System na odporucanie
predmetov pre studentov FMFI UK

\d

Patricia Vnencakova
Veduci: Mgr. Askar Gafurov, PhD.

<




CIELE PRACE

« pochopit problematiku

 vykonat experimenty pre rozne metody podobnosti
. vytvorit model systemu na odporucanie predmetov
pre studentov FMFI UK



Odporucaci system
Recommender system

e typ softveroveho systemu, ktory
poskytuje pouzivatelom
personalizované odporucania
roznych poloziek na zaklade ich
predchadzajuceho spravania,
preferencii a zaujmov




Odporucacie systemy
/akladneé modely

o kolaborativne filtrovanie o filtrovanie zalozené na obsahu
(collaborative filtering) (content-based filtering)

e zalozené na uzivateloch
(user-based)

o zalozenée na polozkach
(item-based)



Zakladné modely

o collaborative filtering -> zalozené na skutocnosti, ze podobni pouzivatelia maju
podobné spravanie a podobné polozky dostavaju podobné hodnotenia

e user-based
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Zakladne modely

o collaborative filtering

e item-based /z
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Zakladné modely

o content-based filtering -> pouzivaju podrobnejsi opis poloziek (vlastnosti,
atributy a Specifikacie) na odporucanie poloziek pouzivatelom
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historicky sci-fi




Urcenie podobnosti

kNN algoritmus (k- Nearest Neighbours)

e algoritmus strojového ucenia

e k novému bodu pomocou zvolene] metody podobnosti najde v
trenovacej mnozine k najblizsich bodov (susedov) a pouzije tieto
body na vytvorenie predpovede

¢ metody podobnosti:
e Prienik
e Hammingova vzdialenost
e Jaccardov index



Metody podobnosti

e Prienik

- porovnanie dvoch mnozin A, B

- vysledna hodnota je spolocna mnozina prvkov

- Cim vacsia je mohutnost spolocnej mnoziny, tym su mnoziny
podobnejsie

I(A,B)=AnB={x|x€Aandx € B}



Metody podobnosti

e Hammingova vzdialenost

- porovnanie dvoch retazcov a, b
- vysledna hodnota je celé Cislo, ktore reprezentuje pocet pozicii,
v ktorych sa retazce liSia

o VW VW o

podobnejsie
- napr. d('0O07, 100’) =2

d(a,b) = ‘{l cil...n}q;# bi}‘
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Metody podobnosti

e Jaccardovindex
- porovnanie dvoch mnozin A, B

- podiel mohutnosti prieniku A, B a zjednotenia A, B

- vysledna hodnota je z rozsahu <0;1>, pricom O = ziadna podobnost,
1=mnoziny su identicke
- Cim vacsi Jaccardov index, tym su dve mnoziny podobnejsie

|ANB| |ANB|

JAABDy=——— — =—
A4, 5) [AUB| |A|+|B|-|ANB|
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Evaluacia

e potrebna na urcenie “skore” systému a naslednée
vylepsovanie

e zahrna porovnanie predikcii so skutocnymi hodnotami v
testovace] mnozine pomocou zvolenej metriky presnosti

e metriky presnosti:

e RMSE
e F1skore
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Metriky presnosti

e RMSE (Root Mean Squared Error)

- meranie chybovosti systemu
- vysledna hodnota je z rozsahu <0O; inf), pricom zalezi na rozsahu dat

- ¢im mensie RMSE, tym je system presnejsi

- £ =testovacia mnozina, r,; = realna hodnota, 7, ; = predikovana

hodnota, e,; = r,; — 1,,; vyjadruje chybu
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relevant elements
[ ]

Metriky presnosti

e F1skore
- meranie celkoveho skore systemu
- binarne hodnotenia
- vysledna hodnota je z rozsahu <0O; 1>
a na vypocet sa pouzivaju hodnoty
precision a recall
- ¢im je F1vacsie, tym je system presnejsi retrieved elements

true positives false positives

2 - precision - recall
Fl=—————
(preClSlOn + reca”) Precision = Recall =
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zdroj: https://en.wikipedia.org/wiki/Precision and recall



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

PRAKTICKA CAST
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Data

- anonymizovane data z akademickeho informacneho systemu AlIS2 od
rokov 2009/10 po 2021/22

- neobsahuju data o doktorandoch

- potrebny GDPR tréning

- dolezite tabulky:
- export = udaje o zapise studenta (kto, co, rok, semester, pass, program)
- studprog = studijné programy
- predmet = ponukaneée kurzy

- vela nadbytocnych zaznamov => potreba cCistenia
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Proces cistenia

e spojenie identickych predmetov

o odstranenie nadbytocnych zaznamov
- predmety, ktoré su doktorandske
- predmety, ktoreé boli zapisane menej ako dvakrat
- programy, ktoré nik nenavstevoval

kéd predmetu skratka nazov predmetu
RKCMBF.CD.BA/K-KT61-114/20 | K-KT61-114 | Cirkevné dejiny - novovek
FiF. KAA /A-buAN-430/20 A-buAN-430 | Dejiny komiksu v USA
FM.KIS/370B/19 3708 Obchodné ¢inStina I
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Proces cistenia

pocet predmetov pred spojenim identickych 4688 )

pocCet predmetov po spojeni identickych 4349
pocCet doktorandskych predmetov 1032
pocCet predmetov zapisanych menej ako dvakrat 1641

celkovy pocet nadbytoénych predmetov

celkovy pocet predmetov po odstraneni nadbytocénych

pocCet programov pred odstranenim nenavstevujicich

pocCet programov po odstraneni nenavstevujucich
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Implementacia

- model: user-based collaborative filtering
- hodnotenia: binarne (0/1)
- metody podobnosti:
- Prienik
- Hammingova vzdialenost
- Jaccardov index
- metriky presnosti (evaluator):
- RMSE
- F1skore

19



Experimenty

- vykonaneé experimenty:
- Vplyv velkosti k v kNN algoritme
- Evaluacia roku 2021/22 s postupnym pridavanim trénovacich dat
- Vplyv subsamplingu trénovacich dat

- vyhodnotenie pre jednotlivé odbory

- celkove hodnotenie

- RMSE -> Cim mensie, tym presnejsi system
- F1skore -> Cim vacsie, tym presnejsi system
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Vplyv velkosti k v kNN algoritme

- ocakavanie: Cim vacsie k, tym presnejsi system
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Vplyv velkosti k v kNN algoritme

- ocakavanie: Cim vacsie k, tym presnejsi system
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Vplyv velkosti k v kNN algoritme

- ocakavanie: Cim vacsie k, tym presnejsi system
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RMSE

Vplyv velkosti k v kNN algoritme

- ocakavanie: Cim vacsie k, tym presnejsi system

Comparison of similarity methods
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- k=15, najlepsia metoda: Jaccardov index
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Evaluacia roku 2021/22 s postupnym

pridavanim trenovacich dat

- 0ocakavanie: Cim viac trenovacich dat, tym presnejsi system
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- najlepsia metoda: Jaccardov index
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- 0ocakavanie: cim vacsie percento trenovacich dat ponecham, tym
presnejsi system
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Vplyv subsamplingu tréenovacich dat
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Vysledok

- najlepsia metdda podobnosti: Jaccardov index

- optimalne k=15

- vykonany test na mojich osobnych datach

Zapisany predmet predikcia
Algoritmy a datové Struktiary 1.0
Databazové praktikum 0.933
Formalne jazyky a automaty (1) 1.0
Linux - principy a prostriedky 0.333
Principy tvorby softvéru 0.933
Programovanie (3) 0.933
Rocnikovy projekt (1) 1.0
Telesna vychova a Sport (3) 0.666

Uvod do databéazovych systémov
Operac¢né systémy
Pocitacové siete (1)
Rocnikovy projekt (2)
Spolocenské aspekty informatiky
Telesna vychova a Sport (4)
Tvorba efektivnych algoritmov
Uvod do matematickej logiky

1.0
0.933
0.866
0.933
0.933
0.466
0.933

1.0
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Vysledok

- najlepsia metdda podobnosti: Jaccardov index

- optimalne k=15

- vykonany test na mojich osobnych datach

nezapisané predmety predikcia
Webové aplikicie (2) 0.066
Matematicka analyza (3) 0.066
Kryptologia (1) 0.066
Algebra (3) 0.133
Formalne jazyky a automaty (2) 0.333
Zaklady reverzného inzinierstva 0.066

Technologie digitalne] vyroby
Matematika (2) - Matematicki analyza
Vyvoj mobilnych aplikacii
Uvod do informaé¢nej bezpeénosti
Kvantové spracovanie informécie

Programovanie (2)

0.066
0.066
0.066
0.333
0.066
0.066
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Buduca praca

- ziskat podprobnejsi opis predmetov
- content-based filtering model
- zamerat sa na volitelné a povinne volitelné premdety
- ziskat data zo studentskej ankety
- recenzie a hodnotenia predmetov
- vytvorit webové rozhranie na pouzivanie
- implementovat do aplikacie Votr
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DAKUJEM ZA POZORNOST




DISKUSIA



Napriek tomu, ze konecna mnozina klucovych slov tu nie je,

nemozno povazovat prislusnost k programu
a kategorizaciu predmetov na povinné/povinne volitelné/

vyberove ciastocne za takyto popis?

Ano.

Takato kategorizacia by bola vhodna, priam ziaduca. V poskytnute;
databaze sa vSak tieto informacie nenachadzali. Pre zistenie prislusnosti
predmetu do kategorie povinny/ povinne volitel'ny/ vyberovy by bolo
potrebné scrape-ovanie informacnych listov z webu. Zvazovali sme
informacie takto ziskat, no kedze som sa s touto ¢innostou nikdy predtym
osobne nestretla, tak z dovodu casovej tiesne sme sa rozhodli to nerobit.
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Unika mi, preco je student kazdy rok iny
~user’ ; nestracaju sa tym mozne zavislosti?

Data boli ulozené v nasledujucej forme:
[ID], [doposial' zapisané predmety], [zapisané predmety v danom ak. roku], [ak. rok], [Studijny program]

prvak: druhak:

[doposial' zapisané predmety] = {} [doposial' zapisané predmety] = {1, 2, 3}
[zapisané predmety v danom ak. roku] = {1, 2, 3} [zapisané predmety v danom ak. roku] = {4, 5}
[ak. rok] =2019/20 [ak. rok] = 2020/21

[Studijny program] = INF [Studijny program] = INF

tretiak:

[doposial' zapisané predmety] = {1, 2, 3, 4, 5}
[zapisané predmety v danom ak. roku] = {6}
[ak. rok] = 2021/22

[Studijny program] = INF
33



Preco sa vyuziva len informacia zapisal/
nezapisal si predmet?

Predstava funkcionality nasho systému bola nasledovna:

1.) Student si necha odporucit predmety na zaklade toho, ¢o si doposial' zapisal

2.) systém porovna mnozinu doposial' zapisanych predmetov tohto Studenta s mnozinami
doposial zapisanych predmetov uzivatelov v databaze

3.) uréi najpodobnejSich a odporuci predmety

Kedze sme urCovali podobnost na zaklade doposial' zapisanych predmetov, tak sme pri ukladani
dat pouzili prave tuto informaciu. Je vSak pravda, ze v databaze sa nachadza aj informacia o
absolvovani predmetu. Tuto informaciu sme vSak, bohuzial, z nepozornosti nepouzili.
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V tabulke 3.4 sa objavuje aj informacia o studijnom

programe studenta. Akym sposobom bola tato
informacia vyuzivana?

Tabulka 3.4 predstavuje internu reprezentaciu dat, ktoré sme mali k dispozicii. Tuto informaciu
sme vyuzivali v pripadoch, ked sme vytvarali predikcie pre prvakov. Kedze prvaci maju mnozinu
doposial zapisanych predmetov prazdnu, tak by prvaci zo vSetkych Studijnych programoch boli

povazovani za rovnakych. Bolo preto potrebnée, aby boli prvaci z réznych Studijnych programov
odliseni.

User 1D so far this year | academic year | study programme
1200 L] [1, 2] 2019/20 INF
1201 [1, 2] [3, 4] 2020/21 INF
1202 [1, 2, 3, 4] (5, 6] 2021 /22 INF

Table 3.4: Internal representation of the data
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Pri vypocte podobnosti ma (ak spravne rozumiem) kazda
zlozka vektora rovnaku vahu. Nebolo by rozumne
uvazovat aj vahovanie jednotlivych poloziek vzhladom k
vyznamnosti?

Ano, bolo by to rozumné.

Pri dostupnych datach sme vsak neprisli k ziadnému inému rozumnému vahovaniu ako 0/1.
Jedna z rozumnych moznosti vahovania sa ukazuje vyuzitie ohodnoteni predmetov jednotlivymi

Studentmi v Studentskej ankete. Vo vektore by tym padom bola pre dany predmet uvedena
hodnota na zaklade pocCtu udelenych hviezdi¢iek. Data z ankety sme vSak k dispozicii nemali.

Celkove hodnotenie kvality predmetu.
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Viete si predstavit nejaky sposob zakomponovania
studijnych programoyv, kategorizacie predmetov,
prerekvizit,.. do reprezentacie dat a vyhodnocovacich
funkcii?

Ak by sme mali informaciu o kategorizacii predmetov, tak by model napriklad neodporucal
povinné predmety, kedzZe je rozumnejSie odporucat predmety, kde ma Student pri vybere
“vol'nost”. Pri vytvarani predikcie pre Studenta by teda bola pravdepodobnost zapisu povinnych
predmetov nulova.

Ak by sme mali informaciu o prerekvizitach, tak by sme napriklad neodporucali Studentovi tie

predmety, pri ktorych nema absolvované prerekvizity. Aj v tomto pripade by teda bola
pravdepodobnost zapisu takychto predmetov nulova.
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Nemali by sa pri odporucani brat nejakym (akym)
sposobom do uvahy podmienky na absolvovanie prog-
ramu?

Jednou z podmienok absolvovania programu, je dosiahnutie 180 kreditov. Pri odporucani by sa
mohol tento fakt zohl'adriovat napriklad tak, ze Studentovi odporucime tol'ko relevantnych
predmetov, aby sucet ich kreditov bol asporn 60 (odporuc¢any pocet kreditov za jeden rok). Ak by

teda Student vyuzil nase odporucanie, tak by bolo zaru¢ené, ze na konci tretieho ro¢nika by mal
minimalne 180 kreditov.

Iny pristup k tejto podmienke by mohol byt taky, ze pred samotnym odporu¢anim by systém
zistil, kol'ko kreditov doposial' dany Student ziskal a odporucil relevantné predmety podla toho,
kol'ko kreditov mu chyba, aby splnil odporu¢any rozsah. Napriklad, ak by si Student nechal
odporucit predmety do druhého ro¢nika a mal by zatial' 80 kreditov, tak systém by mu odporudil

predmety tak, aby sucet ich kreditov bol aspor 40 (na konci druhého ro¢nika je odporucany
rozsah 120 kreditov).
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