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mentovat doporucovaci systém, ktery by pokryval potieby doporucovani v knizni
tovany doporucovaci systém, ktery zpracovava data dostupna pro doménu knih,
nicméné je navrzen obecnéji tak, aby bylo mozné jeho nasazeni jako Recommenda-
tion-as-a-Service. Systém obsahuje jak samotné doporucovaci algoritmy (kolabo-
rativni, content-based i hybridni), tak i podporu pro jednotlivé faze zivotniho
cyklu doporucovani, monitorovani vykonosti doporuceni a snadnou administraci
pomoci interaktivniho webového rozhrani. Doporucovaci algoritmy jsme nasledné
vyhodnotili, pricemz z experimentti plyne, ze kolaborativni metody, zejména ALS
faktorizace matic a ELSA, dosahuji lepsich vysledki s ohledem na metriky rele-
vance. Nicméné hybridni pristupy a content-based metody mohou mit vyhody, co
se tykd metrik nad rdmec presnosti, zejména Coverage a Novelty.
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Abstract: The bachelor thesis deals with the topic of recommender systems, which
are especially important in e-commerce field. The main goal of the thesis was to
implement a recommender system that would cover the needs of recommending
in the book domain (on an e-shop dealing with book sales). The focus of the
work is the implemented recommender system that handles the data available
for the book domain, however, it is designed more generally to be deployable
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aches and content-based methods may have advantages with respect to beyond
accuracy metrics, especially Coverage and Novelty.
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Uvod

Doporucovaci systémy se za poslednich par let staly béznou soucasti nasich
zivotl. Jejich hlavni naplni je doporucovat perzonalizovany obsah uzivatelim na
zakladé jejich preferenci a zdjmi. V dobé, kdy je svét zahlcen daty, se doporu-
covaci systémy zacali hojné vyuzivat prakticky vsude, kde je potieba uzivateli
prezentovat proporéné mensi ¢ast obsahu z jinak velikého katalogu polozek. Se-
tkat se s nimi mizeme naptiklad pri vybéru filmu, na ktery se vecer podivame,
hledani c¢lankt o udalostech, které se staly ve svété nebo pri ndkupu kniznich
titulit na e-shopovych strankach. Pravé na posledni zminénou doménu se zamé-
fime.

V této praci navrhneme doporucovaci systém pro doménu knizek. Knizky bu-
deme doporucovat pomoci znamych metod a modeli kolaborativniho filtrovani,
pro které vyuzijeme interakce zakazniki. V nasem pripadé se bude jednat o his-
torii nakupti. Dale se také zamérime na moderni technologie pro analyzu obsahu
knizek a jejich pouzitelnost pro content-based doporucovani. Obsahem knizek pro
nas budou textové popisy nebo kratké uryvky na zakladé kterych, uré¢ime miru
jejich podobnosti.

Doporucovaci systém vytvarime pro stfedné velkou spolecnost poskytujici vér-
nostni programy zakaznikiim a zabyvajici se zpracovanim zakaznickych dat. Nasi
motivaci je poskytnout spole¢nosti moznost personalizovaného pristupu ke svym
zakazniktim, pomoci rtznorodych metod a technik doporucovani. Doporucovaci
systém implementujeme jako webovou sluzbu s architekturou Recommendation-
As-a-Service (RaaS) a REST rozhranim pro vnéjsi komunikaci. Funkénimi poza-
davky systému jsou:

A

Doporucovani

B) Manipulace s daty

D

)
)
C) Prostiredi a sprava systému
) REST rozhrani pro vnéjsi komunikaci
)

E) Webové rozhrani pro demo prezentaci

Nakonec doporucovaci systém vyhodnotime pomoci experimentii, kde hlavni
vyzkumnou otazkou bude pouzitelnost textovych popisti knizek pro content-based
doporucovani, jak samostatné, tak i kombinované s kolaborativnim filtrovanim v
ramci hybridnich pristupi.



1. Doporucovaci systémy

V této kapitole se ¢tenar seznami s dorucovacimi systémy, zakladnimi meto-
dami doporucovani a modernimi technologiemi pro zpracovani ptrirozeného jazyka.

1.1 Popis problematiky

V dnesni dobé je na internetu veliké mnozstvi produkti a vybrat si z nich,
muze byt velice naro¢né, pokud je vSsechny dobfe nezname. Doporucovaci systémy
nam s timto muzou pomoci. Doporucuji produkty, které by se ndm mohli libit na
zakladé nasich preferenci a mizou nam tak pomoci naptiklad s vybérem knizky
z naseho oblibeného zanru. Pri dalSim popisu principti doporucovani budeme
pouzivat oznaceni polozka pro objekty, které jsou subjektem doporuceni.

Hlavnim principem doporucovacich systému je shromazdovani a zpracovani
zpétné vazby od uzivatelu a jeji nasledné vyuziti k odhadovani uzivatelskych pre-
ferenci. Zpétnou vazbu si definujeme pro jednoduchost jako hodnoceni polozek
uzivatelem. Uzivatel si tak vytvari svij profil, ktery urcuje jeho preference k jim
jiz hodnocenym polozkam. Pomoci profilu uzivatele doporucovaci systémy dokazi
odhadnout preference zatim nehodnocenych polozek a tim vytvorit pro uzivatele
vysledné doporuceni. Doporucovaci systémy se déli na tii hlavni techniky dopo-
rucovani podle metody urcovani uzivatelskych preferenci, které si nyni popiseme
a uvedeme zakladni reprezentanty.

1.1.1 Kolaborativni filtrovani (CF)

Kolaborativni ﬁltrovanﬂ je technika, vyuzivajici podobnosti mezi uzivatel-
skymi profily na zdkladé jejich interakci s polozkami. Modely kolaborativniho
filtrovani pouzivaji k trénovani svého stavu matici interakci. Sloupce matice re-
prezentuji jednotlivé polozky, fadky matice reprezentuji uzivatele a data matice
udavaji vahu hodnoceni konkrétni polozky danym uzivatelem.

Prvnim typem modela vyuzivajici kolaborativni filtrovani, je Metoda K nej-
bliZsich sousedu (KNN)E] popsand v praci (Ahuja a kol., [2019)). Metoda je za-
lozena na principu podobnosti mezi uZivateli (user-based) nebo polozkami (item-
based). Metoda urcuje podobnost na zakladé zvolené podobnostni funkce. Nej-
castéji se vyuziva Euklidovska vzdalenost, Kosinova podobnost nebo Pearsontiv
korela¢ni koeficient. Ke kazdé polozce nebo uzivateli metoda nalezne k nejpodob-
néjsich soused, které nasledné agreguje do vysledného doporuceni. Pro uzivatele
se doporucuji polozky, které preferuji jeho nejblizsi sousedé nebo polozky s vyso-
kou podobnosti k jeho preferencim.

Velmi popularni metodou CF je Faktorizace Matic (MF)rﬂ Metoda roz-
klada vstupni matici interakci na dvé radové mensi, jejichz maticovym nasobeni
opét ziskd matici pivodni. Mensi matice reprezentuji jednotlivé polozky a uzi-
vatele v latentnim prostoru o nizsi dimenzi. Velikost dimenze latentniho vektoru

LCollaborative Filtering
2K Nearest Neighbours
3Matrix Factorization



se udava poctem tak zvanych faktort. Latentni vektor je kompaktni reprezen-
taci vstupnich dat v nizko rozmérném prostoru. Vektor obsahuje skryté vzorce a
charakteristiky dat, které jsou relevantni pro modelovani preferenci a generovani
doporuceni. Typy faktorizace matic se odlisuji pouzitou ztratovou funkei a zpt-
sobem trénovani. Nejzndméjsimi jsou napiiklad Alternating Least Squares (ALS)
(Pilaszy a kol., 2010) nebo Bayesian Personalized Ranking (BPR) Rendle a kol.,
2012l

Dalsi velkou skupinou modelii CF, ktera se v dnesni dobé ¢asto pouziva, jsou
linedrni autoenkodery. Ty se skladaji ze dvou ¢asti kodér a dekodér. Kodér po-
moci urcené linearni transformace prevadi uzivatelské interakce do latentnich vek-
tort. Dekodér nasledné prevadi latentni vektory zpét na rekonstruovana vstupni
data opét pomoci linearni transformace. Trénovani probiha optimalizaci ztra-
tové funkce, kterd minimalizuje rozdili mezi vstupnimi a rekonstruovanymi daty.
Nejvyznamnéjsim modelem z této skupiny je Embarrassingly Shallow Au-
toencoders for Sparse Data (EASE) (Steckl 2019) a to pfedevsim diky své
jednoduchosti a presnosti odhadu uzivateslkych preferenci. EASE resi optimali-
zacni problém kde X oznacuje matici interakci, A je volitelny parametr a B
je matice latentniho prostoru o rozmérech N x N, kde N oznacuje pocet polozek.
Podminka hodnot na diagonale matice B zabranuje trividlnim fesenim, naptiklad
identité. Nejvétsi vyhodou modelu je moznost jeho trénovani pomoci explicitniho
vzorce . X oznacuje vstupni matici interakei, B je vystupni matice o rozmérech
N x N. Operace @ znaci déleni po prvcich, jenz je dobte definované, protoze P je
invertibilni.

mBm||X—XB||§+A||B||§ s.t. diag(B) =0 (1.1)

B =1—P.diagMat (? ®diag(f’)) kde P =(XTX + D)™ (1.2)

Navzdory vsem jeho vyhodam je model EASE nepouzitelny pro redlné nasa-
zeni na klasickych datovych sadach. Ve vzorci se politd s inverznf matici P
jenz ma rozméry N x N. Klasické datové sady maji vétsinou desitky tisic polo-
zek, coz tento vypocet znemoznuje. Existuji vSak faktoriza¢ni metody, které ma-
tici P adekvatné rozdéluji na meng{ ¢asti. Pikladem je model Scalable Linear
Shallow Autoencoder for Collaborative Filtering (ELSA) pfedstaveny v
¢lanku (Vancura a kol.| 2022).

1.1.2 Doporuceni zalozené na obsahu (CB)

Doporuéeni zalozené na obsahil] se zaméfuje na analyzu obsahu polozek a
snazi se doporucovat polozky podobné tém, se kterymi uzivatel jiz interagoval.
Tento pristup nevyuziva data interakci ostatnich uzivateli, to prinasi urcitou vy-
hodu oproti CF v situacich, kdy doporucujeme nové polozky, které maji malo
interakci s uzivateli. Takové situaci se v oblasti doporucovacich systému rika
cold-start problem. Zakladnim zdrojem dat, na kterych CB doporucovaci modely
zavisi, jsou obsahové orientované atributy, které popisuji polozky, a uzivatelské

4Content-based



profily, jenz jsou vytvorené ze zpétnych vazeb uzivateli k polozkam. (Aggarwal
2016).

Historicky se pro CB doporucovani pouzivala metoda Term Frequency - In-
verse document frequency (TD-IDF), kterd analyzuje textové data polozek.
Jedna o statistickou metodu, jenz slouzi k ohodnoceni dilezitosti slov (termi)
v textovych dokumentech na zdkladé jejich frekvence v celém korpusu (mno-
ziné vsech dokumentur). V kontextu doporucovani polozek si pod textovym doku-
mentem muzeme predstavit konkatenaci klicovych slov popisujici danou polozku.
TF-IDF transformuje textovy dokument polozky do ¢iselného vektoru, jenz repre-
zentuje danou polozku v nizko dimenzionalnim prostoru. Na zakladé podobnosti
vektorl se nasledné vytvari vysledné doporuceni. Pouziti této metody pro dopo-
rucovani polozek muzeme nalézt v ¢lanku (Chiny a kol., [2021)).

Od té doby se v oblasti CB doporucovani zacaly vyuzivat modernéjsi pri-
stupy pro zpracovani obsahové orientovanych atributt. Jednim z nich je vyu-
ziti modelu Bidirectional Encoder Representations from Transformers
(BERT) (Devlin a kol 2018)), jenz je zalozeny na architekture Transfomer,
kterd byla predstavena v publikaci (Vaswani a kol., |2017). Jednd se o jednu z
nejvyznamnéjsich architektur pro zpracovani ptirozeného jazyka (NLP)E]. Tato
architektura umoznuje efektivné zachytit vztahy mezi slovy v daném kontextu.
Klicovou inovaci modelu BERT je jeho schopnost pracovat s oboustrannym kon-
textem slov ve vetdach. BERT model je tak schopen 1épe pochopit vyznam slov
a zachytit sémantickou podobnost textti. Pro CB doporucovani se vyuziva upra-
vend varianta modelu Sentence BERT (SBERT') (Reimers a Gurevych [2019),
jenz umoznuje efektivné prevadét vetsi textové celky do kontextové vyznamnych
vektorovych reprezentaci, které 1ze porovnavat pomoci kosinové podobnosti.

1.1.3 Hybridni pristupy

Hybridni doporucovaci systémy kombinuji dvé nebo vice doporucovacich tech-
nik, za ucelem dosahnuti lepsich vysledka pri doporucovani a minimalizace ne-
vyhod kombinovanych technik. Nejcastéji se kombinuje CF s dalsimi technikami
doporucovani ve snaze vyhnuti se cold-start problému. Podle (Burke| 2002)) mu-
zeme rozdélit hybridni pristupy do téchto zakladnich kategorii.

o Weighted: hybridni pristup, ktery kombinuje diléi doporuceni jednotlivych
modeli riznych technik do jednoho vysledného. Pristup kombinuje dopo-
ruc¢ené polozky naptiklad metodou BordaCountE]7 nebo na zakladé jejich
skore pomoci vazeného prameéru.

e Switching: pristup prepinda mezi doporucovacimi modely v zavislosti na
aktudlnich potifebach. Napriklad vyuziti CB doporucovaci techniky nebo
nepersonalizovaného doporucovani jako feseni cold-start problému.

o Cascade: pristup, jenz vystup jednoho modelu predava na vstup druhého
modelu. Jinymi slovy druhy model v kaskadé upresnuje doporuceni, které
bylo poskytnuto prvnim modelem respektive doporucovaci technikou.

5Natural language processing
Shttps://en.wikipedia.org/wiki/Borda_count


https://en.wikipedia.org/wiki/Borda_count

o Feature combination: oznacovany také nékdy jako monoliticky ptistup,
ktery kombinuje zdroje dat, jenz vyuziva v ramci trénovani. Prikladem
monolitického systému muze byt model Visual Bayesian Personalized
Ranking from Implicit Feedback (VBPR) (He a McAuley, 2015),
ktery kombinuje interakéni data s vizualnimi daty doporucovanych polozek.
Model vychazi z metody faktorizace matic, pricemz latentni vektory polozek
vznikaji konkatenaci jejich vektorovych reprezentaci z riiznych zdroji. Pro
CB ¢ast modelu se navic pouziva feature-selection, za tcelem zredukovani
vysledné dimenze latentniho vektoru. Pro splnéni cilti této prace vyuzijeme
podobné feseni, které bude vyuzivat pro CB ¢ast diive zminény SBERT.



2. Analyza

V této kapitole si popiseme, jaké vyhody prinasi personalizované doporucovani
produktl v oblasti e-commerce, pomoci jakych metod se doporuceni da pouzit,
a jaké z toho plynou pozadavky na nami vyvijeny doporucovaci systém.

2.1 Doporucovani pro e-commerce

Doporucovani produkti v oblasti e-commerce se vyuziva hlavné z diavodu
vyhod, které poskytuje, a umoznéni personalizovaného pristupu k zakaznikii.

2.1.1 Vyhody doporucovani

Personalizované doporuceni produktii ptinasi vyhody jak pro prodavajici, tak
i pro zakazniky e-commerce platformy. Doporucovani umoznuje personalizovat
nabidku produktii na zakladé preferenci, chovani a historie nakupt zakaznika.
Personalizované nabidky zvysuji spokojenost zakazniku, protoze jim umoznuji
snadnéji najit a objevovat produkty, které odpovidaji jejich zajmim a preferen-
cim. Také napomahaji k zlepseni orientace zdkaznikii v rozsdhlém sortimentu
produktl, jenz prodavajici nabizeji. Obecné zdkaznici mohou pomoci kvalitnich
doporuceni nabyvat pozitivnich zkusenosti, které vedou ke zvyseni jejich loajality
a duaveéry k e-commerce platformé.

Doporucovani produkti vede ke zvyseni konverzi a prodejii. Zakaznikiim jsou
nabizené relevantni produkty, ¢imz se zvysuje pravdépodobnost jejich nakupu.
Castymi technikami v oblasti e-commerce ve spojitosti s doporucovani jsou cross-
selling a up-selling. Prvni z nich je technika, pii které se zdkaznikovi nabizeji
doplikové nebo podobné produkty. Pomoci druhé techniky se zas nabizeji zdkaz-
nikovi vyssi verze produktl nebo produkty, které jsou drazsi. Zakaznikovi je tak
nabizeno vice relevantnich produktii, coz vede ke zvysSeni diversity prodeju, jak
uvadi (Fleder a Hosanagar, [2007), a zvySeni prumérné hodnoty objednévky.

Dilezitou vlastnosti doporucovani je také zvyseni konkurenceschopnosti e-
commerce platforem. Kvalitni doporucovani poskytuje v oblasti e-commerce kon-
kurencni vyhodu a pomdha prilakat zakazniky, jenz preferuji personalizovany
pristup.

2.1.2 Vyuziti doporuceni

Vyuziti doporuceni zalezi na moznostech e-commerce platformy, jenz nabizi
své produkty. Doporucovani lze nejlépe vyuzivat naptiklad na domaci strance e-
shopu, v detailu konkrétniho produktu nebo pomoci emailovych kampani. Exis-
tuji tfi hlavni zpusoby, jak lze doporuceni vyuzivat, coz poté klade i pozadavky
na modely které doporuceni realizuji. Zpusoby, kterymi lze vyuzit doporucovani
jsou odvozené od vyhod, jenz doporucovani umoznuje. Nyni popiseme zakladni
metody pro doporucovani, které nasledné vyuzijeme pro vlastni realizaci doporu-
covaciho systému.

o Items to user: Metoda doporucujici produkty zakaznikovi. Metoda vyza-
duje znalost zédkaznika, pro kterého vytvari doporuceni produktt. Znalosti
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myslime napiiklad demografické tdaje, chovani nebo historii nakupt za-
kaznika. Ptikladem vyuziti je doporuceni produktii v obecném kontextu.
Napriklad je-li zdkaznik na domaéci strance e-shopu, doporuceni miize byt
vyuzito pro nabidku relevantni produktti. Dalsim vyuzitim je personalizo-
vana nabidka produktii v emailovych kampanich.

o Items to item: Metoda, ktera doporucuje substitutivni produkty v kon-
textu konkretniho referenéniho produktu. Prikladem vyuziti této metody je
doporucovani vhodnych alternativ k pravé zobrazenému produktu. Metoda
napomahd zakaznikovi predstavit Sirsi nabidku produkti a umoznujeme mu
snazsi vybér produktu, ktery nejvice odpovida jeho preferencim. Metodu
prodavajici miize vyuzit k doporuceni drazsich produktti nebo produkti
vyssi kategorie (technika up-selling).

o Items to cart: Metoda, ktera se vyuziva pro doporuceni doplikovych pro-
duktt. Pfimim prikladem je vyuziti doporucovani produktt do nakupniho
kosiku. Zakaznikovy jsou nabizeny produkty, které se nejvice hodi k jiz
vybranym produktii. Metoda zakaznikovi usnadnuje hleddni vhodnych do-
pliki a zaroven zvysuje prumérnou hodnotu objednavek.

2.2 Knizni doména

V nasi praci se zabyvame doporucovanim pro doménu knizek. V této sekci si
popiseme hlavni vlastnosti této domény a datovou sadu, kterou v praci pouzijeme.

2.2.1 Vlastnosti domény

Doména knizek je specifickd svoji rozsahlou nabidkou a bohatou datovou
strukturou. Nabizi Sirokou skalu kniznich tituld, které jsou rtiznych zanri, té-
mat a od riiznych autorii. K objekttim v knizni doméné je obvykle mozné priradit
strukturovand data, ktera obsahuji informace jako jsou titul, stru¢ny obsah déje,
autor, zanr, klicova slova nebo URL adresa obrazku knizky. Doména taktéz po-
skytuje dobre definované vazby mezi knizkami. Naptiklad ze je knizka soucasti
série, stejného zanru nebo od stejného autora. Tyto vazby pomahaji urcit miru
vzajemné podobnosti knizek. Dalsi vlastnosti domény je c¢asta dlouhodoba rele-
vance pro ¢tenare. Knizni tituly jsou casto dostupné ¢tenati po delsi dobu a jejich
preference se neméni tak rychle, jako u jinych domén.

2.2.2 Pouzita datova sada

Pozadavkem této prace je vyuziti redlnych interakénich dat e-commerce spo-
le¢nosti, jenz se zabyva prodejem knih. Pro ucely vyvoje a vyhodnoceni doporu-
covaciho systému, mame k dispozici datovou sadu od nami vybrané spolec¢nosti
kterd obsahuje skuteéné interakce zakaznikl a zakladni informace o nabizenych
knizkach. Datova sada je ulozena v relacni databazi spole¢nosti, proto o kolekcich
sady budeme mluvit jako o tabulkach.

Interakce zédkazniki maji vyznam obchodnich transakei a udavaji informace o
ndkupech knizek. Jednotlivé transakce se sdruzuji do objednavek, které zdkaznici



vytvareji. Objednavka obsahuje unikatni ¢islo a ¢asovou znamku, kdy byla vytvo-
rena. Interakce se upravi do pozadovaného formatu slouc¢enim tabulek transakci
a objednavek. Vysledny zdznam interakce obsahuje identifikator zakaznika, iden-
tifikator nakoupené knizky, ¢islo objednavky a casovou znamku. Interakce maji
implicitni charakter a v datové sadé plati, Ze se interakce zakaznika s konkrétni
knizkou vyskytuje nejvyse jednou.

Datova sada obsahuje tabulku se zakladnimi informacemi o nabizenych kniz-
kach. Zaznam knizky obsahuje unikatni ¢iselny identifikator, nazev a Internatio-
nal Standard Book Number (ISBN)E], jenz jednoznacné identifikuje vydani dané
knizky. Tyto zakladni informace bychom potiebovali doplnit o dalsi vlastnosti,
jako jsou napriklad textové popisy nebo kratké uryvky, které strucné popisuji a
reprezentuji obsah knizky. Dostupna datova sada bohuzel dalsi vlastnosti knizek
neobsahuje, a proto jsme nuceni je ziskat z externich datovych zdroji. I kdyz
pracujeme s jednou konkretni datovou sadou, podobné informace bychom nasli i
na jinych e-shopech s knihami.

2.2.3 Externi zdroje dat

Externi datové zdroje obsahuji volné dostupna strukturovana data, ktera jsou
pripravena k dalsimu zpracovani. Externi zdroje dat jsme vyuzili k doplnéni doda-
teénych informaci o knizkach, predevsim jejich textovych popisti. Pro nase ucely
jsme vyuzili zdroje dat, kterymi jsou Goodreads?, DBpediaf|a Wikidata[] Vsechny
tyto zdroje obsahuji datové kolekce knizek, ze kterych jsme chtéli ziskat pozado-
vané doplnujici informace k nasi datové sadé mapovanim pomoci ISBN. Bohuzel
jsme z pouzitych zdroji nedokéazali pokryt dostatecné velkou c¢ast nasi datové
sady z divodu obtizného mapovani nebo chybéjicim informacim. Proto jsem byli
nuceni vyuzit zalozni feseni, kterym bylo ziskani dodatecnych informaci z e-shopu
spolecnosti, jejiz interakéni data mame k dispozici.

Dodatecné informace jsme ziskali extrakci dat z webovych stranek e-shopu po-
moci implementovanych metod, jenz se nachazi v ptiloze této prace. Extrakce dat
spoc¢ivala ve zpracovani HTML DOM (Document Object Model) struktury pre-
hledu knizky, jenz jsme vyhledali na strankach e-shopu pomoci zndmého ISBN.
Hodnoty jednotlivych elementiit DOM struktury jsme uklddali do datovych sou-
borti a nasledné sloucili s datovou sadou.

2.3 Pozadavky na doporucovaci systém

Cilem nasi prace je navrhnout a implementovat doporucovaci systém pro nami
vybranou stfedné velkou e-commerce spolec¢nost, jenz se zabyva prodejem knih.
Doporucovaci systém bude implementovan jako webova sluzba poskytujici dopo-
rucovani pomoci Representational State Transfer (REST) rozhrani. Systém ne-
bude vazany na konkrétni doménu a bude poskytovat doporuceni soubézné riz-
nym externim aplikacim, jenz s nim budou komunikovat. Pro tento monoliticky
navrh systému jsme se rozhodli kvili pozadavkiim spolecnosti, pro kterou systém

'https://cs.wikipedia.org/wiki/International_Standard_Book_Number
’https://www.goodreads . com/

3https://www.dbpedia.org/
4https://www.wikidata.org/wiki/Wikidata:Main_Page
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vytvarime. Tato architektura vychazi z potieby provozovat systém pro vicero ci-
lovych domén nebo e-shopii, Jedna se o typicky pozadavek kladeny na systémy
typu Recommendation as a Service (RaaS)E], ktery je v praxi velmi rozsiteny a
odpovida zpusobu, jak chceme platformu v budoucnu nasazovat.

Souhrn pozadavkl systému uvedeme pomoci seznamu, jehoz body nasledné
vice rozebereme a popiseme.

A) Doporucovani

(a) kolaborativni filtrovani (CF)
(b) doporuceni zalozené na obsahu (CB)

¢) hybridni pfistupy
B) Manipulace s daty

(a) ziskéni dat z nastavenych zdroja

(b) zpracovani dat
C) Prostredi a sprava systému

(a) administrace systému

(b) automatizace doporucovaciho cyklu
D) REST rozhrani pro vnéjsi komunikaci

E) Webové rozhrani pro demo prezentaci

Co se tyka pozadavkil na typy implementovanych algoritmi, vysledny systém
by mél umoznit doporuceni podle tti zakladnich doporucovacich technik, kterymi
jsou CF, CB a hybridni doporuceni, jenz kombinuje oba predchozi pristupy. CF
se zaméruje na vyhledavani podobnych zakazniki nebo produkti podle vzorct
jejich predchozich interakci. Napriklad pokud zdkaznik A nakupuje podobné jako
zakaznik B, muze CF zakaznikovi A doporucit produkty, které preferuje zakaz-
nik B. CB je zalozeno na analyze obsahu samotnych produkti a porovnavani
s preferencemi daného uzivatele. CB vyuziva vlastnosti produkt k uréeni miry
podobnosti mezi nimi a muze napriklad doporucit knizky stejného zanru nebo od
stejného autora, jenz dany zakaznik preferuje. CF a CB jsou vyrazné ruznorodé,
tim padem bychom chtéli, aby mél systémovy navrhar rozumnou volbu v tom,
jaké doporuceni pouzit pro danou situaci. Napriklad pro doporuceni metodou
Items to item vyuzit podobnosti produktt na zakladé jejich obsahu a pro dopo-
ruceni do nakupniho kosiku vyuzit podobnosti produkti na zakladé zakaznickych
interakci. Zaroven bychom také chtéli zpristupnit moznost syntézy obou hlavnich
typt podobnosti v hybridnim pristupu.

Zbylé pozadavky na systém si popiseme spolu se zivotnim cyklem model,
jenz se zabyva doporucovacimi modely od jejich navrhu, realizaci a trénovani az
po jejich nasazeni a persistenci.

5Doporuceni jsou generovina a poskytovana jako cloudové sluzba, coz umoziiuje riiznym e-
commerce platformam integrovat doporucovaci funkce do svych vlastnich aplikaci a webovych
stranek.

11



2.3.1 Zivotni cyklus doporucovacich modela

Zivotni cyklus doporucovacich modeli se sklddé ze étyt hlavnich fazi, kterymi
jsou analyza pozadavkil, datové orientovand faze, modelové orientovana faze a
faze provozni, jak se uvadi v prizkumu Schlegel a Sattler| [2023. Ten se zabyva
obecnou formou modeli strojového uceni, proto z né¢j mizeme vychazet i pro
modely urcené k doporucovani.

Prvni faze ma za cil urcit funkce, rozhrani a typ modelu, ktery nejlépe resi da-
nou problematiku. V nasem pripadé bude sytém implementovat modely rtznych
doporucovacich technik a principi, které budou poskytovat doporuceni pomoci
diive zminénych metod pro vyuziti doporuceni.

Druha faze se zamétuje na ziskani a pripravu dat, které se pouziji pro trénovani
doporucovacich modeli. Architektura systému neni vazana na konkrétni datovou
sadu, cili systém bude umoznovat snadnou integraci rtiznych datovych sad, na
kterych bude mozné doporucovaci modely trénovat. Dale bude mozné pro kazdou
externi aplikace, jenz komunikuje se systém, nastavit kontext jeji datové sady.
Kontext bude udavat informace spojené se zdrojem datové sady a casovy interval,
po jehoz uplynuti bude datova sada automaticky aktualizovana. Rizné datové
sady se budou po ziskani transformovat do obecné formy, jenz mohou nasledné
zpracovavat vsechny implementované modely.

Treti faze se zabyva samotnymi doporucovacimi modely a je rozdélena do trech
krokti. Prvnim krokem je trénovani modeli. Systém bude umoznovat jak manu-
alni tak automatické spusténi trénovaciho procesu. Kazdému modelu bude mozné
nastavit trénovaci kontext, ktery bude udavat hodnoty jeho hyper-parametru a
casovy interval, po jehoz uplynuti bude model automaticky znovu natrénovan.
Dalsimi kroky je vyhodnoceni vykonosti doporucovani modeli a jejich pripadna
optimalizace. Systém bude poskytovat rozhrani pro spusténi experimentii, jenz
budou natrénované modely vyhodnocovat na vybranych metrikdch a nésledné
optimalizovat vybér hodnot jejich hyper-parametru.

Posledni faze se zaméruje na provoz doporucovacich modeli. Po natrénovani
modelil, je nutné zajistit jejich persistenci, aby bylo mozné je pozdéji vyuzit pro
doporucovani. Systém bude ukladat natrénované doporucovaci modely do dato-
vého tloziste, odkud je bude néasledné nacitat dle potieby. Dale bude umoznovat
kontrolu a spravu verzi natrénovanych modeli. Pokud naptiklad bude mit nové
natrénovany model horsi vykonost nez jeho predchozi verze, bude mozné se k této
verzi vratit. Novou verzi modelu v tomto pripadé myslime ten samy natrénovany
na aktualizované datové sadé. Aby bylo mozné zjistit vykonost doporucovani mo-
delu, systém bude umoznovat vytvoreni zpétné vazby pro konkrétni doporuceni a
samotny prehled vyhodnoceni vykonosti doporucovani konkretnitho modelu dané
verze.

2.3.2 Komunikace se systémem

Vv

bude poskytovat REST rozhrani pro vnéjsi komunikaci, jenz bude umoznovat pri-
stup k funkcim systému, které jsme si popsali diive. Rest rozhrani je standardni
zpusob komunikace se systémem, které vsak neni uzivatelsky privétivé. Doporuco-
vaci systém proto bude poskytovat také webové rozhrani, jenz slouzi pro jeho snazi
pouzitelnost a demonstraci. Webové rozhrani bude umoznovat ptistup k funkcim
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systému pomoci interaktivnich webovych prvki. Posledni moznosti komunikace
se systém bude pomoci prikazové radky. Systém bude poskytovat prikazy, které
spousti proces trénovani nebo systémové experimenty.
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3. Architektura a navrh
doporucovaciho systému

V této kapitole se zamérime na architekturu a ndvrh doporucovaciho systému.
Nejprve si pripomeneme zékladni vlastnosti doporucovaciho systému, které jsme
definovali a nasledné analyzovali v predchozich kapitolach. A poté popiseme struk-
turu systému a architekturu doporucovaci aplikaci.

3.1 Zakladni vlastnosti systému

Doporucovaci systém slouzi jako sluzba doporucovani pro externi aplikace,
které se systémem komunikuji pomoci Application Programming Interface (API).
Externi aplikace predavaji systému data, pomoci kterych systém vytvari dopo-
ruceni. Data obsahuji katalog polozek s jejich vlastnostmi, které systém bude
doporucovat, a zaznamy o zpétnych vazbach uzivatell externi aplikace k témto
polozkam. Tyto data v systému oznacujeme jako datovou sadu. Vysledné dopo-
ruceni obsahuje pozadovany pocet polozek usporadanych sestupné podle hodnoty
relevance polozky k cilovému subjektu doporuceni.

Systém vytvari doporuceni polozek s vyuzitim rtznych technik doporucovani
zejména CF, CB nebo kombinaci obou, kterému rikame hybridni doporucovani.
Systém dale umoznuje doporucovat polozky pro rizné cilové subjekty. Prikladem
muze byt doporucovani polozek uzivateli nebo doporuceni do nakupniho kosiku.
Externi aplikace mohou spravovat proces doporucovani a sledovat jeho vykonost.

3.2 Struktura systému

Strukturu systému budeme popisovat spolu s prikladem externi aplikace. Ex-
terni aplikaci oznac¢ujeme v systému jako projekt, jenz ma datovou sadu, kterou
predava systému za tucelem vytvoreni doporuceni. Datova sada projektu je ulozena
v ulozisti, jenz oznacujeme jako zdroj datové sady. Konkrétnim prikladem miize
byt projekt s databazi kde jsou ulozeny jednotlivé polozky, které chce projekt
doporucovat a zaznamy hodnoceni polozek uzivateli tohoto projektu.

Struktura systému obsahuje doporucovaci aplikaci a databazi pro ukladani je-
jich dat, datové ulozisté pro ukladani datovych sad projekti, registr pro ukladani
natrénovanych modeli, frontu pro zpracovani tloh vedlejSimi procesy a webové
rozhrani pro komunikaci se systémem. Schéma struktury systému mtzeme vidét
na obrazku spolu s ptikladem externi aplikace a jejim zdrojem datové sady.

Jadrem doporucovaciho systému je aplikace napsana v Pyhonu] kterd imple-
mentuje hlavni byznys logiku. Aplikace nacita datové sady projekti z definova-
nych zdroji. Sady nésledné zpracovava a uklada do datového tlozisté systému.
Aplikace implementuje doporucovaci algoritmy popsané v kapitole [odkaz], které
v systému nazyvame jako modely. Modely se trénuji na datovych sadach projektii
a vytvareji doporuceni polozek. Natrénované modely uklada aplikace do registru,
¢imz zajistuje jejich persistenci. Modely se z registru opét nacitaji do aplikaci v

'https://www.python.org/
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Obréazek 3.1: Schéma struktury doporucovaciho systému

momenté, kdy jsou potieba k vytvoreni doporuceni polozek. Soucéasti systému je
také databaze, ktera zajistuje persistenci dat aplikace. Databaze uklada data sou-
visejici s aplikaci a parametry pro nastaveni doporucovaciho procesu jednotlivych
projektii.

Systém pracuje s dvéma typy procesti doporucovaci aplikace, hlavni a vedlejsi.
Hlavni proces aplikace zpracovava v redlném case prichozi API pozadavky, kte-
rymi jsou napriklad vytvoreni doporuceni polozek nebo augmentace datové sady.
Uéelem vedlejsich procest aplikace je zpracovavat tlohy na pozadi doporucova-
ctho systému. Prikladem téchto tloh je trénovani model nebo aktualizace datové
sady ze zdroje projektu. Ulohy se v systému vyuzivaji pro zajisténi automatizace
zivotniho cyklu doporucovani a radi se do fronty, kde ¢ekaji na zpracovani.

Doporucovaci systém poskytuje pro komunikaci s uzivatelem webové rozhrant,
které komunikuje s API aplikace a slouzi predevsim pro snazsi administraci a
demonstraci doporucovani polozek. Webové rozhrani je stejné jako doporucovaci
aplikace napsané v Pythonu a jeho strukturu a implementaci si popiSeme pozdéji
v této kapitole.

15



3.3 Architektura doporucovaci aplikace

Architektura aplikace se sklada z komponent, které budeme rozdélovat na
moduly a vrstvy. Moduly implementuji hlavni logiku a vrstvy propojuji jednotlivé
moduly mezi sebou a ostatnimi ¢astmi systému. Schéma architektury aplikace
miuzeme vidét na obrdzku 3.2l
c¢ovaci modul. Hlavni naplni modulu je implementovani doporucovacich modela
a definovani struktur datové sady. Doporucovaci modely integruji algoritmy po-
psané v kapitole [odkaz] a implementuji metody doporucovaciho rozhrani. Modely
se v aplikaci vyuzivaji k vytvoreni doporuceni polozek pro konkrétni projekty.
Struktura datové sady definuje schéma dat projektti. Urcuje jaké atributy maji
jednotlivé dokumenty datovych kolekci a jakych jsou datovych typia. Modul dale
implementuje metody pro upravu a vyhodnoceni vysledného doporuceni.

Dalsi komponentou doporucovaci aplikace je vrstva pristupu k datim. Vrstva
je zodpoveédna za prenos dat mezi aplikaci a datovymi tlozisti a vytvari abstrakei,
kterd odstinuje pouzité technologie ukladani dat. Vrstva nacitd datové sady pro-
jektt z jejich zdroji a stard se o pristup k témto sadam ulozenym v datovém
ulozisti systému. Krom datovych sad se vrstva také stard o nacitani a ukladani
natrénovanych modeld v registru.

Nezbytnou komponentou aplikace je vrstva pristupu k databazi. Databaze
slouzi pro ukladani dat aplikace, které se 1idi datovym modelem definovanym
pravé v této vrstvé. Vrstva implementuje strukturu repositaitt pomoci kterych
provadi CRUDE] operace nad tabulkami databaze. Vrstva je také zodpovédna za
udrzeni schématu databaze v aktualnim stavu pomoci principu migraci databa-
zovych schémat.

Dalsim modulem doporucovaci aplikace je Background modul. Tento modul
definuje tlohy, které jsou zpracovavany vedlejsimi procesy na pozadi doporucovaci
aplikace. Ulohy provadi operace trénovani doporucovacich modeltt a aktualizace
datovych sad projekti. Systém vyuziva tlohy pro zajisténi automatizace a Bac-
kground modul je zodpovédny za jejich fazeni do fronty a sledovani jejich stavu
béhem zpracovani.

Aplikace poskytuje pro vnéjsi komunikaci definované rozhrani v modulech Api
a Cli. Api modul implementuje Representational State Transfer (REST) aplikacéni
rozhrani, které zpracovava a odpovida na Hypertext Transfer Protocol (HTTP)E]
pozadavky. Modul Cli implementuje rozhrani pro komunikaci pomoci prikazové
radky. Modul definuje sadu prikazi, které vykonavaji operace v doporucovaci
aplikaci.

Posledni komponentou aplikace je servisni mezi vrstva, kterd propojuje ostatni
komponenty. Vrstva zapouzdii hlavni funkce predchozich komponent a vytvari z
nich ucelené procesy doporucovaci aplikace. Prikladem jsou trénovaci a doporu-
covaci proces, jenz si podrobné popiseme pozdéji v této kapitole.

2Shrnuti étyi zadkladnich operaci Create, Read, Update, Delete, které se provadéji nad za-
znamem ulozenym v databdzi.
3Hypertext Transfer Protocol - https://httpwg.org/specs/rfc9110.html
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Obrazek 3.2: Schéma architektury doporucovaci aplikace

3.4 Doporucovaci modul

V této sekci si popiSeme zakladni komponentu aplikace, kterda implementuje
hlavni logiku doporucovani. Nejprve zacneme strukturou datové sady, ktera je du-
lezita pro natrénovani stavii doporucovacich modelti. Poté si popiseme jednotlivé
metody rozhrani pro doporucovani, které definuji kdo je cilovym subjektem do-
poruceni. A nakonec si stru¢né popiseme implementované modely a zptisob jejich
kombinace za tucelem hybridniho doporucovani.

3.4.1 Struktura datové sady

Datova sada se sklada z riznych kolekei, které seskupuji dokumenty. Doku-
ment je datova struktura obsahujici jednotlivé atributy, které maji predem de-
finované datové typy. Data kolekce reprezentujeme tabulkou, kde jeden tadek
predstavuje praveé jeden dokument a sloupec hodnoty konkrétniho atributu vsech
dokumentti v kolekci. Tato tabulka je implementovana s vyuzitim knihovny Pan-
dadT, ktera efektivné pracuje s daty pomoci vektorovych operaci a indexace.

Kolekce jsou v aplikaci implementovany jako ttidy, které obaluji zminénou
tabulku dalsimi metodami a atributy. Kazda trida kolekce je potomkem abs-
traktni tridy CollectionBase, kterd definuje zakladni metody a atributy. Tridy

“https://pandas.pydata.org/
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Dataset ColectionBase

+ ratings: Ratings + data: DataFrame

+ items: ltems + fields: List[String]

+ sessions: Sessions

+ copy(): CollectionBase

v

<<has>> <<has>> <<has>>
Items Ratings Sessions
+ items: List[string] + users: List[string] + sessions: List[string]
+ descriptions: List[string] + items: List[string] + items_sets: List[List[string]]
+ image_urls: List[string] + ratings: List[float] + timestamps: List[datetime]
+ toDocs(): List[ltemDocument] * timestamps: List[datetime] + toDocs(): List[SessionDocument]

+ toSparse(): SparseMatrix

+ toDocs(): List[RatingDocument]

S

<<group>> <<group>> <<group>>
ItemDocument RatingDocument SessionDocument
+ item_id: string + user_id: string + session_id: string
+ name: string + item_id: string + items: List[string]
+ description: string + rating: float + timestamp: datetime
+ image_url: string + timestamp: datetime
+ recommendation_id: string

Obrazek 3.3: Schéma struktury datové sady.

kolekci naptiklad implementuji metody pro filtrovani dokumentii nebo transfor-
maci vnitini tabulky do jiného forméatu. Vsechny implementované metody kolekci
jsou imutabilni. Kazda tiida kolekce definuje schéma, podle kterého jsou jeji data
validovany. Schéma udava atributy a jejich datové typy, které dokumenty dané
kolekce museji mit.

Prehled kolekei, které tvori datovou sadu miizeme vidét ve schématu [3.3] Nyni
si vSechny kolekce kratce popiseme.

o Items: kolekce polozek. Kazda polozka ma svij unikatni identifikator a
nazev. Nepovinnymi atributy jsou textovy popis a url adresa obrazku dané
polozky. Vlastnosti polozek se vyuzivaji pro doporuceni zalozeném na ob-
sahu.

o Ratings: kolekce hodnoceni polozek uzivateli. Reprezentuje kladnou zpét-
nou vazbu uzivateli k polozkdm a vyuziva se k doporuceni polozek zalo-
zené na kolaborativnim filtrovani. Kazdé hodnoceni ma ¢iselnou hodnotu
a Casovou znamku kdy bylo vytvoreno. Dokument hodnoceni mtze obecné
reprezentovat interakci uzivatele s polozkou a pokud neni uvedena ciselna
hodnota interakce, poc¢ita se s tim, ze ma kolekce binarni charakter. Ko-
lekci hodnoceni mizeme snadno transformovat do struktury matice, kde
indexy tadki predstavuji uzivatele, indexy sloupcii jednotlivé polozky a
data matice Ciselné hodnoty interakci. Tyto matice jsou pri realném po-
uziti velice Tidké, a proto pouzivame efektivni reprezentaci zvanou ridka
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matice z knihovny SciPyf’] Dokument hodnoceni navic obsahuje nepovinny
atribut identifikdtoru doporuceni. Ten je vyuzit v pripadé, kdy je interakce
hodnoceni polozky zpétnou vazbou uzivatele na konkrétni doporuceni této
polozky. Pomoci hodnoty tohoto atributu dokdzeme zpétné vyhodnocovat
vysledné doporuceni.

e Sessions: nepovinna kolekce relaci polozek. Relace obsahuje sekvenci nebo
skupinu polozek, které byly hodnoceny pospolu. Krom toho obsahuje také
unikatni identifikator a ¢asovou znamku. Kolekce relaci se pouziva napriklad
pro nalezeni asociativnich vazeb mezi polozkami.

3.4.2 Doporucovaci rozhrani

Rozhrani definuje metody, které maji na vstupu cilovy subjekt a na vystupu
jeho doporuceni. Cilovy subjekt doporuceni reprezentuje pro koho nebo co je
doporucovano a doporuceni je datova struktura obsahujici seznam polozek uspo-
radanych sestupné podle relevance k cilovému subjektu. Vsechny metody rozhrani
maji na vstupu také zakladni parametry, které urcuji kolik se mé doporucit po-
lozek a jsou-li k doporuceni predem vybrani néjaci kandidati. Kandidati urcuji
mnozinu polozek, ze které se sklada doporuceni. Pokud neni skupina kandidatu
urcena, doporuceni se slozi ze vsech polozek v datové sadé.

Doporucovaci modely implementuji metody tohoto rozhrani a pomoci natré-
nované¢ho stavu vyvareji doporuceni pro cilovy subjekt. Nastane-li situace, ze
model neni schopen vytvorit doporuceni pro konkrétni cilovy subjekt, je seznam
doporucenych polozek prazdny a struktura uchovava informaci o tom, ktery z
cilovych subjekti je pro dany model nezndmi. Neznamym subjektiim je nasledné
mozné vytvorit doporuceni pomoci jiného rozhrani nebo modelt. Metody rozhrani
pro doporuceni jsou nasledujici.

o Items2User, doporuceni polozek uzivateli, jenz je cilovym subjektem. Ne-
povinnym vstupnim parametrem je aktualni hodnoceni polozek uzivatelem.
Model implementujici metodu tak miize reagovat na aktualni stav uzivatel-
ské preference.

o Items2Item, doporuceni polozek k vybrané polozce, kterd je cilovym sub-
jektem. Tato metoda vraci nejrelevantnéjsi substituty vybrané polozky.

o Items2Cart, doporuceni polozek k vybrané skupiné polozek, napiiklad z
nakupniho kosiku, jenz je cilovym subjektem. Metoda vraci nejrelevantnéjsi
komplementy k vybrané skupiné.

« NonPersonalized je metoda, ktera jako jedind nema cilovy subjekt a je
vyjimkou v definovaném rozhrani. Metoda slouzi jako feseni v situacich, kdy
chceme doporucit polozky ale cilovy subjekt je neznami. Prikladem miize
byt situace, kdy chceme doporucit polozky nové registrovanému uzivateli.

Metoda Items2User je prizpusobena k vytvoreni doporuceni pro skupinu
uzivateli. Tim je mysleno, ze doporuceni je vytvoreno pro kazdého uzivatele ze
skupiny zvlast, avsak narocéna cast vypoctu relevanci polozek se provede soucasné
pro vSechny cilové subjekty. To stejné plati i pro metodu Items2Item.

Shttps://scipy.org/
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3.4.3 Doporucovaci modely

Doporucovaci modely jsou implementace konkrétnich doporucovacich algo-
ritmu a metod popsanych v kapitole [I} Model je ti¥ida, jehoz objekty trénuji svij
stav na datové sadé za tucelem vytvoreni doporuceni. Kazdy model je potomkem
abstraktni ttidy ModelBase, ktera definuje jeho zakladni metody a atributy.

Objekt modelu se inicializuje sadou parametri, které kazdy model definuje.
Tyto parametry mtizou ovliviiovat proces trénovani nebo vytvareni doporuceni a
v oblasti strojového uceni se jim tika hyper-parametry. Ladénim hodnot hyper-
parametri muzeme zvysit vykonost doporucovani. Objekt modelu lze také ini-
cializovat statickou metodou fromState a predanim drive natrénovaného stavu
modelu.

Modely trénuji sviij stav volanim metody train, kterda ma na vstupu dato-
vou sadu projektu. Stavem modelu mtzou byt jakékoliv atributy modelu, jejichz
hodnoty se méni v zavislosti na datové sadé, a pomoci nichz je model schopen
vytvorit seznam doporucenych polozek pro uréity cilovy subjekt doporuceni. Stav
modelu lze ziskat volanim metody getState.

Natrénované modely muzeme pouzit pro vytvoreni doporuceni. K tomu je
zapotTebi, aby implementovali jednu nebo vice metod z definovaného rozhrani
doporucovani [3.4.2] Hierarchii tfid modelu lze vidét v diagramu My si ted
kratce popiseme vsechny modely, uvedeme co je jejich trénovanym stavem, jaké
jsem vyuzili knihovny pro jejich implementaci a zminime se i o zdkladnich hyper-
parametrech. Seznam vsSech hyper-parametrii modell a jejich podrobnéjsi popis
Ize najit ve vyvojové dokumentaci doporucovaci aplikace.

o MatrixFactorization: model, ktery implementuje metodu faktorizace ma-
tic Model vyuziva implementace z knihovny Implicitf] kterd nabizi
dva typy faktorizace matic odlisujici se pouzitou ztratovou funkci ALS a
BPR. Vstupnimi daty algoritmu jsou kolekce hodnoceni ve formatu ridké
matice, se kterou dokéze knihovna efektivné pracovat. Trénovanym stavem
jsou latentni vektory uzivateli a polozek. Model faktorizace matic imple-
mentuje rozhrani Items2User k doporucovani polozek uzivatelim pomoci
skalarniho souc¢inu danych latentnich vektort. Zakladnimi hyper-parametry
modelu jsou velikost dimenze latentnich vektort, regularizacni faktor pou-
Zity pri trénovani a pocet trénovacich iteraci.

o ELSA: model, ktery implementuje algoritmus linearniho autoencoderu Elsa
[1.1.1] Model vyuziva implementaci z knihovny Elsared] Vstupnimi daty al-
goritmu je kolekce hodnoceni ve formatu ridké matice. Trénovanym stavem
jsou vektorové reprezentace doporucovanych polozek s pevnou velikosti di-
menze. Model implementuje rozhrani Items2Cart a Items2Item a pro
doporuceni polozek vyuziva kosinové podobnosti vektorovych reprezentaci,
pricemz doporucuje nejpodobnéjsi polozky k cilovému subjektu. Model také
implementuje rozhrani Items2User k doporuceni polozek uzivateli. Vekto-
rové reprezentace se zkombinuji s hodnocenim polozek uzivatele, za tcelem
odhadu uzivatelskych preferenci. Zakladnimi hyper-parametry modelu jsou
velikost dimenze vektorové reprezentace polozek a pocet trénovacich iteraci.

Shttps://benfred.github.io/implicit/
"https://github.com/recombee/ELSA
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o AssociationRulesMining: model implementujici algoritmus pro nalezeni
asociativnich vazeb mezi polozkami na zakladé techniky Market Basket
Analysis (MBA) (Hossain a kol., [2019). Model vyuzivd implementaci al-
goritmu z knihovny MthendE]. Vstupnimi daty algoritmu je kolekce relaci
polozek. Algoritmus hleda vazby mezi relacemi a jejich podmnozinami, od-
vozuje pravidla a urcuje jejich silu. Tyto pravidla jsou trénovanym stavem
modelu. Model implementuje metodu Items2Cart k doporucovani polozek
do nakupniho kosiku. Model se snazi najit polozku, ktera je soucasti pra-
vidla s co nejvice polozkami z kosiku a zaroven, aby toto pravidlo mélo co
nejvetsi silu.

o BertBased: model zastupujici doporucovani zalozené na obsahu. Trénova-
nym stavem modelu jsou vektorové reprezentace doporucovanych polozek.
Tyto reprezentace jsou ziskany z vlastnosti polozek z datové sady, konkrétné
z jejich textovych popisii. Textové popisy jsou transformovany do ¢iselnych
vektori pomoci [BERT] modelu, ktery je jiz natrénovany, aby dokézal co
nejpresnéji reprezentovat jejich kontext. Natrénovany BERT model ziska-
vame z repositare knihovny Sentence Transformersﬂ Kosinovou podobnosti
nad vektorovymi reprezentacemi urcujeme relevanci polozek k uzivatelskym
profilim nebo k vybranym polozkam, pro které chceme vytvorit doporuceni.

o Monolith: model, ktery reprezentuji hybridni pristup feature-combination
Jedné se o implementaci upraveného algoritmu faktorizace matic, jenz
kombinuje trénované latentni vektory polozek s jiz natrénovanymi vektoro-
vymi reprezentacemi. Témito vektorovymi reprezentacemi myslime prede-
v&im natrénovany stav BertBased modelu, ktery je popsany vyse.
Schéma modelu muzeme vidét na obrazku [3.4] Model vyuziva skryté vrstvy
pro redukci vektorovych reprezentaci BertBased modelu. Model tak ve vy-
sledku kombinuje CF a CB doporucovaci techniku a poskytuje hybridni do-
poruceni uzivatelim. Trénovanym stavem modelu jsou stejné jako u klasické
faktorizace matic latentni vektory uzivateli a polozek a vysledné doporu-
¢eni je vytvoreno jejich skalarnim soucinem. Zakladnimi hyper-parametry
modelu jsou velikost dimenze trénovanych latentnich vektort a pocet tré-
novacich iteraci.

o PopularityBased: model, ktery implementuje rozhrani NonPersonali-
zed pro doporucovani polozek na zakladé jejich popularity. Popularita po-
lozky je urcena podilem poc¢tu unikatnich uzivatelt hodnoticich polozku
a celkovym poctem uzivateli v datové sadé. Vypocitané hodnoty polozek
jsou trénovanym stavem modelu a vstupnimi daty trénovani je kolekce hod-
noceni polozek. Hyper-parametrem modelu je ¢asové obdobi hodnoceni, ze
kterého se pocita popularita polozek.

3.4.4 Hybridni pristupy

O hybridnim doporucovani jsme jiz se zminili pfi popisu Monolith modelu,
ktery kombinuje principy doporuc¢ovani béhem procesu trénovani. Nyni si popi-

Shttps://rasbt.github.io/mlxtend/
Ynttps://www.sbert.net/
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Obrazek 3.4: Schéma monolitického modelu.

seme implementace dalSich hybridnich pristupt, které vytvari vysledné doporu-
¢eni kombinaci dil¢ich doporuceni riznych modelt.

Hybridni ptistupy jsou v modulu reprezentované tridami, které stejné jako mo-
dely implementuji metody z rozhrani [3.4.2] Objekt hybridniho pfistupu se inicia-
lizuje seznamem natrénovanych modeli, které implementuji stejné metody dopo-
rucovaciho rozhrani. V této praci jsme se omezili pouze na metodu Items2User
ale podobné bychom mohli implementovat i Items2Item. Kazdy pristup kom-
binuje nejméné dva modely a definuje sadu parametrii, které upresnuji zptisob
jejich kombinace. Tyto parametry se udavaji také béhem inicializace. Hybridni
pristupy implementované v aplikaci jsou nasledujici.

o Weighted: hybridni pristup, ktery kombinuje dil¢i doporuceni jednotlivych
modelt naptiklad pomoci techniky BordaCounﬂ. Parametry tohoto pri-
stupu jsou explorace a zptusob agregace hodnot doporucenych polozek. Ex-
plorace urcuje pocet polozek, které kazdy z dil¢ich modeli doporuci navic
oproti stanovenému poctu doporuceni. Explorace napomahda upfresnit vy-
sledné doporuceni béhem agregace.

o Cascade: hybridni pristup kombinujici pravé dva modely. Pomoci prvniho
modelu se vytvori hrubé doporuceni, které je nasledné usporadané druhym

Ohttps://en.wikipedia.org/wiki/Borda_count
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Obrazek 3.5: Diagram tiid modelt a implementace rozhrani doporucovani

modelem. Prvni model tedy doporu¢i kandidaty, ze kterych druhy model
vytvori vysledné doporuceni. Parametrem toho pristupu je opét explorace,
ktera se vztahuje pouze na prvni z modela. Poradi modeli je urc¢ené poradim

v seznamu modelil béhem inicializace pristupu.

o Switching: hybridni pristup, ktery na zakladé predané distribuce vybira
model, jenz vytvori vysledné doporuceni. Distribuce vybéru modelt pro
doporuceni je parametrem tohoto ptristupu. Pokud neni distribuce uvedena,

vsechny modely maji stejnou pravdépodobnost vybéru.
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3.5 Vrstva pristupu k datim

Vrstva pristupt k datiim je zodpovédna prenos dat mezi aplikaci a tlozisti
doporucovaciho systému. Doporucovaci systém ma dvé tlozisté, kdyz nepocitame
databazi, o kterou se stard dedikovand vrstva. Prvnim je datové ulozisté, které
uklada data projekt a druhym je registr, ktery uklada natrénované stavy dopo-
ulozist, kterymi jsou zdroje datovych sad projekt. Kazdy projekt registruje do
systému sviij zdroj datové sady, z kterého systém datovou sadu nacita. Zdroj
datové sady projektu se tak stava, béhem nacitani dat, soucasti systému.

3.5.1 Datové ulozisté

Datové tlozisté slouzi v doporucovacim systému pro ukladani dat projekti.
Projekt poskytuje systému sva data, které se zpracovavaji do struktury datové
sady [3.4.1] Datové sada se nasledné ulozi do datového tlozisté, odkud ji systém
muze libovolné nacitat a pracovat s ni. Systém do datového tlozisté uklada také
zaznamy o doporuceni, které obsahuji informace o polozkach datové sady pro-
jektu. Zaznamy o doporuceni se ukladaji za ucelem rekonstrukce a vyhodnoceni
daného doporuceni. Zaznamy doporuceni, podobné jako u datové sady, reprezen-
tujeme kolekci, jenz seskupuje dokumenty.

Vrstva vytvari abstrakci, kterd odstinuje technologie ukladani dat v datovém
ulozisti. Definuje abstraktni tfidu DataStorage, reprezentujici datové uloziste,
a abstraktni t¥idy, reprezentujici rtizné kolekce, jenz definuji zdkladni metody
pro manipulaci s daty. Schéma abstraktnich t¥id mtizeme vidét na obrazku |3.6|
Vrstva nésledné také implementuje tiidy, které reprezentuji kolekce datové sady
pro konkrétni realizaci datového tloziste.

Datové tlozi$té je v systému realizované pomoci Mongd'| databize. Kazdy
projekt ma svoji vlastni dedikovanou databézi za ti¢elem snazsi spravy.

3.5.2 Registr modela

Registr je ulozisté doporucovaciho systému, které ukldda natrénované stavy
doporucovacich modelti. Stav modelu nemé pevnou strukturu a jedna se spise o
slovnik pritazujici hodnoty atribut modelu k textovym kli¢tim. Vrstva pristupu k
datiim definuje datovou strukturu ModelState, které reprezentuje stav modelu.
Tato struktura méa dva atributy, jejichz hodnoty obsahuji drive zminény slovnik a
data spojena s trénovacim procesem modelu. Naptiklad c¢as straveny trénovanim.
Vrstva dale definuje abstraktni tfidu ModelsRegister, ktera definuje metody
pro ukladéani, na¢itani a mazani zminéné datové struktury z registru.

Registr modelti je v doporucovacim systému realizovany adresdfem souboro-
vého systému. Registr vytvari v daném adresari vlastni adresarovou strukturu,
kam uklada serializované datové struktury stavii modeli. Aplikace vyuziva pro
serializaci objektt knihovnu pickle H, kterd prevadi objekty Pythonu do sekvence
bit1, jenz se ukladaji jako binarni soubor do zvoleného adresare. Dale je vyuzita

"https://www.mongodb. com/
?https://docs.python.org/3/library/pickle.html
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DataManager

+ storage: DataStorage

+ updateDataset()

+ loadDataset(): Dataset

<<has>>

DataStorage

+ ratings: RatingsCollection

+ sessions: SessionsCollection

+ items: ItemsCollection

<<update from>>

DatasetSource

+ parameters: Dict

+ state: Dict

+ loadRatings(): Ratings
+ loadISessions(): Sessions

+ loadltems(): Items

<<has>>

<<has>>

. <<has>>

ItemsCollection

RatingsCollection

SessionsCollection

+ load(): Items
+ store(ltems)

+ update(ltems)

+ load(): Ratings
+ store(Ratings)

+ update(Ratings)

+ load(): Sessions
+ store(Sessions)

+ update(Sessions)

Obrazek 3.6: Schéma implementace datového tlozisté

i knihovna lzmal™| pro kompresi dat pomoci stejnojmenného algoritmu.

3.5.3 Zdroj datové sady

Zdroj datové sady oznacuje ulozisté konkrétniho projektu, ve kterém jsou
ulozena jeho data. Kazdy projekt registruje v systému sviij zdroj datové sady, ze
kterého systém data projektu nacita. Vrstva pristupu k datim reprezentuje zdroj
datové sady pomoci abstraktni tiidy DatasetSource, ktera definuje zakladni
metody pro nacitdani dat a jejich transformaci na kolekce datové sady. Kazdy
zdroj datové sady, implementovany ve vrstveé, je potomkem této tiidy a definuje
sadu parametri, které ho inicializuji. Implementované zdroje datovych sad jsou
nasledujici.

« GoodBooks: Zdroj datové sady knizek z repositaie GoodBookg ™} Tento
zdroj nema zadné inicializa¢ni parametry a slouzi jako ptiklad.

e Generic: Obecny zdroj, ktery nacitd kolekce datové sady ze souborovych
adresart definovanych pomoci jeho parametri. Parametry zdroje urcuji
cestu a datovy typ souborti obsahujicich jednotlivé kolekce. Tyto kolekce
museji mit strukturu odpovidajici Jednotlivé nazvy atributi se daji
nastavit pomoci parametri.

3https://docs.python.org/3/library/lzma.html
“https://github.com/malcolmosh/goodbooks-10k-extended
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3.6 Databaze

Databaze v systému slouzi k zajisténi persistence dat doporucovaci aplikace.
Schéma databaze se 7idi datovym modelem, ktery definuje vrstva databaze v
aplikaci. Tady pro jistotu jen uvedeme, Ze se nejedna o doporucovaci model.
Datovy model definuje entity, které databaze uklada, a jaké vztahy mezi sebou
maji. Pro snazi praci s databazi pouzivame nastroj Object Relational Mapping
(ORM)B ktery mapuje zdznamy tabulek na objekty danych tiid. Diky tomu
muzeme s daty manipulovat ¢isté pomoci objektové orientovaného navrhu, jenz
vrstva databaze implementuje. Pro tyto ucely vyuzivame v aplikaci knihovnu
SqlAlchemy{™® Ta zjednodusuje vytvateni dotazi pro manipulaci s daty urcité
tabulky, na volani metod t¥idy, kterd tuto tabulku reprezentuje.

Vrstva databaze implementuje navrhovy vzor repositara, ktery vytvari abs-
trakci pro manipulaci s entitami datového modelu. Repositar je tiida konkrétni
entity, kterd definuje metody pro CRUD operace. Napriklad repositar projekti,
ktery ma metody pro ziskani projektu podle jména nebo vytvoreni nového pro-
jektu. Databaze v systému je realizovana pomoci PostgreSQI”"l Doporucovaci
aplikace pouziva adaptér psycopg?F_g], ktery implementuje rozhrani PostgreSQL
databaze pro Python.

3.6.1 Datovy model databaze

Datovy model definuje entity a vztahy mezi nimi, které databaze uklada. Jinak
feCeno, popisuje konceptualné datovy prostor doporucovaci aplikace. Jesté nez
zacneme popisovat jednotlivé entity, uvedeme par specialnich vlastnosti datového
modelu.

Kazda entita datového modelu ma ciselny identifikator, ktery je prirazovan
automaticky. Tento identifikdtor slouzi pro interni identifikaci. Entity, které je
potieba identifikovat mimo doporucovaci aplikaci, napiiklad v tlozistich nebo
béhem komunikace pomoci API, maji pro tento ucel textovy identifikator. Hod-
nota textového identifikatoru je pevné dana nebo urcena uzivatelem systému.

Nékteré entity, ptimo reprezentuji konkrétni implementace v doporucovaci
aplikaci. Prikladem jsou doporucovaci modely, které jsou reprezentovany enti-
tou Model. Entita je spojena s konkrétni implementaci pomoci atributu cesty
v adresarové struktute aplikace. Cesta odkazuje na tiidu, implementujici dany
doporucovaci model. Hodnoty atributii cest jsou omezeny pevné definovanym
forméatem a zaroven implementace, na které odkazuji musi byt potomky urcitych
abstraktnich tiid v aplikaci. Konkrétné pro implementace doporucovacich modeli
trida ModelBase.

Entity datového modelu a vztahy mezi nimi mtizeme vidét v Entity Relation-
ship (ER) diagramech [3.7] a My si ted struéné popiseme kazdou z nich.

o Project: entita reprezentuji externi aplikaci, kterd vyuziva doporucovaci
systém. Projekt ma zakladni atributy nézev, popis a stav. Stav projektu

https://en.wikipedia.org/wiki/Object-relational _mapping
https://www.sqlalchemy.org/
"https://www.postgresql.org/

¥https://www.psycopg.org/
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udava zda je projekt aktivni ¢i nikoli. Pokud je projekt neaktivni, ne-
muze vyuzivat systém. Dalsimi atributy projektu jsou textovy identifika-
tor a heslo. Tyto dva atributy slouzi pro identifikaci a autentizaci projektu.
Kazdy projekt musi mit uvedeny kontext datové sady. To reprezentuje vztah
s entitou DatasetContext.

RecommendationMethod: entita reprezentujici metody rozhrani pro do-
porucovani [3.4.2] Vazbu mezi entitou a konkrétni metodou udava atribut
cesty v adresarové strukture aplikace. Dalsimi atributy metody jsou néa-
zev, popis, textovy identifikator a stav. Stav urcuje zda je metoda aktivni.
Neaktivni metodu nemtzeme pouzivat pro vytvoreni doporuceni.

Model: entita reprezentujici doporucovaci modely Vazbu mezi en-
titou a konkrétnim modelem udava atribut cesty v adresarové strukture
aplikace. Entita ma také podobnou vazbu na schéma hyper-parametri da-
ného modelu. Dalsimi atributy jsou nazev, popis, textovy identifikator a
stav. Stav udava zda je model aktivni a pokud neni, tak ho nemtzeme po-
uzit k doporucovani, a ani nelze natrénovat jeho stav. Doporucovaci model
implementuje metody z rozhrani pro doporucovani. To reprezentuje vztah
s entitou RecommendationMethod.

TrainingContext: entita reprezentujici trénovaci kontext. Trénovaci kon-
text patii konkrétnimu projektu a udéava, jaky model se ma trénovat. To
reprezentuji vztahy s entitami Project a Model. Dalsimi atributy kontextu
jsou seznam hyper-parametrii, pouzitych pro trénovani, a c¢asovy interval,
kdy se ma trénovaci proces pro dany model opakovat. Projekt muze mit
pro kazdy model pouze jeden trénovaci kontext. Kontext trénovani slouzi
pro ulozeni nastaveni trénovaciho procesu konkrétniho modelu a zajisténi
automatizace jeho trénovani.

ModelArtifact: entita reprezentujici doporucovaci modely, které maji na-
trénovany sviij stav. Jinak receno, entita reprezentuje rizné verze doporu-
covacich modelt po skonceni jejich procesu trénovani. Artefakt je termin
strojového uceni, ktery se pouziva k popisu vystupu vytvoreného v procesu
uceni. V nasem pripadé se jednd o natrénovany stav modelu a metadata
spojend s trénovacim procesem. Artefakty jsou ¢asto spojovany se spravou
zivotniho cyklu strojového uceni, jak popisuji (Schlegel a Sattler, 2023). Ar-
tefakt modelu patii konkrétnimu projektu, ktery zahdjil jeho proces tréno-
vani a zaroven je spojen s doporuc¢ovacim modelem, jehoz natrénovany stav
reprezentuje. Toto udavaji vztahy s entitami Project a Model. Kazdému
artefaktu je vygenerovana unikatni znacka, ktera slouzi pro jeho externi
identifikaci. Dalsimi atributy artefaktu jsou metadata trénovaciho procesu
modelu, casova znamka zahajeni trénovaciho procesu a status. Metadata
obsahuji celkovy cas straveny trénovanim a sadu hyper-parametri pouzi-
tych pro inicializaci trénovaného modelu. Status artefaktu miize mit jednu
z hodnot trénovani, pripraven a smazan. Status trénovani znaci, ze stav
modelu se pravé trénuje a neni mozné ho pouzit pro vytvoreni doporuceni.
Status pripraven oznacuje artefakt, ktery ukoncil proces trénovani a mi-
zeme ho pouzit k doporucovani. Status smazan maji artefakty, které jiz
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neni mozné pouzit pro doporucovani z divodu odstranéni natrénovaného
stavu z registru model.

DatasetSource: entita reprezentujici zdroje datovych sad [3.5.3] Vazbu
mezi entitou a konkrétnim zdrojem datové sady udava atribut cesty v ad-
resarové strukture aplikace. Entita méa také podobnou vazbu na schéma
parametri daného zdroje. Dalsimi atributy jsou nézev, popis, textovy iden-
tifikator a stav. Stav udava zda je zdroj datové sady aktivni. Z neaktivniho
zdroje nelze nacitat datovou sadu projektu.

DatasetContext: entita reprezentujici kontext datové sady. Kazdy projekt
musi mit praveé jeden kontext datové sady, ktery udava, z kterého zdroje se
ma nacitat jeho datova sada. Tyto vazby reprezentuji vztahy s entitami
Project a DatasetSource. Dalsimi atributy kontextu jsou seznam para-
metril, pouzitych pri nacitani datové sady ze zdroje, a casovy interval, kdy
se ma proces aktualizace datové sady opakovat.

DatasetUpdateRecord: entita reprezentujici zaznamy aktualizaci datové
sady. Zaznamy vznikaji po skonceni procesu aktualizace datové sady ze
zdroje. Kazdy zaznam je spojen s konkrétnim projektem, jehoz datova sada
byla aktualizovana, a se zdrojem odkud byla ziskana. To reprezentuji vztahy
s entitami Project a DatasetSource. Entita mé atribut udavajici stav
zdroje datové sady a vyuziva pro zajisténi jeho persistence po skonceni
procesu aktualizace. Stav napriklad mutze obsahovat datum posledniho za-
znamu hodnoceni a pri dalsi aktualizaci datové sady, bude zdroj nacitat
pouze nové zaznamy. Dalsim atributem je ¢asova znamka udavajici, kdy
skoncil proces aktualizace.

HybridApproach: entita reprezentujici hybridni pristupy [3.4.4 Vazbu
mezi entitou a konkrétnim pristupem udava atribut cesty v adresarové
strukture aplikace. Entita ma také podobnou vazbu na schéma parametrii
daného hybridniho ptistupu. Dalsimi atributy jsou nézev, popis, textovy
identifikator a stav. Stav udava zda je hybridni pristup aktivni. Neaktivni
hybridni pristup nemizeme pouzit pro vytvoreni doporuceni.

RecommendationRecord: entita reprezentujici zaznamy o doporuceni.
Zaznamy patii k projektu, jehoz polozky byly doporucovany, a obsahuji
informace spojené s jeho vytvorenim. Zaznam obsahuje identifikator dopo-
ruceni, jenz reprezentuje, a je spojen s doporucovaci metodou a konkrétnim
artefaktem modelu nebo s hybridnim pfistupem v pripadé hybridniho dopo-
ruceni. Dalsimi atributy zdznamu jsou ¢asova zndmka, kdy bylo doporuceni
vytvoreno, a identifikdtor skupiny. Ten se pouziva jako oznaceni zaznamu o
doporuceni pro danou skupinu. Zaznamy se ukladaji za acelem rekonstrukce
a vyhodnoceni poskytnutého doporuceni. Mizeme tedy zpétné vyhodnotit
vykonost doporucovani konkretniho modelu, jeho artefaktu nebo jiz zmi-
néné skupiny. Zaznamy neobsahuji konkrétni data z datové sady projektu.
Proto jsou podrobné informace o polozkach a vstupnich argumentech dopo-
ruceni ulozeny v datovém tlozisti systému pod uvedenym identifikatorem
doporuceni.
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DatasetUpdateRecord Project Task
PK | id PK | id H— PK | id
FK | project_id >o—/_# text_id FK | type_id B>0—
FK | source_id P>O— name FK | project_id
source_state password task_id
timestamp description status
state createstamp
DatasetSource data
PK | id HH— DatasetContext exception
text_id PK | id timestamp_from
name FK | project_id H— timestamp_to
description FK | source_id
class_path source_parameters TaskType
params_schema_path update_interval PK | id H—
state text_id
name
description
state

Obrazek 3.7: ER diagram databéaze 1.¢ast

« Task: entita reprezentujici tlohy, které se zpracovavaji na pozadi. V systém

tyto tlohy reprezentuji dlouhotrvajici procesy, které se zpracovavaji vedlej-
simi béhy doporucovaci aplikace. Konkrétné se jedna o procesy trénovani
doporucovaciho modelu a aktualizace datové sady projektu ze zdroje. Tyto
konkrétni procesy urcuji typ tlohy a jsou reprezentovany vlastni entitou
TaskType. Kazda tloha je spojena s projektem, ktery ji vytvoril, a jejim
typem. Entita méa textovy identifikator a atribut data, ktery udava vstupni
argumenty procesu, jenz uloha reprezentuje. Dale ma entita casové znamky;,
které udavaji, kdy byla tloha vytvorena, kdy se zacala zpracovavat a kdy byl
proces zpracovani tlohy ukoncen. Dalsimi atributy jsou vyjimka, v pripadé
ze zpracovani ilohy skoncilo netispéchem, a status tlohy. Status tilohy muze
mit jednu z hodnot ¢ekani na zpracovani, zpracovavani, ispéch a netspéch.

TaskType: entita reprezentujici typ tlohy. Doporucovaci aplikace definuje
dva typy tloh, kterymi jsou trénovani doporucovaciho modelu a aktualizace
datové sady ze zdroje projektu. Entita ma zakladni atributy nézev, popis,
textovy identifikdtor a stav. Stav udava zda je tloha aktivni. Neaktivni
ulohu nejde vytvorit ani zpracovat vedlejsimi béhy aplikace.

3.6.2 Migrace schémat

Migrace se vyuzivaji pro fizeni a spravu verzi schématu rela¢ni databéze. Kon-
krétni migrace reprezentuje zménu, zapsanou jako posloupnost jednotlivych ope-

raci

upravujici schéma databaze. Migrace uvadi operace, které vedou k vysledné

uprave, a také operace, které tuto upravu vraceji do puvodniho stavu. Migrace
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Project TrainingContext Model
—HH PK | id PK | id PK | id H—
text_id FK | project_id text_id
name FK | model_id name
password hyper_parameters description
description retrain_interval class_path
state params_schema_path
state
HybridApproach RecommendationRecord
PK | id PK | id I
text_id FK | project_id RecommendationMethod
name FK | method_id po—— H PK | id
description FK | hybrid_approach_id text_id
class_path FK | artifact_id name
params_schema_path recommendation_id description
state group_id class_path
timestamp state
ModelArtifact
PK | id
—ogq FK | project_id
FK | model_id po————
tag
metadata
status
createstamp

Obrazek 3.8: ER diagram databéze 2.¢ast

ma také odkaz na predchozi a néasledujici apravy. Jejich kolekce tedy tvori obou-
stranné spojity seznam, jenz se prochazi v obou smérech za ucelem aktualizace
nebo vraceni predchozich zmén schématu databéze. Jednotlivé migrace mizeme
chapat jako verze a databaze si uklada konkrétni verzi, ve které se pravé nachazi.

Diky migracim muzeme schéma databaze verzovat spolecné se zménami v
doporucovaci aplikaci. Migrace umoznuji krom zmény schématu i manipulaci s
daty databaze. V systému migrace pouzivame pro inicidlni vytvoreni schématu
databdaze, jeho upravu a vlozeni inicidlnich dat. Pro vytvoreni migraci a jejich
spousténi vyuzivaime knihovnu Alembid™] kterd umi automaticky generovat mi-
grace z implementovaného datového modelu pomoci ORM.

3.7 Background modul

V doporucovaci aplikaci se setkavame s tilohami, které jsou ¢asové narocéné na
zpracovani. Takové tlohy bychom chtéli zpracovavat asynchronné mimo hlavni
proces aplikace, aby nedochéazelo k jeho blokovani. Background modul imple-
mentuje distribuovanou frontu tloh, kterd umoznuje prenést narocnou praci na

Yhttps://alembic.sqlalchemy.org/
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jiny proces a zpracovavat ulohy asynchronné a paralelné s ostatnimi. Fronta nam
tedy dava moznost zpracovavat narocné ulohy na pozadi, zatimco hlavni proces
aplikace pokracuje ve zpracovani ostatnich tloh.

Modul definuje dva typy uloh, které je mozné zpracovavat pomoci fronty. Prv-
nim je trénovani doporucovaciho modelu a druhym je aktualizace datové sady
projektu. Ulohy maji unikatni nézev, ktery je identifikuje ve fronté, a definuji
sadu vstupnich parametrii. Uloha trénovani modelu piijimé parametry identifika-
tor modelu a sadu jeho hyper-parametrii. Uloha aktualizace datové sady piijima
identifikator zdroje datové sady a jeho parametry.

Modul implementuje tilohy pomoci knihovny Celery[?]7 kterad se stard o jejich
zpracovani. Diagram zpracovéani tloh 1ze vidét na obrazku [3.9a muzeme ho logicky
rozdélit na dvé ¢asti. V prvni ¢asti se tloha vytvori a zatadi do fronty, a ve druhé
¢asti je zpracovana vedlejsimi procesy. Presny cas zacatku a délky zpracovani tiloh
neni znamy a zalezi na zatézi vedlejsi procesi.

Background modul na zakladé prichozich pozadavkia vytvari ilohy, které jsou
reprezentovany tak zvanymi zpravami. Zprava tlohy obsahuje jeji nazev, vyge-
nerovany unikatni identifikdtor a hodnoty vstupnich parametri. Tyto zpravy se
zasilaji zprosttedkovateli zprav, ktery je zatadi do prislusnych front. Zprostiredko-
vatel mize mit obecné vice front s riiznymi prioritami pro zpracovani. Po zatazeni
uloh do front, modul vraci jejich identifikdtory jako odpovédi na prichozi po-
zadavky. Fronty zprostredkovatele jsou sledovany spotiebiteli, ktefi reprezentuji
vedlejsimi procesy aplikace a zpracovavaji prichozi tlohy.

Béhem zpracovani konkrétni tlohy je sledovan jeji stav, ktery se uklada do
databaze systému. Spolecné s tlohou se vytvori zaznam, ktery obsahuje podobné
informace jako zpréava, jenz se zasila zprostfedkovateli. Zaznam obsahuje vstupni
argumenty tlohy, jeji unikatni identifikator a nézev, ktery urcuje typ ulohy. Za-
znamu je prirazen status cekani, ktery udava, ze uloha je zatazena do fronty
a ¢ekd na zpracovani. Poté co spotiebitel zacne tlohu zpracovavat, zaznamu se
zmeéni status na zpracovavani. Kdyz je proces zpracovani tlohy ukoncen, status
zaznamu ulohy v databézi je zménén na tspésSny nebo netuspésny podle vysledku
zpracovani. Spolecné se statusem tulohy se zaznamendvaji casové znamky, kdy
byla tloha vytvorena, kdy se zacala zpracovavat a kdy byl proces zpracovani
tlohy dokoncen.

3.8 Servisni vrstva

Servisni vrstva poskytuje ucelené funkcionality systému modulim implemen-
tujici komunikac¢ni rozhrani. Napriklad poskytuje metody pro vytvoreni Json Web
Token (JWT)E, jenz vyuziva Api modul k ovéfeni a autorizaci projektu béhem
komunikace. Vrstva dale implementuje spravce pro pristup do datovych tulozist
nebo procesy pro trénovani doporucovacich modelii a vytvoreni vysledného do-
poruceni. Vrstva zapouzdii funkce diive zminénych komponent a vytvari z nich
ucelené procesy, které tyto funkce kombinuji k dosazeni urc¢itych cilt. V této sekci
si popiseme dva nejdilezitéjsi procesy, kterymi jsou pravé trénovani doporucova-
ciho modelu a vytvoreni doporuceni pro konkrétniho uzivatele.

2Onttps://docs.celeryq.dev/
2https://datatracker.ietf.org/doc/html/rfc7519
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Obrézek 3.9: Diagram zpracovani tloh

3.8.1 Proces trénovani modelu

Proces trénovani modelu si popiseme z pohledu spusténi prikazu v terminalu.
Aktivity diagram procesu muzeme vidét na obrazku [3.10] Diagram a nésledny po-
pis neobsahuji veskeré detaily, kterymi jsou naptiklad nékteré kontroly spravnosti
dat nebo urceni konkrétnich hodnot parametri trénovani. Proces je rozdélen do
neékolika casti podle komponent, které se na jeho zpracovani podileji.

Proces trénovani zacind spusténim prikazu v terminalu. Prikaz dostane na
vstupu argumenty urcujici projekt a doporucovaci model, ktery se ma natréno-
vat. Prikaz je nasledné zpracovan Cli modulem, jenz validuje vstupni data a
inicializuje interni proces trénovani modelu. Dalsim krokem trénovaciho procesu
je nacitani datové sady urceného projektu z datového ulozisté. Tento krok muze
selhat pokud projekt neméa ulozenou datovou sadu v 1lozisti, nebo pokud na-
stane problém s jejim nacitanim. Nepovede-li se nac¢it datovou sadu, proces konci
s chybovou zpravou.

Je-li datova sada nactena, vytvorii se artefakt, ktery reprezentuje instanci mo-
delu béhem trénovaciho procesu. Artefakt obsahuje informace o trénovaném mo-
delu a projektu na jehoz datové sadé se trénuje. Status artefaktu ma v tomto
okamziku nastavenou hodnotu trénovani. Pred samotnym trénovanim, se datova
sada jesté upravi do formatu, ktery vyhovuje danému trénovanému modelu. Tré-
novani nasledné probiha podle konkrétniho algoritmu, jenz doporucovaci model
integruje. Je-li trénovani modelu uspésné dokoncené, stav modelu se ulozi do
registru modeli a status vytvoreného artefaktu se zméni na pripraven. Model
je mozné od této chvile pouzit k vytvoreni doporuceni. Nastane-li pti trénovani
chyba, artefaktu je prifazen status smazan a proces skonci s chybovou zpravou.

32



Recommendation

Terminal Cli Modul Data Access Layer Database Layer Modul
| N | N
[ Run command Process command Load dataset from
J ’L storage
. J
loading
SR
Create dataset error . .
loading < Crea?elamfact with Preprocess dataset
training status
error message

Train model

register AN

Save model to

training
error
[ (
K Create succes Update artifcat
< model training |«
status to prepared
message

-—
) CE——

J Crﬁf;?nmgdel P Update artifcat |

< < status to deleted |

error message

—

Obrazek 3.10: Aktivity diagram trénovaciho procesu

Artefakt s hodnotou statusu smazan oznacuje, ze model nemé ulozeny natréno-
vany stav v registru modelli a nelze ho tudiz pouzit k vytvoreni doporuceni.

Proces trénovani mizeme monitorovat pomoci logt, které se vypisuji do ter-
minalu, ve kterém jsme spustili dany prikaz. Samotné trénovani modeli navic
muzeme analyzovat pomoci knihovny TensorBoard@. Vétsina modeli se trénuje
iterativnim pristupem. To znamena, Ze kazdou trénovaci iteraci se model snazi
vylepsit sviij stav zlepsovanim trénovacich metrik. Tyto metriky jsou registrované
v TensorBoadu a lze je sledovat primo béhem zpracovani procesu.

3.8.2 Proces vytvoreni doporuceni

Proces si popiseme z pohledu, kdy byl ve webovém rozhrani vytvoren poza-
davek na vytvoreni doporuceni pro konkrétniho uzivatele. Proces ma podobny

2https://www.tensorflow.org/tensorboard
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pribéh i pro jiny cilovy subjekt doporuceni. Aktivity diagram procesu miizeme
vidét na obrazku Diagram a nasledny popis neobsahuji vSechny detaily,
kterymi jsou naptiklad nékteré kontroly spravnosti dat nebo urcovani konkrét-
nich hodnot parametri doporucovani. Proces je rozdélen do nékolika ¢asti podle
komponent, které se na jeho zpracovani podileji.

Proces doporuceni polozek uzivateli zacina vytvorenim pozadavku ve webové
rozhrani. Pozadavek obsahuje informace o uzivateli, ktery je cilovym subjektem
doporuceni, a identifikaci modelu, ktery ma doporuceni vytvorit. Identifikace mo-
delu je slozena z textového identifikatoru modelu a pripadné znacky konkretniho
artefaktu modelu. Neni-li uveden artefakt, pro vytvoreni doporuceni se pouzije
artefakt modelu, ktery byl natrénovan nejpozdéji. Pozadavek je zaslan doporuco-
vaci aplikaci pomoci HTTP, kde ho Api modul zpracuje. Modul validuje vstupni
data a inicializuje vnitini proces vytvoreni doporuceni.

7 databaze se vybere pozadovany artefakt natrénovaného modelu, ktery se
nasledné nacte z registru modelt. Pokud artefakt neexistuje, nema status pri-
praven nebo se nepodari nacist stav modelu z registru, proces se ukonci a Api
modul vytvori odpovéd s adekvatni chybou. Je-li natrénovany model tspésné na-
¢ten z registru, z datového ulozisté se nactou aktualni preference daného uziva-
tele. Preference uzivatele jsou reprezentovany uzivatelskym hodnocenim polozek.
Tyto preference jsou nasledné pouzity pro vytvoreni doporuceni natrénovanym
modelem.

V nékterych pripadech se miize stat, ze model nezna uzivatele pro kterého
vytvari doporuceni. Napiiklad v momenté, kdy uzivatel nemél zadné preference
v dobé trénovani modelu a nemé zadné preference ani béhem doporucovani. V
tomto pripadé se proces pokusi takovému uzivateli doporucit polozky nepersonali-
zované. To znamena, Ze se pokusi nacist adekvatni model, ktery poskytuje takové
doporuceni. Pokud takovy model neni natrénovany, proces konéi s aspésnou od-
povédi a prazdnym doporucenim. V opacném piipadé se vytvori doporuceni a
proces pokracuje v jeho tprave.

Je-li doporuceni vytvoreno a neni prazdné, proces toto doporuceni upravi
do vysledné podoby. Upravu doporuceni je mozné vyzadat pomoci konkrétnich
atributi v pozadavku pro doporuceni. Upravou je mysleno napiiklad vyfiltrovani
jiz_hodnocenych polozek nebo zvyseni vzajemné diverzity doporucenych polozek
na zakladé jejich obsahové podobnosti.

Poté co je doporuceni upravené do vysledné podoby, ulozi se doporucené po-
lozky s informacemi o cilovém subjektu doporuceni do datového tlozisté a do
databaze se ulozi zaznam o doporuceni obsahujici konkrétni model a metodu do-
poruceni. Tyto informace se nasledné vyuzivaji pro vyhodnoceni poskytnutého
doporuceni. Nakonec Api modul vrati odpovéd s vyslednym doporuc¢enim webo-
vému rozhrani, ktery odpoveéd zobrazi.

3.9 Komunikaé¢ni rozhrani

Doporucovaci aplikace poskytuje dvé rozhrani pro komunikaci. Prvnim z nich
je Command Line Interface (CLI), které je implementovano v modulu Cli. Roz-
hrani definuje ptikazy, které po zavolani vykonavaji procedury nebo procesy dopo-
rucovaci aplikace. Toto rozhrani je vyuzivano zejména pro zajisténi automatizace
doporucovaciho systému.
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Druhym je Representational State Transfer (REST) aplika¢ni rozhrani, které
je implementovano v modulu Api. Rozhrani definuje koncové body, které umoz-
nuji externi aplikaci nebo webovému rozhrani pristupovat k prostredkiim v ramci
doporucovaci aplikace.

3.9.1 Cli Modul

Modul, ktery umoznuje komunikaci s doporucovaci aplikaci pomoci rozhrani
prikazové tadky. Implementuje sadu prikazi, které spoustéji procesy doporuco-
vaci aplikace. Piikazy maji argumenty a moznosti, které parametrizuji procesy.
Argumenty prikazi maji pevny datovy typ a jsou povinné. Na prikazové radce
maji ur¢enou pozici. Moznosti prikazi maji také pevny datovy typ a jsou vetsinou
nepovinné. Na prikazové radce je uvadime pomoci pomlcek a nazvu.

Rozhrani ptrikazové radky je implementované pomoci knihovny TypeIF_g]. Jed-
notlivé ptikazy rozhrani jsou implementované jako potomci tridy Comman-
dBase, ktera definuje jedinou metodu, jenz spousti konkrétni proces. Tyto pri-
kazy jsou inicializovany v metodach, které se volani primo z prikazové radky.
Knihovna Typer umoznuje pravé toto volani pomoci anotaci metod a jejich pa-
rametri.

3.9.2 Api Modul

Modul, ktery implementuje aplikaé¢ni REST rozhrani. REST je architekto-
nicky styl pro navrh webovych sluzeb a API. REST API je zptisob komunikace
mezi klientem a serverem pomoci HTTP protokolu. Rozhrani definuje koncové
body, které umoznuji pristup ke zdrojim aplikace. Kazdy koncovy bod je repre-
zentovan unikatni URL adresou. Rozhrani vyuziva metody HTTP protokolu, jenz
rikaji, jaké operace se maji provést se zdroji. Metodami jsou GET, POST, PUT
a DELETE reprezentujici operace ziskani, vytvoreni, iprava a smazani zdroje.

Modul implementuje rozhran{ s vyuzitim webového frameworku FastApi®Y,
jehoz hlavnimi vyhodami jsou vysoka rychlost diky podpore asynchronniho zpra-
covani pozadavkil, automatickda dokumentace a snadné pouziti. Modul pomoci
frameworku vytvari objekt webové aplikace. K aplikaci jsou prifazeny konkrétni
koncové body, jenz jsou reprezentovany anotovanymi metodami. Kazda metoda
mé definované schémata vstupnich a vystupnich dat, jenz se vyskytuji v téle
prichoziho pozadavku, v URL adrese nebo v odpovédi na pozadavek.

Mezi klientem a aplikaci jsou webovy server a Web Server Gataway Interface
(WSGI)E]. Webovy server zpracovava prichozi HTTP pozadavky a vraci klien-
tim nejcastéji HITML dokumenty a HTTP odpovédi se stavovymi kdédy. WSGI
definuje jednoduché a univerzalni rozhrani mezi webovym serverem a webovou
aplikaci napsanou v Pythonu. WSGI umoznuje volani konkrétniho kédu v Py-
thonu, jako reakci na prichozi HT'TP pozadavek. Pfimim nastupcem WSGI je
poté Asynchronous Server Gateway interface (ASGI)E], které dokaze zpracovavat
prichozi pozadavky asynchronné.

https://typer.tiangolo.com/

2https://fastapi.tiangolo.com/

2>Web Server Gataway Interface - https://peps.python.org/pep-3333/

26 Asynchronous Server Gateway interface - https://asgi.readthedocs.io/
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Obréazek 3.12: Schéma komunikace klienta s webovou aplikaci

Schéma komunikace klienta (webovy prohlize¢) s webovou aplikaci napsanou
v Pythonu mtzeme vidét na obrazku |3.12, Pro vyvoj webové aplikace pouzivame
minimalistickou verzi WSGI serveru Uvicornm s jednim procesem zpracovavajici
prichozi pozadavky. Pro produkéni verzi aplikace vyuzivame Gunicorn@ které
spousti vice ASGI procesii.

3.10 Webové rozhrani

Webové rozhrani je ¢ast doporucovaciho systému napsané v Pythonu, ktera
umoznuje uzivateli snadnou interakci s doporucovaci aplikaci. Struktura webo-
vého rozhrani se sklada z nékolika stranek, které jsou slozeny z jednotlivych kom-
ponent. Komponenty jsou nezavislé c¢asti uzivatelského rozhrani, které je mozné
opakované pouzivat napii¢ celym rozhranim. Hlavni casti webového rozhrani je
klient, ktery implementuje volani REST API doporucovaci aplikace. Klient vy-
tvari HI'TP pozadavky a zpracovava prichozi odpovédi. Pro tyto tucely se vyuziva
standardni Python knihovna requestﬂ. Dalsi ¢asti rozhrani je stav relace webo-
vého rozhrani. Stav ukldda data, kterd jsou pristupnd napti¢ vSemi strankami
a komponenty. Schéma struktury webového rozhrani miizeme vidét na obrazku
0. 1ol

Rozhrani je implementované pomoci knihovny Streamli@, kterd umoznuje
snadnou a rychlou implementaci interaktivnich webovych aplikaci. Knihovna ob-
sahuje sadu ovladacich prvkia a widgeti, které umoznuji interakci s uzivatelem.
Déle také poskytuje funkce pro efektivni a rychlou vizualizaci dat. Komponenty
webového rozhrani jsou konceptudlné Python funkce, které vyuzivaji prvky a
funkce Streamlit knihovny.

2Thttps://www.uvicorn.org/
*®https://gunicorn.org/
https://requests.readthedocs.io/
3%https://streamlit.io/

37


https://www.uvicorn.org/
https://gunicorn.org/
https://requests.readthedocs.io/
https://streamlit.io/

i - ] ! |
Lo C L. : | Page 1 Session |
L p | State

! 1 ComponentN | | s Ly I

R L Z '// X I wrre
N - | H P | requests

| ' P N :.. _________ > Backend | Recommendation
(. age ' Client I Application
eeoo- . HTTP
! — | responses
\ s

—_— —_ e e _— —_— —_— — =

Obrazek 3.13: Schéma webového rozhrani

3.10.1 Dynamické generovani formulara

Doporucovaci aplikace implementuje sadu doporucovacich modeli a zdroju
datovych sad, jenz definuji jim specifické parametry, které ve webovém rozhrani
umoznujeme uzivateli nastavovat. Parametry jsou rtznych datovych typt a plati
pro né ruzna omezeni. Ve webovém rozhrani bychom museli implementovat pro
kazdou sadu parametru vlastni formular, ktery by uzivateli umoznoval hodnoty
parametru nastavit a néasledné je spravné validovat. Navic je mozné doporuco-
vaci modely a zdroje datovych sad libovolné ptridavat pomoci principu zasuvnych
moduli, coz by vedlo vzdy k potfebné tpravé kédu ve webovém rozhrani.

Doporucovaci aplikace poskytuje spolu s informacemi o konkrétnim modelu
nebo zdroji také datové schéma jeho parametri. Toto schéma vyuzijeme pro dyna-
mické generovani formulaita. Schéma obsahuje informace o parametrech a omezeni
jejich hodnot. Schéma rekurzivné prochazime a pro kazdy parametr vytvorime
odpovidajici formularovy prvek. Timto zptisobem dokazeme vytvorit formular,
ktery umoznuje uzivateli vlozit hodnoty spravnych datovych typi. Parametry na-
vic muzou byt i komplexni, sklddajici se z nékolika vnotenych parametrii. Behem
nasledné validace hodnot pouzijeme podobny princip. Dynamické generovani for-
mulara fesi problémy s nastavovanim hodnot parametri doporucovacich model
a zdroju datovych sad popsané vyse.

3.11 Zasuvné moduly

vvvvv

nalitu doporucovaciho systému. Konkrétnéji je mozné do aplikace pridat zasuvné
moduly pro doporucovaci modely a zdroje datovych sad. Zasuvné moduly jsou
konceptualné tridy, které implementuji urcité rozhrani. V pripadé zdroju datovych
sad tTidy dédi od abstraktni tridy DatasetSourceBase a implementuji jeji abs-
traktni metody. Zasuvné moduly doporucovacich modelil dédi od abstraktni t¥idy
ModelBase. Zasuvné moduly vyzaduji taktéz implementaci datového schéma
prijimanych parametri. Schéma je reprezentované datovym modelem z knihovny
Pydantid®™ Soubory s tfidami zadsuvnych modulii je nasledné nutné vlozit do sou-
borového adresare, odkud je doporucovaci aplikace dynamicky nacita. Zasuvné
moduly je nakonec potieba registrovat v aplikaci pomoci REST API rozhrani,

3lhttps://docs.pydantic.dev/latest/
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aby se pridali do databaze zaznamy nové pridanych doporucovacich modeli a
zdroji datové sady.
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4. Uzivatelska dokumentace

V této kapitole si popiseme uzivatelskou dokumentaci doporucovaciho sys-
tému. Uvedeme navod jak systém pouzivat pomoci riiznych komunikac¢nich roz-
hrani, které systém a aplikace poskytuji. Nakonec si také popiseme moznosti
nastaveni systému a jeho spusténi.

4.1 REST API

Zékladni rozhrani pro komunikaci s doporucovaci aplikaci. Rozhrani umoz-
nuje interakci mezi externi aplikaci nebo sluzbou a doporucovaci aplikaci pomoci
HTTP protokolu. Komunikace probiha poslanim HTTP pozadavku a ziskanim
odpovédi. REST API poskytuje sadu koncovych bodi, které ptijimaji HT'TP po-
7adavky s uréitymi metodami a vraceji odpovédi s daty ve formatu JSON[

Koncové body rozhrani poskytuji pristup ke zdrojum doporucovaci aplikace
a maji Uniform Resource Identifier (URI)E]. Rozlisujeme navic URI kolekce a
URI konkrétniho prvku kolekce. Naptiklad ’/models’ identifikuje zdroj kolekce
doporucovacich modelii a ’/models/elsa’ identifikuje zdroj konkrétniho dopo-
rucovaciho modelu. Zdroje definuji metody HTTP pozadavki, které reprezentuji
pozadovanou operaci, jenz se ma se zdrojem provést.

1. GET: metoda, kterd se pouziva pro ziskani kolekce nebo jejiho zaznamu.
Pozadavek s touto metodou by nemél mit jiny vliv na data kromé jejich
ziskani. Pouziti s URI kolekce i konkretniho prvku.

2. POST: metoda, ktera se pouziva pro vytvoreni nového zaznamu kolekce. S
pozadavkem se na server odeslou i data, pomoci nich se zdznam vytvori. Po-
uziti s URI kolekce, ve které chceme zaznam vytvorit. Identifikator zdznamu
se automaticky pridéeli béhem vytvareni a zasle se zpatky jako odpoved.

3. PUT: metoda pro tupravu existujiciho zaznamu. S pozadavkem se na server
odeslou data upravujici konkrétni zaznam. Pouziti s URI zaznamu kolekce,
ktery chceme upravit.

4. DELETE: metoda, jenz se pouziva k smazani konkrétniho zaznamu ko-
lekce. Pouziti s URI zaznamu kolekce, ktery chceme smazat.

Pozadavek HTTP se sklada z URL adresy koncového bodu, HTTP metody,
verze HTTP protokolu, hlavicek udavaji doplnujici informace pozadavku a téla
cemi v hlavi¢ce pozadavku jsou identifikace klienta, autentizace, forméat ptijima-
nych a odeslanych dat v téle pozadavku a preferovany jazyk. Priklady pozadavka
budeme uvadét ve formatu volani néstroje piikazové fadky cURLP] URL adresu
pozadavku budeme uvadét s lokalni adresou serveru localhost a aplika¢nim por-
tem 8000. Adresu a port je nutné pri realném pouziti zménit na skutecné hodnoty.

Thttps:/ /www.json.org/json-en.html
’https://datatracker.ietf.org/doc/html/rfc3986
3https://curl.se/docs/manpage.html
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Priklad pozadavku pro ziskani kolekce doporucovacich modelt z aplikace muze
naptiklad vypadat takto.

$ curl -X GET \
-H "Accept: application/json" \
-H "Content-Type: application/json" \
"http://localhost:8000/api/vi/models"

Struktura odpovédi je podobna strukture HT'TP pozadavku. Odpovéd navic
obsahuje stavovy kéd HTTP, ktery je soucasti hlavicky a udava informaci o stavu
zpracovani pozadavku serverem.

o 2%*: znadi uspéch. Pozadavek byl na serveru tspésné zpracovan a jeho od-
povéd bude zaviset na pouzité metodé pozadavku.

o 4%*: znaci chybu na strané klienta. Napiiklad Spatna struktura pozadavku.
o 5%*: znaci chybu na strané serveru.

Priklad tspésné odpovédi se stavovym kdédem 200 a formatem dat v téle
odpovédi application/json.

HTTP/1.1 200 OK
Content-Type: application/json
Content-Length: 256

{
"models": [...]

3

Kompletni prehled implementovanych koncovych bodi REST API rozhrani
doporucovaci aplikace 1ze nalézt v openapiﬁ] specifikaci vyskytujici se v priloze
této prace. Specifikace obsahuje také ukazkové priklady pozadavku a odpo-
vedi.

4.1.1 Autentizace pozadavku

Rozhrani doporucovaci aplikace poskytuje tak zvané chranéné zdroje, k jejichz
pristupu je zapotiebi autentizace a autorizace projektu, vyuzivajici doporucovaci
systém. Rozhrani pouziva pro autentizace a autorizaci projekt protokol OAuth
2.(E

Béhem registrace projektu v doporucovacim systému se uvadi textovy iden-
tifikator projektu a jeho heslo. Tyto informace se nasledné vyuzivaji pro ovéreni
projektu. Projekt se ovéri volani koncového bodu /auth/token rozhrani dopo-
rucovaci s odpovidajicim textovym identifikdtorem a heslem. Odpovédi tohoto
pozadavku je vygenerovany pristupovy token, pomoci kterého se projekt auto-
rizuje u chranénych zdroji. Pfistupovy token obsahuje informace o ovéreném
projektu a vyprseni jeho platnosti. Nyni si uvedeme priklady ovéreni projektu a
HTTP pozadavek chranéného zdroje.

‘https://www.openapis.org/
Shttps://oauth.net/2/
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Priklad HTTP pozadavku pro ovéreni projektu.
$ curl -X POST \

-H "Content-Type: application/x-www-form-urlencoded" \
-d "grant_type=password&username=<project-id>&password=<password> \
"http://localhost/api/v1/auth/token"

Odpovéd s vygenerovanym pristupovym tokenem.
HTTP/1.1 200 OK

Content-Type: application/json
Content-Length: 512

{
"access_token": "<access_token>",
"token_type": "bearer"

}

Priklad HTTP poZadavku chranéného zdroje.
$ curl -X GET \

-H "Accept: application/json" \
-H "Authorization: Bearer <access_token>" \
"http://localhost/api/v1l/tasks"

4.2 CLI

Vedlejsi rozhrani pro komunikaci s doporucovaci aplikaci pomoci prikazové
radky. Rozhrani se vyuziva zejména pri vyvoji a pro automatizaci doporucova-
ciho systému. Prikazy rozhrani spoustime pomoci prikazové radky v souborovém
adresari doporucovaci aplikaci a klicového slova recs. Rozhrani poskytuje tii
prikazy, které si ted popiSeme.

4.2.1 Trénovani modelu

Prikaz train-model umoznuje spusténi trénovaciho procesu doporucovaciho
modelu pro konkrétni projekt.

$ recs train-model [OPTIONS] MODEL

Prikaz mé jeden argument MODEL, ktery udava textovy identifikator modelu,
jenz chceme natrénovat. Déle ma prikaz jednu povinnou moznost --project, -p,
kterd udava textovy identifikator projektu, pro ktery chceme model natrénovat
a na jehoz datové sadé se proces trénovani spusti. Zde je uveden priklad spus-
téni trénovaciho procesu doporucovaciho modelu AlsMatrixFactorization pro
prikladovy projekt.

$ recs train-model -p sample_project als_matrix_factorization

Doporucovaci modely se na zacatku trénovaciho procesu inicializuji pomoci
sady hyper-parametri. Pro nastaveni hyper-parametrii, rozhrani vyuziva ulozené
trénovaci kontexty model. To znamena, ze musime mit vytvoreny trénovaciho
kontext modelu, pro ktery chceme spustit proces trénovani pomoci prikazové
radky.
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4.2.2 Aktualizace datové sady

Piikaz update-dataset umoznuje spusténi procesu aktualizace datové sady
projektu.

$ recs update-dataset [OPTIONS]

Piikaz mé jednu povinnou moznost --project, -p, kterd udava textovy iden-
tifikator projektu, jehoz datovou sadu chceme aktualizovat. Datova sada se aktu-
alizuje ze zdroje nastaveného v kontextu datové sady urceného projektu. Zde je
uveden priklad aktualizace datové sady prikladového projektu.

$ recs update-dataset -p sample_project

4.2.3 Spusténi experimentu

Prikaz run-experiment umoznuje spusténi experimentu. Pomoci experimentii
zkoumame vykonnost doporucovacich modelii a hybridnich ptistupt na datové
sadé konkrétniho projektu. Experimenty jsou definovany pomoci konfigurac¢nich
soubort ve formatu JSON.

$ recs run-experiment [OPTIONS] EXPERIMENT

Piikaz mé jeden argument, kterym je EXPERIMENT, jenz udava cestu
v adresarové strukture ke konfigura¢nimu souboru experimentu. Déle mé piikaz
jednu povinnou moznost --project, -p, kterd udava projekt na jehoz datové
sadé se experiment vykona. Specifikaci konfigura¢nich parametri experimentu,
pouziti a priklady konkrétnich experimentii mizeme nalézt ve vyvojové doku-
mentaci doporucovaci aplikace.

4.3 Webové rozhrani

Webové rozhrani umoznuje uzivateli snadno komunikovat s doporucovaci apli-
kaci pomoci interaktivniho prostredi.

4.3.1 Rozlozeni

RozloZeni webového rozhrani si popiSeme na obrazku [4.1 Webové rozhrani
je slozeno z nékolika stranek, které zobrazuji sviij obsah v zavislosti na vybrané
moznosti stranky. Stranka webového rozhrani ma dvé casti. Prvni ¢asti je po-
stranni panel, ktery mtizeme vidét vlevo na obrazku. Panel obsahuje menu, které
se nachazi v horni ¢asti, a moznosti stranky, jenz se nachazeni v dolni ¢asti panelu.
Menu umoznuje uzivateli prechazet mezi riiznymi strankami webového rozhrani
a moznosti stranky urcuji zobrazeny obsah na strance. Druhou ¢asti stranky je
panel zobrazujici jeji obsah a nachéazi se napravo od postranniho panelu.

Postranni panel je mozné skryt pomoci krizku nachéazejici se v pravém hornim
rohu postranniho panelu a opét zobrazit pomoci Sipky, ktera se po skryti panelu
zobrazi v levém hornim rohu stranky. Obsah kazdé stranky zacind nadpisem a
kratkym popisem jejtho kontextu. Obsah stranky se zobrazuje v zavislosti na
vybrané moznosti stranky v postrannim panelu.
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hyperparameters.

Obrazek 4.1: Domovskéa stranka webového rozhrani.

4.3.2 Domovska stranka

Domovska stranka obsahuje zakladni informace o doporucovacim systému. Na
strance lze zvolit jednu z péti moznosti zobrazeni obsahu. Prvni moznost About
zobrazi zakladni popisy vsech stranek webového rozhrani. Dalsi moznosti zobra-
zuji prehled doporucovacich metod, doporucovacich modeli, hybridnich pristupt
a registrovanych datovych zdroji. Piiklad pfehledu mizeme vidét na obrazku[4.2]
Zde se zobrazuje prehled implementovanych doporucovacich modeli. Modely lze
filtrovat podle implementovanych doporucovacich metod. Kazdy zdznam modelu
obsahuje jeho kratky popis, implementované doporucovaci metody a informaci o
tom zda je model aktivni ¢i nikoli. Zbylé prehledy vypadaji podobné.

4.3.3 Registrace a prihlaseni

Domaci stranka je jedina, ktera zobrazuje obsah bez nutnosti prihlaseni nebo
registrace. Obsah na domaci strance je obecny a ostatni stranky zobrazuji obsah,
ktery patii konkrétnimu projektu. Pokud se chceme pomoci menu presunout na
jakoukoliv jinou stranku a nejsme jesté prihlaseny pod néjakym projektem, ukaze
se nam stranka s moznosti prihlaseni nebo registrace projektu.

Formular pro pfihlaSeni k projektu muzeme vidét na obrazku [£.3] Prihlésent
vyzaduje textovy identifikator projektu, ke kterému se prihlasujeme, a odpovida-
jici heslo.

Pokud chceme projekt registrovat do systému, zvolime v postrannim panelu
moznost Signup. Stranka zobrazi formulaf pro registraci projektu do doporuco-
vactho systému, ktery lze vidét na obrézku [£.4] Registra¢ni formular se skldda ze
dvou casti, které obsahuji povinné parametry, jenz je potieba vyplnit.

V prvni ¢asti se vyzaduji zadkladni informace o registrovaném projektu. Povin-
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Obrazek 4.2: Prehled doporucovacich modelt.

nymi parametry jsou nazev projektu, textovy identifikdtor a heslo. Posledni dva
zminény se pouzivaji pro prihlaseni k projektu a nelze je po ukonceni registrace
meénit. Nepovinnym parametrem je popis projektu. Nazev projektu mize libo-
volny, ale nesmi byt prazdny nebo obsahovat vice nez 64 znakt. Maximalni délka
popisu projektu je z hora omezena 1024 znaky. Textovy identifikator projektu se
muze skladat pouze z velkych a malych pismen anglické abecedy, ¢isel a znaku
podtrzitka. Zaroven nemiize byt delsi nez 64 znak. Nakonec heslo mize byt také
libovolné, ale nesmi byt delsi nez 64 znaka.

Ve druhé casti registracniho formuldie projektu se nastavuje kontext jeho
datové sady. Kontext datové sady udava, ze kterého zdroje se bude nacitat datova
sada projektu a pripadné muze také udavat, v jakém casovém intervalu se bude
datova sada automaticky aktualizovat. V nastaveni kontextu datové sady uzivatel
zvoli jeden z dostupnych zdroji. Podle zvoleného zdroje se v nastaveni zobrazi
formuldf pro vyplnéni jeho parametru. Na obrazku [£.4 muzeme vidét zvoleny
zdroj datové sady GoodBooks3.5.3] Tento zdroj nemd 7zadné parametry, proto
je formular prazdny. Parametry se lisi pro kazdy zdroj a jejich podrobny popis je
uveden ve vyvojové dokumentaci doporucovaci aplikace.

Kontextu datové sady dale mtizeme nastavit casovy interval, ve kterém se
bude datova sada automaticky aktualizovat. Nastaveni intervalu je nepovinné a
pokud ho chceme nastavit, musime zaskrtnou policko Use pod jeho nastavenim.
Nastaveni intervalu se sklada z hodnoty a jednotky casu, pricemz hodnota musi
byt nezaporna a jednotka je tyden, den, hodina nebo minuta. Po tispésném prihla-
seni nebo registraci projektu se ndm zobrazi obsah stranky na které se nachazime.
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Obrazek 4.3: Stranka s prihlasenim projektu.

Pro odhlaseni projektu pouzijeme tlacitko Logout, které se zobrazuje ve spodni
¢asti postranniho panelu stranky Project pod vybérem moznosti.

4.3.4 Administrace projektu

Stranka Project zobrazuje data, ktera souvisi s projektem, pod kterym jsme
prihldseni. Stranka nabizi ¢tyTi moznosti obsahu, které si nyni popiseme. Prvni
moznosti jsou zdkladn{ informace projektu, obrazek [£.5 Zde se nachdz{ formulaf,
ktery uzivateli umoznuje zménit nazev a popis projektu. Pro prvky formulate
plati stejnd omezeni jako pri registraci, kterou jsem si popsali vyse.

Dalsi moznosti je Dataset, jenz muzeme vidét na obrazku [£.6] Zde muzeme
upravit kontext datové sady projektu, ktery jsme nastavovali pti jeho registraci.
Formulare jsou identické a plati pro né stejna omezeni. Zmény potvrdime kliknu-
tim na tlacitko Update context. Pokud jsem nedélali zadné zmény v kontextu
nebo mame vsechny zmény potvrzené, muzeme datovou sadu projektu manudlné
aktualizovat, kliknutim na tlac¢itko Update dataset. Webové rozhrani odesle po-
zadavek doporucovaci aplikaci o vytvoreni tlohy, kterd na pozadi systému aktua-
lizuje datovou sadu podle nastaveného kontextu projektu. Informace o konkrétni
uloze muzeme poté nalézt na strance Tasks, kterou popiseme pozdéji.

Moznost Training zobrazuje trénovaci kontexty doporucovacich modeli a
muzeme ji vidét na obrazku .7 Trénovaci kontext sdruzuje doporucovaci mo-
del, ktery se ma natrénovat s jeho nastavenymi hyper-parametry. V horni ¢asti
stranky vybereme z nabidky doporucovaci model jehoz trénovaci kontext chceme
spravovat. Ve formulari pod nim pak vyplnime povinné hyper-parametry a ca-
sovy interval, ktery urcuje po jaké dobé se ma model znovu natrénovat. Hyper-
parametry se lisi podle zvoleného modelu a jejich podrobny popis mizeme nalézt
ve vyvojové dokumentaci doporucovaci aplikace. Casovy interval je nepovinny a
pokud bychom ho chtéli nastavit , musime zaskrtnout policko Use, které se na-
chéazi pod nim. Nastaveni intervalu se skldda z hodnoty a jednotky c¢asu, pricemz
hodnota musi byt nezaporna a jednotka je tyden, den, hodina nebo minuta.

Pokud mame nastaveny kontext, muzeme ho vytvorit nebo upravit, jestlize
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Obrazek 4.4: Stranka s registraci projektu.

byl jiz nastaveny. Formulai nam také umoznuje model s nastavenymi hyper-
parametry manualné natrénovat, kliknutim na tlac¢itko Train model. Webové
rozhrani potom odesle pozadavek doporucovaci aplikaci o vytvoreni ulohy, ktera
natrénuje dany model na pozadi doporucovaciho systému. Pro vytvoreni takové
tlohy neni nutné trénovaci kontext modelu ukladat. Trénovaci kontext slouzi
pro ulozeni nastavenych hyper-parametrii modelu a pro jeho automatické znovu
natrénovani v p¥ipadé nastaveného ¢asového intervalu. Ulohu trénovani modelu
muzeme nasledné vidét na strance Tasks.

Posledni moznosti této stranky je prehled artefaktii doporucovacich modelii.
Artefakt reprezentuje vysledek trénovaciho procesu modelu. Pokud byl model
uspésné natrénovany a jeho stav je ulozeny v registru modelti, artefakt oznacuje
natrénovany model, ktery je mozné pouzit pro vytvoreni doporuceni. V opa¢ném
pripadé artefakt oznacuje pouze zaznam o trénovani modelu. Prehled artefaktt
muzeme vidét na obrazku [4.8 Prehled zobrazuje prvnich 10 artefakti zvoleného
modelu, sefazené podle datum zahajeni trénovaciho procesu, které mizeme fil-
trovat podle jejich statusu. Pro zobrazeni dalsich ¢asti prehledu mtzeme vyu-
zit Sipky ve spodni c¢asti postranniho panelu. Artefakt obsahuje svoji unikatni
znacku, datum zahajeni trénovaciho procesu, v zavorce dobu trénovani a sadu
hyper-parametri, které byly pouzity pro inicializaci trénovaného modelu. Pokud
mé artefakt status pripraven (natrénovany model, jenz artefakt reprezentuje, je
ulozen v registru model1), mizeme artefakt smazat kliknutim na tlacitko Delete.
Natrénovany model se vymaze z registru modelil a artefaktu se pritadi status
smazan. Konkrétni artefakt modelu muzeme vyhledat podle jeho znacky pomoci
vyhledavaciho formulare, jenz se zobrazi po kliknuti na tabulator Search.
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Obrazek 4.5: Zakladni informace projektu.

4.3.5 Prehled vyhodnoceni

Prehled vyhodnoceni vykonosti doporucovani miizeme nalézt na strance Eva-
luation. Stranka zobrazuje vyhodnoceni pomoci grafti, které obsahuji hodnoty
vyhodnocovacich metrik v urceném casovém obdobi. Navic zobrazuje také sloup-
covy graf, jenz obsahuje ¢etnosti doporucenych a zpétnou vazbou hodnocenych
polozek v tomto ¢asovém obdobi. Priklad vyhodnoceni vykonosti doporuceni mii-
zeme vidét na obrazku [4.9

Pomoci parametri muzeme urcit casové obdobi, ve kterém se vykonost dopo-
ruceni bude vyhodnocovat. Vyhodnoceni probiha po dnech a ¢asové obdobi musi
byt validni interval. Dale muzeme zvolit velikost doporuceného seznamu polozek
od pocatku, jenz se ma vyhodnotit. Velikost musi byt nezdporné ¢islo vetsi nez 0.
Nakonec také muzeme vybrat agregacni funkci, kterd se pouziva k vypoctu hod-
not vyhodnocovacich metrik, jenz se zobrazuji nad jejich grafy. Vychozi agregacni
funkce zobrazuje posledni hodnoty metrik z urc¢eného ¢asového obdobi.

Stranka umoznuje zobrazit vyhodnoceni pro doporucovaci modely a skupiny
doporuceni. V prvnim pripadé se vyhodnoceni vykonosti doporuceni zobrazuje
pro zvoleny doporucovaci model. Krom toho miizeme také zvolit konkrétni ar-
tefakt daného modelu a pripadné doporucovaci metodu, pokud jich model im-
plementuje vice. Po kliknuti na tabuldtor Comparison se zobrazi vybér dvou
modelt a jejich artefaktt ¢i doporucovacich metod. Vyhodnoceni vykonosti zvo-
lenych modelt se nasledné zobrazi vedle sebe tak, aby se daly vizudlné porovnat.
Vyhodnoceni vykonosti skupiny doporuceni miizeme zobrazit v moznosti Group
této stranky:.

4.3.6 Vytvoreni doporuceni

Zakladni vlastnosti doporucovaciho systému je vytvareni doporuceni polozek
z datové sady projektu. Doporuceni muzeme ve webovém rozhrani vytvorit na
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Obrézek 4.6: Nastaveni kontextu datové sady.

strdnce z nidzvem Recommendation. Stranku muZeme vidét na obrazku [£.10l
Stranka nema klasické moznosti zobrazeni obsahu jako ostatni stranky. Moznosti
stranky jsou rtizné doporucovaci metody, které miizeme pouzit k vytvoreni dopo-
rucent.

Vsechny moznosti stranky vypadaji podobné. V horni ¢asti stranky je vybér
modelu, jenz se pouzije pro vytvoreni doporuceni a nalevo od néj je zvoleni kon-
krétniho artefaktu. Ve vybéru se zobrazi pouze modely, které maji artefakt se
statusem pripraven. Pokud takové modely neexistuji, stranka vypise adekvatni
zpravu a vytvoreni doporuceni neni mozné.

Pod vybérem modelu se nachazi formular s parametry, které jsou specifické
pro kazdou metodu doporucovani. Metody maji nékteré parametry spole¢né. Jsou
jimi pocet doporucenych polozek a seznam kandidati, ze kterych je vysledné do-
poruceni slozeno. Oba tyto parametry jsou nepovinné, vychozi hodnota poctu
doporucenych polozek je 10 a vychozi hodnota kandidat je prazdny seznam. Po-
kud formular pozaduje polozku nebo seznam polozek, mysli se tim identifikatory
danych polozek, tak jak jsou uvedeny v datové sadé. Seznam identifikatort se
do formulatre vypliuje pomoci textového fetézce a jednotlivé identifikatory jsou
oddélené ¢arkou. Dalsi parametry jednotlivych metod jsou nasledujici.

o Items to user: ma povinny parametr urcujici uzivatele pro kterého chceme
doporuceni vytvorit. Uzivatel se uré¢uje pomoci jeho identifikdtoru. Dalsim
nepovinnym parametrem je identifikator skupiny, do které chceme doporu-
¢eni zaradit. Skupina se vyuziva pro nasledné vyhodnoceni doporucovani.

o Items to item: ma povinny parametr urcujici polozku, ke které chceme
vytvorit doporuceni.
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Obrazek 4.7: Nastaveni kontextu trénovani modelu.

o Items to cart: ma povinny parametr urcujici seznam polozek v nakupnim
kosiku, pro ktery chceme vytvorit doporuceni. Dalsim nepovinnym para-
metrem je uzivatel, jenz je vlastnikem nakupniho kosiku. Pokud je uzivatel
uveden, doporuceni miize byt personalizované.

Ve formulari 1ze dale nastavit, jakym zptsobem bude vysledné doporuceni
upravené. Toto nastaveni je nalevo od parametri metod a lisi se opét podle zvo-
lené metody doporuceni. U metod, které maji parametr uzivatele, mizeme zvolit
moznost filtrovani. Filtrovani zajisti, Zze ve vysledném doporuceni se nebudou
nachézet polozky, které jiz dany uzivatel hodnotil. U metody Items to user
muzeme vyuzit moznost doplnéni doporuceni pro neznamého uzivatele pomoci
nepersonalizované doporuceni. Pokud je tedy urceny uzivatel pro zvoleny dopo-
rucovaci model neznami, doporuceni se vytvori naptiklad na zakladé popularity
polozek v datové sadé. Ma-li projekt natrénovany model BertBased [3.4.3] mii-
zeme nastavit hodnotu koeficientu lambda. Pomoci snizeni hodnoty lambda koefi-
cientu mizeme zvysit diverzitu polozek ve vysledném doporuceni. Tato tprava se
provadi pomoci metody MMR, jenz je popsanda v ¢lanku (Carbonell a Goldstein,
1998). Hodnota koeficientu 1 znamend maximalizaci relevance doporucenych po-
lozek. Hodnota 0 znamenad maximalizaci diverzity polozek doporuceni.

Pokud méme spravné vyplnéné vsechny povinné parametry, mizeme kliknout
na tlacitko Recommend, které se nachézi vpravo dole ve formulari. Webové
rozhrani odesle pozadavek doporucovaci aplikaci na vytvoreni doporuceni pro ur-
ceny cilovy subjekt podle zvolené doporucovaci metody. Pokud je doporuceni ne-
uspésné, zobrazi se pod formularem adekvatni chybova zprava. V opacné pripadé
probéhne doporuceni polozek uspésné a pod formularem se zobrazi doporucené
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Obrézek 4.8: Prehled natrénovanych model.

polozky, jenz mtzeme vidét na obrazku [4.11} Polozky se na strance zobrazuji ve
dvou pohledech. Prvnim je Grid, ktery zobrazi obrazky polozek s jejich nazvy
v mrizce. Pokud polozka nema dostupny obrazek, zobrazi se misto néj zastupny
staticky obrazek. Druhym pohledem je List, ktery zobrazuje polozky v seznamu
pod sebou a u kazdé polozky navic zobrazi jeji ostatni vlastnosti. Tento pohled
muzeme vidét na obrazku [£.14] jenz pohled ukazuje na strance datové sady. U
kazdé doporucené polozky mtizeme rovnou vytvorit zpétnou vazbu doporuceni.
Vyplnénim formulétre pod vlastnostmi polozky vytvorime jeji hodnoceni urc¢enym
uzivatelem. Pokud se jednd o metody, které doporucuji polozky uzivateli (iden-
tifikator uzivatele je vyplnén v parametrech doporuceni), je policko User pevné
predepsané. Hodnoceni vytvorené jako zpétna vazba konkrétniho doporuceni se
vyuziva pro vyhodnoceni vykonosti doporucovani. Doporucovaci metody Items
to item a Items to cart zobrazuji spolu s prehledem doporucenych polozek
také referencni polozky pro které bylo doporuceni vytvorené.

4.3.7 Vytvoreni hybridniho doporuceni

Doporucovaci aplikace nabizi dva zpiisoby vytvoreni hybridniho doporuceni.
Prvni zpisob je vyuziti natrénovaného doporucovactho modelu Monolith [3.4.3]
jenz je zastupcem model poskytujici hybridni doporuceni. Model jiz v procesu
trénovani kombinuje principy kolaborativniho filtrovani a doporuceni zalozeném
na obsahu. Hybridni doporuceni poté vytvorime na strance Recommendation,
kde vybereme tento model z nabidky dostupnych modelt pro vytvoreni doporu-
ceni.
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Obrézek 4.9: Prehled vyhodnoceni vykonosti doporucovani.

Druhy zpiisob vytvoreni hybridnitho doporuceni je kombinaci rtznych dopo-
rucovacich modelit v pribéhu procesu doporuceni polozek. Doporucovaci apli-
kace tento zptusob implementuje pouze pro metodu doporuceni Items to user.
Ve webovém rozhrani mtizeme vytvorit hybridni doporuceni druhym zptisobem
na strance Recommendation s odpovidajici metodou po kliknuti na tabulator
Hybrid. Formulai pro vytvoreni hybridniho doporuceni mizeme vidét na ob-
razku [4.12] Na strdnce se zobrazi vybér hybridniho ptistupu [3.4.4] ktery udéva,
jakym zplisobem se diléi doporucéeni riznych modeltt kombinuji. Vedle vybéru
pristupt je vybér modelt, jimiz vytvorené doporuceni chceme zkombinovat do
jednoho vysledného. Je povinné vybrat minimalné dva doporucovaci modely.
Hybridni pristup Cascade pozaduje vybér pravé dvou modeli. Vybér obsahuje
pouze natrénované modely, které maji artefakt se statusem pripraven. Pokud
projekt nemé natrénovany dostateény pocet riznych modelii, neni mozné tento
zpusob hybridniho doporuceni pouzit. Pod vybérem hybridniho pristupu je opét
nastaveni parametrii doporucovani urcené metody a nastaveni zptsobu upraveni
doporuceni. Rozdilem oproti norméalnimu doporuceni je nastaveni parametri zvo-
leného hybridniho pifstupu. Parametry jsou specifické pro zvoleny piistup3.4.4]

4.3.8 Prehled datové sady projektu

Datova sada se skladé z kolekci [3.4.1], jejichz prehledy se zobrazuji na strance
Dataset. Stranka zobrazuje pouze kolekce polozek a hodnoceni mezi jejichz pre-
hledy se mizeme presouvat pomoci moznosti stranky v postrannim panelu.
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Obrézek 4.10: Vytvoreni doporuceni.

Prehled kolekce polozek se zobrazuje, podobné jako u prehledu doporucenych
polozek, ve dvou pohledech Grid a List, které mtzeme vidét na obrazcich [£.13a
.14 Polozky muzeme vyhleddvat pomoci jejich identifikdtorti nebo nazvi. Pokud
vyhledavame konkrétni polozku podle identifikatoru, hodnota nazvu ve vyhle-
dévacim formuléri bude ignorovana. Jestlize vyhledavame polozky podle nézvu,
prehled zobrazi ty, jejichz nazev je nejpodobnéjsi k pozadovanému. Ptrehled zob-
razuje nardz pouze 20 polozek a pokud bychom chtéli zobrazit dalsi, mizeme
vyuzit Sipky v dolni ¢asti postranniho panelu stranky. Je-li prehled v pohledu
List, mtzeme pomoci vyplnéni formulare ve vlastnostech polozky vytvorit jeji
hodnoceni pro konkrétniho uzivatele.

Prehled kolekce hodnoceni se zobrazuje pro urceného uzivatele a muzeme jej
vidét na obrézku [4.15] Stejné jako kolekce polozek se kolekce hodnoceni zobra-
zuje ve dvou pohledech s omezenim po 20 zaznamech. Zaznam v pohledu List
obsahuje hodnocenou polozku, hodnotu hodnoceni, datum hodnoceni a moznosti
pro upravu nebo smazani daného hodnoceni polozky uzivatelem.

4.3.9 Prehled 1loh

Ulohy se v doporucovacim systému vyuzivaji pro trénovani doporucovacich
modelil nebo aktualizaci datové sady projektu na pozadi mimo hlavni proces
doporucovaci aplikace. Prehled tloh, které patii prihldasenému projektu, miizeme
vidét na strance Tasks. Stranka zobrazuje prehled tloh zvoleného typu, které mii-
zeme filtrovat podle hodnoty jejich statustu. Prehled zobrazuje prvnich 20 tloh,
sefazenych podle data vytvoreni. Pro zobrazeni dalsich iloh mtizeme vyuzit Sipky
ve spodni ¢ésti postranniho panelu stranky. Uloha obsahuje identifikétor, status,
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Obréazek 4.11: Prehled doporucenych polozek.

datum vytvoreni tlohy, v zavorce dobu zpracovani tlohy a data, ktera byla pou-
zita pro jeji vytvoreni. Pokud se jedna o tlohu typu trénovani modelu, mizeme ji
znovu zpracovat kliknutim na tlac¢itko Rerun. Webové rozhrani zasle pozadavek
doporucovaci aplikaci o vytvoreni nové tulohy se stejnymi daty. Nova tloha se
vytvori a zaradi se do fronty pro zpracovani. Konkrétni ilohu muzeme vyhledat
podle identifikatoru pomoci vyhledavaciho formulare, jenz se zobrazi po kliknuti
na tabuldtor Search. Prehled tiloh muZeme vidét na obrézcich [4.16] a 417

4.4 Spusténi systému

V této sekci si popiseme jak spustit doporucovaci systém. Jako prvni uvedeme
softwarové a hardwarové pozadavky, poté popiseme adresarovou strukturu sys-
tému a instalaci zavislosti, a nakonec ukazeme jak doporucovaci systém spustit.

4.4.1 Pozadavky

Doporucovaci systém je napsany v jazyce Python verze 3.10 a vyuziva nastroj
Poetryﬂ 1.4.2 pro spravu aplikacnich zavislosti. Systém budeme spousté pomoci
nastroje Dockelﬂ 4.20.1, a jestlize budeme zdrojovy kdd ziskavat z verejného re-
positare, budeme také potiebovat nastroj Gitﬂ.

Doporucovaci systém je naroény na hardwarové zdroje. Proto zde uvadime
minimalni pozadavky pro jeho spusténi, které jsem odvodili pfi testovani.

Shttps://python-poetry.org/
"https://www.docker.com/
Shttps://git-scm.com/
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Obrézek 4.12: Vytvoteni hybridniho doporuceni.

o CPU: vice-jadrovy procesor s moznosti virtualizace. Virtualizace je nutna
pro spusténi pomoci Dockeru.

« RAM: minimalni velikost 10GB pro nacteni datové sady a natrénovaného
doporucovaciho modelu.

« HDD/SDD: minimélni velikost mista na disku 15GB pro ulozeni dat sys-
tému. VSechna data se ukladaji lokalné na disk.

4.4.2 Adresarova struktura projektu

Jak jsme jiz popsali v kapitole [3.2] doporucovaci systém se sklada z nékolika
casti, které si predavaji data a vykonavaji s nimi urcité operace. Kazda cast
systému reprezentuje samostatnou aplikaci s vlastnim béhovym prostredim.

V nésledujicim textu se zamérime na ¢ast doporucovaci aplikace a webového
rozhrani. Obé tyto ¢asti systému jsou aplikace napsané v jazyce Python a jsou
ulozené v jednom projektu ve verejném repositati, odkud je muzeme stahnout.
Projekt reprezentuje doporucovaci systém a je rozdélen na dveé ¢asti. Backend
oznacuje doporucovaci aplikaci a frontend webové rozhrani systému. Projekt
stadhneme z repositare pomoci nasledujiciho ptrikazu.

$ git clone project-url recommendation-system
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Obrazek 4.13: Prehled polozek v datové sadé.

Prikaz stahne do adresare, ve kterém se pravé nachazime projekt doporucova-
ciho systému s nazvem recommendation-system. Kofenovy adresat doporucovaci
aplikace ma umisténi {pwd}/recommendation-system/backend a kofenovy adre-
sal webového rozhrani ma umisténi {pwd}/recommendation-system/frontend.
Korenové adresare obsahuji soubory spojené s instalaci aplikac¢nich zavislosti a se
spusténim aplikaci. Adresar doporucovaci aplikace je dale rozdélen do nasleduji-
cich podadresar.

 /src: obsahuje zdrojovy kéd doporucovaci aplikace.

« /tests: obsahuje jednotkové testy, které testuji nékteré funkce aplikace,
zejména datové struktury.

« /alembic: obsahuje soubory spojené s migraci schémat databaze.

» /docs: obsahuje soubory spojené s generovanim vyvojové dokumentace do-
porucovaci aplikace.

» /examples: obsahuje piikladové soubory nastaveni aplikace a priklady na-
staveni spustitelnych experiment.

Adresar webového rozhrani je rozdélen do podadresari.

 /src: obsahuje zdrojovy kéd webového rozhrani.

« /static: obsahuje statické data webového rozhrani. Naptiklad pouzité ob-
razky. item /examples: obsahuje piikladové soubory nastaveni webového
rozhrani.
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Obrézek 4.14: Vytvoreni hodnoceni polozky.

4.4.3 Instalace zavislosti

Doporucovaci aplikace a webové rozhrani jsou aplikace napsané v jazyce Py-
thon. Aplikace vyuzivaji ke svému béhu volné dostupné externi knihovny, jejichz
verze a zavislosti spravujeme pomoci nastroje Poetry. Béhem instalace Poetry
vytvari pro kazdou aplikaci vlastni virtudlni prostredi, ve kterém jsou dostupné
vsechny pottebné knihovny pozadovanych verzi spolu s danou aplikaci a jejim
nastavenim. Pokud jsme v kofenovém adresari aplikace, muzeme jeji zavislosti
instalovat nasledujicim prikazem.

$ poetry config virtualenvs.in-project true && poetry install

Krok instalace zavislosti neni nutny provadét manualné, pokud bychom chtéli
systém pouze spustit. Pro spusténi systému pouzijeme pozdéji v této sekci nastroj
Docker, ktery instalaci provede za nas.

4.4.4 Generovani vyvojové dokumentace

Vyvojova dokumentace je vytvorend pouze pro doporucovaci aplikaci. Pokud
mame nainstalované zavislosti aplikace, miizeme dokumentaci vygenerovat spus-
ténim nasledujiciho prikazu v kofenovém adresari doporucovaci aplikace.

$ make docs

Prikaz vygeneruje vyvojovou dokumentaci pomoci néstroje [sphinx]| ve for-
matu HTML do adresare ./docs/build v korenovém adresari aplikace.
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4.4.5 Spusténi jednotkovych testt

Testy jsou stejné jako vyvojova dokumentace vytvoreny pouze pro doporu-
covaci aplikaci. Jestlize mame pro doporucovaci aplikaci nainstalované potiebné
zavislosti, mizeme jednotkové testy spustit nasledujicim prikazem v korenovém
adresari doporucovaci aplikace.

$ make tests

4.4.6 Nastaveni systému

Nastaveni doporucovaci aplikace a webového rozhrani je realizované pomoci
.env konfigurac¢nich souborti, které jsou ulozeny v kotenovych adresarich obou
aplikaci. Konkrétné umisténi konfiguracniho souboru doporucovaci aplikace je
{pwd}/backend/ .env a webového rozhrani je {pwd}/frontend/.env, kde {pwd}
oznacuje souborovy adresar ve kterém je projekt doporucovaciho systému umis-
tén. Zakladni parametry nastaveni doporucovaci aplikace jsou nasledujici.

« SECRET__KEY: parametr, ktery urcuje tajny kli¢ doporucovaci aplikace.
Vyuziva se pfi generovani pristupovych tokent pro autorizovany pristup k
chranénym koncovym bodum REST API.

« LOG__LEVEL: parametr, ktery urcuje uroven logovani. Vychozi hodnotou
je informacni troven.

« ACCESS_TOKEN_ EXPIRE_SECONDS: parametr, jenz urcuje po-
¢et vterin od vygenerovani pristupového tokenu, po které vyprsi jeho plat-
nost.
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« POSTGRES__HOST: parametr adresy Postgres databéaze.

« POSTGRES__USER: parametr uzivatele databaze, pod kterym se dopo-
rucovaci aplikace k databazi prihlasuje.

« POSTGRES_PASSWORD: parametr uzivatelského hesla do databéze.

« POSTGRES_DATABASE: parametr databaze, do které doporucovaci
aplikace uklada data.

e« MONGO_ HOST: parametr adresy Mongo databaze.

« MONGO_USERNAME: parametr jména uzivatele, pod kterym dopo-
rucovaci aplikace pristupuje do databaze.

« MONGO_PASSWORD: parametr uzivatelského hesla.

V adresari ./examples doporucovaci aplikace se nachéazi prikladovy konfi-
guracni soubor .env.example, ktery obsahuje nastaveni, jenz koresponduje s
vychozim nastavenim zbylych c¢asti systému. Napriklad nastaveni pristupovych
udaju obou databazi. Pro rychlé spusténi doporucovaciho sytému je tudiz mozné
tento soubor adekvatné prejmenovat a pouzit v korenovém adresati doporucovaci
aplikace. Zbylé konfiguracni parametry mizeme nalézt ve vyvojové dokumentaci
doporucovaci aplikace.

Nastaveni webového rozhrani ma pouze jeden konfiguracéni parametr BAC-
KEND__HOST, jenz udava URL adresu, na které REST API rozhrani doporu-
covaci aplikace zpracovava prichozi pozadavky. V adresari . /examples webového
rozhrani je opét prikladovy konfigurac¢ni soubor .env.example, jenz je mozné
pouzit.

4.4.7 WSGI

WSGI server nastavujeme pomoci souboru gunicorn.conf.py v kofenovém
adresari doporucovaci aplikace. Zakladni parametry jsou nasledujici.
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+ bind: adresa a port, na které nasloucha. Cislo portu se oddéluje od adresy
dvojteckou.

o worker__class: ttida procesu, jenz zpracovava pozadavky. V nasem pripadé
vyuzivame ASGI tfidu uvicorn.workers.UvicornWorker.

» workers: pocet paralelné spusténych procest.

e timeout: procesy, jenz zpracovavaji pozadavky déle nez urceny limit, jsou
ukonceny a restartovani.

Podrobny popis vSech parametri mizeme nalézt v dokumentaci Gunicornﬂ. \Y
adresari ./examples doporucovaci aplikace mizeme opét nalézt prikladovy sou-
bor s nastavenim WSGI serveru gunicorn.conf.example, jenz je mozné pouzit.

4.4.8 Spusténi systému

Pro spusténi doporucovaciho systému vyuzijeme nastroj Docker. Docker je
kontejnerizac¢ni nastroj, ktery umoznuje izolaci a spravu aplikaci a jejich zavis-
losti. Nastroj poskytuje dva zdkladnich principy obraz a kontejner. Docker ob-
raz je spustitelny balicek, ktery obsahuje vSechny potrebné soubory a zavislosti
pro spusténi aplikace. Obraz je definovan pomoci souboru s ndzvem Dockerfile,
ktery popisuje kroky vytvoreni obrazu. Témi jsou napiiklad urc¢eni vychoziho ob-
razu, kopirovani zdrojovych soubori aplikace, instalace zavislosti aplikace a jeji
spusténi. Dalsim principem nastroje je Docker kontejner. Kontejner je instance

Ynttps://docs.gunicorn.org/en/latest/settings.html
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spusténého Docker obrazu. Poskytuje izolované prostredi pro béh aplikace, které
je oddélené od ostatnich kontejnert a hostitelského opera¢niho systému.

Doporucovaci systém se sklada z Sesti izolovanych kontejnerti, jenz se nachazi
ve stejné siti pro zajisténi vzajemné komunikace.

» postgres: kontejner, ve kterém bézi Postgres databaze s verzi 15.2. Obraz
kontejneru je volné dostupny z Docker repositare a databaze naslouchéd na
vychozim portu 5432. Kontejneru se nastavuji parametry urcujici uzivatel-
ské jméno a heslo pro pristup do databaze spolu s jejim nazvem.

« mongodb: kontejner ve kterém bézi Mongo databaze s verzi 5.0.17. Obraz
kontejneru je opét volné dostupny z Docker repositare. Mongo databaze
nasloucha na vychozim portu 27017. Kontejneru se nastavuji parametry
urcujici uzivatelské jméno a heslo pro pristup do databéze.

o rabbitmq: kontejner, ve kterém bézi zprostiedkovatel zprav pro zpraco-
vani uloh na pozadi systému. Zprostredkovatel je realizovany pomoci Rab-
bithzT], ktery naslouché na vychozim portu 5672. Obraz zprostiredkovatele
je volné dostupny z Docker repositare. Kontejneru se nastavuji zakladni pa-
rametry pro pristup ke zprostredkovateli.

» backend: kontejner doporucovaci aplikace. Obraz aplikace se vytvari ze
souboru Dockerfile v jejim kofenovém adresari. Vychozim obrazem je
python:3.10-bullseye. Kontejner zavisi na predchozich kontejnerech. Za-
vislosti urcuji potradi spusténi kontejnerti.

« frontend: kontejner webového rozhrani doporucovaciho systému. Obraz se
vytvaii ze souboru Dockerfile v kofenovém adresari webového rozhrani.
Vychozim obrazem je python:3.10-slim. Kontejner zavisi na kontejneru
doporucovaci aplikace.

o worker: kontejner vedlejsiho procesu doporucovaci aplikace, jenz zpraco-
vava ulohy na pozadi. Kontejner ma stejny obraz a zavislosti jako kontejner
doporucovaci aplikace. Odlisné je pouze jeho spusténi.

Jednotlivé kontejnery jsou definované v souboru docker-compose.yml v kote-
novém adresari projektu doporucovaciho systému. V souboru jsou také k jednotli-
vym kontejnertim ptitazeny vychozi parametry nastaveni, jenz je mozné upravit.
Pro spusténi doporucovaciho systému pouzijeme nasledujici piikaz v korenovém
adresari projektu doporucovaciho systému.

$ make build && make up

Prikaz postupné vytvori vSechny kontejnery. V pripadé kontejnertt backend,
worker a frontend také vytvori urcené obrazy aplikaci. Zbylé obrazy databéazi
a zprostredkovatele stahne z Docker repositare. Vytvorené kontejnery nasledné
spusti v poradi urceném podle danych zavislosti. Prehled bézicich kontejnert
miizeme vidét na obrazku I8

Ohttps://www.rabbitmq.com/
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0e6e351109¢9 D)
rabbitmgq ) . 15672:15672 4
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2d7f834e39d3 ) Show all ports (2
worker )
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backend )
t]] recsys-backend Running 8000:8000 &
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frontend ) )
ﬁ] ) recsys-frontend Running 8501:8501 &
2e6663e72ed1 [

Obrézek 4.18: Prehled bézicich kontejnert v nastroji Docker.

4.4.9 Pouziti systému

Mame-li vytvorené a spusténé vsechny kontejnery, mizeme zacit pouzivat do-
porucovaci systém pomoci implementovanych komunikacnich rozhrani.

« http://localhost:8000/api/v1: REST API rozhrani doporucovaci apli-
kace.

» http://localhost:8000/api/v1/redoc: dokumentace restového rozhrani,
vytvorena z openapi specifikace pomoci nastroje [ReDoc].

« http://localhost:8000/sphinx: vyvojovd dokumentace aplikace, je-li vy-
generovana.

e http://localhost:8501: webové rozhrani doporucovaciho systému.

Chceme-li pouzit rozhrani piikazové radky, musime se pripojit do béziciho
kontejneru doporucovaci aplikace (backend). Toho muzeme dosdhnout pomoci
nasledujiciho prikazu v kofenovém adresatri doporucovaci aplikace.

$ make app-cli

V bezicim kontejneru doporucovaci aplikace miizeme néasledné pouzivat roz-
hrani piikazové fadky, tak je uvedeno v sekci Ptikazy rozhrani musime spous-
tét v béhovém prostiedi doporucovaci aplikace, o které se stara nastroj Poetry.

$ poetry run recs COMMAND [OPTIONS] ARGUMENT
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5. Experiment

Jednim z cili nasi prace je vyhodnotit pouzitelnost modernich metod pro
analyzu textu pro doporucovani zalozeném na obsahu, a to jak samostatné, tak i
kombinované s metodami kolaborativniho filtrovani. V této kapitole si popiseme
pribéh experimentu, jenz vyhodnoti vykonost doporucovani danych metod a ze
ziskanych vysledk odvodime zavér.

5.1 Popis pribéhu

V ramci tohoto experimentu budeme vyhodnocovat vykonost doporucovani
pomoci offline testovani ruznych modelt vyuzivajici rizné paradigmaty. Modely,
které budeme vyhodnocovat jsou ALS, a BPR varianty faktorizace matic, dale
ELSA, BERT a Monolith, jenz reprezentuje hybridni princip doporucovani.
Kazdy z modelt byl vhodnym zptisobem optimalizovan pro vybér hyper-paramet-
ri.

Experiment probéhne na dostupné datové sadé, kterou jsme popsali v kapitole
2.2.2] Datova sada obsahuje kolekce interakei a polozek, a pro uéely vyhodnoceni
modell bude rozdélena na trénovaci a testovaci ¢ast v poméru 80 : 20. Dato-
vou sadu pred jejim rozdélenim jesté upravime, aby platilo, ze kazdy zakaznik
bude mit nejméné 4 zaznamy v kolekci interakci. Tuto tpravu provadime z di-
vodu, adekvatniho rozdéleni zaznamu interakei zdkaznika do trénovaci a testovaci
Casti datové sady. Testovaci ¢ast bude obsahovat poslednich 20% zdznamu kaz-
dého zadkaznika a trénovaci ¢ast zbytek. Upravena datova sada obsahuje 2293194
zaznamu interakci od 138002 zakazniki. Pocet knizek v datové sadé je 78766.
Na trénovaci c¢asti se urcené modely natrénuji a na testovaci c¢asti se vyhodnoti
vykonost jejich doporucovani pomoci zvolenych metrik. Zvolené vyhodnocovaci
metriky jsou nasledujici:

« Mean Average Precision (MAP)]
« Normalized Discounted cumulative gain (NDCG )P
« Mean reciprocal rank (MRR)|

o Hit rate (HR): udava procentudlné mnozstvi zékazniki, kterym byl do-
poruceny jimi preferovany produkt.

» Novelty: metrika implementovand podle definice z ¢lanku (Zhang, 2013]).

o Coverage: udava kolik procent produktt z datové sady bylo doporuceno.

5.2 Vysledky

Vysledky experimentu muzeme nalézt v tabulce Na ose y jsou nazvy mo-
deli, jenz byly vyhodnocovany a na ose x jsou zvolené metriky. Metriky byly

'https://en.wikipedia.org/wiki/Evaluation_measures_(information_retrieval)
’https://en.wikipedia.org/wiki/Discounted_cumulative_gain
Shttps://en.wikipedia.org/wiki/Mean_reciprocal_rank
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Obrazek 5.1: Hodnoceni kniZzek testovacim uzivatelem.

vyhodnoceny na seznamu 20 doporucenych produkti. Z vysledki muzeme vi-
dét, ze modely kolaborativniho filtrovani jsou vyrazné lepsi v metrikach tykajici
se relevance doporuceni. Modelem, ktery vychéazi z experimenti nejlépe, je vari-
anta metody faktorizace matic ALS. AvSak vyménou za relevantnéjsi doporuceni
jsou nizsi hodnoty metrik Coverage a Novelty. Ty urcitym zptsobem ovliviiuji
schopnost explorace béhem doporuc¢ovani. Modelem, jenz v nich vynikéa je BERT
vyuzivajici content-based princip.

Hybridni a content-based modely se obecné podle offline experimentu zdaji
byt horsi, ale podivejme se na konkrétni priklady. Na obrazku muzeme vidét
hodnoceni knizek zdkaznikem, pro kterého vytvorime doporuceni pomoci ALS
a BERT modeli. Doporuceni produktu se nezdaji byt prili§ odlisné a s
jistotou muzeme Tici, ze jsou pro daného zakaznika relevantni. Model BERT je o
néco vice explorativni a divodem nepresného doporuceni miize byt vétsi mnozstvi
skoro identickych produktu (druhé vydéni apod.).

MAP@20 NDCG@20 HR@20 MRR@20 Coverage Novelty

ALS 0.0723 0.1142 0.3388 0.1304 0.1550 6.4391
BPR 0.0465 0.0747 0.2314  0.0856 0.3414 7.8226
ELSA 0.0659 0.1056 0.3178  0.1192 0.2584 6.6610
BERT 0.0111 0.0204 0.0775  0.0211 0.5646 9.3799
Monolith 0.0244 0.0463 0.1900  0.0594 0.2982 4.9796

Tabulka 5.1: Vysledky vyhodnoceni experimentu.
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Z.aver

Vytvorili jsme doporucovaci systém, ktery je mozné pouzit jako kompletni
reseni pro e-commerce spolecnosti, jenz chtéji zacit personalizovat svoji nabidku
produkti. Doporucovaci systém podporuje rizné doporucovaci metody ruznych
paradigmat, které poskytuji rtiznorodé doporuceni nejen pro doménu knizek.

Systém slouzi jako webova sluzba s architekturou RaaS. Poskytuje rozhrani
REST pro vnéjsi komunikaci a také interaktivni webové rozhrani pro snazsi ad-
ministraci doporucovani, monitorovani vykonosti a demonstraci doporucovani.
Umoznuje vyuzit metody faktorizace matic a linedrni autoencoder pro doporu-
¢eni zalozeném na kolaborativnim filtrovani. Dale také umoznuje vyuzit moderni
pristupy ke CB analyze obsahu pomoci modelu BERT. Nakonec umoznuje tyto
principy kombinovat pomoci hybridnich pristupt. Systém podporuje kompletni
zivotni cyklus doporucovacich modelii od jejich navrhu a integrace pomoci prin-
cipu zasuvnych modulti, az po jejich nasazeni do ostrého provozu, verzovani a jiz
zminéné monitorovani.

Systém jsme nakonec vyhodnotili na konkrétni datové sadé stredné velké e-
commerce spolec¢nosti, jenz se zabyva prodejem knih. Z experimentu vysly vyrazné
lépe metody kolaborativniho doporucovani, které dokazi presnéji odhadnout pre-
ference zdkazniki. Na druhou stranu metody content-based a hybridni pristupy
dokazi béhem doporucovani 1épe explorovat, coz zvysSuje jejich schopnost uplat-
néni v systému. Horsi vysledky metrik relevanci content-based metod mohly byt
zpusobené castym vyskytem prilisS podobnych produkttt v pouzité datové sadé.
Tomu lze predejit napriklad pouzitim metod clustrovani pii zpracovani datovych

sad.
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A. Prilohy

A.1 Elektronicka priloha prace

V ramci prilohy odevzdéavame primarné zdrojovy kod aplikace, openapi spe-
cifikaci REST rozhrani, webovy scrapper a konfigura¢ni soubory pro pouzity ex-
periment. Adresarova struktura zdrojového kédu je nasledujici.

» /recommendation-system
— /backend: obsahuje zdrojovy kéd, priklady nastaveni a sadu testt
doporucovaci aplikace systému.
— /frontend: obsahuje zdrojovy kdd a priklad nastaveni webového roz-

hrani systému.

« /experiments: obsahuje konfiguraéni soubory experimenti pro vyhodno-
ceni doporucovacich modeli.

V ramci kazdého adresare existuje soubor README, ktery poté umozni

dalsi praci. Mimo jiné zdrojovy kod aplikace lze také najit v repositari https:
//gitlab.mff.cuni.cz/vargaon/recommendation-system.
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