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ABSTRAKT:

Na zaklad¢ potieb uzivatele, ktery se rozhoduje mezi mnoha produkty
¢ sluzbami a nechce se zabyvat prochazenim informaci o vSech téchto dostupnych
objektech, vznika potieba tzv. doporucovacich systémil, které se pokousi nabizet
objekty, které by pro ného mohly byt zajimavé. Cilem je tedy navrhnout vhodné
zpusoby zpracovani informaci o chovani zakaznikl na serveru a poté navrhnout
a realizovat doporucovaci systém, ktery bude vyuzivat takto zpracovanych informaci
0 chovéni zdkaznikli a bude poskytovat doporu€eni pro uzivatele hledajici informace
na serveru tohoto e-commerce. V teoretické Casti prace se dozvidame informace
0 uzivatelskych preferencich a doporucovacich systémech. V ¢asti  praktické
navrhujeme a programujeme modul pro systém e-commerce, ktery neni omezen
problémem studeného startu. Dale se zde zabyvame problémem chybé&jicich udaju.

Spravnost feseni tohoto problému poté testujeme na datech realnych uzivatelu.
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SUMMARY:

Based on the needs of the user, who decides between many products or services
and does not want to deal with the passing of information available on all of these
objects, there is a need for the recommendation systems that try to offer objects that
would be for him to be interesting. Objective is therefore to propose appropriate ways
of processing information about behavior of customers on the server and then design
and implement a recommendation system that will use such processed information
about the behavior of customers and will provide recommendations for users seeking
information on the server of this e-commerce. In the theoretical part, we learn
information about user’s preferences and recommender systems. In the practical part
we propose module for e-commerce, which is not limited to the cold start problem.
Furthermore, we are concerned with the problem of missing data. The accuracy of the

solution to this problem then tested on the data of real users.
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1 Uvod

V dnesni dobé, ve které je mnoho domadcnosti pfipojeno k celosvétové siti
internetu, maji lidé moznost nakupovat a hledat zbozi v systémech e-commerce
Zpohodli svého domova, bez potieby chodit nebo jezdit mnoho kilometrti
do kamennych prodejen. Toto usnadiiuje zivot zakaznikovi, ale i provozovatelim
obchodi a sluzeb diky vypocetni technice, kterd zjednodusuje procesy, jez jsou spojeny
s obchodovanim, a umoziiuje zvySovat efektivitu procest s nim spojenych. E-commerce
znaCi veSkeré obchodni transakce realizované za pomoci internetu a dalSich
elektronickych prostfedkti. Mezi e-commerce patii hlavné elektronicky prodej zbozi
asluzeb, ale také poprodejni sluzby, elektronickd vyména nejriznéjSich dat, vedeni

bankovnich ¢til, obchodni aukce a jiné.

Vyhodou téchto systémii pro zakaznika je, Ze jsou dostupné 24 hodin denné
z jakéhokoliv mista, kde je pfipojeni na internet, dale pak moznost rychle a jednoduse
srovnavat vyrobky a sluzby, které nabizeji jiné obchody, ¢imZ se vyrazné Setii Cas.
Nevyhody, které¢ z internetového nakupovani pro zdkazniky plynou, jsou nebezpeci
zneuziti osobnich udaji, naruSeni soukromi, nedostate¢né zabezpeeni plateb,

nemoznost kupovany vyrobek predem vidét.

Ve chvili, kdy zakaznik navstivi napiiklad elektronicky obchod, jsou mu
nabidnuty rizné druhy zbozi, které si muze prohlédnout a poptipadé koupit, jako
v kamenném obchodé. Vyhodou elektronickych obchodt ale je, Ze mohou jednoduse
zakaznikovi rovnou doporucit zbozi, které by bylo podle jeho ptfedstav a které by se mu
mohlo libit diky doporucovacim systémim. Doporucovaci systém je takova aplikace,
ktera na zakladé uzivatelovi zpétné vazby doporucuje polozky. Toto umoziuje presné
cilit zbozi na jednotlivé zdkazniky a zvysit tim obrat a tedy i zisky. Tyto funkce ale
nepiinaseji vyhody jen majitelim obchodt, ale i zdkaznikim, kteti ziskaji lepsi prehled

0 nabizenych vyrobcich a nemuseji slozit¢ hledat vyrobek, ktery by je mohl zajimat.



2 Cile prace

Jak jiz bylo uvedeno, doporucovaci systémy jsou jednim z kliovych prvkl
online obchodi a e-shopu a dalSich online systému zaloZenych na infrastruktuie
Internetu. S ohledem na nékteré problémy souvisejici s problematikou doporucovacich
systémd, jsou cile této prace nasledujici:

1. Zmapovat typy doporucovacich systému a jejich funkce.
a) Uvést priklady pouziti doporucovacich systémui u konkrétnich piikladu,
provést jejich strucny rozbor.

b) Popsat mechanismy, které pouzivaji doporucovaci systémy.

2. Navrhnout modul pro systém e-commerce, ktery bude zpracovavat informace,
které zakaznik poskytl a zaroven mu bude, podle téchto informaci, doporucovat
a poskytovat informace o polozkach v tomto daném systému e-commerce.
a) Provést analyzu a popsat ji pomoci UML diagramu.
b) Navrhnout zptsob feSeni piipadu, kdy uzivatel zada neuplna data.

c) Ovefit navrzeny zpusob feSeni problému netplnych dat.

3 Uzivatelska preference

Uzivatelska preference je obvykle definovana jako funkce PU(o): OxU — [0,1],
ktera pro konkrétniho uzivatele U a objekt o z mnoziny objekti O vraci miru
,,oblibenosti“ objektu u uzivatele [1]. UZivatel tim vyjadiuje, co se mu libi a co by si
popiipadé rad koupil. Vzhledem k tomu, Ze vétSina lidi se od sebe 1i8i, budou se liSit
I jejich preference, a proto se musi na kazdého uzivatele pohlizet zvlast. Existuji dva

druhy preferenci a to kratkodoba preference a dlouhodoba preference.

V uvahu se musi brat i to, Ze uZivatel se postupem casu vyviji. Méni se jeho

nazory i pozadavky. Nejdfive chce co nejvyssi rozliSeni, pak spiSe menSi hmotnost



a nakonec nejveétsi rozsah zoomu. Zalezi i na aktudlnim rozpolozeni uzivatele. Pfi stresu

nebo pfi Casové tisni se ¢lovék chova jinak [2].

Uzivatel pii interakci se systémem e-commerce zanechava v systému zpétnou
vazbu, at’ uz védomé (hodnocenim polozek, vyplnénim dotazniku nebo uzivatelského
profilu informacemi, jako jsou vek, bydlisté, vzdélani nebo pohlavi) nebo nevédomeé
(pohyb na strance, doba pobytu na strance, ...). Na zakladé téchto informaci je pak

mozné Cinit zavery ¢i predpoklady o uzivatelové preferenci viici nékterému objektu.

3.1 Kratkodoba preference

Kratkodoba preference uzivatele predstavuje preferenci k objektim na zaklade
aktualniho cile. Napfiklad, je-li aktudlni cil uzivatele koupit levny netbook
pro manzelku, pak preference stolniho pocitace bude blizka 0 i pfesto, ze uzivatel je

V jiné situaci (v jiném Case) vyhledava [1].

3.2 Dlouhodoba preference

Dlouhodoba preference vyjadiuje obecnéjsi pravidla, kterymi se uzivatel
vétSinou fidi. Naptiklad preference nizsi ceny, preference zrcadlovek pired kompaktnimi

fotoaparaty, preference znacky Skoda pied ostatnimi automobily atd. [1].

3.3 Predmét preference

Predmét preference je vlastnost toho, o ¢em se uzZivatel rozhoduje. Kazdy
uzivatel ma jinou predstavu o atributech. Atributy objektu se neméni (kromé ceny)
a kazdy je n¢jakym zpiisobem duilezity. KdyzZ si uZivatel chce koupit vykonny notebook
ana cené¢ mu nezalezi, v tomto piipad€¢ je pro systém dualezitéj$i parametr vykonu,

nez parametr ceny. Atributy mohou byt [2]:



1. Nominalni — Barva, vyrobce, typ obrazovky, ...
2. Numerické — Hmotnost, rozliSeni, vaha, vydrz baterie, rozméry, ...

3. Specialni — Mnozina hodnot né¢kterého z atomickych typt (herci ve filmu)

— Tézko zachytitelné atributy (tvar, oblost, zvuk, ...)

Tyto atributy je potieba pied procesem doporuceni upravit (Diskretizace,

Normalizace, ...), aby 1épe odpovidali vnimani uzivatele.

4 Doporucovaci systémy

Cilem doporucovacich systémi (Recommender Systems, dale jen RS) je tedy
vytvaret smysluplné doporuceni polozek nebo produktii pro uzivatele, které by je mohli

zajimat a mohou byt né¢jakym zptisobem uzite¢né.

Piiklady provozu RS vredlném svét€é jsou napiiklad doporuceni knih
na strankach internetového obchodu Amazon, filmu na Netflix (internetova televize),
pratel na socidlni siti Facebook, nebo videi na YouTube a kazdy, kdo vyuziva tyto
sluzby, se stimto jiz setkal. Bohuzel Netflix neni pro Ceskou republiku dostupny,

to znamena, Ze Cesky uzivatel se s touto sluzbou setkat nemuze [3].

Navrhy doporuceni jsou obvykle individualizované, tvofené pro kazdého
uzivatele jedinecné, takze kazdy uZivatel dostane jiny ndvrh polozek. Existuji,
ale i neindividualizované navrhy, které jsou mnohem jednodussi na vytvoreni. Jsou
nejcastéji k nalezeni v novinéch, ¢i casopisech. Typickym piikladem takovychto navrhti
je nejlepsi desitka knih, nebo DVD, podle prodeje, nebo hodnoceni zékaznika. Tyto

navrhy maji ur€ité své vyuziti, ale vétSinou se jimi nezabyvaji zadné RS vyzkumy [4].
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Konstrukce modulu pro RS =zavisi na oblasti a konkrétni charakteristice
dostupnych dat. Naptiklad filmovi divaci Netflix ¢asto poskytuji hodnoceni na stupnici
od 1 (nelibi) do 5 (libi). Takové datové zdroje zaznamendvaji interakci kvality mezi
uzivateli a polozkami. Navic systém mize mit ptistup ke specifickym atributiim, jako je
demografie nebo popis produktu. Doporucovaci systémy se lisi ve zplsobu, jakym
analyzuji tyto zdroje k vytvofeni pfedstavy o piibuznosti mezi uzivatelem a polozkou,

ktera muze byt pouzita k identifikaci part [3].

4.1 Priklady doporucovacich systému ve svété

4.1.1 Internetovy obchod - Amazon.com

Spole¢nost Amazon je znamd jako nejvétsi a nejpopularnéj$i online obchod
na svété. Pocinaje online knihami, hudbou a filmy. Poté spole¢nost rozsitila svoji
¢innost do riznych segmenttl, véetné prodeje hracek, elektronickych strojti, oblecent,
1€k, dokonce i potravin. Poslednim krokem bylo zavedeni vlastniho, velice
popularniho zatfizeni pro cteni online knih se jménem Kindle. Spolecnost ma sidlo

v Seatlu, USA [5].

Frequently Bought Together

Price for all three: $30.26
(&2 Add all three to Cart | | Add all three to Wish List |

Some of these items ship sooner than the others. Show details

S S
[#] This item: Daring Greatly: How the Courage to Be Vulnerable Transforms the Way We Live, Love, Parent,
[#] The Gifts of Imperfection: Let Go of Who You Think You're Supposed to Be and Embrace Whao You Are by
Daring Greatly: How the Courage to Be Vulnerable Transforms the Way We Live, Love, Parent, and Lead t

Customers Who Bought This Item Also Bought

NSDE!

Lo WsDE!

s
How erfecticn
Children W
Suececd . s
---------
T QL S s
< Summary: How Children Daring Greatly: How the The Gifts of Imperfection | Thought It Was Just Me
Succeed __.in 30 .. Courage to Be ... Let Go . (but it isn't)
> 30 Minute Expert Brene Brown Brene Brown Brane Brown
Summar... (186) (213) (60)
(26) Hardcover Paperback Paperback
Paperback 51430 5897 511.56

$6.99

Obrazek 1: Doporuceni internetového obchodu Amazon.com
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Uzivatelim Amazon nabizi hodnoceni vSech nabizenych produktii, diky cemuz
se stal popularni zejména pii prodeji knih a hudebnich nosict. Ke vSem produktiim je
také mozné psat kratké recenze a pod¢lit se tak s ostatnimi uzivateli o vlastni
zkuSenosti. Vysledky doporuceni se na tomto webu nachdzi pod podrobnostmi

0 produktech. Tento systém vyuziva metody kolaborativniho filtrovani [6].

4.1.2 Stranky pro sdileni videi — YouTube.com

YouTube jsou stranky, na které mohou uzivatelé nahrat, sdilet a zobrazovat

videa. Stranky byly vytvofené tfemi byvalymi zaméstnanci PayPal v inoru 2005 [7].

Spolecnost sidli v San Bruno, Kalifornie, a vyuZiva technologie Adobe Flash
Video k zobrazeni Siroké Skaly video obsahu vytvofeného uzivateli, véetné filmovych
klipu, televiznich klipt a hudebnich videi stejné jako amatérského videoobsahu, jako
jsou blogova a kratka origindlni videa. VétSina obsahu na YouTube je nahravéana
jednotlivei, 1 kdyz medialni korporace, véetn¢ CBS, BBC, VEVO a dalsi organizace
nabizeji nekteré ze svych materialii prostfednictvim tohoto webu, v rdmci programu

partnerstvi s YouTube [7].

Neregistrovani uZzivatelé mohou jen videa sledovat, zatimco registrovani
uzivatelé mohou videa i nahrat a to neomezeny pocet. Videa, kterd obsahuji potencialné
urdzlivy obsah, jsou dostupna pouze registrovanym uzivatelim, kteti maji veék 18 a vice.
V listopadu 2006, LLC YouTube koupila spole¢nost Google Inc. a nyni puisobi jako jeji

dcetina spolecnost [7].

YouTube zahrnuje doporucovaci systém, ktery uzivateli doporu¢i pro néj
zajimava videa. Na svych strankach uvadi, co doporuena videa mohou obsahovat.
Doporu¢ena videa mohou obsahovat piedev§im videa od nékolika tisic partnert
YouTube. Mohou ale také zahrnovat vybrand videa uZivatell, kterd jsou aktualné

popularni nebo ktera byla pfedtim uvedena v modulu Vybrana videa. Tato videa
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se vV prib¢hu dne automaticky stfidaji. Doporuc¢ena videa nejsou reklamy ani placena

propagace produkti [8].

Toto doporuceni se nachéazi na strance v pravém sloupci.

=B
D YouTube - Broadcast Your.

| € C M O www.youtube.com/guide o * @ QX

V(11 Tube B Q  Prochazet  Nahrat LukasV007

© Piidatvidea Odbéry upravit

9‘ Radek Kejdus shared on Google+

PEOPLE ARE AWESOME (DON'S
VERSION)
ttps:iiv

High Speed Albanian
Police Chase - Top Gear
od: BBC

Poet zhlédnuti: 1,037,461

*** OMG, The Worst Fight
fo Scene EVER! ***
- od: revision3

Mij kanal

m

Bl Pocet zhiédnuti: 3,555,425

WTF Japan Seriously!?

& od: WTFjapanBLOG
Pocet zhlédnuti: 174,163

Linkin Park - Numb
d: linkinparkty
Cet zhiédnuti: 53,391,620

Odbéry

but finished him with knife

zhlédnuti: 11,938

Have you seen this epic MW3 knife throw? Like/Sub :D

kak_pravilno_skladyvat f
utbolki.flv

od: immanuicant

Pl Focet zhigdnut: 106,972

P usnotei KurtHugoSchneider nanvéivideo 57
] "Right Here Waiting" - Richard

-
&Y
U

B urtHugoschneider Poet zhiédnuti 132,004 WIN COMPILATION 2011

Uzivatel snubbyj nahrél video pe

LS PVC Instrument Original
Medley (Overhead)

Pl Jay a micenlivy Bob
vraci uder

Doporucujeme

oot o0

snubbyj Pocet zhiédnuti: 8,511

e Uzivatel lockergnome nahral video pi= e 6 day old kitten
grooming and calling to
- What is Protect IP and SOPA? e
Doporuéené kanaly 4 ith EVERYBOD Podet zhiédnuti: 11,479

etz 5396 Franta Straka fadi ve
5 Studiu Fotbal aneb jak
od: WiskiForFootbal

BY Poet zhiédnuti: 54,678

iPad, Podcasting, Google o oS e it
e Music, and Crazy Dancing hinkingyou e ool 15
y o of Kindle from Drops od: JennaMarbles
. o 77 Poget zhiédnuti: 29,631,636

Obrazek 2: Doporucena videa na strankach YouTube.com [27]

4.1.3 Socialni sit’' — Facebook.com

Facebook je dnes jedna z nejvétsich a nejrozsitenéjSich socialnich siti na svété.
Byl zaloZzen byvalym studentem Harvardovy univerzity Markem Zuckerbergem.
Piuvodné byl tento systém omezen jen pro studenty Harvardovy univerzity pod

doménou thefacebook.com. Béhem dvou mésici byl rozSifen na nékteré dalsi

13



univerzity, které¢ patii do sportovniho sdruzeni osmi elitnich soukromych univerzit
na severovychodé¢ USA do tzv. Ivy League a jiz do konce roku byly pfipojeny dalsi
univerzity. Nakonec byl pfistup otevien pro vSechny uZzivatele s univerzitni e-mailovou
adresou (.edu, ac.uk, ...) nebo pro n¢které zahrani¢ni schvalené univerzity. V Cesku
K prvnim  otevienym  vysokym  Skolam  patfila =~ Masarykova  univerzita.
Od 27. tnora 2006 se zacaly do systému pfipojovat nékteré nadnarodni obchodni
spolecnosti. Od 11. srpna 2006 se muze, dle licence pouzivani, ptipojit kdokoli starsi
13 let. Uzivatelé se v systému mohou ptidat k riiznym skupinam uzivatel, ktefi piisobi

napiiklad v ramci jedné Skoly, firmy nebo geografické lokace [9].

Pro vSechny registrované uzivatele Facebook nabizi funkci s ndzvem Navrh
ptratelstvi. Je to funkce, ktera uzivatelim navrhuje ostatni uzivatele k pratelstvi.
Doporucovani pratel funguje tak, ze systém nejprve doporuci lidi, které maji v pratelich
vasi pratelé a zobrazi i pocet spolecnych pratel. Dale je schopen doporucit lidi podle
etap zivota, kde uzivatel pouZije zaskrtavaci policka k nalezeni ptatel, které zna

naptiklad z rodného mésta, Skoly, zaméstnani nebo odjinud.
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] Phdat do pratel
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Obrazek 3: Doporuceni pratel na Facebook.com

4.1.4 Internetovy obchod - Alza.cz

Alza.cz a.s. je ¢esky obchod s pocita¢i a spotiebni elektronikou pro celou fadu
zakaznikl. Oficialni zacatek spolecnosti se datuje k 29. listopadu 1994, kdy ji zahajil
Ale§ Zavoral jako fyzickd osoba pod znackou Alzasoft. Spolednost pisobi v Ceské
republice a na Slovensku s centralou umisténou v Praze. Na jafe 1998 vznikly prvni
webové stranky spolecnosti, které jest€¢ neslouzily k nadkupu. V 1ét€¢ 1998 Alzasoft
oteviel prodejnu v Deélnické ulici. V roce 2000 se piesté¢hoval do vétSich prostor
v Jate¢ni ulici. Vznikl elektronicky obchod propojeny s webovymi strankami. V roce
2006 firma prosla rebrandingem (zména obchodni znacky) a pfejmenovala

na Alza.cz [10].

Obchod zahrnuje jednoduchy doporucovaci systém, ktery vyhleda

nejproddvanéj$i polozky v kategorii, ve které se uzivatel pravé nachazi. Pod timto
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doporucenim je uzivateli umoznén vybér mezi zobrazenimi nejlépe hodnocenych,
nejprodavangjsich, nejlevnéjsich nebo nejdrazsich polozek, které si muze filtrovat podle

rozsahu cen.

Ultrabooky

Dotykové Prislusenstvi

Nejprodavanéjsi
ASUS ZENBOOK UX32VD-R4002X - Skladem > 5 ks 22 719,-
1 ! Ultrabook - Intel Core i7 3517U Ivy Bridge, 13.3" LED 1320x1080 matny IPS, RAM 4GB,... s OPH 27 450 -
Acer Aspire TimeLinelU M3-581TG cerny - Skladem 3-5 ks 14 868,-
2 m Ultrabook - Intel Core i5 3317U Ivy Bridge, 15.6" LED CrystalSrite 1366x768, 4GB RAM,... s DPH 17 930,-
Lenove IdeaPad Yoga 13 Silver - Skladem = 5 ks 24 793,-
3 l Ultraboolk - Intel Core i7 3517U Ivy Bridge, kapacitni dotylkovy 13.3" 1600x500 IPS, ... = DPH 28 999 -
~ Dalsi nejprodavanéjsi
[[] Skladem
Znatky a parametr . Od Do 50 000,- ;
i Y ap Y | 14 500, 7 Novinky
TOP Nejprodavanéjsi 0Od nejdrazsiho 0d nejlevnéjsiho w
Acer Aspire §7-391 White ASUS ZENBOOK Prime UX31A- HP ENVY TouchSmart 4-1160ec
Ultraboolk - Intel Core i7 3517U Twy R4003P stiibrny
Bridge, kEDEEItHI_dUthD";’ 13.3" LED Ultrabook - Intel Core i7 3517U Ivy Ultrabook - Intel Core i5 3317U Ivy
1920x1080 leskly, 4GB RAM, Intel HD Bridge, 13.3" LED 13201080, RAM Bridge, kapaditni dotvkovy 14" LED
Graphics 4DDDrI $5D 256GB, WiFi, 4GB, Intel HD Graphics 4000, S50 1366x768 leskly, RAM 4GB DDR3, Intel
Blustooth 4.0, Webkamera, HDMI, USB 256GB, WiFi, BlueTooth 4.0, USB 3.0, HD Graphics 4000, HDD 500GB 5400
3.0, pedsvicena klavesnice, Windows & Webkamera, micro HDMI, Windows 8 otééek + 55D 326B pro zrychleni béhu
54-bit (57-391-73514G25aws) Pro 64-bit 0S5, Beats Audio, WiFi, Bluetooth,

tteclka paméfovych karet, webkamera,
HDMI, USB 3.0, WiDi, Windows 8 64bit
CZ (C6FOZEA£BCM)

+ ZDARMA Poukaz HP Connected
Music na 333 mp3

Obrazek 4: Doporudeni poloZek na Alza.cz

Dalsi doporuceni je v tomto obchodu uzito u polozek samotnych, kde systém

doporuci ptisluSenstvi k prohliZené polozce.

Popis PFislusenstvi (10) Foto (12) Video (5) Hodnoceni (6)

Doporucujeme zakoupit spole¢né se zbozim

Kancelarsky balik Kancelatsky balik SluZby mobilnich Pouzdra na notebooky
Microsoft Office 2010 + Microsoft Office 2010 operatord 7

Office 2013*... pro a...

4 158,- & pridat 1742,- & pridat & od 83,- & od 148,-

s DPH 5031, sDPH 2108~ 5 DPH 100, s DPH 179,

Obrazek 5: Doporuceni piislusenstvi na Alza.cz
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4.2 Typy doporucovacich systémi

4.2.1 Doporucéeni zalozené na vyhledavani

Hlavni vyhodou tohoto typu je jednoduchost na implementaci. Zakaznik zadava
vyhledéavaci dotaz a systém vyhled4 vSechny polozky, které odpovidaji tomuto dotazu.
Napftiklad uzivatel zada dotaz o zobrazeni 6. nejoblibenéjsi knihy. Systém doporuci
nekterou z téchto knih na zaklad¢é vSeobecného, neosobniho hodnoceni (podle prodejni

pozice, popularity, atd.).

4.2.2 Doporuéeni zalozené na kategoriich

Zakladem je, Zze kazda polozka patii do jedné nebo vice kategorii. Zakaznik
si vyberte kategorii zajmu (zptesni vyhledavani). Systém vybere kategorie zajmua pro

zakaznika na zéklad€ prohliZzené aktualni polozky, ptedchozich nédkupt atd.

4.2.3 Kolaborativni doporué€eni (Collaborative
filtering)

Zakladni myslenkou tohoto systému je, ze kdyz uzivatelé sdileli zijem
v minulosti — kdyz si prohlizeli nebo koupili stejnou knihu — budou mit podobny vkus
I v budoucnosti. Naptiklad kdyz uZivatel A a uzivatel B maji historie nakupt, které jsou
si siln€ podobné a uzivatel A si koupi knihu, kterou B jeste nevidél, logickym vystupem
bude nabidnout tuto poloZku 1 uzivateli B. Kolaborativni pfistup nevyzaduje zadnou
znalost o polozkéach jako takovych. Napiiklad o ¢em kniha je nebo kdo je autorem.
Jasnou vyhodou tohoto systému je, ze tato data o polozkach nemusi byt vkladana

do systému nebo byt v ném udrzovana, proto neni potieba zadna udrzba [11].

Konkrétni ptiklad je moZzné vidét na nésledujicim obrdzku, kde aktivni uzivatel
ma historii nakupt tvofenou polozkami A, B. Dalsim krokem je, ze systém najde

uzivatele s podobnou historii. V tomto ptipad¢ je blize uzivatel, ktery v minulosti koupil
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polozky A, B, D, protoze oba koupili polozky A, B. Jedina rozdilnd polozka je D,
kterou si aktivni uzivatel jeSté nekoupil, timto systém ptedpoklada, ze by se mu tato

polozka mohla libit, tak mu ji doporu¢i.

A
A B

B . A,B,D AC

Obrazek 6: Priklad Kolaborativniho doporuceni

Metody kolaborativniho filtrovani se mohou rozdé¢lit do nékolika skupin.

Ptehled skupin lze vidét na nasledujicim obrazku.

Memory—based Model-based
Doporuceni Doporucent
zalozené na zalozené na
podobnosti podobnosti
uzivateli polozek

Obrazek 7: Rozdéleni metod Kolaborativnino doporudeni, upraveno a pielozeno z [12]
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4.2.3.1 Memory-based Collaborative Filtering

Memory-based metody jsou historicky prvni metody kolaborativniho filtrovani.
Tyto metody predvidaji mozné vztahy, které jsou pocitdny na zaklad¢ znamych vztaht
mezi objekty. Agregacni funkci mulze byt prosty primér nebo nékteré dalsi
sofistikované opatfeni vyuzivajici rozdily primérnych hodnoceni nebo individualni
podobnosti [12]. Jinymi slovy vyuzivaji statistickych metod k nalezeni skupiny
uzivateli znamych jako sousedé, kteti maji podobnou historii cilového uzivatele (tj., ze
bud’ je cena riiznych polozek podobna, nebo maji tendenci koupit podobny soubor
polozek). Jakmile je Sousedstvi uzivatele vytvofeno, tyto systémy pouzivaji ruzné
algoritmy ke kombinovani preferenci sousedii k produkci doporuceni pro aktivni

uzivatele [13].

Memory-based metody se rozdéluji do dvou skupin, podle sméru, ktery ma byt
pouzit pro doporuceni: Doporuceni zaloZené na podobnosti uzivatelti (User-based) nebo

Doporuceni zalozené na podobnosti polozek (Item-based).

42311 Doporuceni zaloZené na podobnosti uzivatelu
(User-based)

Technika doporuceni zalozené na podobnosti uzivatelll je zalozena na vybrani
podmnoziny uzivateld na zékladé podobnosti s aktivnim uzivatelem. Poté se podle
hodnoceni této podmnoziny vypocitaji doporuceni pro aktivniho uzivatele. Postup miize

byt shrnut do nasledujicich kroku [3]:
e Prifazeni vahy vSem uzivatelim pokud se podobaji aktivnimu uzivateli.

e Vybrani k uzivateld s nejvyssi podobnosti — vybrani nejblizsich sousedd.

e Vypocitani ptredpovedi.
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Prvnim krokem je pfifazeni vadhy podobnosti ostatnim wuzivatelim podle
aktivniho uzivatele. Podobnost mezi dvéma uzivateli se pocCitd pomoci Pearsonova

korelaéniho koeficientu

ZpeP(ra,p - Fa)(ru,p - ﬁi)

\/ZpeP(ra,p - Fa)z \/ZpeP(ru,p - 771)2

sim(a,u) =

kde sim(a, u) je vaha podobnosti, U = {u,,...,un} je mnozina uzivatel, kde u
znaCi uzivatele a a znaci aktivniho uzivatele. P = {pi,...,pn} je mnozina polozek
ohodnocena obéma uzivateli, rupje hodnoceni polozky p uzivatelem U a ruje pramérné

hodnoceni uzivatele u.

Druhym krokem je vybér uzivatell, kteti maji nejvétsi podobnost s aktivnim

uzivatelem.

Ve tretim kroku se provadi vypocet piedpovédi z kombinace vybranych

uzivatelskych hodnoceni. Tato pfedpovéd’ se obvykle pocitd pomoci vzorce

ZuEN Sim(a' u) * (ru,p - Fu)
2uen sim(a,u)

pred(a,p) =1y +

)

kde pred(a, p) je pfedpovéd hodnoceni aktivniho uzivatele a pro polozku p

a kde N je mnozina nejpodobnéjsich uzivateli — sousedstvi [11].

Ackoli tento pfistup byl spésné pouzit v riznych doménach, nékteré problémy
pretrvavaji. Problém nastane, kdyZ se tato metoda aplikuje na velké komercni webové
stranky, kde musime zpracovat miliony uzivatelii a miliony poloZek z katalogu. Diky
nutnosti kontroly velkého poctu potencionalnich sousedi neni mozné vypocitat
pfedpovédi hodnoceni v redlném case. Tento problém te$i metoda zaloZena

na podobnosti polozek [3].
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42.3.1.2 Doporuceni zalozené na podobnosti polozek
(tem-based)

Hlavni rozdil algoritmti doporuceni zalozené na podobnosti polozek, oproti
algoritmim doporuceni zalozené na podobnosti uzivateld, je vypocitani predpovédi
pouzitim podobnosti mezi polozkami a ne podobnosti mezi uzivateli [3]. Hlavni
myslenkou je, Zze pokud si uzivatel koupil néjakou polozku, piedpokladame, ze by si
mohl v budoucnu koupit polozku podobnou. Analyzou historie nakupli uzivatele

mizeme tedy predpovédét, co si koupi v budoucnu [14].

Item-based algoritmy jsou dvoukrokové algoritmy, které se daji pouzit offline.

V praxi to znamena rychlej$i online systémy a Casto také kvalitné€jsi doporuceni.

Prvnim krokem je zjisténi podobnosti polozek a, b pomoci Pearsonovi korelace

vzorcem

ZuEU(ru,a - Fa)(ru,b - 77))

VEuer(ua — T)2 ZuevCup — )2

sim(a,b) =

kde U je mnozina vSech uzivatelu, ktefi hodnotili obé polozky a a b, ry, je
hodnoceni uzivatele U polozky a a ry pje hodnoceni uzivatele u polozky b a kde rya ry je

pramérné hodnoceni polozek a a b.

Druhym krokem, poté, co jsou vypocitany podobnosti polozek, je piedpovéd’

hodnoceni polozky a pro uzivatele U pomoci vazené¢ho priméru

Yvek Tup * sim(a, b)
Lpeklsim(a,b)|

pred(u,a) =

kde K je mnozina sousednich polozek, hodnocenych uzivatelem u, které jsou

nejvice podobné polozce a [14] [11].
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Doporuceni zalozené na podobnosti polozek je pouzivano v internetovém
obchod¢ Amazon, kde by se pro tak velké mnozstvi uzivatelti (v soucasnosti pies
29 miliont) doporuceni na zékladé podobnosti uzivateli pouzit nedalo. Algoritmus
Vv tomto obchodé nejdiive piifadi uzivatelovym ndkupim a hodnocenim podobné
polozky, apoté zkombinuje tyto podobné polozky do listu doporuceni. Aby autofi
vylepsili skalovatelnost a vykonnost, rozdélili doporucovani do dvou komponent.
V rezimu offline se vytvofi matice podobnosti polozek, kterd je velmi néarocna
na zpracovani. Potom se uz v rezimu online prohleddava tato matice a produkuji

se doporuceni [4].

4.2.3.2 Model-based Collaborative Filtering

Model-based metody poskytuji doporuceni polozek tim, Zze nejprve vytvoii
model uzivatelskych hodnoceni [15]. Pouzivaji strojové techniky uceni k nauceni tohoto
modelu k ptedpovidani neznamych vztahii. Znamé vztahy se zde pouZivaji jako cviéna

data. Mezi strojové techniky patii napiiklad Bayesovské sité nebo neuronové sité [12].

4.2.3.3 Nevyhody kolaborativnoho filtrovani

vvvvvv

metodami, které se pouZzivaji pro doporuceni, ale maji i nevyhody.

Problém studeného startu (Cold start problem)

Pti vytvotfeni nového uzivatele nastdva problém, jak tomuto uzivateli doporucit
n¢jakou polozku, protoze k doporuceni je potieba znat uzivatelova hodnoceni polozek.
Tento problém muze byt vyfeSen pozadanim uzivatele K vlozeni dat. Tento postup
se napiiklad vyuziva v systému internetové televize Netflix. Novému uZivateli je zde
podéan dotaznik k ohodnoceni vybranych filmt. Dalsi feSeni tohoto problému je vyuziti
hybridnich doporucovacich technik, které pouzivaji jednodussi doporuceni, jako

je nejoblibengjsi polozka atd. [12] [16].
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Ridkost dat (Data sparsity)

Vpraxi je mnoho komerénich doporuovacich systém  pouzivano
k vyhodnoceni velmi velkych soubort produktd. Zakaznici vétSinou provadi hodnoceni
nebo si kupuji vyrobky jen ze zlomku polozek v Katalogu. Zde nastava problém,
7ze metody Kk doporuceni mohou mit extrémné fidka data, aby provedly
nezpochybnitelnd doporuceni. Jednou moznosti odstranéni tohoto problému, je vyuzit
dalSich informaci, které zname o uzivateli (pohlavi, vek, vzdélani, z4jmy a dalsi
dostupné informace). Soubor sousedil tohoto uzivatele pak nebude zalozen jen

na hodnoceni polozek, ale i na téchto informacich [17] [11].

Problém Sedych ovci (Grey sheep problem)

Sedé ovce jsou takovi uzivatelé, ktefi svymi potiebami nezapadaji ani do jedné
skupiny ve srovnani se zbytkem komunity. Jinymi slovy tito uzivatelé maji nizké
korelacni koeficienty v porovnani s ostatnimi uzivateli, protoze s nimi ¢astecné souhlasi
nebo nesouhlasi. Pfitomnost téchto uzivatelti v malych a sttednich komunitach uzivatelti
predstavuje pro doporu€eni dvé hrozby. Prvni hrozbou je, ze tento uZzivatel neobdrzi
pfesné doporu€eni. Druhda pak se tyka toho, Ze mohou ovlivnit doporuceni pro zbytek
komunity [18]. Odstranéni tohoto problému se provadi vyuziti kombinaci metod

kolaborativniho filtrovani a metod doporuceni zalozeného na obsahu [17].

Problém ¢ernych ovci (Black sheep problem)

Cerné ovce jsou takové skupiny uZivatel, pro které, z diivodu jejich potieb, je
doporuceni témei nemozné. Ackoliv se jednd o selhdani doporucovaciho systému, jsou
cerné ovce piijatelnym selhanim [17].

Synonymie (Synonymy)

Synonymie je tendence fady stejnych nebo velmi podobnych polozek mit rizné

nazvy. VétSina doporucovacich systémi je schopna odhalit toto latentni sdruzeni,
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atudiz zachdzet s témito produkty jinak. Vyskyt téchto synonym snizuje vykon

odporucovacich systémi [17].

4.2.4 Doporucéeni zalozené na obsahu
(Content-based)

Metody doporuceni zalozené na obsahu se snazi doporucit polozky, které jsou
podobné nebo souvisi s polozkou, Kkterou si uzivatel koupil nebo oblibil
v minulosti [11]. Hlavni vyhodou tohoto pfistupu je, Ze zde neni potieba provadéni
nakladnych ukolil systémem, aby zajistil detailni a aktualizované popisy a hodnoceni
polozek. Systému postaci zakladni informace o kazdé polozce. Polozky vybrané pro
doporuceni jsou pak polozky, jejichz obsah nejvice koreluje s preferencemi uzivatele.
Naptiklad, kdyz uzivatel ohodnoti polozku, vytvoii se dotaz, ktery vyhleda dalsi
polozky jako doporuceni podle autora, interpreta nebo reziséra, nebo podle podobnych

kli¢ovych slov [14].

Na obrazku 8 je zobrazen ptiklad, kde si uzivatel v minulosti koupil polozku A.
K této poloZce je zndm vztah s polozkou B (zakresleny jako pferusovanid obousmérna
Sipka). Systém tento vztah vyhodnoti a doporu¢i uzivateli polozku B (zakresleno

pferusovanou Sipkou).

Doporuceni

o | «-->

Obrazek 8: Priklad Doporuceni zaloZeném na obsahu, upraveno a piejato z [12]
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I kdyz tento pfistup zavisi na dalSich informacich o polozkach a uzivatelich,
nepotiebuje velkou uzivatelskou zakladnu k tomu, aby vygeneroval doporuceni.

Seznam doporuceni muze byt vytvoren, i kdyz existuje jen jeden uzivatel [4].

Systémy doporuceni zalozené na obsahu typicky funguji pomoci hodnoceni, jak
silné je jesté nezobrazena polozka podobna s polozkami aktudlniho uzivatele, které
Si oblibil v minulosti. Podobnost muze byt méfena rtznymi zpusoby. Napiiklad
U nespatiené knihy B systém jednoduse zkontroluje, zda zanr této knihy je v seznamu
preferovanych zanrd. Podobnost je vtomto pfipadé O nebo 1. Dalsi moznosti
je vypocitat podobnost nebo piekryti pomoci kli¢ovych slov. Tato mozZnost se nejcastéji
pouziva pro vice hodnotové charakteristiky. Zde se mizeme spolehnout na Dicelv

koeficient. Podobnost mezi knihami vypoc¢itame podle

2|K(bi)ﬂK(bj)|
IK)I+|K(b))[’

kde b; a bj jsou knihy a K oznac¢uje mnozinu kli¢ovych slov [11].

Nevyhodou je, Ze automatické 1 manudlni metody pfifazeni charakteristik
polozkam nemusi byt dostate¢né k vygenerovani vhodného doporuceni pro uZivatele.
Dalsim problémem je pfiliSna specializace doporuceni. Nikdy tedy uZivatel nedostane
n¢jaké neocekavané doporuceni, vzdy budou doporucené polozky velmi podobné tém,
které hodnotil. Dal§im problémem je, Ze novy uZivatel musi ohodnotit dostatecné

mnozstvi polozek, aby mu mohlo byt vygenerovano vhodné doporuceni [12].

4.2.5 Doporuéeni zalozené na znalostech
(Knowledge-based)

Tento pfistup vyuzivd znalosti o uzivatelich a polozkdch k vygenerovani

doporuceni. Vétsina obchodnich odporucovacich systéml je v praxi zaloZena
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na kolaborativnim doporuceni nebo na doporuceni zalozeném na obsahu. Oba piistupy
maji své vyhody, ale také existuje mnoho situaci, pro které nejsou tou nejlepsi volbou.
Typickym ptikladem je nakup véci, které se nekupuji ¢asto. Diivodem je, Ze napiiklad
U bytli je nemozné ziskat dostatek hodnoceni, protoze neni dostatek stejnych exemplait,
nebo Ze uzivatel by urcité¢ nebyl spokojeny s doporucenim pocitace podle rok starych
hodnoceni. Doporuceni zaloZzené na znalostech poméahd vyporadat se s témito

problémy [11] [12].

Vyhodou tohoto pristupu je, Ze se nepotykd s zddnym z problémut piedchozich
pristupti, protoze nepotiebuje zddnd hodnoceni k vypocteni doporuceni. Doporuceni

je vypoéitano individualné pro kazdého uzivatele a nezavisle na ostatnich [11].

Naopak problém tohoto pfistupu je, ze doporuceni nejsou osobni. Neexistuji
Vv systému zadné uzivatelské profily a doporuceni je zalozeno pouze na datech, které

poskytl uzivatel pfi vyhledavani doporuceni [12].

Existuji dva zakladni typy: doporueni na zakladé omezeni (constrait-based)
nebo na zakladé pozadavki (case-based). Oba typy jsou podobné z hlediska procesu
doporuceni: uzivatel musi specifikovat pozadavky a poté se systém snazi urcit feSeni.
KdyZ nemuize byt feSeni nalezeno, uZivatel musi zménit pozadavky. Rozdilné jsou
Vtom, ze doporuceni na zdkladé¢ poZadavkii se soustfed’uje na nalezeni nejvice
podobnych polozek na zakladé riznych druhi podobnostnich mir, zatimco v doporuceni
na zakladé omezeni je sada doporucenych polozek naptiklad uréena vyhledavanim

v sadé polozek, ktera splnuji doporucovaci pravidla [11].

4.2.5.1 Doporucéeni na zakladé omezeni (Constraint-based)

Tento doporucovaci systém je definovan dvéma mnozinami proménnych (Vc,
Vprob), kde prvni popisuje zakaznikovy pozadavky a druha vlastnosti produktu, a tfemi

riznymi mnozinami omezeni (Cgr, Cg, Cprop), které definuji, jaké polozky by mély byt
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zakaznikovi doporuceny v jaké situaci. Pro piedstavu je zde pouzit piiklad z prodeje

digitalnich kamer [11].

Zakaznikovy pozadavky (Vc) — Popisuje mozné pozadavky zakaznika, napiiklad

max-price je maximalni cena kamery.

Vlastnosti produktu (Vprop) — Popisuje vlastnosti produktu ve vybéru, napiiklad Mpix

oznacuje mozné rozliseni digitalni kamery.

Omezeni (Cr) — Definuje povolené vybéry pozadavkl uzivatele, napiiklad kamera

s rozliSenim vétSim nez 10Mpix nemiize mit nizsi cenu nez 3000 korun.

Filtrovaci podminky (Cg) — Definuje, za jakych podminek by mél byt vyrobek
vybran — jinymi slovy, filtrovaci podminky definuji vztahy mezi zakaznikovymi
pozadavky a vlastnostmi produktu. Napiiklad kamera s rozliSenim alespont 15Mpix

muze byt vybrana, jen kdyz je maximalni cena v¢étsi nez 10000 korun.

Omezeni produkti (Cprop) — Definuje, které produkty jsou v soucasnosti dostupné.

Kdyz jsou vSechny tyto proménné vyplnény, doporuceni je pak uz jednoduché.
Zakaznik si napiiklad zada, Ze chce digitalni kameru s rozliSenim minimalné 12Mpix
a cena nesmi byt vétsi nez 6000 korun. Systém bud’ takovy produkt najde, nebo napise,

z jakého diivodu nebyl Zadny nalezen [11].

4.2.5.2 Doporuceni na zakladé pozadavku (Case-based)

V tomto pfistupu jsou doporucené polozky nalezeny pouzitim podobnostnich
mir, které popisuji, jak velky rozsah vlastnosti produktu odpovidéd pozadavkiim, které
zakaznik zadal. Polozky jsou tedy doporucovany podle toho, jak moc se podobaji

pozadavkum [11].
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Takzvand podobnostni vzdalenost polozky p od pozadavkii r z mnoziny

pozadavku REQ je casto definovana jako

ZTEREQ Wy * Sim(p' T)

ZTEREQ Wy

)

similarity(p, REQ) =

kde sim(p, r) vyjadiuje, pro kazdou hodnotu atributu polozky @®.(p), vzdalenost
od zékaznikova pozadavku r zmnoziny REQ a kde w; je vyznamova vaha

pro pozadavek r [11].

V redlném svété jsou promeénné, které by zdkaznik chtél maximalizovat.
Naptiklad rozliSeni digitdlni kamery. Jsou zde také proménné, které chce zékaznik
minimalizovat — napfiklad cenu digitdlni kamery. V prvnim pfipadé mluvime
0 tzv. ,,more-is-better (MIB) proménnych, ve druhém piipadé jsou pak odpovidajici

proménné oznacovany jako ,,less-is-better” (LIB) [11].

Tyto pozadavky jsou pak vypocteny podle nasledujicich vzorct:

V piipad¢ MIB proménnych je podobnost mezi atributem polozky p

a pozadavky uzivatele r vypocitana takto:

CI)r(p) — min (I‘)
max(r) — min (1)

sim(p,7) =

Podobnost mezi atributem polozky p a pozadavky uzivatele r pro pfipad,

ze uzivatel chce danou polozku minimalizovat, je vypocitana takto:

max(r) — ®.(p)
max(r) — min (1)

sim(p,r) =
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Jsou zde také situace, ve kterych je podobnost zalozena vyhradné na vzdalenosti
puvodné definovanych pozadavka. Napiiklad, kdyz chce uzivatel urcitou velikost

monitoru. Pro tyto pfipady musi byt zavedeno tfeti typ podobnostni funkce:

|cDr(p) - I‘l
max(r) — min (r)

sim(p,r) =1—

Pro vytvoieni doporuceni uzivatel zada pozadavky a systém doporuci produkty,
které se nejblize pfiblizily uzivatelovym pozadavkim. Kdyz neni uzivatel spokojen,

musi zménit pozadavky a doporuceni se vyhledava znovu [11].

4.2.6 Hybridni doporucovaci techniky

Predchozi doporucovaci techniky maji své silné ale 1 slabé stranky. Samostatné
techniky nedokazou plné vyuzit potencial doporucovacich vstupt (uzivatelské modely,
data produktu nebo znalostni modely). Hybridni doporucovaci systémy kombinuji dve,
nebo vice doporucovacich technik. Tim se kombinuje sila jednotlivych technik a sniZuji

se jejich slabiny [11] [19].
Vétsinou se jedna o zkombinovani kolaborativniho filtrovani s technikou
doporuceni zaloZzeného na obsahu. Rizné druhy jak kombinovat tyto techniky

do hybridniho doporucovaciho systému mohou byt klasifikovany nasledovné [16]:

1. Provéadéni kolaborativnich metod a metod zaloZzenych na obsahu

samostatné a kombinovani predpovédi.

2. Vclenovani  nékterych  charakteristik  zalozenych na  obsahu

do kolaborativniho piistupu.

3. Vclenovani nékterych kolaborativnich charakteristik do pfistupu

zalozeného na obsahu.
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4. Konstruovani obecného jednotného modelu, ktery zahrnuje jak
charakteristiky kolaborativnich pristupti, tak charakteristiky pfistupt

zalozenych na obsahu.

Navrhy hybridizace:

4.2.6.1 Monoliticky navrh hybridizace

Nasledujici dva navrhy hybridnich doporucovacich systémi se skladaji ze dvou
nebo vice komponent, jejichz vysledky jsou zkombinovany. Monoliticky navrh
hybridizace se skldda z jediné doporucovaci komponenty, kterd spojuje vice ptistupli
pfedzpracovanim a kombinovanim nékolika znalostnich zdrojti. Hybridizace je tak
dosazeno pomoci zabudovanych zmén v chovéani algoritmu vyuzit riznych typt
vstupnich dat. Typicky kroky pro ptfedzpracovani specifickych dat jsou pouzity
k transformaci vstupnich dat do zastoupeni, které muze byt vyuzito ke konkrétnimu

paradigmatu algoritmu [11].

vstup > Hybridni » | VYst.
doporuceni
v | 3
Doporucujici Doporucujici
technika 1 L technika n

Obrazek 9: Monolitycky navrh hybridizace, pieloZeno a upraveno z [11]
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4.2.6.2 Paralelni navrh hybridizace

Tento navrh vyuziva nékolik technik doporuceni pracujicich bok po boku
se specifickymi hybridizacnimi mechanismy, které shrnuji jejich vystup. Existuji
tfi zékladni strategie a to Mixed hybrids (smiSené hybridy), Weighted hybrids (vazené
hybridy) a Switched hybrids (pfepinaci hybridy) [11].

Doporucujici

/' technika 1
/ \

hybridizace
\ Doporucujici /

technika n

vst. — 15| vyst

Obrazek 10: Paralelni navrh hybridizace, pieloZeno a upraveno z [11]

Mixed hybrids (Smisené hybridy)

Tato strategie kombinuje vysledky rozdilnych doporucovacich systému
na arovni uzivatelského rozhrani, ve kterém jsou pak vysledky doporuceni z riznych
technik prezentovany spole¢né. Proto vysledek doporuceni pro uZivatele U a polozku i je

sada n-tic (score,k), kde score je doporucovaci funkce recy [11]:
n
recmixea( ) = | J(rec w0, k)

k=1

Kdyz pouzijeme najednou kolaborativni doporuceni a doporuceni podle obsahu,

vyhneme se problému nové polozky, protoZze se s nim vypotfdda druhd technika.
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Ale s problémem nového uzivatele se ani toto spojeni nevyporada, protoze oba piistupy

potiebuji n¢jaké informace o uzivateli [4].
Weighted hybrids (Vazené hybridy)

Strategie weighted hybrids kombinuje doporuceni dvou nebo vice
odporucovacich systéml vypoctenim vazeného souctu jejich hodnoceni. Vezméme

si tedy n rozdilnych odporucovacich funkci rec s relativnimi vahami S [11]:

n
reCueigneealih ) = ) By * recy (i
k=1

Vyhodou je, ze vSechny systémové kapacity mohou byt vyuZity pro proces
doporuceni piimocaie. Nicméné, piedpoklad této strategie je to, Ze relativni hodnota
ruznych technik je viceméné jednotna napti¢ moznymi polozkami. Neni tomu bohuzel
tak vzdy. Naptiklad spoluprdce bude slabsi u téch polozek, které maji maly pocet
hodnotitelt [19].

Switched hybrids (Pfepinaci hybridy)

Switched hybrids zavadéji dalsi stupenn detailu doporucovaciho procesu,
protoZze musi byt stanovena piepinaci kriteria, ¢imz se zavadi dalSi tUroven
parametrizace. Piepinaci kritéria jsou pouzita pro pifepinani doporucovacich technik.
Naptiklad, kdyZz systém pouZivd pro doporu€eni hybridni techniku zaloZenou
na kolaborativnim doporucenim a doporuc¢enim zalozeném na obsahu, postupuje tak,
ze je aplikovana prvni technika doporuceni zaloZeném na obsahu. V ptipadé€, Ze tato
technika nemtize podat doporuceni s dostateCnou jistotou, tak je aplikovana druhd
technika. Vyhodou je, ze syst¢tm muze byt citlivy na silné i slabé stranky svych

doporucovacich technik [19].
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4.2.6.3 Trubicovy navrh hybridizace

Podstatou navrhu je fazovy proces, ve kterém je provadéno nekolik technik
postupné za sebou, a jsou ukonceny pred findlni technikou, kterd vytvari doporuceni pro
uzivatele. Varianty hybridizace odliSuji sami sebe hlavné podle vystupu, ktery
produkuji pro dalsi fazi. Jinymi slovy pfedchozi komponenty mohou piedbézné

zpracovat vstupni data k vytvofeni modelu, ktery je vyuzivan v dalsi fazi [11].

B T T T T T I

vstup Doporllléujici N DOpOI’L}éUjiCi 1, vystup
technika 1 technika n

Obrazek 11: Trubicovy navrh hybridizace, pi‘eloZeno a upraveno z [11]

Cascade hybrids (Kaskadové hybridy)

Cascade hybryds jsou zaloZeny na potadi, kde jsou jednotlivé techniky fazeny
za sebou, a kde kazdé nasledné doporuceni zpiesituje doporuceni jejich piedchtdce.
Seznam polozek k doporuceni pro nasledujici techniku je omezeny polozkami, které
byly doporuc¢eny piedchozi technikou. Jinymi slovy na zacatku prvni technika nejprve
vyprodukuje hrubé kandidaty na doporuceni. Nasledujici techniky pak jen upfesiiuji

poradi a pocet v této sad¢ kandidata [11] [19].

Ptedpokladejme sled technik n, kde rec; predstavuje doporucovaci funkci prvni
techniky a rec, posledni. V disledku toho je kone¢né doporucovaci skoére polozky
pocitano n-tou technikou. Nicméné polozka je navrzena k-tou technikou pouze
Vv ptipadé, ze (k - 1) technika také ptifadila polozce nenulové skore. To plati pro v§echna

k> 2 jak je definovano nasledovné [11]:

TeCcascade (u: i) = recy (u, i);
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kde Vk > 2 musi platit:

rec, (i) = {reck(u, i) : recp_,(u,i)+ 0.
0 : else
V Cascade hybrids tedy vSechny techniky, krom prvni, mohou pouze zménit
pofadi v seznamu doporucenych polozek od jejich ptredchiidce nebo vyradit polozku

zménou jejiho skore na 0 [11].
Meta-level hybrids (Meta-urovinové hybridy)

Ve strategii meta-troviiové hybridizace jedna doporucujici technika stavi model,
ktery je vyuzivan hlavni doporucujici technikou k vytvoieni doporuceni. Prvni
meta-troviiovy hybrid byl systém pro filtrovani webu nazvany Fab. Fab vyuzival
kolaborativni pfistup, ktery stavi na uzivatelskych modelech, které vyuzivaly
doporuceni zalozené na obsahu [11] [19].

Vzorec formalizuje toto chovani, kde n-ta doporucovaci technika vyuziva

modelu A, ktery byl vytvofen piedchiidcem.

TeCmeta-level (u: i) = Trecy (u, L, Arecn_l)

Vyhodou této strategie, zejména pro hybridy kombinujici doporuceni zalozené
na obsahu a kolaborativni doporuceni, je, Ze nauceny model je komprimovana
reprezentace uzivatelskych zajmi a pro kolaborativni mechanismus, ktery poté
nasleduje, mize pracovat v informa¢né husté reprezentaci mnohem snadnéji nez

Vv syrovych datech [19].
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5 Algoritmy vyuzivané pri procesu doporuceni pro
vypocet podobnosti

51 Algoritmus K-NN (K nearest neighbours)

Klasifikace podle nejblizSich sousedii spadd mezi neparametrické metody
klasifikace. Tyto metody jsou zalozeny na podstatné slabSich pfedpokladech nez metody
parametrické. Nepiedpokladame zde znalost tvaru pravdépodobnostnich charakteristik

tiid. NejcCastéjsi je klasifikace podle jednoho souseda (1-NN), ale existuji i klasifikace

pro obecné k souseda [20].

Postup algoritmu je takovy, Ze pro uZivatele Ug je vybrano K nejblizsich sousedii

U, ..., Uk, pficemz vzdalenost uzivatell se pro tento algoritmus urcuje podle vzorce

d(uai ub) = [pa(oi) - pb(oi)]Z’
=1

l

kde d je vzdalenost (distance) uzivateli Uz @ Up, N je pocet porovnavanych
objekti 0; a P(0) je hodnoceni daného objektu. Je-li tedy zvoleno K nejblizsich sousedd,
lze hodnoceni porovnavanych objektli pro uZivatele Up vypocitat jako aritmeticky

primér hodnoceni vybranych uzivatela [6]:

Li=1 Pi(0)

Py(0) = K

52 Pearsonuv korelaéni koeficient

Pearsontiv korela¢ni koeficient je mira korelace (linearni zavislosti) mezi dvéma

proménnymi X a Y. Je Siroce pouzivan ve védach jako méfitko sily linedrni zavislosti
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mezi dvéma proménnymi. Vyvinul jej Karl Pearson ze souvisejici mySlenky, kterou
predstavil Francis Galton v roce 1880. Korela¢ni koeficient se pohybuje mezi
hodnotami 1 a -1 v¢etné. Hodnota 1 znamen4, ze linearni rovnice popisuje vztah mezi
XayY dokonale, vSechny body lezi na pfimce a piimka je Stoupajici. Hodnota -1
znamend, ze vSechny datové body lezi na pfimce, pro kterou plati, ze je klesajici.

Hodnota 0 znamena, Ze neexistuje zadny linearni vztah mezi proménnymi [21].

p=-1 -1<p <0

0< p <+1 p=+1 P

[}
<

Obrazek 12: Priklady diagrami s riznymi hodnotami korela¢niho koeficientu [21]

Téchto meznich hodnot ovSem Pearsoniv korelacni koeficient nabyva velmi
ziidka. Hodnotu tohoto koeficientu lze urcit jako podil kovariance sledovanych
proménnych a jejich smérodatnych odchylek. Kovariance je definovana jako stfedni
hodnota soucinu rozdilu sledovanych proménnych od jejich stiednich hodnot [6] [21].

Vzorec pro vypocet je tedy nasledujici

CcovX, V) E[((Xi—EX)Y-EM)] 1 X (Xi — )?) (Yi — Y>
Sy ’

SxSy SxSy n—1 Sy

i-1

kde n je tzv. stupenn volnosti, tedy pocet hodnot pouzitych k vypoctu (pro
vypocet odchylky se ve jmenovateli vzdy po€itd s hodnotou n — 1), X; a Y; jsou

konkrétni hodnoty, X a Y jsou primémé hodnoty a sy a Sy jsou smérodatné odchylky [6].
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5.3 Spearmanuv korelacni koeficient

Jde o neparametrickou metodu, kterd pii vypoctu vyuzivd potadi hodnot
sledovanych veli¢in, nevyzaduje tedy normalitu dat. Vyhodou je, ze lze tuto metodu
pouzit pro popis jakékoliv zavislosti - linedrni i1 nelinearni. Spearmantv korelacni
koeficient pouzivame nejcastéji pro méfeni sily vztahu u takovych veli¢in, u kterych
nemtizeme predpokladat linearitu ocekavaného vztahu nebo normalni rozdéleni
sledovanych proménnych X a Y. Pro malé rozsahy n je vypocet Spearmanova
korelacniho koeficientu méné pracny nez vypocet Pearsonova parametrického
korelacniho koeficientu. Proto je mozno ho pouzit 1 k hodnoceni line4rnich zavislosti,
kde je jeho pouziti spiSe orientacni (vyuziva méné¢ informaci z dat) a na rozdil

od parametrického koeficientu je méné G¢inny [22].

Vypocet Spearmanova korelacniho koeficientu vychazi z poradovych C¢isel
proménnych X; @ Y; (korela¢nich dvojic) naméfenych u n jedinc vybérového souboru.
Jsou-li hodnoty proménnych X; a y; setfazeny vzestupné do dvou fad a kazdé hodnoté

je pridéleno potadi, pak koeficient pofadové korelace je dan vztahem

SN
nn?—-1)’
kde d; je rozdil mezi pofadim hodnot X; a y; ptislusnych korela¢nich dvojic a n je

pocet korelac¢nich dvojic [6] [22].

6 Navrh modulu pro doporucéovaci systém

V dnes$ni dobé existuje velké mnozstvi internetovych obchodi, které nabizeji
svym zdkaznikim velké mnozZstvi vyrobki. Zakaznik si vyrobek vybere, objedna
a potvrdi objednavku. Osoba na stran¢ internetového obchodu objednavku zpracuje,

zajisti poZzadované mnozstvi poloZzek a nakonec odesle zdkaznikovi. Z kazdého tohoto
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procesu systém obchodu ziskdva informace o chovani zdkaznika, které jsou pouzity
a zpracovany K vytvofeni doporuceni. Ale problém nastiva pii registraci nového
uzivatele, kterému systém nemtize doporucit a nedoporu¢i zadny vyrobek. Tento
problém se da fesit riznymi nékolika moznostmi. Jako pfiklad feSeni tohoto problému
bylo zvoleno modifikované doporuceni zalozené na obsahu. Vyhodou je, ze systém
nemusi védét o aktivitach zakaznika. Sta¢i mu pouze vlastnosti a atributy zakaznika

a vlastnosti polozek.

6.1 Analyza aplikace

Aplikace ukazuje implementaci jednoduchého doporucovaciho systému. Je to
tedy webova aplikace, ktera simuluje e-shop a sklada se ze Sesti tfid a to Item.java,
User.java, Db.java, Core.java, ShopBean.java a RegBean.java.

Item.java — zastupuje zdkaznika a jeho vlastnosti

User.java — zastupuje polozku a jeji vlastnosti

Db.java — trida, ktera se stara o komunikaci mezi aplikaci a databazi

Core.java — tfida, ktera zpracovava data a vypocitava doporuceni a tvoii

virtualniho uzivatele pro ptipadné doplnéni chybé&jicich hodnot
ShopBean.java — java bean, ktery slouzi k nacitani a ukladani dat v obchodé

RegBean.java — java bean, ktery slouzi k nacitani a ukladani dat v registraci

27w

nového uzivatele, dale se zde dopliuji Casti, které uzivatel nezadal
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+ ShopBean

-itermSellList : ArrayList

-itermiewlist - ArrayList
-itermRecommendList | ArrayList
-itemCategoryList ; ArrayList
-itermRecomendListForltern ; ArrayList
-input : String

+ User 1 1 |-activellser: Usar ' ' +Item
-ld s int -category : String dint
-jmena : String -selectedltern : Item -na.zev' String
-prijmeni ; String -itermMame : String _zanr étring
:;:szﬂ?;ar\;aet'terllr:]gstring +doLoging : String . -wdavatel.: String
+doSelectitem) : String -druh : String

-favDiruh ; String
-favRozrmerHry | String

+doCategory(param : String,navigation : String) : String

-razmerHry : String

* |-online : hool
-favOnline : hoalean 1.* ; 1. -joar;;E?StriDanean
-favlazyk : Btring _cena-int
-infa : String
1 1
1.* !
1.7 + Core 1.7
-iternList ; ArrayList
+getDaollser{input : String) © User
+doRecommend{user: User): List
+doltemRecommend{curltern ; ltem) ; List
1 +getTopSell) : List
+getTopviewd : List
+ RegBean +getCategoryList{category : String) - List
- 1 +getSelecteditemniiternMame : String) : ltem
-newame : String . o
X +getSimilarFromUsers{age © inf) . User
-newrSurnarme ; String T
newEmail - Strin +getldealipomlist : List) : String
) g +countMumberilist: ListiternToCheck : String) @ int
-newFavZanr : String

-newF avydavatel ; String
-newFavliruh © String
-newF avRozmerHry ; String
-newF avonline :int

-newF avdazyk ; String
-wdavatelList : ArrayList
+hewattr  Integer

+Dh

+registerd) : String

+getlzeriinput : String) : User
+getTopltemsdpam : String) : List
+getiternsd ; List

+getlastidd int
+getlistvydavatal)  List
+addMewl)serinewlzear: User)
+getl)zers() : List
+getietualPziid :inf) :int
+updatePziid : int)

Obriazek 13: Diagram tiid

Uzivateli se doporuci nejprodavanéjsi vyrobky a nejnavstévovangj$i vyrobky
vSemi zakazniky, dale dva vyrobky, které by uZivatele mohli zajimat, podle jeho z4jmu

a dva nejblizsi k aktualné prohliZenému vyrobku.
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6.2 Technologie pouzité pri vyvoiji

6.2.1 Platforma Java EE

Java Platform, Enterprise Edition (Java EE) 6 je primyslovy standard pro
podnikové nasazeni jazyka Java. Tento standart se v souc¢asné dob¢ pouziva pro vyvoj
podnikovych feSeni pomoci webovych sluzeb. Softwarovy systém Java Platform je
vyvojové a hostujici prostfedi zalozené na programovacim jazyku Java. Jedna
se o0 standardizovanou platformu, ktera je podporovana ze strany mnoha dodavatelt, jez
nabizeji vyvojové nastroje, prvky bézici na strané serveru a middleware pro tvorbu

a nasazeni feSeni na bazi jazyku Java [23].

Platforma Java Platform je rozdélena na tfi hlavni vyvojové a béhové platformy,

z nichz kazda je zamétena na odlisny typ feSeni [23].

e Platforma Java SE je navrzena pro podporu tvorby desktopovych

aplikaci.

e Java ME se soustfedi na aplikaci béZici na mobilnich zafizenich.

e Java EE je vybudovana pro podporu rozsahlych, distribuovanych feseni.
Je vyuZzivana pro tvorbu tradi¢nich vicevrstevnych aplikaci, at’ uz s nebo

bez webovych aplikaci.
Dnes jsou riznymi dodavateli nabizené rozdilné vyvojové produkty, jez
poskytuji urcité prostiedi, v ramci n¢hoz Ize pro budovani webovych sluzeb pouzivat
standardni jazyk Java. Mezi nejznaméjsi patifi naptiklad NetBeans IDE, JDeveloper

nebo Eclipse [23].

Pro tuto aplikaci byla pouzita technologie Java Server Faces.
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Netbeans IDE 7.1.2

NetBeans je Open Source projekt s velmi rozsahlou uzivatelskou zakladnou,
rostouci komunitou vyvojari a témer 100 partnery po celém svété. Firma Sun
Microsystems zalozila Open Source projekt NetBeans v cervnu 2000 a je zaroven

hlavnim sponzorem celého projektu [24].

Dnes existuji dva produkty: vyvojové prostfedi NetBeans (NetBeans IDE)
a vyvojova platforma NetBeans (The NetBeans Platform) [24].

Vyvojové prostiedi NetBeans IDE je nastroj, pomoci kterého programatofi
mohou psat, prekladat, ladit a distribuovat aplikace. Samotné vyvojové prostiedi je
vytvafeno v jazyce Java - ovSem podporuje prakticky jakykoliv programovaci jazyk.
Existuje rovnéz velké mnozstvi modull, které toto vyvojové prostiedi rozsifuji.
Vyvojové prostiedi NetBeans je bezplatné Siteny produkt a jeho uZzivani neni nijak

omezeno [24].

Kromé vyvojového prostiedi je také dostupna vyvojova platforma NetBeans
Platform, coz je modularni a rozsifitelny zéklad pro vytvafeni rozsédhlych desktopovych
aplikaci. Nezavisli dodavatelé softwaru nabizeji dodatecné moduly, které lze snadno

integrovat a které mohou byt pouzity k vyvoji jejich vlastnich nastroji a feSeni [24].

Oba produkty jsou vyvijeny pod licenci Open Source a je mozné je bezplatné
pouzivat v komeré¢nim i nekomerénim prostedi. Zdrojovy kod je dostupny pod licenci
Common Development and Distribution License (CDDL) v1.0 a GNU General Public
License (GPL) v2 [24].

6.2.2 Databazovy systém MySQL

MySQL byla vytvotfena v roce 1995 jako jednoucelovd databaze pro snadné

ukladani a pfedevSim Cteni textovych dat v internetovych aplikacich. Za MySQL stoji
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$védska spoleénost MySQL AB. Jeji zakladatelé jsou dva Svédové a jeden Fin: David
Axman, Allan Larsen a Michael ,,Monty“ Widenius. MySQL AB vlastni prava
na zdrojovy kod, obchodni znatku a doménu mysgl.com. Spolecnost ma kolem
30 zaméstnanct roztrousenych po celém svété — predevsim z fad testerd a systémovych

integratoru [25].

Hlavni myslenkou této firmy bylo vytvoreni takového datab4dzového systému,
ktery by byl dostupny vSem. Jelikoz cena MySQL pti dodrzeni GNU General Public
Licence (GPL) je nulova, tak nezbyva nez konstatovat, ze se jim to také povedlo.
MySQL se stal nejpopularnéj$im databazovym systémem a mezi spokojené zakazniky
patii napiiklad Yahoo! Finance, MP3.com, Motorola, NASA, Silicon Graphics nebo

Texas Instruments [25].

Pro administraci tohoto serveru byl pouzit software napsany v PHP
PhpMyAdmin. MySQL databaze i PhpMyAdmin s Apache jsou obsazeny v instalatnim
baliku XAMPP.

6.2.3 Aplikaéni server

Aplikacni server tvofi vrstvu mezi opera¢nim systémem a aplikacemi. Podobné,
jako opera¢ni systém poskytuje zékladni funkce programiim, poskytuje aplika¢ni server
Casto pouzivané funkce enterprise aplikacim. Vytvari dal§i vrstvu abstrakce, aby bylo
psani aplikaci jednodussi. Prikladem takovych funkci mohou byt podpora transakéniho
zpracovani pozadavki, persistence objektti do databaze, vyména zprav mezi aplikacemi

a dalsi [23].

Pro tuto praci byl pouzit aplikacni server GlassFish, ktery je mozno stahnout jiz
s instalaci NetBeans. GlassFish je aplikacni server vyvinuty spolenosti Sun
Microsystems pro platformu Java EE. GlassFish se fadi mezi open source podléhajici
licencim GPL a CDDL. GlassFish je referencni implementace, to znamena, ze neni

primarn€ uréen pro provoz aplikaci, ale slouZi pfedevS§im jako ukédzka implementace
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novych rysi v posledni specifikaci platformy JAVA EE. SouCasna verze serveru

GlassFish je 3.1.2 a slouzi jako referencni implementace pro Javu EEG.

6.3 Funkce navrzeného modulu

HERNI OBCHOD

sssss

Nejprodavanéjsi polozky:

Nejpopularnéjsi polozky:

Doporucené polozky:

Obrazek 14: Doporudeni na hlavni strance obchodu

6.3.1 Nejprodavanéjsi vyrobky

Tato moznost doporuceni je vidét ve vétSiné internetovych obchodu. Aplikace
zobrazuje 5 nejvice prodavanych vyrobkt. Tento seznam vyrobku je vysledkem SQL
dotazu na databazi obchodu, konkrétné na tabulku ltem, ktera obsahuje vSechny
vyrobky a jejich vlastnosti, které jsou prodavany v obchod€. Seznam je nacitan ve tiide
Db.java pomoci metody getTopltems("pk™), kde parametr pk oznacuje nazev sloupce
v databazi, na ktery se chceme dotazovat. Metoda SQL dotazem "SELECT * from item
ORDER BY pk DESC LIMIT 5" vygeneruje setfidény seznam, a protoze seznam jiz
nepotitebuje zadné Upravy, tiida Core.java jej jen preda dal tfidé ShopBean.java. Dalsi

moznosti je tento seznam vytvofit z databaze prodanych vyrobk.
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Id Nazev pk

0 Torchlight 2 38
1 Borderlands 58
2 Far Cry 3 39
3 Settlers 3 20

Tabulka 1: Tabulka item s po¢tem koupeni

6.3.2 Nejnavstévovaneéjsi vyrobky

Nejnavstévovangjsi vyrobky je dalsi doporuceni, které muize uzivatele zlakat
k navstiveni a zakoupeni daného popularniho produktu. Aplikace funguje jako
Vv pfedchozim piipadé€, kde seznam nejnavstévovanéjSich vyrobkil je vysledkem SQL
dotazu na databazovou tabulku Item. Nacita se ve tfidé¢ Db.java pomoci metody
getTopltems("pz"), kde parametr pz oznafuje nazev sloupce v databazi, kde je
zaznamenan pocet zobrazeni vyrobku. Metoda, jako V ptipadé nejprodavanéjsich
vyrobkl, vygeneruje setfidény seznam pomoci SQL dotazu "SELECT * from item
ORDER BY pz DESC LIMIT 5". Seznam je také setfidény, proto je poslan pies tfidu

Core.java rovnou do tfidy ShopBean.java.

Id Nazev pz
0 Torchlight 2 55
1 Borderlands . 65
2 Far Cry 3 70
3 Settlers 3 30

Tabulka 2: Tabulka item s poétem zobrazeni

6.3.3 Doporucéeni polozek, které jsou pro zakaznika
zajimavé

Nezbytnym bodem pro toto doporuceni je znat informace o uzivateli. Konkrétné

jeho zajmy v oboru dané¢ho obchodu. Na tyto informace se uzivatele systém zepta pii
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registraci. O registraci se stard tiida RegBean.java, kterd zachytava informace zadané
uzivatelem, poté vytvoii tohoto nového uzivatele a posle jej tiidé Db.java pomoci
metody register(), kde je tento novy uzivatel zapsan do databaze pomoci metody

addNewUser(User newUser).

Registrace nového uZivatele.

meac:
Priment
Eaai
vak
Vs nejoblibenjsi Sanr hry -
Vs nejoblibenejii herni vydavatel -

Vi nejoblibeneii druh zaloupen -
Vas nejoblibeneidi rozmér hry - -EI
Mite radi hry, které sc daji brét onfine? [~
Vs nejoblibeneji jazyk bry -

Obrazek 15: Registrace nového uZivatele

Samotné doporuceni polozek probihd po piihlaSeni uZivatele do obchodu
zavolanim metody doRecommend(User user) z tiidy Core.java, kde parametr user je
aktualn¢ ptihldSeny uzivatel. Metoda nejprve zjisti, zda je nacteny seznam vSech
polozek obchodu, pokud ne, tak zavola metodu getltems() z tiidy Db.java, ktera vraci
tento seznam. Poté jsou vSechny uzivatelovi idedlni vlastnosti polozky porovnany
s atributy polozek ze seznamu. Kdyz se atribut polozky shoduje s idedlem,
k vyslednému skore je prictena urcita hodnota. Kdyz je skore pravé porovnané polozky
ze seznamu vétsi, nez doposud maximalni dosazené skoré jiné polozky, tak je doposud
maximalni polozka pfesunuta na druhé misto a aktudlni polozka na prvni. Pfi situaci,
kdy aktudlni poloZka bude mit mensi skore neZ maximalni, ale vétsi neZ ma polozka na

druhém misté, je aktudlni zapsana na druhé misto.

public List doRecommend (User user)

{
List<Item> recommendList = new ArrayList<Item>() ;
if(itemlist.isEmpty())
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try {
itemlist = dao.getItems()
} catch (Exception ex) {

Logger.getlLogger (Core.class.getName()) .log(Level.SEVERE, null, ex);

}

max
max2

}

’

for (Item item : itemlist)

{

int count = 0;
if (user.getFavZanr () .equals(item.getZanr()))

{

count = count+!;

}

if (user.getFavVydavatel () .equals(item.getVydavatel()))
{

count = count +1;

}

if (user.getFavDruh () .equals (item.getDruh()))
{

count = count +1;

}

if (user.getFavRozmerHry () .equals(item.getRozmerHry()))

{

count = count +1;

}

if (user.isFavOnline() && item.isOnline())

{

count = count +1;

}

if (user.getFavJazyk() .equals(item.getJazyk()))
{

count = count +1;

}

if (count > max)

{

max2 = max;

max = count;

recommend? = recommendl;
recommendl = item;

}

else if (count > max?2)

max2 = count;
recommend? = item;
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}

recommendList.add (recommendl) ;
recommendList.add (recommend?) ;

return recommendList;

Algoritmus 1: Doporuceni podle uzivatelova idealu

Vysledek doporuceni jsou dvé polozky, které¢ jsou svymi vlastnostmi nejvice
ptiblizené idedlu uzivatele. Pfipoctend hodnota ke skore, pokud je vlastnost idedlu
a vlastnost polozky identicka, se miize zménit. Cim hodnota pfipo¢tené hodnoty bude

vEtsi, tim vetsi vahu ma tato vlastnost pti doporucenti.

Ptiklad: Mame uzivatele Karla, ktery ma radd hry od spole¢nosti Ubisoft, akéni,
3D, krabicové verze, v ¢eském jazyce a hry, které se daji hrat online. Dile méame

4 polozky a jejich vlastnosti.

Settlers 3 FarCry 3
Ubisoft Ubisoft
Strategie Akcni
3D 3D
Karel Digitalni Digitalni
Ubisoft Anglictina Cestina
Akcni Online : NE Online : NE
3D
Digitalni NBA 2013 Borderlands 2
Cestina 2K Games 2K Games
Online : NE Sportovni Akeni
3D 3D
Digitalni Krab
Anglictina Cestina
Online : ANO Online : ANO

Obrazek 16: UZzivatel a polozky

U vsech vlastnosti zvolime vahu 1. Poté kazdou polozku porovndme s Karlovym
idealem. Pfi shodé¢ vlastnosti idedlu a vlastnosti polozky pfi¢teme k vyslednému skore

hodnotu 1 (vahu). Hodnotu skére poloZky po porovnani ulozime.
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Settlers 3

Far Cry 3

NBA 2013

Borderlands 2

Skore:

4

6

2

3

Tabulka 3: Vysledek doporuceni

Ze skore vidime, ze dvou nejvysSich hodnot dosahuji polozky Far Cry 3
a Settlers 3. Tyto dvé polozky se nejvice blizi Karlovu idedlu, tak mu je doporucime.
Ale co kdyz si provozovatel obchodu fekne, Ze nejdilezitéjsi pro rozhodnuti, kterou hru
si Karel koupi, je zanr hry. Upravime tedy véahu u Zanru na 3 a ostatni vahy vlastnosti

nechame 1. Poté dostaneme nasledujici vysledky:

Settlers 3 Far Cry 3 NBA 2013
Skore: 4 8 2 6
Tabulka 4: Vysledek doporuceni s vahou

Borderlands 2

Ze skore nyni vidime, Ze polozka Borderlands 2 poskocila na druhé misto.

V tomto piipadé doporuc¢ime Karlovi polozky Far Cry 3 a Borderlands 2.

6.3.4 Doporuceni polozek k aktualné prohlizené
polozce

Pro toto doporuceni neni potieba zadnych informaci o uzivateli. Systém pfi
tomto doporuceni pracuje jen s polozkami a s jejich atributy. Tim odpadd problém
nového uzivatele. V programu je toto doporuceni feseno podobné jako piredchozi
doporuceni polozek, které jsou pro zédkaznika zajimavé, s tim rozdilem, ze se nehledaji
dve polozky, které jsou nejvice podobné idedlu zdkaznika, ale hledaji se ty dvé polozky,

které jsou nejvice podobné aktualné prohlizené polozce zdkaznikem.
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' localhost8080/Esho. x
€ -+ C [ localhost

HERNi OBCHOD

Far Cry 3

Ve hie Far Cry 3 si obujete boty Jasona Brodyho, mute, kters se ocitne sam na konci svéta na tajemném tropickeém ostrové odfiznuty od
civiizace. V tomto divokém ri, kde jsou bezprivi a nasijediné istoty, budete Vy dktovat, kdy, kde a jak se budou vysijet udilost hey.
Svou cestn pres ostrov si musite prosekat, proplfit a prostilet ve svété, ktery ztratl smysl pro to, co je spravné a co épataé.

Vydavatel: Ubisoft Online: NE
Zénr: Akeni 3D Druh: Digitalni

Jazyk: Cestina Cena: 1600 K¢

[Bosdertands

Lukil Kortus Aplikovana informatika

Obrazek 17: Doporuceni k prohliZené poloZce

V aplikaci to funguje tak, Ze po vybrani polozky je ve tiidé shopBean.java
zavolana metoda tiidy Core.java doltemRecommend(ltem curltem), kde parametr
curltem predstavuje zvolenou polozku. Tato metoda nejprve zjisti, zda je nacteny
seznam vSech polozek obchodu, pokud ne tak zavola metodu getltems() z tiidy Db.java,
ktera tento seznam nacte. Dal§im krokem je, ze vSechny vlastnosti aktualné prohliZzené
polozky jsou porovnany s atributy polozek ze seznamu, krom¢ polozky samé, ktera je
zde také obsazena. Kdyz je atribut polozky shodny s atributem aktualni polozky,
k vyslednému skore je prictena urcita hodnota. KdyZ je skore pravé porovnané polozky
ze seznamu vétsi, nez doposud maximalni dosazené skoré jiné polozky, tak je doposud
maximalni polozka pfesunuta na druhé misto a aktudlni polozka na prvni. Pfi situaci,
kdy aktualni polozka bude mit mensi skére nez maximalni, ale vétSi neZ ma polozka

na druhém misté, je aktualni zapsana na druhé misto, stejné jako v predchozim ptipad¢.

public List doItemRecommend(Item curItem) {
List<Item> itemRecommendList = new ArrayList<Item>();
if (itemlist.isEmpty()) {
try {
itemlist = dao.getItems() ;
} catch (Exception ex) {

Logger.getLogger (Core.class.getName()) .log(Level.SEVERE, null, ex);

}
}
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max = 0;
max2 = 0;

for (Item item : itemlist) {

int count = 0;
if (curlItem.getId() !'= item.getId()) {
if (curItem.getZanr () .equals(item.getZanr())) {
count = count + 1;

}

if (curItem.getVydavatel () .equals (item.getVydavatel()))

{
count = count + 1;
}
if (curItem.getDruh() .equals(item.getDruh())) {
count = count + ;
}
if (curItem.getRozmerHry () .equals(item.getRozmerHry()))
{
count = count + ;
}
if (curItem.isOnline() && item.isOnline()) {
count = count + ;
}
if (curlItem.getJazyk() .equals(item.getJazyk())) {
count = count + 1;
}
if (count > max) {
max2 = max;
max = count;
itemRecommend2 = itemRecommendl;
itemRecommendl = item;
} else if (count > max2) {
max2 = count;
itemRecommend2 = item;

}
}

itemRecommendList.add (itemRecommendl) ;
itemRecommendList.add (itemRecommend?2) ;

return itemRecommendList;

Algoritmus 2: Doporuceni k prohliZené poloZce

Metoda je tedy podobna piedchazejici metodé. Metoda vraci seznam, ve Kterém

jsou dvé polozky, které jsou nejvice podobné aktualné prohlizené polozce. Pfipoctena
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hodnota ke skore se miize také zménit. Cim hodnota piipoétené hodnoty bude vétsi, tim

vetsi vahu ma tato vlastnost pii doporuceni.

6.4 Problém chybéjicich udajt

Tento problém vznikne V ptipad¢, Ze pii registraci uzivatel nevyplni nebo odmita
vyplnit v§echny jeho zajmy pii registraci vV oboru daného obchodu. Systém pak nema
podle jakych dat ur¢it vhodnou podobnou polozku jeho idealu, kterd by pro né¢j mohla
byt zajimava. ReSenim je tyto udaje predpovédét na zakladé tuzeb ostatnich blizkych

uzivatelu.

6.4.1 Predpovéd na zakladé véku uzivatele

Tento druhy pfistup je zalozen na myslence, ze uzivatelé, ktefi maji stejny nebo
podobny vék, budou mit pravdépodobné podobné preference ke stejnym polozkam [26].
Naptiklad, ze dvacetilety uzivatel bude mit rozdilné pozadavky nez padesatilety, ale
zaroven bude mit podobné jako dvaadvacetilety uzivatel. Algoritmus tohoto pfistupu je
nasledujici: Pro kazdy chybéjici udaj se vyhledaji wuzivatelé, podobni vékem
k aktualnimu uzivateli. Poté se vypocita primérna polozka téchto uzivateld a tato

polozka se dosadi za chybé&jici hodnotu.

V aplikaci je algoritmus tohoto pfistupu pozménény. Pii potvrzeni registrace,
jeste pred zapsanim do databaze, je podle vyplnéného veku zavoldnim metody
getSimilarFromUsers(int age) ze tfidy Core.java vytvofen virtudlni uzivatel, jehoz
jednotlivé preference jsou nejvice zastoupeny v rozsahu daného veéku (+ 5 let). Podle
tohoto virtualniho uzivatele jsou pak doplnény chybéjici zajmy, které registrovany

uzivatel nezadal.

public User getSimilarFromUsers (int age) throws Exception ({
List<User> userlList = new ArrayList<User>();
List<User> userRangelList = new ArrayList<User>();
userList = dao.getUsers();
User idealUser = new User();
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int idealRange = 5;
int pomRange;
for (User user : userList) {
if (((user.getVek() - age) < idealRange) &&
((user.getVek() - age) > -idealRange)) {
userRangelist.add (user) ;
System.out.println(user.getdJmeno()) ;

}

List<String> pomList = new ArrayList<String>();
for (User userRange : userRangelist) ({
pomList.add(userRange.getFavzZanr()) ;

}
idealUser.setFavZanr (getIdeal (pomList)) ;

pomList = new ArrayList<String>();
for (User userRange : userRangelist) ({
pomList.add(userRange.getFavVydavatel()) ;

}
idealUser.setFavVydavatel (getIdeal (pomList)) ;

pomList = new ArrayList<String>();
for (User userRange : userRangelList) {
pomList.add(userRange.getFavRozmerHry()) ;

}
idealUser.setFavRozmerHry (getIdeal (pomList)) ;

pomList = new ArrayList<String>();
for (User userRange : userRangelist) {
pomList.add(userRange.getFavJazyk());

}
idealUser.setFavJazyk (getIdeal (pomList)) ;

pomList = new ArrayList<String>();
for (User userRange : userRangelList) {
pomList.add(userRange.getFavDruh()) ;

}
idealUser.setFavDruh (getIdeal (pomList)) ;

pomList = new ArrayList<String>();
for (User userRange : userRangelist) {
pomList.add(String.valueOf (userRange.isFavOnline())) ;

}
idealUser.setFavOnline (Boolean.valueOf (getIdeal (pomList))) ;

return idealUser;

}

public String getIdeal (List<String> pomList)

{
String ideal = "";
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int count = 0;
for (String s : pomList) {
if (count < countNumber (pomList, s)) {
ideal = s;
count = countNumber (pomList, s);
}
}

return ideal;

}

public int countNumber (List<String> list, String itemToCheck) {
int count = 0;
for (String s : list) {
if (s.equals(itemToCheck)) {
count++;
}
}

return count;

Algoritmus 3: Vytvoieni virtualniho uZivatele

6.5 Testovani spolehlivosti navrzeného reseni

Cilem testovani bylo zjistit, jestli navrzené feSeni problému chybéjicich udaji je

pouzitelné a spolehlivé i pro data realnych uzivateld.

Nejprve byl vytvotfen dotaznik, ktery mél simulovat otazky, které jsou uzivateli
polozeny pii registraci, respondent se tedy mél vzit do role budouciho uzivatele
elektronického obchodu. Tento dotaznik byl Sifen pomoci socialnich siti a e-mailu.
Vyplnilo jej 47 respondenti v rozmezi véku 13-27. Respondent, jehoz vék byl 13, byl
vyfazen z divodu, Ze mél nejbliz§iho svému véku uzivatele, kterému bylo 18 let.
Testovani tedy probéhlo na 46 respondentech v rozmezi veéku 18-27. Tito respondenti
poté byli rozdéleni do dalsich dvou skupin (18-22 let a 22-27let) a jejich atributy byly

pfevedeny na ¢iselné hodnoty.

Dale pak probé&hlo prvni testovani, kde hlavnim tikolem bylo, zda zplisob nejvice
zastoupené vlastnosti, ktery je pouzit pro vyhledani vlastnosti virtualniho uzivatele,
podle kterého se dosazuji chybéjici hodnoty, jenz uzivatel nezadal, je efektivnéjsi, nez

ten, ktery pro virtudlniho uZivatele vyhleddva vlastnosti na zakladé¢ praméru.
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Pro kazdou skupinu byli vytvofeni dva ritudlni uzivatelé, kde virtualni uzivatel 1 je

slozen z primérnych vlastnosti a virtualni uzivatel 2 z nejvice zastoupenych vlastnosti.

Virtualni uzivatelé pro vSechna data
Zanr Vydavatel Druh Online Jazyk
V. uzivatel 1 2,391304 2,95652174 1,652174 1,434783 1,52173
V. uzivatel 2 2 3 2 1 2
Tabulka 5: Atributy virtualnich uZivateli pro vS§echna data
Virtualni uzivatelé pro veék 18-22
Zanr Vydavatel Druh Online Jazyk
V. uzivatel 1 2,578947 2,84210526 1,631579 1,315789 1,52631
V. uzivatel 2 3 3 2 1 2
Tabulka 6: Atributy virtualnich uZivateli pro vék 18-22
Virtualni uzivatelé pro vék 23-27
Zanr Vydavatel Druh Online Jazyk
V. uzivatel 1 2,259259 3,03703704 1,666667 1,518519 1,51851
V. uzivatel 2 2 3 2 2 2

Tabulka 7: Atributy virtualnich uZivateld pro vék 23-27

Z téchto uzivatelt lze vyvodit zavér, ze v piipad¢ téchto testovanych dat se
Vv jednotlivych skupinach, po zaokrouhleni hodnot, virtudlni uZivatelé a jejich vlastnosti
rovnaji. U virtudlniho uzivatele se U nekterych vlastnosti hodnota pohybuje na hrané.
Stacilo by jen maly pocet respondentli a hodnota vlastnosti priméru by se zménila,
hodnota vlastnosti nejvice zastoupenych nikoliv. Naptiklad, kdyby byl dotaznik vyplnén
dalsimi dva respondenty, ve véku 18-22 let, kteti oba maji radi akcni hry, tak by se
primérna hodnota po zaokrouhleni zmeénila na hodnotu 2, ale nejvice zastoupena
vlastnost by stale byla 3. Timto bylo dokézano, Ze feSeni, které bylo navrZeno, je

presnéjsi.

Druhé testovani bylo zaméfeno na ovéteni toho, zda skupiny maji jiné zajmy
atim dokézat, Ze pfi urovani predpovédi pro chybéjici udaje zalezi na veéku. Tedy
ze uzivatelé podobného véku budou mit podobné zajmy. Pro testovani byly pouZity jiz

z minulého piikladu vytvorené tabulky 6 a 7. Ztéchto tabulek je mozné vycist
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rozdilnost virtualnich uzivatelti pro jednotlivé skupiny. Zatimco pro skupinu 18-22 let
by virtualni uzivatel vypadal podle tabulky 8, pro skupinu uzivatel 23-27 let by se
virtualni uzivatel, ktery je zobrazeny také tabulce 8, lisil ve vlastnostech zanru a hrani
online. Bylo tedy dokazano, ze tyto dvé skupiny maji jiné zajmy a tedy byla potvrzena

myslenka predpovédi na zdkladé veku uzivatele.

Nazev vlastnosti Zanr | Vydavatel| Druh Online Jazyk
V.uzivatel 18-22 RPG Ubisoft | Digitalni | Ano | Angli¢tina
V.uzivatel 23-27 | Strategie | Ubisoft | Digitalni Ne | Angli¢tina

Tabulka 8: Porovnani virtualnich uZivateli skupin

Zaver

Cilem této prace bylo zmapovat typy doporucovacich systémi a jejich funkce,
konkrétné uvést ptiklady pouziti doporucovacich systémi u konkrétnich ptikladi
a popsat mechanismy, které pouZivaji doporucovaci systémy. Dale bylo cilem
navrhnout modul pro systém e-commerce, ktery bude zpracovavat informace, které
zékaznik poskytl a zarovenn mu bude, podle téchto informaci, doporucovat a poskytovat
informace o polozkéch v tomto daném systému e-commerce a dale pak provést analyzu
a popsat ji pomoci UML diagramu, navrhnout zplisob feSeni ptipadu, kdy uzivatel zada

nelplna data a ovéftit tento navrzeny zplsob feSeni problému netplnych dat.

V prvni ¢asti byla pfiblizena problematika e-commerce a byly uvedeny vyhody
oproti kamennym obchodim z pohledu zakaznika i z pohledu majitele obchodu.

V nasledujici ¢asti byly vytyCeny cile této prace.

Tteti Cast se zabyvala uZzivatelskymi preferencemi, co ovliviiuje uzivatele
az ¢eho je mozné Cinit zavery ¢i predpoklady o uzivatelové preferenci. Dale se tato
popisovala dva druhy preferenci a to dlouhodobou a kratkodobou. Nakonec zde byl

vysvétlen piedmét preference.
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V dalsi ¢asti byla prace zaméfena na doporuCovaci systémy. Nejprve byly
vybrany Ctyfi doporucovaci systémy z redlného svéta, které byly nasledné popsany.
Dale byly zmapovany typy doporucovacich systému a uvedeno na jakém principu

funguji a jaké maji vyhody a nevyhody, piipadné problémy.

V paté¢ casti byly popsany algoritmy vyuzivané pii procesu doporuceni pro

vypocet podobnosti.

Sesta ¢ast byla zaméfena prevazné prakticky. Byl navrhnut modul pro
e-commerce, ve kterém byl kladen diraz na problematiku studeného startu a popsany
pouzité technologie pfi vyvoji. Modul doporucuje polozky nékolika zpisoby. Prvnim je
zobrazeni deseti nejprodavanéjSich  vyrobkii, dale pak zobrazeni deseti
nejnavstévovangjSich vyrobki. Mezi hlavni doporuceni ale patii doporuceni k aktudlni
prohlizené polozce, kde se doporuci dva vyrobky, které se ji nejvice podobaji
polozek, které se nejvice podobaji idealu uzivatele. Tento ideal se vytvofi pii registraci
zodpovézenim nekolika otazek. DalSim krokem byla analyza tohoto modulu a navrhnuti
feSeni pfipadu, kdy uZivatel zad4 nelplnd data a ovéfit tento navrzeny zpiisob feSeni

problému netplnych dat.

Vysledkem této prace je tedy poskytnuti informaci o doporucovacich systémech
pro e-commerce a pichled jejich mechanismi, dale naprogramovani a implementace
modulu do webové aplikace simulujici e-shop. Modul zpracovava informace, které
zakaznik poskytl a zarovenn mu podle téchto informaci doporucuje polozky v tomto
systému e-commerce, a ktery tesi problém studeného startu a problém, kdy uzivatel

zada nelplna data.
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Prilohy

Piiloha €. 1
Obsah ptilozeného CD
e text prace ve formatu PDF,
e cxportovana databaze ve formatu sql,

e zdrojovy kod webové aplikace v projektu netbeans.

Priloha ¢é. 2

Dotaznik k bakalarské praci

Sbér dat pro doporucovaci systém

Dobry den. Tento dotaznik slouzi pro sbér redlnych dat realnych uzivateld pro
bakalaiskou praci pro doporucovaci systém e-shop, ktery je zaméfen na prodej her.
E-shop nabizi jen urcity sortiment zboZi a otdzky budou sméfovany na néj. Data jsou
sbirdna proto, aby se ovéfila funkénost postupti, které jsou v aplikaci pouzity. Nyni se

vZzite do kiize zédkaznika a vypliite prosim nasledujici otazky. Dotaznik je anonymni.

1) Jsem?
e Muz
o Zena

2) Mij nejoblibenéjsi Zanr hry?

e Akeni
e Strategie
e RPG

e Sportovni
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3)

4)

5)

6)

7)

Miij nejoblibenéjsi herni vydavatel z nabizenych moZnosti?
e Runic Games

e 2K Games

e Ubisoft

e Codemasters

Preferuji zakoupeni v podobé:
e Krabicové

e Digitalni

Preferuji online hry?

e AnNO
e Ne
Jako jazyk hry preferuji:

e Anglictina
o C(Cestina

A nakonec prosim o vyplnéni Vaseho véku.

Dékuji za pomoc a Vas ¢as pri vyplnéni dotazniku.
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