklý dataset rozdělit do dvou sou-
bor̊u, na položky a transakce. Rozděleńı do těchto dvou skupin záviśı na typu
zprávy, kde položky jsou popsány pouze zprávami typu item update, zat́ımco
transakce jsou popsány jako recommendation request nebo event notification.

U položek jsou vyextrahovány všechny atributy z obsahu JSON objektu.
Vzhledem k výslednému formátováńı jsou všechny čárky nahrazeny mezerou.
Tato změna neměńı význam dat a zároveň umožńı oddělováńı hodnot čárkou
ve výsledném formátu. Každá položka muśı mı́t atributy identifikátor, doména
a časové raźıtko, aby mohla být využita platformou. Všechny ostatńı atributy
mohou být nevyplněné. Po extrakci atribut̊u je položka uložena ve formátu
CSV.

U transakćı jsou z obsahu JSON objektu vybrány pouze identifikátory
položky a uživatele. Zprávy recommendation request nebo event notification
typu click je možné považovat za stejné ve zjednodušeném modelu, nebot’
obě vypov́ıdaj́ı o stejných položkách. V jednom př́ıpadě uživatel na položce
již je a v druhém př́ıpadě je uživatel na stránku teprve přesměrován. V obou
př́ıpadech se jedná o indikátor zájmu uživatele o položku. Z tohoto rozhodnut́ı
vyplývá, že výsledný datový tok obsahuje pro některé stránky dva totožné
záznamy.

Uživatel má možnost zakázat systému jeho sledováńı. V tom př́ıpadě je
identifikátor uživatele nevyplněn. Tyto transakce jsou považovány za ano-
nymńı a jsou součást́ı ćılového datového toku.
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Tabulka 6.1: Počet položek a transakćı pro jednotlivé vydavatelstv́ı

Identifikátor vydavatelstv́ı Počet transakćı Počet položek
418 12047587 3487
596 2 0
694 2991518 31
1677 22325016 46168
2522 59 0
3336 8301 0
13554 9546351 0
15739 11 0
35774 123297593 8070

V analýze dat jsou použity následuj́ıćı atributy: odhadované pohlav́ı, od-
hadovaný věk, odhadovaný př́ıjem, jazyk, operačńı systém, prohĺıžeč, druh
zař́ızeńı, kategorie, geolokace, poštovńı směrovaćı č́ıslo. I když protokol ob-
sahuje větš́ı množstv́ı atribut̊u [24], tak některé atributy nemaj́ı definovaný
význam. Vzhledem k anonymizaci dat by bylo obt́ıžné tyto informace jakkoliv
interpretovat. Výsledek je uložen ve formátu CSV.

6.3 Analýza dat

V této části bude nejprve popsána skladba datasetu a následně bude vybrán
vydavatel, který bude použit k analýze a experiment̊um. Nad konkrétńım vy-
davatelem budou zkoumány atributy položek a transakćı. Zaznamenaný da-
tový tok obsahuje záznamy z rozmeźı 31. 1. 2016 - 28. 2. 2016. Z tohoto rozmeźı
bude zkoumán vliv dn̊u a hodin na počet transakćı a jejich skladbu. Součást́ı
této kapitoly je analýza ř́ıdkosti matice.

6.3.1 Výběr vydavatele

Zprávy pocházej́ı z 9 vydavatelstv́ı, přičemž u 4 vydavatelstv́ı je počet trans-
akćı menš́ı než 10 tiśıc a u 5 vydavatelstv́ı nejsou žádné zprávy o položkách.
Pokud nejsou započ́ıtána výše zmı́něná vydavatelstv́ı, tak se počet položek
pohybuje v rozmeźı 31 až 46168 a počet transakćı je v rozmeźı od 3 do 123 mi-
lion̊u. Dataset dohromady obsahuje 170 milion̊u transakćı a 57 tiśıc informaćı
o položkách. Konkrétńı přehled je k nahlédnut́ı v tabulce 6.1.

Absence informaćı o položkách ztěžuje doporučováńı, avšak i přesto je
možné nějaké položky doporučit. Portály s ńızkým počtem transakćı nejsou
analyzovány pro nedostatek dat, nebot’ doporučováńı položek by bylo velmi
specifické pro dostupné záznamy. Pro experimenty a trénováńı parametr̊u byl
vybrán vydavatel s identifikátorem 418, který odpov́ıdá portálu ksta.de, a vede
na stránky koĺınského deńıku Kölner Stadt-Anzeiger.
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6.3.2 Analýza položek

Identifikátory položek je možné źıskat ze záznamů o položkách nebo z identifi-
kátoru v transakćıch. Transakce celkem referencuj́ı 159 tiśıc položek. Záznamy
o položkách popisuj́ı jen 1080 položek (0,6 %). Tento zlomek položek však tvoř́ı
46 % všech transakćı, č́ımž je podtrhnuta jejich d̊uležitost.

Vı́ce jak polovina položek nebyla nikdy aktualizována. To znamená, že
datový tok obsahuje pouze jednu zprávu typu item update s t́ımto identifiká-
torem. Čtvrtina položek z celku byla aktualizována jen jednou. Pouze v 7 %
př́ıpad̊u došlo ke dvěma aktualizaćım položky během měśıce února. Z to-
hoto vyplývá, že položky nejsou často aktualizovány, př́ıpadně většina položek
je aktualizována málokrát. Nejčastěji aktualizovaná položka tvoř́ı 5 % všech
zpráv o položkách. Zpráva s t́ımto identifikátorem byla odeslána 171krát.

Položky maj́ı údaj vytvořeńı článku (atribut created at) z rozmeźı 26. 8.
2001 - 28. 2. 2016. Široký rozsah této hodnoty může být vysvětlen např́ıklad
opravami vydaných článk̊u, publikováńım článk̊u na kterých bylo pracováno
deľśı dobu nebo zakázáńım doporučeńı článk̊u. Před únorem bylo vytvořeno
513 zpráv a z toho týden před únorem bylo vytvořeno 25 zpráv. Celkově tyto
zprávy odpov́ıdaj́ı 7 % všech transakćı. Během února bylo vydáno 557 zpráv,
což tvořilo 39 % všech transakćı. Transakcemi jsou myšleny záznamy ve vstup-
ńım souboru s transakcemi.

Druhou časovou značkou je posledńı aktualizace, která odpov́ıdá času, kdy
je zpráva zaznamenána. Tento údaj je z rozmeźı 31. 1. 2016 06:10 - 28. 2.
2016 12:59, což je o 17 hodin dř́ıve než začátek transakćı. Toto lze zd̊uvodnit
počátečńımi informacemi pro doporučováńı. Následuj́ıćı graf 6.2 ukazuje, ko-
lik článk̊u bylo vytvořeno nebo aktualizováno během jednoho dne z daného
obdob́ı.

Z grafu je zřejmý nižš́ı počet vytvořených zpráv během v́ıkend̊u. Velký
počet článk̊u v rozmeźı 7. až 10. února je dán předevš́ım tradičńım karnevalem
v Koĺıně, který se měl konat 8. února, ale nakonec byl zrušen kv̊uli špatnému
počaśı. Vzhledem k tomu, že se jedná o velkou událost, je zde větš́ı počet
aktualizovaných zpráv i o v́ıkendu.

Záznam o položce má atribut flag, který definuje masku dostupnosti po-
ložky v doporučeńıch. Položky nejsou doporučovány, pokud je hodnota masky
r̊uzná od nuly. Této hodnoty nabývá atribut pro 52 % článk̊u, z čehož vyplývá,
že skoro polovina položek, o kterých je informace dostupná, nemaj́ı být do-
poručovány. Pouze 4 položky změńı svou masku během naměřené doby. Z ana-
lýzy dat vyplývá, že položky s nenulovou maskou tvoř́ı 8 % všech transakćı.
Položka může být pro uživatele zaj́ımavá, i když už neńı doporučována a dle
pravidel protokolu by již ani neměla být doporučována. Těchto 8 % je pro do-
poručovaćı algoritmus nedosažitelných.
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Obrázek 6.2: Počet vydaných zpráv za den

6.3.3 Analýza transakćı

Transakce maj́ı časové raźıtko z rozmeźı 31. 1. 2016 23:00 - 28. 2. 2016 22:59.
Celkově bylo během měśıce zaznamenáno 120 milion̊u transakćı. Rozděleńı
transakćı do dn̊u je možné vidět v grafu 6.3. Z rozsahu je zřejmý nižš́ı počet
transakćı během v́ıkend̊u a mı́rně zvýšený počet transakćı v ponděĺı. Velký
počet transakćı dne 8.2. vycháźı na den karnevalu. V době karnevalu vycházely
články monitoruj́ıćı pr̊uběh události. Lidé měli motivaci č́ıst si článek i opa-
kovaně, nebot’ součást́ı článk̊u jsou galerie obrázk̊u. Karneval byl nakonec
kv̊uli špatnému počaśı zrušen. Tato skutečnost zvýšila zájem o články, nebot’
uživatelé chtěli zjistit v́ıce detail̊u.

Dataset obsahuje 81 % transakćı, které maj́ı identifikaci položky i uživatele.
Transakce, které nemaj́ı vyplněný identifikátor uživatele, jsou považovány
za anonymńı a tvoř́ı něco málo přes 18 % všech transakćı. Tyto transakce
je možné využ́ıt během trénováńı, ale neńı možné je využ́ıt k testováńı a vý-
počtu metrik. Transakce nemaj́ıćı uvedený identifikátor položky, nemohou být
spojeny s žádným doporučeńım, a proto budou odebrány. Dané transakce tvoř́ı
0,2 % všech transakćı.

V tabulce 6.2 jsou uvedeny základńı statistiky o atributech v transakćıch.
Pro každý atribut je uveden výskyt v transakćıch, počet unikátńıch hod-
not a relativńı četnost nejčetněǰśı hodnoty. Uvedené statistiky lze dále využ́ıt
při doporučováńı.

Atributy odhadu věku, pohlav́ı a př́ıjmu nebyly ani jednou vyplněny. Z to-
hoto hlediska nepřináš́ı žádnou informaci. Zbylé atributy byly vyplněny skoro
u všech transakćı. U jazyku lze předpokládat, že nejdominantněǰśım jazykem
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Obrázek 6.3: Počet transakćı za den

Tabulka 6.2: Přehled metadat transakćı

Atribut Pod́ıl vypl-
něnosti

Počet unikátńıch
hodnot

Pod́ıl nejčastěj-
š́ı hodnoty

Limit 0,985 90 0,58
Kategorie 0,99992 308 0,20
Odhad př́ıjmo-
vé skupiny 0 1 0

Odhad věkové
kategorie 0 1 0

Odhad pohlav́ı 0 1 0
Geolokace 1 1906 0,60
PSČ 1 22814 0,13
Druh zař́ızeńı 1 5 0,73
Prohĺıžeč 1 435 0,18
OS 0.99998 198 0,42
Jazyk 1 98 0,93

je němčina, nebot’ se jedná o německý portál ćıĺıćı předevš́ım na německy
mluv́ıćı občany [10]. Vzhledem k chyběj́ıćım překladovým tabulkám pro jed-
notlivé hodnoty nelze přesně interpretovat jakékoliv daľśı hodnoty.

Výše zmı́něné atributy mohou být použity pro správné doporučováńı ano-
nymńım uživatel̊um. I když uživatel nemá uvedený identifikátor uživatele, je
možné na základě hodnot těchto atribut̊u udělat otisk uživatele. Vybrané hod-
noty jsou relativně stabilńı a během jedné session by se neměly měnit. Na zá-
kladě časové souslednosti lze danému otisku vytvořit dočasný profil a pro něj
přizp̊usobit doporučeńı. Vzhledem k 18 % anonymńıch transakćı je d̊uležité

52



6.3. Analýza dat

mı́t nástroj pro správné doporučeńı anonymńım uživatel̊um.
Atribut limit definuje, kolik položek je zobrazeno při doporučeńı. V 58 %

př́ıpad̊u byla vyžádána jen jedna položka a v 38 % bylo vyžádáno 6 položek.
Některé transakce nabývaj́ı hodnoty nula (1,5 %), což lze vysvětlit jako ne-
zájem o doporučeńı. Tyto transakce přinášej́ı informaci o návštěvě uživatele
položky, avšak nedávaj́ı prostor k pokračováńı session.

Počet doporučených položek významně ovlivňuje úspěšnost doporučeńı.
Č́ım vyšš́ı je počet doporučeńı, t́ım vyšš́ı je pravděpodobnost výběru nějaké
položky, ale zároveň se zvyšuje riziko, že uživatele nezaujme žádné doporučeńı
nebo provede chybnou volbu. V př́ıpadě dobrovolného doporučováńı, kdy uži-
vatel nemuśı vybrat žádnou položku je časté, že uživatel položku nevybere.
Proto je d̊uležité, aby položek bylo málo, aby nad výběrem položky nemusel
dlouho přemýšlet.

Výběr zař́ızeńı, na kterým je doporučováńı zobrazeno může ovlivnit počet
doporučených položek. Č́ım je zař́ızeńı menš́ı, t́ım je obvykle méně doporuče-
ných položek. Z toho vyplývá zvýšený tlak na kvalitu doporučováńı u malých
zař́ızeńı.

6.3.4 Řı́dkost dat

Doporučovaćı systémy obvykle maj́ı ř́ıdké matice reprezentuj́ıćı interakci mezi
položkami a uživateli. V tomto př́ıpadě se jedná o vztah mezi uživateli a novi-
novými články. Za předpokladu, že uživatel čte jen aktuálńı články byl vybrán
jen krátký interval datového toku.

Obrázek 6.4: Návštěvnost nejnavštěvovaněǰśıch článk̊u během hodiny

Z grafu 6.4 je zřejmé, že tento jev je patrný i v této doméně. To znamená,
že je malé množstv́ı článk̊u, které dosahuj́ı velkých počt̊u zhlédnut́ı, zat́ımco
zbylé články zhlédne jen malé množstv́ı uživatel̊u. V intervalu 11:00-12:00
1. 2. 2016 měla nejnavštěvovaněǰśı stránka 6,4 % všech transakćı z dané ho-
diny a 5 článk̊u tvořilo 25 % všech transakćı. Polovina všech interakćı nálež́ı
24 článk̊um. Pro transakce za celý měśıc plat́ı, že 74 nejnavštěvovaněǰśıch
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článk̊u tvoř́ı celkem 25 % všech transakćı. Č́ım kratš́ı je časový interval, t́ım
výrazněǰśı je pod́ıl nejnavštěvovaněǰśıch článk̊u.

Medián návštěvnosti článk̊u je 4, což znamená, že v celém toku je polovina
transakćı, které maj́ı nejvýše 4 zhlédnut́ı. 25 % nejnavštěvovaněǰśıch položek
tvoř́ı 96 % všech transakćı. Kdyby uživatel̊um byl po celý měśıc doporučován
jen celkově nejnavštěvovaněǰśı článek, tak by úspěšnost byla 1,76 %.

Obdobný charakter má i graf 6.5 s délkou session v jednu konkrétńı hodinu.
Existuje pár uživatel̊u, kteř́ı jsou výrazně aktivńı při prohĺıžeńı článk̊u, avšak
výrazná většina uživatel̊u zhlédne výrazně méně článk̊u. Vı́ce jak polovina
uživatel̊u zhlédne jen jednu zprávu denně. Pr̊uměrně uživatel vid́ı 1-2 články
denně. Maximálńı délka session na den je 95 článk̊u.

Obrázek 6.5: Počet článk̊u zhlédnutých uživateli s nejvyšš́ım počtem zhlédnut́ı
článk̊u během hodiny

6.3.5 Vývoj dat během dne

Počet transakćı se během dne lǐśı. V noci je obvykle provoz menš́ı, nebot’
většina lid́ı v tuto dobu sṕı. Vzhledem k celosvětovému dostupnosti článk̊u
je možné, že část transakćı pocháźı z jiné časové zóny. Od 6 do 22 hodin
je provoz výrazně vyšš́ı, se špičkou kolem poledne, kdy si hodně lid́ı dopřeje
klidný odpočinek a dostane se k přečteńı zpráv. V grafu 6.6 je vidět detailněǰśı
přehled pr̊uměrného počtu transakćı na danou hodinu.

Ranńı zprávy dosáhnou svého maxima nejdéle během oběda a postupně
klesaj́ı. Pokud má zpráva dostatečnou atraktivitu, tak je navštěvována 2,
př́ıpadně i 3 dny. Z hlediska transakćı však valná většina transakćı proběhne
během prvńıho dne a v následuj́ıćıch dnech je počet zanedbatelný. Tyto zprávy
źıskaj́ı během 5 hodin od prvńı transakce alespoň 50 % všech transakćı.
Články, které maj́ı nižš́ı aktivitu mohou mı́t všechna zhlédnut́ı během jed-
noho dne, př́ıpadně během pár hodin.
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Obrázek 6.6: Pr̊uměrný počet transakćı na hodinu

Výjimkou je zpráva 245942593, která byla pr̊uběžně čtená celý měśıc a sta-
la se druhou nejčteněǰśı zprávou za měśıc únor. Jedná se o článek popisuj́ıćı
historii 100 let karnevalu v Koĺıně. Vzhledem k významu tradice pro mı́stńı
komunitu a obecnému ražeńı článku je pochopitelné, že je tento článek čtený
výrazně déle.

Články zveřejněné v druhé polovině dne jsou omezeny nižš́ım počtem
uživatel̊u v den vydáńı. Na konci dne maj́ı obvykle alespoň 50 % své popula-
rity, kdy velkou pozornost má článek ještě celý následuj́ıćı den. Sice se nejedná
o tak vysokou četnost transakćı, ale za to se transakce rozprostřou do celého
dne. Samozřejmě atraktivitě článku odpov́ıdá i počet zhlédnut́ı následuj́ıćı
den.

Články jsou zveřejňovány a aktualizovány pouze v prvńı polovině dne. Po-
lovina článk̊u je zveřejněna do 6 hodin ráno. Daľśı čtvrtina článk̊u je zveřejněna
do 10 hodin a zbytek je zveřejněn do poledne. Z toho vyplývá, že odpoledńı
špička je podpořena třemi vlnami zpráv, které přicházej́ı relativně krátce
po sobě. V odpoledńıch hodinách již nové články nevycházej́ı, ale dostávaj́ı
se do povědomı́ články, které byly zveřejněny kolem poledne. Ranńı články
v tu dobu již ztrácej́ı svou popularitu.
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Kapitola 7
Platforma

V této kapitole jsou popsány nedostatky platformy a jej́ı změny, které jsou
otestovány pomoćı frameworku JUnit a zadokumentovány prostřednictv́ım
javadoc komentář̊u. Platforma v současnosti neumı́ pracovat se všemi informa-
cemi, které jsou v datasetu poskytnuty. Před samotným experimentováńım je
d̊uležité tyto aspekty zvážit a rozhodnout, jak s nimi bude naloženo. Původńı
návrh platformy neumı́ zpracovat následuj́ıćı vlastnosti:

• limitováńı počtu doporučených položek v závislosti na požadavku;

• informace o aktualizováńı položky;

• metadata transakce;

• anonymńı uživatele.

Informace o počtu doporučeńı neńı součást́ı rozhrańı platformy. Tato hod-
nota je ale d̊uležitá pro porovnáńı s výsledky z již proběhlých soutěž́ı. Z tohoto
d̊uvodu je zvolena hodnota limitu 1. Ve 42 % př́ıpadech se jedná o př́ısněǰśı
podmı́nky. T́ımto rozhodnut́ım je zaručena porovnatelnost výsledk̊u. Výsledky
během experimentováńı budou penalizovány, nikoliv zvýhodněny. Medián atri-
butu limit je jeden článek na doporučeńı. Neńı vhodné zvolit pr̊uměr, který je
3 články, nebot’ by výsledky bylo obt́ıžné porovnávat.

Položky jsou pr̊uběžně aktualizovány což může ovlivnit atraktivitu polož-
ky. Z analýzy dat vyplývá, že datový tok obsahuje popis pouze 0,6 % polo-
žek, které jsou referencovány v datovém toku a tvoř́ı 46 % všech transakćı.
Zbylých položek je výrazně v́ıce a tvoř́ı v́ıce jak polovinu všech transakćı.
Položky muśı být doručovány i bez znalosti jejich obsahu. U některých položek
existuj́ı transakce dř́ıve, než došlo k přijet́ı informace o vydáńı položky. Z výše
vypsaných d̊uvod̊u je daná limitace akceptována s t́ım, že má malý vliv na do-
poručováńı.

Současná platforma nepodporuje žádná metadata transakce. Uvedená me-
tadata jsou anonymizována, takže jejich význam neńı znám. Hodnoty by
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bylo možné využ́ıt k identifikaci anonymńıch uživatel̊u nebo ke shlukováńı
požadavk̊u. Identifikace anonymńıch uživatel̊u neńı obsahem této práce. Shlu-
kováńı požadavk̊u by bylo možné využ́ıt ke zlepšeńı doporučováńı. V této práci
je tato limitace akceptována a navržeńı kandidáti nebudou brát na metadata
v dotazu ohled. Anonymńı uživatele je možné použ́ıt k trénováńı modelu, ale
nejsou použiti k určeńı přesnosti.

7.1 Změny v implementaci

Původńı verze platformy umožňuje transformaci dat ze soutěže CLEF New-
sREEL challenge na data, která jsou použitelná platformou. Tato data mo-
hou být filtrovaná dle vydavatele. Všechny transakce, které nemaj́ı vyplněnou
kategorii, identifikátor uživatele nebo identifikátor položky jsou odstraněny.
Toto je v kódu změněno. Během experiment̊u může kandidát využ́ıt anonymńı
uživatele k učeńı a vyplněńı kategorie neńı vyžadováno.

Platforma nev́ı nic o anonymńıch uživateĺıch. Každý uživatel je rozpoznán
na základě unikátńıho identifikátoru, který maj́ı všichni anonymńı uživatelé
stejný. To má za následek, že session anonymńıch uživatel̊u obsahuje všechny
stránky navšt́ıvené anonymńımi uživateli. Tento fakt povede k nesprávným
výsledk̊um při doporučeńı. Jak metriky, tak algoritmy, mohou být ovlivněny
faktem, že se jedná o anonymńıho uživatele.

Platforma je proto modifikována. Anonymńı sessions maj́ı velikost 1. Fil-
trováńı sessions podle velikosti ignoruje anonymńı sessions. Algoritmy a met-
riky již dostávaj́ı informaci o transakci, ve které je uveden uživatel. Na základě
objektu Transaction, který přicháźı do metod jako argument, se mohou algo-
ritmy rozhodnout, jak se chtěj́ı s anonymńımi uživateli vypořádat.

Původńı implementace platformy neobsahuje žádné testy. Vzhledem k to-
mu, že je platforma rozš́ı̌rena o novou funkcionalitu, byla logika z tř́ıdy Stream-
ingRec extrahována do dvou nových tř́ıd DataManager a WorkPackageFac-
tory. Prvńı tř́ıda má na starost správné rozděleńı vstupńıch dat na testovaćı
a trénovaćı. Druhá tř́ıda vytvář́ı objekt, jehož atributy jsou použity jako pa-
rametry pro doporučováńı, trénováńı a vyhodnoceńı metrik. Po refaktorováńı
byly tyto tř́ıdy otestovány. Po rozš́ı̌reńı funkcionality vznikly nové testy, které
verifikovaly funkčnost přidané funkcionality.
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Kapitola 8
Streaming algoritmus

V rámci platformy je naimplementován algoritmus Streaming, který zapouz-
dřuje logiku r̊uzných technik dolováńı dat z datového toku. Vzhledem k roz-
sáhlé parametrizaci byl vytvořen builder StreamingBuilder, který všechny pa-
rametry přelož́ı na správné objekty. Výsledkem stavitele je tř́ıda Streaming-
Manager, která obsahuje konkrétńı kombinace technik. Tyto techniky jsou
v rámci algoritmu Streaming volány při učeńı a doporučováńı.

Př́ıklad propojeńı konkrétńıch instanćı technik je možné vidět v diagramu
8.1. Jednotlivé komponenty jsou propojené prostřednictv́ım interfac̊u. To za-
ručuje testovatelnost, rozš́ı̌ritelnost a menš́ı provázanost kódu. V této podka-
pitole budou popsány jednotlivé komponenty.

8.1 StreamingBuilder

Tato tř́ıda je část́ı návrhové vzoru builder. Jedná se o část samotného vytvá-
řeńı objekt̊u a skládáńı výsledné instance StreamingManager. Ř́ıd́ıćım prvek
návrhového vzoru je samotná tř́ıda Streaming, která źıskává parametry z kon-
figuračńıho souboru a předává je staviteli. Aby bylo možné kombinovat r̊uzné
parametry, jsou techniky a parametry kódované v řetězci. Úkolem stavitele
je řetězec dekódovat a źıskat parametry, které jsou použity v konstruktoru.
Stavitel si udržuje informaci o použ́ıváńı anonymńıch uživatel̊u k trénováńı,
zpracováńı položek a zpracováńı transakćı.

8.2 StreamingManager

Tato tř́ıda zapouzdřuje logiku exekuce a funguje jako návrhový vzor template.
Sdružuje sd́ılené techniky mezi modely IDataFrame a kolekci instanćı typu
IFilter. V rámci doporučováńı a učeńı jsou volané jednotlivé metody technik,
aby došlo k jejich učeńı a zároveň źıskáńı správného doporučeńı.
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Obrázek 8.1: Provázanost tř́ıd a interfac̊u jednoho z kandidát̊u

8.3 IFilter

Tento interface zaštit’uje všechny filtrace, které mohou zúžit výběr trans-
akćı, ze kterých je vyb́ıráno. Soubor transakćı může být omezen výběrem
položek, ze kterých bude heuristika vyb́ırat a zároveň může definovat položky,
které nesměj́ı být vybrány. Filtry maj́ı separátńı cyklus učeńı a resetováńı
od IDataFrame. K učeńı může docházet v době učeńı nebo na základě do-
poručené položky. Tento interface implementuj́ı tř́ıdy: CacheFilter, Coocurent-
Filter a FlagFilter.

Tř́ıda CacheFilter určuje jaké položky nemohou být vybrány na základě
historie uživatele. Cache je definována velikost́ı, hloubkou a časem expirace
záznamů. Za použit́ı hashováńı lze výrazně zmenšit prostor identifikátor̊u
uživatel̊u a źıskat krátkodobou historii session uživatele. Vzhledem ke krátkým
sessions uživatel̊u, je možné tyto záznamy relativně často anulovat a i přesto
źıskat dobrý mechanismus na zvýšeńı přesnosti.

Druhý filtr si udržuje záznam o propojeńı stránek. Při učeńı jsou zapa-
matovány přechody mezi jednotlivými články. V př́ıpadě př́ıchodu uživatele
na článek je možné na základě znalosti davu rozhodnout, kam uživatelé pře-
cházeli z dané stránky. Vzhledem k rychlému r̊ustu pamět’ové náročnosti je
struktura validńı jen po omezenou dobu.

Posledńı implementovaný filter vycháźı z omezeńı protokolu. Ten předpo-
kládá, že položky, které maj́ı vyplněný nenulový atribut flag, již nejsou do-
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poručovány. Na základě analýzy dat je zřejmé, že články, které by neměly být
doporučovány, jsou navštěvovány. Pomoćı tohoto filtru je možné vyzkoušet,
jaký vliv má daný filtr na měřené metriky. U položek, které nemaj́ı informaci
o atributu flag, je předpokládáno, že mohou být doporučeny.

8.4 IDataFrame

Tento interface zastřešuje operace, které mohou být provedeny nad kolekcemi
model̊u. Model je reprezentován interfacem IStreamingExecutor. Kolekce mo-
del̊u může být použita k paralelńımu nebo oddělenému procesu učeńı a do-
poručováńı. Správou v́ıcero model̊u je dosažena adaptivita systému. Tř́ıdy
realizuj́ıćı tento interface jsou: SingleDataFrame, OverlappingDataFrame a Se-
parateDataFrame.

Tř́ıda SingleDataFrame obsahuje pouze jeden model. Na doporučováńı
a učeńı se t́ım pádem využ́ıvá stejná kolekce. Tato implementace nemá žádné
adaptivńı metody.

Tř́ıda OverlappingDataFrame použ́ıvá dva částečně se překrývaj́ıćı modely.
Délka překryvu je parametrizovatelná. Velikost modelu je dána okénkem, a to
bud’ v počtu transakćı nebo času. Velikost okének je dána sekvenćı velikost́ı.

Tř́ıda SeparateDataFrame obsahuje dva modely. Po dobu testováńı je jeden
model použ́ıván na doporučováńı a druhý model na trénováńı. Po uplynut́ı
okénka je trénovaćı okénko použito pro doporučováńı a vzniká nové okénko
na trénováńı. Tento princip lze využ́ıt u dvoufázových proudových algoritmů.
Doporučováńı a trénováńı prob́ıhá nad separovanými modely, a tak mohou
být akce paralelizovány. Parametrem algoritmu je sekvence velikost́ı okének.

8.5 IStreamingExecutor

Tento interface má pouze jednu implementaci. Jedná se o reprezentaci jednoho
modelu a dat z datového toku. Tř́ıda má reference na interfaces: IHeuristic
a ISampler. IDataFrame rozhoduje jaké modely jsou trénované a jaké jsou
použity na doporučováńı. Model samotný se stará o správu dat a udržováńı
heuristiky připravené k doporučováńı. Důležitou metodou je klonováńı exeku-
tora, které umožňuje použit́ı nového modelu se stejnými vlastnostmi.

8.6 ISampler

Tento interface reprezentuje logiku správy datasetu. Dataset je pouhá kolekce
položek. V př́ıpadě př́ıchodu nové položky je na implementaci, jak nalož́ı s nově
př́ıchoźı položkou a jestli nějak změńı p̊uvodńı kolekci. Implementace umožňuj́ı
klonováńı instanćı. Tento interface je implementován: AbstractReservoirSam-
pler, FloatingWindowSampler a WindowSampler.
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Prvńı zmı́něný je implementace vzorkovaćıho rezervoáru. Základem je ko-
lekce fixńı velikosti, která reprezentuje vzorek datového toku. Dokud tato ko-
lekce neńı plná, je obsazována př́ıchoźımi položkami z datového toku. Když je
kolekce naplněna, každá daľśı př́ıchoźı položka nahrad́ı položku v rezervoáru
na základě stanovené pravděpodobnosti.

Pravděpodobnost náhrady může být fixńı (odpov́ıdá tř́ıdě FixedReser-
voirSampling) nebo se může snižovat s počtem př́ıchoźıch položek (odpov́ıdá
tř́ıdě DynamicReservoirSampling). Volba nahrazovaćı metody ovlivňuje adap-
tabilitu modelu. Pokud se pravděpodobnost náhrady postupně snižuje, klesá
schopnost adaptability novým změnám, ale zachovává se reprezentativnost
deľśıho úseku datového toku.

Druhá implementace je plovoućı okénko. Základem je okénko fixńı veli-
kosti. Dokud kapacita neńı naplněna jsou položky přidávány principem FIFO.
V okamžiku naplněńı kapacity je nejstarš́ı transakce odebrána a nový prvek
přidán na začátek. Velikost okénka definuje, po kolika prvćıch docháźı k za-
pomı́náńı transakćı.

Posledńı implementace interfacu je rostoućı okénko. Každá př́ıchoźı polož-
ka se přidá na konec okénka a nedocháźı k žádnému odeb́ıráńı. Tato technika
neimplementuje adaptaci toku. Pokud algoritmus Streaming neobsahuje jinou
adaptivńı technikou, tak dojde k postupnému zapamatováńı celého datového
toku, dokud nedojde k ukončeńı toku nebo nedostatku zdroj̊u.

8.7 IHeuristic

Heuristika určuje zp̊usob výběru položky ze vzorku datového toku. Heuris-
tika je pr̊uběžně učena z př́ıchoźıch dat. Vzhledem k r̊uzným implementaćım
ISampler muśı heuristiky reagovat jak na přidáńı, tak na odebráńı položky
ze vzorku dat. Tento interface implementuj́ı: IteratorHeuristic, PopularHeu-
ristic, RandomHeuristic a RecentHeuristic.

Iteračńı heuristika procháźı kolekćı a vybere prvńı vhodnou položku. Zp̊u-
sob pr̊uchodu je Top-down. Heuristika založená na populárnosti si vytvář́ı
strukturu návštěvnosti jednotlivých položek. V př́ıpadě požadavku o doporu-
čeńı vyb́ırá položku s nejvyšš́ı návštěvnost́ı, kterou je možné vybrat a neńı
zakázána. Náhodná heuristika opakuje náhodný výběr položky, dokud nedo-
jde k výběru vhodné položky. Posledńı heuristikou je implementace záznamu
posledńıch navšt́ıvených položek všemi uživateli. Heuristika vyb́ırá nejnověǰśı
článek, který byl nedávno navšt́ıven a zároveň je možné ho doporučit.

8.8 Metriky

Během experiment̊u budou vyhodnoceny následuj́ıćı metriky: offline CTR,
pr̊uměrná doba odpovědi a katalogové pokryt́ı. Prvńı zmı́něnou metrikou je of-
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fline CTR, kterou lze chápat také jako predikčńı přesnost (anglicky prediction
accuracy). Vztah popisuje vzoreček (8.1).

accuracy = number of true predicted

number of predictions
(8.1)

Doporučovaćı algoritmus se snaž́ı doporučit všechny položky, které uživatel
v rámci jedné session navšt́ıvil. Vzhledem k doporučeńı pouze jedné položky
se jedná o predikci položky, na kterou uživatel v rámci session klikl. Pokud je
metrika rovna nule, nepodařilo se předpovědět ani jednu transakci. V př́ıpadě,
že je metrika rovna jedné, podařilo se predikovat všechny transakce. Metrika
je implementována tř́ıdou Accuracy.

V soutěži byl požadavek, aby doporučeńı bylo odesláno během 100 ms.
V online prostřed́ı může ke kolekćım přistupovat v́ıce vláken zároveň a může
doj́ıt k prodloužeńı délky odezvy, kv̊uli sd́ıleným prostředk̊um. Během offline
testováńı jsou záznamy zpracovány sekvenčně. Nedocháźı zde ke zpomaleńı
zp̊usobené v́ıce vlákny. Proto budou využity již implementované metriky Run-
time, které umožňuj́ı monitorováńı času trénováńı a doporučováńı položek.

Posledńı metrikou je katalogové pokryt́ı spektra zpráv. Dř́ıve již bylo
zmı́něno, že většina uživatel̊u navšt́ıv́ı jen na pár vybraných zpráv. Důsledkem
toho je celá matice zhlédnut́ı zpráv uživateli ř́ıdká. Záznam datového toku po-
pisuje 159 tiśıc položek a 75 (0,04 %) nejčteněǰśıch zpráv tvoř́ı 25 % všech
transakćı. Polovinu všech transakćı tvoř́ı 408 (0,25 %) nejnavštěvovaněǰśıch
článk̊u. Nı́zké katalogové pokryt́ı může znamenat dobré výsledky v přesnosti.
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Kapitola 9
Experimenty

V této kapitole jsou popsány experimenty s proudovým algoritmem využ́ıvaj́ıćı
techniky dolováńı dat z datového toku. Nejprve jsou provedeny testy na zá-
kladńıch heuristikách bez dodatečných technik. Na jejich základě jsou prove-
deny testy na algoritmu Streaming.

Vzhledem k obrovskému stavovému prostoru neńı možné vyzkoušet všech-
ny stavy algoritmu. Z toho d̊uvodu je d̊uležité stavový prostor procházet po-
stupně. Experimenty jsou proto rozděleny do skupin dle zvolené heuristiky.
Zvolenou heuristikou pr̊uchodu stavového prostoru je hladové procházeńı, je-
j́ımž hlavńım měř́ıtkem kvality je přesnost doporučeńı. Při výběru jsou však
brány v potaz časové a pamět’ové nároky. Zvolený stav nemuśı mı́t nejvyšš́ı
přesnost doporučeńı, ale může mı́t malou velikost paměti a časovou náročnost
pro dostatečně vysokou přesnost. Daľśım zvýšeńım pamět’ových nebo časových
nárok̊u by bylo dosaženo jen nepatrného zvýšeńı přesnosti.

Všichni zkoumańı kandidáti měli pr̊uměrnou délku odpovědi pod hranici
0,01 ms na požadavek. Variance hodnot byla ńızká a proto nejsou u experi-
ment̊u tyto hodnoty uvedeny. Pamět’ovou náročnost ovlivňuj́ı použité techniky
jejichž velikost lze ř́ıdit parametry. U kandidát̊u je možné určit kolik paměti
potřebuj́ı.

9.1 Nastaveńı

Experimenty byly provedeny na poč́ıtači s dvoujádrovým procesorem Intel(R)
Core(TM) i7-7500 a pamět́ı 16 GB. Celé testováńı prob́ıhalo na operačńım
systému Windows 10 Pro verze 17134. JVM měla omezeńı paměti na 14 GB.

Evaluace algoritmů byla provedena na datech z prvńıho týdne datového
toku. Nejlepš́ı kandidát z každé kategorie byl následně otestován na celém
měśıci. Některé techniky využ́ıvaj́ı randomizace, což vede k nestabilńım vý-
sledk̊um. Z toho d̊uvodu jsou pozorováńı opakovány 5x, aby bylo možné ř́ıci,
jestli jsou hodnoty stabilńı. Výsledkem je pr̊uměrná hodnota měřeńı.
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Platformu je možné nastavit pomoćı parametr̊u. Aby bylo možné měřeńı
opakovat, jsou tyto parametry vypsány, nebot’ mohou mı́t vliv na źıskané
výsledky. Parametry tř́ıdy StreamingRec maj́ı následuj́ıćı hodnoty:

• velikost session je 20 minut;

– SESSION TIME THRESHOLD;

• poměr trénovaćı části je jeden den;

– SPLIT THRESHOLD má hodnotu 0.0531 pro celý dataset a 0.2005
pro experimentálńı část datasetu (týden);

• deduplikace je aktivńı;

– DEDUPLICATE ;

• session muśı mı́t velikost větš́ı než 1;

– SESSION LENGTH FILTER.

Deduplikaci je vhodné použ́ıt pro zvolenou doménu, nebot’ při transformaci
dat na CSV soubory došlo k přeměně každé zprávy recommendation request
a event notification na stejný záznam transakce. Popis transformace dat je
popsán v kapitole 6.2. Tyto zprávy se vyskytuj́ı ve dvojićıch, jak již bylo
popsáno v kapitole 4.4. Aplikaćı deduplikace dojde k odstraněńı pozděǰśı
zprávy a nedojde ke ztrátě informace.

Proudové algoritmy zač́ınaj́ı v počátečńı konfiguraci, která má určité pa-
rametry sd́ılené např́ıč heuristikami. Některé z těchto parametr̊u jsou v pod-
kapitolách prozkoumány a jejich vlivy na metriky jsou popsány. Parametry
maj́ı následuj́ıćı hodnoty:

• heuristika dle kapitoly;

• anonymńı uživatelé jsou použiti na trénováńı;

• pouze transakce jsou použity na trénováńı;

• žádné filtry nejsou aktivovány.

9.2 Pouze heuristiky

Tyto algoritmy jsou jednoduché a stanov́ı základńı kvality heuristik. V př́ıpadě
použit́ı těchto heuristik v proudových algoritmech, bude sledováno, jak se měńı
vlastnosti a jaký vliv maj́ı na přesnost, katalogové pokryt́ı, rychlost a pamě-
t’ovou náročnost. Mezi základńı heuristiky se řad́ı náhodný výběr, posledńı
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Tabulka 9.1: Naměřené metriky pouze heuristik

Heuristika Přesnost Katalogové pokryt́ı
Náhodné generováńı č́ısla 0 % 0,05 %
Náhodný výběr z existuj́ıćıch
transakćı 0 % 96 %

Posledńı publikovaný článek 0,3 % 0 %
Posledńı navšt́ıvený článek 2,5 % 100 %
Nejnavštěvovaněǰśı článek 0,8 % 0 %

navšt́ıvený článek a nejpopulárněǰśı článek. Konfigurace algoritmů je v soubo-
ru algorithm-config-heuristics.json.Výsledky jednotlivých algoritmů jsou shr-
nuty v tabulce 9.1.

Náhodný výběr může ignorovat př́ıchoźı položky a na dotaz o doporučeńı
pouze vygenerovat náhodné č́ıslo. I když je celková náročnost algoritmu ńızká,
přesnost je skoro nulová, nebot’ pravděpodobnost uhodnut́ı správného č́ısla je
velmi ńızká. Z toho d̊uvodu je zde ještě druhá implementace, která náhodně
vyb́ırá položku z již proběhlých transakćı. Za cenu v́ıce paměti bylo dosaženo
mı́rného zlepšeńı v přesnosti. Pamět’ je omezena počtem zpracovaných položek
O(number of items).

Heuristika posledńıho navšt́ıveného článku ukazuje v́ıce na chováńı uživa-
tel̊u. Často navštěvovaný článek bude častěji doporučovaný a současně nově
př́ıchoźı články mohou být dále doporučeny, pokud existuje někdo, kdo si ta-
kový článek již přečetl. Pamět’ová i časová náročnost je ńızká O(1). Přesnost je
výrazně lepš́ı než u předchoźıch algoritmů, a katalogové pokryt́ı je 100% nebot’
doporučuje všechny položky, které byly navšt́ıveny. V porovnáńı s výsledky
ze soutěže se dokonce jedná o velmi dobrý výsledek.

Posledńı heuristikou je doporučeńı celkově nejnavštěvovaněǰśıho článku.
Tento algoritmus nefunguje dobře pro nově př́ıchoźı položky. Pokud je článek
populárńı, pravděpodobně už neńı pro mnoho uživatel̊u nový a zaj́ımavý.
Algoritmus si nav́ıc muśı držet informaci o všech položkách a četnostech
O(number of items). Při učeńı modelu může doj́ıt k aktualizaci nejpopu-
lárněǰśıho článku. Z toho d̊uvodu je odpověd’ na požadavek rychlá. Nejpo-
pulárněǰśı článek je doporučován, dokud neńı pokořen jiným článkem. To může
zp̊usobit doporučeńı článku i několik dńı po jeho vydáńı, kdy už článek neńı
pro čtenáře zaj́ımavý. Z toho d̊uvodu je výsledná přesnost ńızká.

9.3 Náhodný výběr

Experimenty popsané v této podkapitole jsou založeny na heuristice náhod-
ného výběru. Algoritmus vybere náhodný prvek z položek, které mohou být
vybrány. Výchoźı konfigurace algoritmu je následuj́ıćı:
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• DataFrame = single;

• Sampler = reservoir;

– Offset = 0;

– Size = 1;

– Mode = fixed.

Tato konfigurace dosáhla přesnosti 2,5 % s pokryt́ım 100 %, jedná se o stej-
ný př́ıstup jako v př́ıpadě heuristiky doporučeńı posledńıho čteného článku.
Při optimalizaci parametr̊u tř́ıdy ISampler byly zkoušeny r̊uzné velikosti off-
setu, velikosti rezervoáru a mody adaptace. Graf 9.1 popisuje vzájemný vztah
těchto veličin. Zvětšeńım velikosti lze mı́rně zvýšit přesnost za cenu nižš́ıho
katalogového pokryt́ı. To je dáno náhodnost́ı výběru a přepisu položek v re-
zervoáru. Málo časté položky mohou být zapomenuty a nikdy nedoporučeny.
Dynamický mód má stejně jako zvýšený offset za následek ńızkou adaptivitu
algoritmu. Č́ım nižš́ı je pravděpodobnost nahrazeńı, t́ım horš́ı je dosažená
přesnost a katalogové pokryt́ı.

Obrázek 9.1: Vliv velikosti rezervoáru u heuristiky náhodného výběru

Nahrazeńı rezervoáru plovoućım okénkem fixńı velikosti nedošlo ke zvýšeńı
přesnosti. Došlo však ke zvýšeńı katalogového pokryt́ı. Vzhledem ke stejným
pamět’ovým nárok̊um a mı́rně zvýšené časové náročnosti se jedná o dobrou
alternativu.

Velikost cache byla zkoumána ve 3 dimenźıch: čas expirace, velikosti paměti
a hloubka paměti. Čas expirace a hloubka paměti neměli pozitivńı vliv na me-
triky. Velikost hloubky paměti vedla ke zlepšeńı jen pár setinek procenta. Malá
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Tabulka 9.2: Vztah aspekt̊u na měřené metriky u heuristiky náhodného výběru

Aspekty Vliv Hodnoty
Zvýšeńı offsetu - 0-495
Zvýšeńı size + 1-500
Změna mode - dynamický
Změna implementa-
ce ISampler + plovoućı okénko

Změna implementa-
ce IDataFrame 0 oddělený, překrývaj́ıćı

Cachováńı uživatel̊u 0 hloubka:1-2, expirace:1-5, velikost:4-4096
Filtrováńı na zákla-
dě flagu 0 ano

Filtrováńı na zákla-
dě koexistence - ano

Použit́ı anonymńıch
uživatel̊u + ne

velikost pole vedla k velkému množstv́ı koliźı, a tak i zhoršeńı přesnosti. Ve-
likosti cache byly v mocninách 2. Od velikosti 512 již nedocházelo ke koliźım
a přesnost byla zachována. Aplikaćı cachováńı došlo ke zvýšeńı katalogového
pokryt́ı pr̊uměrně o procento. To však za cenu cache pro uživatele neńı do-
statečně dobrý výsledek.

Posledńım zkoumaným aspektem bylo vynecháńı anonymńıch uživatel̊u při
trénováńı. Došlo t́ım ke zvýšeńı přesnosti na 2,9 % za cenu výrazného sńıžeńı
pr̊uměrného katalogového pokryt́ı na 50 %. To je stále obstojná hodnota.
Zbylé zkoumané vlastnosti jsou uvedeny v tabulce 9.2. Celkově lze ř́ıci, že tato
heuristika má sv̊uj strop přesnosti vcelku ńızko, nebot’ většina technik měla jen
malou pozitivńı odezvu v źıskané přesnosti. Vzhledem ke zvoleným technikám
je pamět’ová náročnost limitována velikost́ı fronty O(sampler size). Koncové
nastaveńı kandidáta je následuj́ıćı:

• DataFrame = single;

• Sampler = floating;

– size = 5;

• areAnonymousAllowed = false.

9.4 Populárnost

Experimenty v této podkapitole jsou založeny na heuristice populárńı polož-
ky. Základem je struktura, reprezentuj́ıćı počet návštěv jednotlivých článk̊u.
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V př́ıpadě přidáńı je poč́ıtadlo zvýšeno a v př́ıpadě odebráńı je sńıženo. Pro do-
poručeńı se vybere položka, která je mezi povolenými a zároveň má nejvyšš́ı
návštěvnost. Počátečńı nastaveńı algoritmu je následuj́ıćı:

• DataFrame = overlap;

– mode = count;
– frames = 100;
– size = 50;

• Sampler = list.

Obrázek 9.2: Vztah velikosti okénka a délkou překryvu v počtu transakćı u heu-
ristiky populárńı položky

Prvńı je prozkoumán prostor velikosti okénka a překryvu (parametry fra-
mes a size). Vztah mezi těmito dimenzemi neńı př́ımočarý. Obecně lze ř́ıci, že
př́ılǐs malá okénka nemaj́ı dostatek dat na správné doporučeńı položky. Př́ılǐs
velká okénka nejsou tak adaptivńı a dosahuj́ı nižš́ıch přesnost́ı. Optimálńı se
zdá být velikost okénka 120 položek s překryvem 60 položek, což je polo-
vina okénka. Vztah těchto dvou dimenźı je možné vidět v teplotńı mapě 9.2.
Katalogové pokryt́ı se snižuje se zvyšuj́ıćım se překryvem a velikost́ı okénka.
Hodnoty, které dosáhly mı́rně lepš́ı přesnosti dosáhly i mı́rně horš́ıho katalo-
gového pokryt́ı.

Vzhledem k implementaci OverlappingDataFrame jsou vždy dostupná pou-
ze dvě okénka. V př́ıpadě, že je překryv př́ılǐs velký, nest́ıhá se druhé okénko
znovu naučit na nových datech, a proto se zhoršuje přesnost s vyšš́ım pře-
kryvem. Toto potvrzuj́ı i dobré výsledky u jiných velikost́ı okénka s veli-
kost́ı překryvu kolem poloviny velikosti okénka. Lze předpokládat, že by bylo
možné dosáhnout lepš́ıch výsledk̊u při jiné implementaci. Nevýhodou větš́ıho
překryvu je velké množstv́ı současně trénovaných okének, což může zvýšit
pamět’ovou i časovou náročnost.

V př́ıpadě změny velikosti okének z počtu transakćı na čas lze dosáhnout
obdobných výsledk̊u. Vı́ce detail̊u je v teplotńı mapě 9.3. I když přesnost je
o desetinu nižš́ı, jak v př́ıpadě modu počtu transakćı, tak katalogové pokryt́ı
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Obrázek 9.3: Vztah velikosti okénka a délkou překryvu v sekundách u heuri-
stiky populárńı položky

Obrázek 9.4: Vztah velikosti cache paměti a dobou expirace záznamů u heu-
ristiky populárńı položky

je vyšš́ı. Katalogové pokryt́ı nav́ıc nedosahuje horš́ıch hodnot pro kombinace,
které maj́ı lepš́ı přesnost.

Obrázek 9.5: Vztah hloubky cache paměti a dobou expirace záznamů u heu-
ristiky populárńı položky

Cachováńı uživatel̊u má pozitivńı vliv ve všech dimenźıch. V př́ıpadě malé
paměti nedocháźı ke zhoršeńı přesnosti, ale také nedocháźı k zásadńımu zlep-
šeńı. V teplotńı mapě 9.4 je vidět, jaký je vztah mezi velikost́ı paměti a dobou
expirace při hloubce jedna. Z vývoje hodnot je zřejmé, že přesnost má tendenci
se zvyšovat, č́ım větš́ı je pamět’ a délka expirace.

Z experiment̊u vycháźı, že pamět’ velikosti 4096 má vyšš́ı přesnost při větš́ı
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hloubce historie. Vztah mezi hloubkou historie a dobou expirace je možné
vidět v teplotńı mapě 9.5. Kromě zvýšeńı přesnosti docháźı i ke zvyšováńı
katalogového pokryt́ı. V př́ıpadě, že si historie pamatuje nejvýše 6 položek
po dobu alespoň 13 minut, docháźı k nejoptimálněǰśım hodnotám. Zvětšeńım
hloubky historie nebo doby expirace nad tyto hranice nedocháźı k zásadńımu
zlepšeńı ani jedné metriky.

Tabulka 9.3: Vztah aspekt̊u na měřené metriky u heuristiky populárńı položky

Aspekty Vliv Hodnoty
Změna frames + 10-300
Změna time 0 1-100
Změna mode 0 mode:time, time:7-72s, frames:30-90
Změna implementa-
ce IDataFrame - oddělené

Změna implementa-
ce ISampler - plovoućı okénko a rezervoár

Změna IDataFrame
a ISampler 0 oddělený a plovoućı okénko/rezervoár

Cachováńı uživatel̊u + hloubka:1-10, expirace:1-21, velikost:4-8192
Filtrováńı na zákla-
dě flagu + ano

Filtrováńı na zákla-
dě koexistence - ano

Použit́ı anonymńıch
uživatel̊u + ne

Filtrováńı dle flagu a ignorováńı anonymńıch uživatel̊u při trénováńı zvý-
šilo přesnost a sńıžilo katalogové pokryt́ı. Detailńı přehled vliv̊u všech aspekt̊u
a volených hodnot je možné naleznout v tabulce 9.3. Výsledkem je dosažená
přesnost 7,5 % a katalogové pokryt́ı 2,6 %. Výsledné nastaveńı kandidáta je
následuj́ıćı:

• DataFrame = overlap;

– mode = count;
– frames = 120;
– size = 60;

• Sampler = list;

• areAnonymousAllowed = false;

• userCache;

– exponent = 13;

76



9.5. Nedávno navšt́ıvená položka

– expirationTime = 780;
– size = 6;

• flag.

9.5 Nedávno navšt́ıvená položka

Algoritmy v této podkapitole použ́ıvaj́ı heuristiky RecentHeuristic. Tato heu-
ristika si udržuje záznam o zpracovaných transakćıch. V př́ıpadě nové trans-
akce, je přidána transakce na začátek. V př́ıpadě odebráńı transakce je trans-
akce odebrána z konce. Pro doporučeńı je vybrána prvńı položka od začátku,
která je mezi povolenými položkami. Výchoźı parametry algoritmu jsou:

• DataFrame = list;

• Sampler = overlap;

– size = 60;
– frames = 120;
– mode = count.

Počátečńı nastaveńı dosáhlo mı́rně lepš́ıch hodnot než doporučeńı posled-
ńıho navšt́ıveného článku. Přesnost doporučeńı je 2,6 % a katalogové po-
kryt́ı je 100%. Jakákoliv změna parametr̊u, reprezentace datového toku nebo
okénkováńı neměla pozitivńı vliv na přesnost.

Cachováńı uživatel̊u mělo negativńı vliv na doporučováńı při malé velikosti
paměti. Jakmile byla pamět’ dostatečně velká a hluboká, došlo k nepatrnému
zlepšeńı o p̊ul desetiny procenta. Filtrováńı dle flagu a ignorováńı anonymńıch
uživatel̊u mělo pozitivńı vliv na přesnost, i když došlo ke sńıžeńı katalogového
pokryt́ı. Koncová konfigurace dosáhla přesnosti 3 % a pokryt́ı 59 %. Vliv
jednotlivých aspekt̊u je možné vidět v tabulce 9.4. Nastaveńı parametr̊u je
následuj́ıćı:

• DataFrame = list;

• Sampler = overlap;

– size = 60;
– frames = 120;
– mode = count.

• areAnonymousAllowed = false;

• userCache;
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– exponent = 13;

– expirationTime = 420;

– size = 6;

• flag.

Tabulka 9.4: Vztah aspekt̊u na měřené metriky u heuristiky nedávno navšt́ı-
vené položky

Aspekty Vliv Hodnoty
Změna frames 0 10-300
Změna size 0 10-300
Změna mode 0 mode:time, time:7-72 s, frames:30-90
Změna implementa-
ce IDataFrame - Oddělené

Změna implementa-
ce ISampler - plovoućı okénko a rezervoár

Změna IDataFrame
a ISampler - oddělený/single a rezervoár/plovoućı okénko

Cachováńı uživatel̊u + hloubka:1-10, expirace:1-21, velikost:4-8192
Filtrováńı na zákla-
dě flagu + ano

Filtrováńı na zákla-
dě koexistence - ano

Použit́ı anonymńıch
uživatel̊u + ne

9.6 Iterátor

Experimenty v této podkapitole použ́ıvaj́ı heuristiku IteratorHeuristic. Tato
heuristika doporuč́ı prvńı možnou položku z dodané kolekce. Výchoźı nasta-
veńı algoritmu je:

• DataFrame = list;

• Sampler = overlap;

– size = 60;

– frames = 120;

– mode = count.
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Experimentováńı s velikost́ı okének a překryv̊u vedlo k mı́rnému zlepšeńı
přesnosti. Nejlepš́ıch výsledk̊u je dosaženo při malých okénćıch a překryvem
poloviny velikosti. Tento př́ıstup dosahuje lepš́ıch výsledk̊u než posledńı čtený
článek, i když myšlenka je velmi podobná. Vzhledem k malým okénk̊um je
katalogové pokryt́ı 33%. Detailněǰśı vztah jednotlivých aspekt̊u je možno vidět
na obrázku 9.6.

Obrázek 9.6: Vztah velikosti okénka a délkou překryvu u heuristiky iterátor
(velikost je dána v počtu transakćı)

Všechny variace založené na FloatingWindowSampler dosahovaly konzis-
tentńıch výsledk̊u jako posledńı čtený článek. Algoritmy založené na rezervoá-
ru občas dosáhly lepš́ıch výsledk̊u. V pr̊uměru však se jedná o stejné výsledky
jako posledńı čtený článek. Separované modely dosáhly dobrých výsledk̊u,
a tak je možné využ́ıt tuto heuristiku k paralelńımu učeńı a doporučováńı. Ca-

Obrázek 9.7: Vztah hloubky cache paměti a dobou expirace záznamů u heu-
ristiky iterátor

chováńı zvyšuje přesnost při velikosti alespoň 1024 záznamů. Zvýšeńı je velmi
malé. Zvětšeńım hloubky paměti nad 2 položky nebo zvýšeńım doby expirace
nad 15 minut nedojde ke zvýšeńı přesnosti. Detailněǰśı vztah mezi hloubkou
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Tabulka 9.5: Vztah aspekt̊u na měřené metriky u heuristiky iterátor

Aspekty Vliv Hodnoty
Změna frames + 2-300
Změna size + 0-300
Změna mode - mode:time, time:6-90, frames:30-90
Změna implementa-
ce IDataFrame 0 oddělené a single

Změna implementa-
ce ISampler 0 plovoućı okénko a rezervoár

Změna IDataFrame
a ISampler 0 oddělený/single a rezervoár/plovoućı okénko

Cachováńı uživatel̊u + hloubka:1-10, expirace:1-21, velikost:4-8192
Filtrováńı na zákla-
dě flagu + ano

Filtrováńı na zákla-
dě koexistence - ano

Použit́ı anonymńıch
uživatel̊u + ne

paměti a délkou expirace je možné vidět na obrázku 9.7. Pomoćı filtrováńı dle
flagu a ignorováńı anonymńıch uživatel̊u na testováńı je dosaženo přesnosti
3 % a katalogového pokryt́ı 25 %. Vliv jednotlivých aspekt̊u na metriky je
shrnut v tabulce 9.5. Závěrečné nastaveńı algoritmu je:

• DataFrame = list;

• Sampler = overlap;

– size = 60;

– frames = 120;

– mode = count.

• areAnonymousAllowed = false;

• userCache;

– exponent = 13;

– expirationTime = 420;

– size = 6;

• flag.
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Tabulka 9.6: Souhrný přehled metrik v́ıtězných kandidát̊u pro každou heuris-
tiku za prvńı týden

Heuristika Přesnost Katalogové pokryt́ı
Náhodný výběr 2,9 % 50 %
Populárnost 7,5 % 2,6 %
Nedávno navšt́ıvená položka 3 % 59 %
Iterátor 3 % 25 %

Tabulka 9.7: Souhrný přehled metrik v́ıtězných kandidát̊u pro každou heuris-
tiku za celý datový tok

Heuristika Přesnost Katalogové pokryt́ı
Náhodný výběr 2,8 % 55 %
Populárnost 6,4 % 5 %
Nedávno navšt́ıvená položka 2,9 % 63 %
Iterátor 2,9 % 32 %

9.7 Vyhodnoceńı experiment̊u

Základńı algoritmy dávaj́ı dobrý start pro testováńı, avšak bez jakýchkoliv
rozš́ı̌reńı jsou pro datový tok nepoužitelné. Principy založené na novosti, ná-
hodnosti a populárnosti byly rozš́ı̌reny technikami, které se využ́ıvaj́ı v do-
lováńı dat z datových tok̊u. Výsledkem jsou 4 heuristiky, které byly r̊uznými
technikami rozš́ı̌reny za účelem zvýšeńı přesnosti doporučováńı. Detailńı vý-
sledky jsou v tabulce 9.6. Po nalezeńı nejlepš́ıch konfiguraćı byla provedena
validace konfiguraćı na celém datovém toku. Přesnost algoritmů se sńıžila, ale
katalogové pokryt́ı se zvýšilo. Detailńı výsledky je možné vidět v tabulce 9.7.

Aplikováńım princip̊u dolováńı dat z datových tok̊u bylo dosaženo zlepšeńı
přesnosti u všech heuristik. Techniky maj́ı ńızké pamět’ové nároky (omezeno
O(data frame size+2cache exponent ·cache size)) a přidávaj́ı minimálńı časové
zpožděńı. Z toho vyplývá vhodnost technik na zpracováńı datových tok̊u v do-
méně novinových článk̊u.

Použit́ı anonymńıch uživatel̊u k trénováńı nevedlo ke zlepšeńı přesnosti.
Cachováńı uživatel̊u bylo vhodnou technikou, i když mı́ra vlivu se lǐsila u jed-
notlivých heuristik. Filtrováńı na základě flagu se ukázalo být dobrým př́ıstu-
pem, nebot’ nikdy nevedlo ke zhoršeńı přesnosti.

Naopak negativńı dopad měla koexistence článk̊u. Propojeńı článk̊u ne-
vedlo ke zlepšeńı u žádné heuristiky. Zat́ımco u některých heuristik bylo zhor-
šeńı jen v řádech desetin procenta, tak v jiných př́ıpadech byla přesnost nulová.
Toto lze vysvětlit nevhodně reprezentovanou koexistenćı článku. V upraveném
datasetu chyb́ı informace o přechodu uživatele z jedné stránky na druhou.
Na základě toho neńı možné bez pamatováńı si historie uživatel̊u možné zjis-
tit, jaké stránky uživatel navšt́ıvil.
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Velikost okének byla fixńı a relativně malá. Zpracováńı takovýchto okének
vedlo k výrazně lepš́ım výsledk̊um. Tento trend bylo možno sledovat u všech
heuristik. To lze vysvětlit d̊urazem na adaptabilitu datového toku. Jakékoliv
sńıžeńı adaptability vedlo ke zhoršeńı přesnosti a obvykle zlepšeńı katalo-
gového pokryt́ı. Malá okénka dosahovala lepš́ıch přesnost́ı než okénka velikosti
1. To bylo dáno doporučeńım alternativy, pokud uživatel už na dané stránce
byl.

Pokud byla velikost okénka definována v počtu transakćı, bylo dosaženo
vyšš́ı přesnosti než v př́ıpadě okének definovaných časovým rozsahem. Zde
může být negativńı vliv dán nočńımi hodinami, kde je transakćı méně a okénka
nemuśı být zcela naplněna a proto mohou být nepřesná.

Pr̊uměrný čas na zpracováńı jedné transakce byl u všech heuristik nejvýše
0,01 ms. Vzhledem k omezeńı na 100 ms a relativně malým variaćım mezi
experimenty nejsou tyto hodnoty u jednotlivých heuristik uvedeny. Lze ř́ıci,
že navržené a zkoumané heuristiky jsou velmi rychlé a zvládaj́ı zpracovat velké
množstv́ı transakćı během krátké doby.

Dle výsledk̊u soutěže bylo během online testováńı dosaženo CTR 2,5 %.
Výsledky během online testováńı byly horš́ı než výsledky během offline tes-
továńı. Na základě těchto závěr̊u lze předpokládat, že výše navržeńı kandidáti
by dosáhli horš́ıch výsledk̊u v online testováńı. Ze zdroj̊u o offline testováńı
lze vyvodit, že navržeńı kandidáti i tak dosahuj́ı dobrých výsledk̊u [15][11].
Vzhledem ke zt́ıženým podmı́nkám ohledně počtu doporučeńı je možné, že by
kandidáti mohli dosáhnout výrazně lepš́ıch výsledk̊u.

Během experiment̊u byly vyhodnoceny metriky: přesnost, katalogové po-
kryt́ı a pr̊uměrná doba odpovědi. Zbylé metriky je možné částečně vyhodnotit:

• Pokryt́ı uživatel̊u dosáhlo 100 % nebot’ všechny heuristiky nějaké do-
poručeńı vždy navrhly.

• Důvěru systému nebylo možné měřit vzhledem k absenci dodatečných
informaćı o uživateli. Důvěra v navržené položky by byla pro všechny
položky stejná, př́ıpadně s velmi hrubou granularitou.

• Mı́ru spolehlivosti nelze snadno vyč́ıslit. Uživateli nebyla nab́ıdnuta sou-
časná stránka nebo v př́ıpadě cachováńı jedna z posledńıch stránek. I tak
však pro deľśı sessions nebo kolizi při cachováńı mohlo doj́ıt ke zobrazeńı
již zhlédnutého článku. Z tohoto d̊uvodu je spolehlivost sṕı̌se ńızká.

• Novost se u jednotlivých heuristik lǐśı. Zat́ımco některé byly založené
na doporučováńı nejnověǰśıch položek, tak např́ıklad heuristika populár-
nosti s dostatečně velkým překryvem doporučovala sṕı̌se časté články,
které mohly být pro uživatele již známé.

• Diverzitu článk̊u nelze měřit vzhledem k tomu, že vždy byla doporučová-
na pouze jedna položka. Určitým ukazatelem diverzity je katalogové po-
kryt́ı, které ukazuje jakých r̊uzných hodnot mohlo doporučeńı nabývat.
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Pokud bylo použito cachováńı, tak nedocházelo k opakovanému dopo-
ručováńı přečteného článku. T́ım pádem články určitou diverzitu měly.
Samotná diverzita článk̊u však nebyla měřena a je obt́ıžné ji vyhodnotit
vzhledem k chyběj́ıćım strukturovaným dat̊um a komplikované textové
analýze.

• Mı́ru překvapeńı doporučeńı neńı možné změřit.
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Závěr

Ćılem práce bylo zhodnotit využit́ı princip̊u dolováńı datových tok̊u v do-
poručovaćıch systémech. Na základě teoretické části o doporučuj́ıćıch systé-
mech, datových toćıch a dolováńı dat bylo možné v rešerši existuj́ıćıch řešeńı
rozdělit algoritmy do skupin. V algoritmech byly identifikovány techniky z do-
lováńı dat v datových toćıch, které byly následně použity v implementačńı
a experimentálńı části.

Rešerše existuj́ıćıch řešeńı ukázala vhodnost populárnosti položky na do-
poručováńı. Autoři byli schopni dosáhnout dobrých výsledk̊u, i když nebrali
v potaz informaci o uživateli nebo položce. Dı́ky této simplifikaci jsou kan-
didáti založeńı na populárnosti vhodńı pro techniku dolováńı dat z datových
tok̊u. Pamět’ová a výpočetńı náročnost algoritmů je ńızká, stejně jako doba
odezvy. Zpracováńı položek či uživatel̊u zvyšuje přesnost algoritmů za cenu
zpomaleńı učeńı, zpomaleńı doporučeńı a větš́ı pamět’ové zátěže.

Platformu Idomaar, která byla použ́ıvána v rámci soutěže CLEF New-
sREEL challenge, již neńı možné dle dostupných návod̊u a skript̊u použ́ıvat.
Autoři neudržuj́ı projekt aktuálńı a skripty pro vytvořeńı virtuálńıch stroj̊u
nefunguj́ı. Z tohoto d̊uvodu byla vybrána platforma StreamingRec, jej́ıž autoři
navazuj́ı na platformu Idomaar. Platforma je vhodná pro offline testováńı
a podporuje jednoduché rozš́ı̌reńı platformy o vlastńı algoritmy a metriky.
V rámci rešerše byly popsány existuj́ıćı funkcionality. V implementačńı části
byly vypsány změny, které byly provedeny.

Kapitola dolováńı dat definovala postup, jak maj́ı být data zpracována, aby
z nich mohly být vytěženy informace a zároveň byla použitelná platformou.
Vstupńı dataset musel být transformován do dvou soubor̊u ve formátu CSV,
kde jeden soubor popisoval položky a druhý transakce. Všechny záznamy refe-
rencovaly vydavatelstv́ı s identifikátorem 418. Analýza dat popsala vlastnosti
dat, jejich vývoj během dne a měśıce.

V rámci implementace byly popsány změny platformy, použité metriky
a implementovaný parametrizovatelný proudový algoritmus. Platforma byla
rozš́ı̌rena o zpracováńı anonymńıch uživatel̊u. Jako hlavńı metrika byla zvolena
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přesnost doporučeńı. Daľśımi metrikami jsou katalogové pokryt́ı a pr̊uměrná
doba odezvy na požadavek o doporučeńı. Implementace proudového algo-
ritmu nab́ıźı širokou mı́ru parametrizace jednotlivých technik. Techniky jsou
rozděleny do následuj́ıćıch skupin: správa datových rámc̊u, správa vzork̊u, fil-
try a heuristiky.

V experimentálńı části byly nejprve zkoumány samotné heuristiky: náhod-
ný výběr, posledńı navšt́ıvený článek a nejnavštěvovaněǰśı článek. Testováńı
prob́ıhalo na čtvrtině datového toku. Heuristika doporučeńı posledńıho nav-
št́ıveného článku źıskala přesnost 2,5 % s katalogovým pokryt́ım 100 %. Zbylé
heuristiky měly velmi ńızkou přesnost. Všechny metody měly dobu odpovědi
pod 0,01 ms.

Vzhledem k rozsáhlé parametrizaci proudového algoritmu byly experimen-
ty rozděleny do sekćı dle heuristik. Pro každou heuristiku byly zkoumány jed-
notlivé parametry s r̊uznými nastaveńımi. Postupným pr̊uchodem stavovým
prostorem byli vybráni nejlepš́ı kandidáti pro každou heuristiku. Tito kan-
didáti byly následně validováni na celém datovém toku.

Heuristika založená na populárnosti dosáhla suverénně nejlepš́ıch výsledk̊u
s přesnost́ı 6,4 % a katalogovým pokryt́ım 5 %. Zbylé heuristiky dosáhly
přesnosti okolo 2,9 % s katalogovým pokryt́ım v rozmeźı 32-63 %. Vzhledem
ke zvoleńı přesnosti jako dominantńı metriky je zvolena heuristika založená
na populárnosti za nejlepš́ıho kandidáta.

Přesnost jednotlivých heuristik je v porovnáńı s dostupnými výsledky
ze soutěž́ı dobrá. V soutěži bylo dosaženo CTR nejvýše 2,5 %. Oproti soutěžńı
platformě byla vyhodnocena jen polovina transakćı, nebot’ zbytek transakćı
měl v session jen jeden článek nebo měli anonymńıho uživatele. Vzhledem
k simplifikaci datasetu nebylo možné tyto uživatele vyhodnotit. V soutěži byl
počet položek v doporučeńı dán požadavkem, zat́ımco v experimentech byla
doporučena vždy jen jedna položka. Experiment tedy neńı identický, ale z exis-
tuj́ıćı dokumentace lze vyvodit rozsah odchylky. V nejhorš́ım př́ıpadě, by byla
přesnost kandidát̊u na soutěžńı platformě polovičńı, což je stále velmi dobrý
výsledek. Vzhledem k předpokladu, že by heuristiky zafungovali i pro položky
ignorované v experimentálńı části lze předpokládat, že by hodnoty byly sńıženy
o méně než polovinu, ale jistě by ke sńıžeńı došlo např́ıklad kv̊uli nemožnosti
cachováńı anonymů. Je tedy možné, že by kandidáti dosáhli velmi dobrých
výsledk̊u i v online testováńıch.

Zvolené techniky dolováńı dat z datových tok̊u se ukázaly být kĺıčové
pro dosažeńı vyšš́ı přesnosti. Velikost okénka umožnovala adaptivitu modelu.
Pomoćı cachováńı bylo dosaženo zvýšeńı přesnosti za cenu malé paměti. Bě-
hem optimalizace parametr̊u bylo d̊uležité zvolit vhodnou hranici, kdy nedo-
cháźı k velkému množstv́ı konflikt̊u. Vzhledem k návrhu je algoritmus dobře
škálovatelný, nebot’ pamět’ovou náročnost lze ovlivnit prostřednictv́ım para-
metr̊u. Výsledné kandidáty je možné využ́ıt i pro distribuované doporučováńı.
Vhodný zp̊usob náčrtu dokázal zvýšit přesnost u doporučuj́ıćıch heuristik.
Vzorkováńı se ukázalo jako velmi rychlý a snadný zp̊usob, jak doporučovat
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položky s minimálńımi požadavky na systém.
Závěrem lze ř́ıci, že implementováńım technik dolováńı datového toku k do-

poručováńı novinových článk̊u byla zvýšena přesnost doporučováńı. Techniky
jsou vhodné ke zvýšeńı adaptability modelu a sńıžeńı pamět’ové a výpočetńı
náročnosti. Pomoćı okének a náčrt̊u je možné detekovat změny v toku a dy-
namicky na ně reagovat. Doména novinových článk̊u je vhodnou doménou
pro testováńı jednotlivých technik, nebot’ krátká životnost článk̊u klade d̊uraz
na rychlou adaptabilitu a zapomı́náńı starých transakćı.
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Př́ıloha A
Seznam použitých zkratek

RMSE Root mean square error

MAE Mean absolute error

MRR Mean reciprocal rank

CUSUM Cumulative sum

CPU Central processing unit

NewsREEL News Recommendation Evaluation Lab

CLEF Conference and Labs of the Evaluation Forum

URL Uniform resource locator

JSON JavaScript Object Notation

GmbH Gesellschaft mit beschränkter Haftung

TU Technische Universität

OS Operačńı systém

ORP Open Recommendation Platform

SDK Software development kit

KPI Key performance indicator

CSV Comma-separated values

PSČ Poštovńı směrovaćı č́ıslo

FIFO First in, first out

JVM Java virtual machine
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Př́ıloha B
Obsah p̌riloženého flash disku

readme.txt............................stručný popis obsahu flash disku
jar ....................... adresář se spustitelnou formou implementace
src

impl...................................zdrojové kódy implementace
thesis ...................... zdrojová forma práce ve formátu LATEX

text ....................................................... text práce
thesis.pdf............................. text práce ve formátu PDF
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