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ABSTRAKT:

Doporucovaci systémy slouzi uzivatelim E-commerce aplikaci k individudlnimu
doporuceni urcitych produktl nebo sluzeb na zaklad¢ jejich preferenci. Cilem této prace
je vytvofeni modulu doporucovaciho systému. Soucasti prace je analyza
doporucovacich systémid a metod vyuzivanych v téchto systémech véetné popisu
vypoctu. Prace dale také fesi problém studeného startu, coz je problém, kdy je potieba
dat urcité kvalitni doporuceni pro nového uzZivatele, o kterém ale doporucovaci systém
nema zadné nebo malo informaci. Na zékladé analyzy je v praci navrzen modul
doporuc¢ovaciho systému pouzitelného napt. pro Internetovy e-shop nebo jinou aplikaci
zalozenou na Internetu. Soucasti tohoto modulu je realizovani platformy Apache
Mahout, jejiz nékteré Casti jsou postaveny na distribuovaném vypocetnim projektu
Apache Hadoop. Dale jsou v této praci otestovany, na jiz zminéné platformé Mahout,
vybrané metody vypoctu podobnosti pomoci zvolenych kritérii (napf. primérny ¢as na

jedno doporuceni a pocet uzivateld, kterym nebylo mozné vygenerovat doporucent).
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SUMMARY:

Recommendation systems serve to users of e-commerce applications for
individual recommendations to certain products or services based on their preferences.
The aim of this thesis is to create a module of recommender system. The work includes
analysis of recommendation systems and the methods used in these systems, including
a description of the calculations. This work also solves the cold start problem, which is
a problem when generation of some good recommendations for the new user is needed,
but the recommendation system has no or little information about this user. Based on
analysis is in this thesis designed module for recommender system, which is applicable
e.g. internet for e-commerce or other internet-based application. Part of this module is
the realization of a platform Apache Mahout, which some parts are built on a distributed
computing platform Apache Hadoop project. Furthermore, in this work, on the
aforementioned platform Mahout, selected methods of calculating the similarity using
selected criteria (e.g. the average time for a recommendation, and the number of users

for who have not been able to generate recommendations) are tested.

KEYWORDS:

user preferences, recommendation system, Mahout



Prohlasuji, ze svoji diplomovou praci jsem vypracoval samostatné pouze
S pouzitim prament a literatury uvedenych v seznamu citované literatury. Prohlasuji, ze
v souladu s § 47b zakona ¢. 111/1998 Sb. v platném znéni souhlasim se zvetejnénim své
diplomové prace, a to v nezkracené podobé¢ elektronickou cestou ve vetfejné piistupné
Casti databaze STAG provozované JihoGeskou univerzitou v Ceskych Budg&jovicich na
jejich internetovych strankach, a to se zachovdnim mého autorského prava
K odevzdanému textu této kvalifikacni prace. Souhlasim dale s tim, aby toutéz
elektronickou cestou byly v souladu s uvedenym ustanovenim zékona ¢. 111/1998 Sb.
zvetejnény posudky Skolitele a oponentl prace i zdznam o prib¢hu a vysledku obhajoby
kvalifikacni prace. Rovnéz souhlasim s porovnanim textu mé kvalifikaéni prace
s databazi kvalifikatnich praci Theses.cz provozovanou Narodnim registrem

vysokoskolskych kvalifika¢nich praci a systémem na odhalovani plagiati.

Ceské Budgjovice 10. 12.2015



Obsah

N 1 TSRO 7
2 CHIE PIACR .ttt 9
3 ChOVANT UZIVALEIE ..o s 10
3.1 Cle UZIVALEIE.....ccoviiiiiicii 10
3.2 Preference uZivatele .........cccoiiiiiiiiiiiii s 11
3.2.1  PTedmet Preference ... 12
3.2.2  Kratkodobd preference........cooviveiiiiiiiiiieeseeseee e 13
3.2.3  DIouhodoba preference .......cccvviiiiiiiiiiiiii i 13
3.24  Zpusoby ziskani uzivatelskych preferenci...........cccovvvriiiiiiiniiiiiicnnn 14

4 DOPOTUCOVACT SYSEEIMLY ...oiuvieiiiiiiesiiieiee st et e st e st e b e e et e e ann e e sneesnneenneeas 22
4.1  Priklady doporu€ovacich SYStEMU.........ccccverieriiiiiiiiiicie e 23
411 AMAZON.COM ...oiiiiiiiiiiiiie i 23
A.1.2  BBAY e 27
4.1.3  AlZACZ oot 28

4.2 Druhy doporucovacich systémil...........ccocviiiiiiiiiiiiii 31
421  Doporu€eni vyhledavaAnim...........cccooviiiiiiiiiiiiiici 31
4.2.2  Doporuceni KateZOTIEMI .......ccuvrvirieeiiiiieriieiiieie st 31
4.2.3  Kolaborativni doporuceni (Collaborative filtering) ..........c.ccocervervrivennnn 32
4.2.4  Doporuceni zaloZené na obsahul ...........ccoovveiiiiiiiiiiiii 51
4.25  Doporuceni zalozené na v€domostech..........c.oovvrveiiiiiiiiiciiniesecese e 55
4.2.6  Hybridni priSTUDP ..oveieeiiiiiiicii e 60

4.3 VyuZivané Metody ........ccvviiiiiiiiiiiiicii e 71
4.3.1  Podobnost uZivatelll............cceoiiiiiiiiiiiii 71
4.3.2  ShIUKOVA ANALYZA ......ooiiiiiiiieiice e 74

5 MaNOUL.....coii s 80
6  Navrh modulu implementujici doporuovaci SyStém.........c.ccovvveviiiviiiieiiniiinennnn, 81

6.1  Pouzité nastroje a teChNOlOZIC........cccveiiiiiiiiiiiice e 81



6.1.1  JAVAEE ..o 81

6.1.2  GIASSTISN....cviiiiiiice 82
6.1.3  IMYSQL oot e 83

6.2  Diagram tfid a zakladni popis StrUKtUIY .......ccccvieeiiiiinii e 84
6.3  Funkce naprogramovan€ho projektu.........cccccvviiiiiiiiiiiiiiiieiee e 85
6.3.1  Vytvoteni uzivatelsk€ho profilt ..........ccccovviiiiiiiiii e, 85
6.3.2  Doporuceni nejprodavanéjSich poloZek...........ccovvvviiiiiiiiiiniiniiciiicns 87
6.3.3  Doporuceni nejvice zobrazovanych poloZek ..........ccccovvvviiiiiiiiiniiinnnnn, 88
6.3.4  Doporuceni nejlépe hodnocenych polozek .........cccceevviiiiiiniiiniiniieee, 89
6.3.5  Doporuceni polozek na zaklad€ hodnocenti ...........cccevvveriiiieiiiieiiinennn, 90
6.3.6  Doporuceni polozek k prohlizené polozce..........ccoovevvrieiiiiiiiciieiee 100
6.3.7  Doporuceni na zéklad¢ uzivatelského profilu.........c.ccccccvvviiiiiiiiiiinnnne, 107

6.4  Testovani optimalni kombinace metod pro CF ... 109
6.4.1  RMSE (primérna kvadratickd odchylka) ..........cccovveviiiiiiiiiiiee 109
6.4.2 MAE (stfedni absolutni odchylka)..........cccoooiiiiiiiiiiie 110
6.4.3  Testovacs dataSel.......ccceiiueriiieiiiiiie it 110
6.4.4  NAVITh eValUAtOTU.....oocviiiiiiiie e 111
6.4.5  Testovani metod pro vypocet podobnosti.........ccccerveriirieieeiisiecnieeeee 114
6.4.6  Testovani zplisobu a vybéru sousedu a jejich optimalniho poctu........... 118
6.4.7  Diskuse vysledKil teStOVANT........cocviiieiiiiiiiice e 122

T ZLAVET ot 124
SEZNAM TADUIEK ... 126
SEZNAM ODTAZKIL.....eeviiiiiieiiie ittt sttt st e st e et et e e sreeebeenree s 127
SezZNam GIafll ......coiiiiiiiiiii s 128
LIEEIAIUIE. ... 129

PHIORY oo eeeeeeeeeeees e e e e s e eee s e e s ee e e s eeee s eeee s 136



1 Uvod

......

vvvvvv

vV podnikéni a nabizeni zbozi. V pfipad¢, ze si chce zakaznik koupit zbozi, uz neni pro
n¢j nutné navstivit kamennou prodejnu kde si zbozi objednat, ale mize vyuzit
internetovych sluzeb, které dany obchod poskytuje a objednat si zbozi
Vv tzv. e-commerce. Patii sem ale nejen elektronicky prodej zbozi ale i nabizeni sluzeb,

elektronickd vyména nejriznéjSich dat, vedeni bankovnich G¢tli, obchodni aukce a dalsi.

vvvvv

vyuziva hlavné kvili jejich mensi casové narocnosti v porovnani s kamennymi
obchody. Dalimi vyhodami pro uzivatele téchto systému jsou dostupnost kdykoliv
a odkudkoliv, kde je stabilni internetové ptipojeni a odpovidajici technika, dale rychlost
vyhledani pozadované polozky a n€kdy dokonce mu tyto systémy pomahaji

pii rozhodovani pomoci vestavénych nastrojui ¢i hodnoceni jinych uzivatelt.

Hlavnim zdjmem provozovatele je rychlé a efektivni zobrazeni téch polozZek,
které by si zdkaznik potencialné chtél koupit. Tomu pomahaji moduly, které vyuzivaji
riznych technik k predikci uzivatelovych preferenci a vybrani takové mnoziny polozek,
u kterych je pfedpokladan zajem uZivatele. Tyto moduly se nazyvaji doporucovaci
systétmy a je mozné je 1 kombinovat. Doporucovaci systémy vyuZivaji uzivatelovi
zpétné vazby k doporuceni polozek. Nejen Ze pomahaji uzivateli pti vybéru, ale navic
umoznuji individudlné cilit zbozi na jednotlivé zdkazniky a tim zvySovat pocet

prodanych polozek.

Tato prace se zabyva problematikou doporudovacich systémi. Cini tak po
strance teoretické 1 praktické. Zabyva se analyzou doporucovacich systémii, metodami
vypoctu, dale pak navrhem a naprogramovanim modulu. Vzhledem ktomu,

ze doporucovaci systémy jsou pro web efektivni jen pii nizké chybovosti, je soucasti



prace také feSeni problému studeného startu a nalezeni nejoptimélnéjsi kombinace

metod podobnosti k maximalni piesnosti.



2 Cile prace

Cile prace, které byly stanoveny, jsou nasledujici:

o Analyza doporucovacich systémi

1.

2.

Popsat cile uzivatele a jeho preference
Vybrat zastoupeni doporucovacich systému a provést jejich popis
Popsat druhy a principy doporucovacich systémil

Popsani Apache Mahout

o Navrh doporuc¢ovaciho modulu

1.

2.

Navrh a naprogramovani doporucovaciho systému
Reseni problému studeného startu

Testovani a nalezeni optimdlni kombinace metod vypoctu

kolaborativniho doporuceni pro 100 000 hodnoceni.



3 Chovani uzivatele

3.1 Cile uzivatele

Cil uzivatele je soubor ocekavanych interakci s webovou strankou, ptipadné
S konkrétnim webovym serverem. Od uzivatele se ocekdva formulace svého
cile nejsnadnéjsim a nepiirozenéj$im zptsobem tedy v pfirozeném jazyce. Napiiklad
,»Chci auto znacky Audi a chci o ném veskeré informace®. Uzivatelské cile pfi

dotazovani na webu mizeme pfiblizné rozdelit do 3 kategorii: [1]

e Navigacni cile

Uzivatel zna, nebo predpoklada existenci webu nebo objektu.
Cilem je tento objekt pomoci interakce nalézt. (,,AAA auto®,

,Lumia®, , Asus*, atd.)
e Informacni cile

UZivatel pfedpoklada existenci informace na webu. Jeho cilem je
tuto informaci nalézt (,,oteviraci doba Narodniho muzea®, ,,datum

vydani Windows 10, ,,0djezdy autobusu do Prahy*, atd.).
e Transak¢ni cile

Uzivatel chce nalézt web, ¢i objekt za icelem provadéni dalSich
operaci (Shlédnout film, poslechnout si hudbu, objednat sluzbu,

koupit produkt aj.).

Pti podrobnéj$im pohledu na tyto kategorie mizeme predpokladat, ze navigacni
cile obvykle slouzi k dosazeni webu jako takového (pfipadné nekteré jeho soucasti).

Po dosazeni nasleduje uprava uzivatelova cile bud’ na informac¢ni, nebo transakéni
b
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adale se orientuje pomoci naviga¢nich prvkta webu, nebo web opousti, pokud

neodpovida jeho pozadavkim.[1]

Z pohledu provozovatele prodejniho webu jsou pro okamzity zisk zajimavéjsi
uzivatelé s transakénim cilem, pfesnéji s cilem nakup/objednavka objektu, ktery
prodejni web nabizi. Uzivatelé s informacnim cilem okamzity zisk obvykle nepiinasi, je

vSak mozné, Ze uzivatel Casem sviij cil pfehodnoti.[1]

3.2 Preference uzivatele

Aby systém mohl doporucit uzivateli novou potencionalné zajimavou polozku,
je tieba védét, jak se uzivatel choval v minulosti, zda a jaké interakce provedl

vV minulosti. Jinymi slovy je tfeba znat jaké ma uzivatel preference.

UZivatel je osoba navstévujici webové stranky, které obsahuji doporucovaci
systém, aby provedla interakci se syst¢émem k ndkupu produktd, nebo sluzeb,

které stranky nabizi.
o Uzivatel vyjadiuje, co se mu libi

o Kazdy chce néco jiného

Objekt je produkt nebo sluzba, ktera je nabizena webovymi strankami.
Napfiiklad miZzeme mluvit o konkrétni zna¢ce mobilniho telefonu v e-shopu, ¢ili

se jedna o jeho zbozi.

o O ¢em chci rozhodnout, zda se mi to libi nebo ne

Uzivatelska preference je obvykle definovand jako PU(o): OxU — R, ktera pro

konkrétniho uzivatele U a objekt 0 z mnoziny objektd O vraci miru ,,oblibenosti*

11



objektu u uzivatele. R je rating, ktery uzivatel pfifadil polozce. Znaceni ratingu zavisi
na zvoleném druhu ohodnoceni. Pii zvoleném hodnoceni libi se/nelibi se bude rating
nabyvat hodnoty {0,1}. Pfi péti-hvézdiCkovém hodnoceni bude rating nabyvat hodnoty
{1,2,3,4,5} apod. ,,Oblibenost“ objektu je doménové zavisla vlastnost (oblibenost
hudebni skladby vs. oblibenost notebooku). V piipadé prodejnich webli budeme dale
predpokladat, ze uzivatel ma transakcni cil ,,ndkup/objednévka objektu s urcitymi
atributy® (ostatni cile zanedbavame, nebot’ nejsou piilis dilezité pro provozovatele
prodejniho webu). Oblibenost objektu pak muizeme definovat jako miru ochoty

uzivatele objekt koupit.[1]

Uzivatelska preference je pro kazdého jedinec¢na, z toho divodu, ze kazdému
se libi néco jiného, a je proménliva. Uzivatel se postupem Casu vyviji. Je ovlivnitelny
vngjsim svétem (knihy, reklama, nazory blizkych lidi), nebo svou nejistotou, disledkem
toho méni své naroky a pozadavky na objekt, ktery hleda. Nejdiive chce co nejvyssi
rozliSeni, pak spiSe mens$i hmotnost a nakonec nejvétsi rozsah zoomu. Zalezi i na

aktualnim rozpolozeni uzivatele. Pii stresu nebo pii Casové tisni se clovék chova

jinak.[2]

3.2.1 Predmét preference

Pfedmét preference vyjadiuje vSechny atributy toho, o ¢em se uzivatel
rozhoduje. Kazdy je jiny, a tak kazdy ma jinou prioritu atributi. Atributy polozky
se vétsinou neméni. Kdyz bude uzivatel preferovat urcity model notebooku, tak jeho
vlastnosti jako vykon, velikost paméti atd. jsou neménitelné, tedy krom ceny. Jaky
atribut je dulezity a jaky atribut naopak muizeme zanedbat, zalezi na situaci. Kdyz
si uzivatel chce koupit vykonny notebook a na barvé mu nezalezi, v tomto piipadé

vvvvvv

rozd¢lit na nasledujici skupiny[2]:

12



1. Nominalni — Barva, vyrobce, typ obrazovky, ...

2. Numerické — Hmotnost, rozliSeni, vaha, vydrz baterie, rozméry, ...
3. Specidlni — Mnozina hodnot nékterého z atomickych typi (herci ve
filmu)

— T&Zko zachytitelné atributy (tvar, oblost, zvuk, ...)

Pted tim, nez bude spustén doporucovaci proces, je vyZzadovano tyto atributy
predzpracovat vyuzitim naptiklad diskretizace, normalizace, atd., aby vice odpovidali

uzivateli.

3.2.2 Kratkodoba preference

Kratkodoba preference uzivatele predstavuje preferenci k objektiim na zakladé
aktudlniho cile a na zaklad¢ urcitého aktudlniho ovlivnéni. Pokud aktudlni uZivatel,
ktery za normalnich okolnosti preferuje vykon a rychlost pocitace, ma v imyslu koupit
levny, nevykonny pocita¢ pro manzelku, tak preference vykonného PC se bude blizit 0,

1 ptes to, Ze V jiné situaci by méla hodnotu 1.[1] Tato preference se neda piredpovédet.

3.2.3 Dlouhodoba preference

Dlouhodobé preference vyjadiuje obecné pravidla, kterymi se uzivatel vétSinou
pfi nakupu fidi. Napftiklad preference vyssiho vykonu, preference notebookl pied
stolnimi pocita¢i, preference chytrych telefoni s OS Android pted OS Windows
Mobile, atp.[1] Podle této preference se da odhadnout, jaké bude chovani uzivatele

v budoucnu.

13



3.2.4 Zpusoby ziskani uzivatelskych preferenci

Ziskavani uzivatelskych preferenci 1ze uskute¢nit pomoci informace poskytnuté
pfi interakci s webovym serverem uzivatelem at' uz védomé ¢i nevédomé. Tato
informace se nazyva zpétnd vazba. Na zaklad¢ zpétné vazby je mozno Cinit zaveéry
a predpoklady o uZivatelové preferenci vuci nékterému objektu [1,3]. Zpétné vazby lze

rozdélit na explicitni zpétnou vazbu a implicitni zpétnou vazbu.

3.2.4.1 Explicitni pristup

Explicitni vyZaduje interakci S ur€itym nastrojem webové stranky. Uzivatel musi
védomé vyvinout urcité usili, napiiklad pouzit nastroj pro hodnoceni polozky, ktery
uzivatele vyzve k pridéleni hodnoceni diskrétni skdly k objektu. Kazdy systém ma
zavedenou svou stupnici. Pii hodnoceni objektu je z pohledu spravce webu zasadni
zvolit dostateéné¢ jednoduchou stupnici tak, aby nedochazelo k pfiliSnym

nekonzistencim v hodnoceni a zaroven uzivateli srozumitelné stupnici zobrazit. [1,3]

Naptiklad internetovy obchod ALZA.cz vyzaduje hodnoceni polozky v rozsahu

od 1 do 5 ve formé hvézd.

Klady Zapory

Napiste klady a zapory, kazdy bod na jeden réadek. Nechte prazdné, pokud Vas nic nenapada.

Celkové hodnoceni:

— Zavrit

Recenze musi spliovat Podminky a zobrazi se aZ po jejim schvaleni.
Obrazek 1: Hodnoceni poloZky na webu Alza.cz

14



YouTube ma hodnoceni pod videem jen binarniho druhu ,,To se mi libi®,

,» 10 Se mi nelibi* v podob¢ palct (thumbs).

Songs of the Summer 2015 (Mainstream Hits)

Dave Cobbs

e F 5554 3360933
+: at do «, Sdilet  see Dald |‘ 3145 ,| 374

Obrazek 2: Hodnoceni videa na portalu youtube.com

Pokud doporucovaci systém vyuziva pro doporuceni pouze explicitni hodnoceni,
uzivatel potiebuje explicitné ohodnotit co nejvic polozek, aby ziskal relevantni

doporuceni[3].

Zasadnim problémem explicitni zpétné vazby je neochota nékterych uzivatelii
ji poskytovat. Tento problém zapfi¢inuje zkreslovani vysledkd kolaborativnich
algoritmit  z disledku nedostatku hodnoceni a castéjsiho projevu Sumu.  Tato
problematika nejvice postihuje prodejni weby s velkou nabidkou a s ¢astou obménou
nabizenych objektl, které pak mohou ziistat neohodnoceny. Proto musi byt kladen
diraz na motivaci uzivatele K poskytnuti zpétné vazby. At uz ve formé bonusi/slev,
¢i jinych vyhod, nebo pomoci ostatnim uzivatelim (obvykle také s moznosti napsani

komentafe k hodnoceni v prostém rodném jazyce). [1]

3.2.4.2 Implicitni pFistup

Implicitni pfistup je zalozen na aktivité a chovani uzivateli na webu bez jejich
aktivni 0casti. UZivatel nemusi vypliiovat zadné recenze, ani hodnotit polozky

V obchodé. Systém sam sbird data o chovani uzivatele na strance reprezentujici polozku.

15



Mezi hlavni skenované chovani patii ,,JJakou stranku oteviel®, ,,JJak dlouho se uzivatel
na strance zdrzel.“, ,,Na jaké odkazy klikl*, ,Jestli aktudlni polozka byla koupena,
¢ine.”, atp. Systém pak na zakladé tohoto chovani vyhodnoti jak velky zdjem ma
uzivatel o tuhle polozku a pfifazuje ohodnoceni pro dvojici uzivatel-polozka.
K dosdhnuti vys§i piesnosti v pfifazovani ohodnoceni je tento implicitni pfistup

kombinovan s explicitnim.[3]

Co je tfeba si uvédomit je zavislost implicitni zpétné vazby na doméné — pro
rizné domény se uvazuje ruzné implicitni uZzivatelské chovani. Nema smysl
zpracovavat takové uzivatelské chovani, které nesouvisi stypem webové stranky.
Naptiklad systém nebude skenovat, jak dlouho uZivatel stravil v ,nastaveni“ nebo
editaci jeho uctu. Tyto informace jsou v internetovém obchod¢ zbytecné na rozdil od
informace, jaké zbozi uzivatel navstivil.[1] Podle Keely a Teevan [4] lze rozdélit
pozorovatelné implicitni ikony podle rozsahu na tkony spojené se segmentem objektu,
s objektem a se tfidou objektl, a jednak podle druhu €innosti na prizkum, uchovavani,

reference, anotace a tvorba:

Segment Objekt Trida objekti
Prizkum
Uchovévéni Pridini do zaloZek, [ ¢ 11411 novinek
UlozZenti,
Smazani,
Koupé,
Poslani e-mailem
Reference
Anotace Oznaceni Ohodnoceni, Settidéni

Publikovani

16



Tvorba

Tabulka 1: Rozdéleni implicitnich ikoni

Tabulka ukazuje piehled doménové nezavislych implicitnich faktoru.

Neobsahuje vSechny mozné implicitni akce jako naptiklad pfehrani videa, vloZeni

objektu do kosiku, atd. a takové akce, které v soucasnosti nejsou zjistitelné, nebo jen

velmi obtizné.

Vvhody a nevvhody implicitniho pristupu

Kazdy ptistup ma své vyhody a nevyhody. Vyhodou implicitniho ptistupu, ktera

je nejcastéji zminovana, oproti explicitnimu je mnozstvi ziskanych dat[1]. Hlavnim

divodem tohoto je, ze uzivatel nemusi délat nic jiného nez to, pro¢ na dany web pfisel.

Jak jiz bylo zminéno hlavnim problémem u explicitniho pfistupu je neochota uzivatele

jakkoliv provadét interakci hodnoticim nastrojem za i¢elem ohodnoceni polozky. Chce

si napiiklad jen koupit polozku a nezdrzovat se (pro n&j zbytecnymi) tikony. Napftiklad

ve studii Jawaheer, Szomszor, Kostkova[5], ve které pii zkoumani explicitniho pfistupu

nahodn¢ vybrali 16 394 uzivatelti hudebniho doporuc¢ovaciho systému, museli z dal§iho

zkoumani vyftadit 6 382 uzivatelli z divodu, Ze neposkytli Zadnou zpé&tnou vazbu.[1,5]

Dal$im problémy jsou[1]:

Neexistence urceni negativni zpétné vazby. Vse co zakaznik na webu
obchodu ud¢la, je bano jako jeho preference. Neni mozné pomoci
implicitniho pfistupu zjistit, zda je zékaznik s polozkou spokojen, nebo

nikoliv.

Nejednoznacnost interpretace implicitnich dat. Na rozdil od

explicitnich pfistupti, kde jsou vztahy mezi daty jednozna¢né a pfimo
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definovatelné, je v implicitnich obtizna interpretace dat. Mize byt slozité

urcCit vztah mezi ziskanymi implicitnimi daty a preferenci uzivatele.

e Nutnost pouzit jiné vyhodnocovaci algoritmy, neZ u explicitnich dat.

I pfes tyto nevyhody patii pouziti implicitniho pfistupu mezi nejvyznamnéjsi
zpusoby ziskani preferenci hlavné v internetovych obchodech s vysokym pomérem
produktii/zdkaznikll, s vysokou obménou produktd, kde jsou rychle staré nahrazovany
novymi, a V neposledni fadé v obchodech, které nechtéji nebo nemohou motivovat

uzivatele k poskytnuti zpétné vazby.[1]

Priklady mozZnosti interpretace implicitnich dat

Hu, Koren a Volinsky[6] ve studii, ktera se zabyva vyuzitim implicitnich
uzivatelskych dat ze sledovani digitalnich TV pro doporucovéani dalSich zajimavych
poradi pro divaka, navrhli preferen¢ni model uzivatele k jim nenalezenému objektu

S binarni proménnou preference

- 1rui>0
pul_{Orui=O’

kde pokud divak u polozku i nikdy nezobrazil (r,,; = 0) pui = 0, pokud zobrazil r,,; > 0
pui = 0 @ proménnou konfidence
cui =1+ ary;,

kde cui roste, se ziskavanim dalSich zobrazeni, které indikuji pozitivni preferenci divaka

k polozce. [1,6]

Holub a Bielikova [7] se ve své praci se zabyvaji navrhem systému pro
doporucovani relevantnich odkazti na konkrétnim webu. Model je zaméfeny na vyuziti
akci jako ,,casu, ktery uzivatel stravil na webové strance®, ,,poctu scrollovani®, a vyuziti

toho ,kolikrat uzivatel zkopiroval text do schranky (clipboardu)®. Jejich metoda
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je zalozena na porovnani chovani aktualniho uZzivatele se vSemi ostatnimi uzivateli.
Prvni dvé akce jsou porovnany s akcemi ostatnich uzivateld, kteii navstivili stejnou
webovou stranku. KdyZ hodnota aktudlniho uZzivatele je o vice nez X % vysSi nez
prameér, je to znak pozitivni preference uzivatele na tu ur¢itou stranku. Na druhou stranu
pokud je o vice nez X % niz§i nez prumérna hodnota, je to tento pfipad bran jako
znamka negativni preference. V piipadé, ze se hodnota pohybuje okolo priméru (+ X

%) je to znamka neutralniho zajmu.[7]

3.2.4.3 Prima preference

Ptimou preferenci se rozumi situace, kdy uzivatel prodejniho webu pomoci
rozhrani specifikuje z mnoZiny vlastnosti objektu nebo atributli, jaké vlastnosti
u hledané polozky vyzaduje (o¢ekava, nevyzaduje, upfednostiiuje, atd.). Tento pfistup je

obvykle povazovan za jeden z nejpiesnéjsich piistupi. [1]

Ptima preference je obvykle vyjadiend interakci se strankou. MiiZze se jednat
kuptikladu o prochazeni se seznamem produkti, kde zobrazeni urcité skupiny produktt

znaci zvysenou preferenci k této kategorii.[1]

+ SmartNOVINKA » !
-4l
+ Notebooky a PC
Notebooky " Tablety PC sestavy
+ Komponenty E MacBook. Herni, Profesionalni a Tablety se 4G/LTE, iPad, Android Alza PC, All In One PC, Herni
Stylové, Dotykové, Pro narofné, ~ Windows, Pro naroéné, Pro narotné, Chromeboxy, iMac,
. Tablet PC, Batohy. Bra3ny. Na splatky, Herni, Pro déti Servery
REdoninky Prislusenstvi, ... Wearables, Prislusenstvi
g MobiinijteEfory = S NAS - chytra datova | Software
immm  Tablet je skvély na zabavu uloZisté Elektronicke licence
+ Elektronika notebook na praci Ale proé se Firemni, Domaci, S diskem, Operatni systemy
omezovat, kdyZ miZete mit Bez disku Kancelafské aplikace, Anfiviry,
+ Malé spotfebite oboje zarovef? Ostatni software, ...
+ Velké spotebite = Ultrabooky B Ebook ctecky Apple
Dotykové, Pro narocné, Prislusenstvi E iMac, iPad, iPhone, iPod,
7 Hemizona Prislusenstvi MacBook, Prisludenstvi

Obrazek 3: Vybér zboZi na strance Alza.cz
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Dalsimi piiklady jsou vyhledavani podle klicového slova, v takovém piipadé je
vyhledavané slovo znakem preference, nebo vyhledavani polozky podle atributi

a vlastnosti, kde vyplnéné hodnoty znaéi preferenci aktualniho uzivatele.[1]

Znatky a parametry a 12 000, | Od Do 109 990,-

Stav zboZi ‘ Vie | Jen nové Jen rozbalené, zanovni Pouze skladem | Kdekoliv

Znacka

Velikost a rozliseni DoRofUtIdeme

) Acer (63 Dell (47 MSI (76)
Graficka karta

: ASUS (77 Lenovo (98 Toshiba (7
Barva
vykon Ostatni znacky
Vybava Apple 2 GIGABYTE (2) Samsung (1)
Procesor EUROCOM (s HP (30

Operacni pamét
Displej
Operacni systém
Ne&co navic
Rozhrani

B Pokrocilé
Zobrazit polozky

Obrazek 4: Vyhledavani poloZKky podle atributii na strance Alza.cz

Piimé preference funguje tak, Ze vstup od uzivatele je preloZen jako dotaz
do databaze se vSemi objekty a vysledek tohoto dotazu je pak uzivateli zobrazen
na strance. Do budoucna se uvazuje o vyuziti pfimych preferenci k dedukci

dlouhodobych preferenci uzivatele, nebo preferenci na jednotlivych atributech.[1]

I kdyz tento pfistup je uznavany a hojné€ pouzivany, ma i nékolik negativ. Jedno
Z nich je, ze uzivatel musi znat, co chce a tedy 1 objekt, za jehoz koupenim vstoupil na
dané webové stranky, Cili musi znat své preference u jednotlivych vlastnosti polozky
a musi tyto preference umét vyjadfit. DalSim negativem je, ze webové rozhrani musi byt
navrzeno tak, aby uzivatel mohl jednozna¢né a vhodné vyplnit své preference. Je tedy
kladen dtraz na to, aby rozhrani bylo jednoduché, pochopitelné a pro uzivatele

intuitivni, ale 1 natolik komplexni a rozsahlé, aby umoznilo vyjadfit preference co
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nejpresnéji. Stale mize ovSem nastat situace, kdy uzivatelova preference bude mit
takové aspekty, které webovy server nedokaze vyjadrit (dulezitost atributu, jiné nez

rozsahové¢ zadani, zadani vlastnosti, které polozka nesmi obsahovat, atd.).[1]

Jak jiz bylo feceno, vyhodnoceni pfimych preferenci je realizovano dotazem na
databazi a ty polozky, které spliuji uzivatelovi preference a jsou oznacené jako
vyhovujici, jsou zobrazeny, a naopak polozky nespliujici kritéria zobrazeny nejsou.
Nekteré vlastnosti polozky ale mohou byt pro uzivatele hranicni, proto se doporucuje
zaradit do vysledku i takové polozky, které uzivateloveé preferenci jen tésné nevyhovuji.
Poptipadé mize byt uvazovano 0 zarazeni do vysledku i pro takové polozky, které se

1181 jen jednim atributem, ale takovym, ktery je vyhodnocen jako nejméné dulezity.[1]
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4 Doporucovaci systémy

Doporucovacim systémem Se rozumi jakakoliv kolekce softwarovych nastroju
poskytujici navrhy, které budou uzivateli uzite¢né. Tyto navrhy se mohou tykat mnoha
ruznych polozek naptiklad pocitaci, knih, nabytku, ale i sluzeb jako hotell, restauraci

apod.[9]

Cilem doporucovacich systému je tedy vytvaret smysluplné doporuceni polozek,
nebo produktd pro uzivatele, které¢ by je mohli v budoucnu zajimat a tim pomoci jak
webovému obchodu, tak i uzivatelim [8]. Databaze obchodtui obvykle obsahuje tisice

zaznamu rozdélenych do mnoha kategorii.

Systém doporuceni poskytuje uzivateli polozky, se kterymi by chtél provadét
interakci bez toho, aby je uzivatel musel zdlouhavé a obtizn¢ hledat mezi tisici dalSimi.
Toto setfi uzivateliv ¢as a poméaha mu stravit vice casu interakci se zajimavymi
polozkami, nez aby Se zdrzoval bezvyslednym prohlizenim nezajimavych polozek.
Systém také pomaha najit nové polozky pro uzivatele. Vlastnosti uzivatele je i to, Ze ma
tendenci pii hledani a prohlizeni poloZek se zaseknout v relativné malé skupiné polozek,

a tomu systém timto zabranuje.[10]

Z pohledu vlastnika webového obchodu doporucovaci systém pomaha zvySovat
konkurenceschopnost i zisky. Spokojeny zakaznik by méla byt priorita pro vSechny
business strategie. Jestlize zakaznik rychle nalezne to, co potiebuje, nebo to, co ho
zajima, pak je vetsi pravdépodobnost, ze si polozku koupi a dokonce ma v budoucnu
vetsi tendenci se vratit znovu, coz zapticiniuje zvySovani navstévnosti obchodu. ZvysSuje

se také doba stravena na strance, kde na uzivatele mize byt cilena presna reklama.
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Navrh téchto doporucovacich enginti zavisi hlavné na oblasti a na konkrétni
specifikaci dostupnych dat. Napiiklad pokud zdkaznici ohodnoti polozku na stupnici
od 1 (spokojen) do 0 (nespokojen), pak systém zaznamena jejich hodnoceni a ulozi jej.
Takto charakterizovany zdroj dat zaznamenava kvalitu interakce mezi zakaznikem
a polozkou, u kterych navic miize mit pfistup k atributim jak zakaznika, tak polozky,
jako jsou demografie, popis zakaznika, popis produktu aj. a dale snimi pracovat
a identifikovat nejlepsi dvojice zakaznik-produkt. Doporucovaci systémy se lisi ve
zpusobu analyzy dat k vytvoreni predstavy o pfibuznosti mezi zdkaznikem a konkrétni

polozkou, kterd mtize byt pouzita k identifikaci part. [9]

Z diivodu velké variability uzivatelil a jejich preferenci jsou navrhy generované
doporucovacim systémem obvykle individudlni (kazdy uZzivatel dostane jiné navrhy).
Jsou pouzivané ale i neindividualizované navrhy, jejichz znakem je mnohem jednodussi
vytvoreni a jsou obvyklé v novinach, ¢i ¢asopisech. Typickym ptikladem takovychto
navrhi je nejlepsi desitka knih, nebo DVD, podle prodeje, nebo hodnoceni
zakazniku. [9]

4.1 Priklady doporu€ovacich systému

V této Casti byly vybrany redlné priklady doporucovacich systémut. Byly
vybrany takové, které splnuji podminky velké uzivatelské zakladny a velkého objemu

nabizeného zbozi.

4.1.1 Amazon.com

Amazon.com je internetovy obchod, ktery vlastni americka spolecnost
Amazon.com, Inc. ve stat¢ Washington. Tento internetovy obchod patii mezi nejvétsi

a nejstarsi viibec. Jeho zacatek se datuje od roku 1994, kdy Jeff Bezos zacal provozovat
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knihkupectvi Cada-bra.com, které bylo pfejmenovano, inspirovano fekou amazonkou,
na Amazon pozdéji téhoz roku. Pfijmy spolec¢nosti se dnes pohybuji okolo 7 miliard
dolarti ro¢né a jeji silu podtrhava i to, Ze jako jedna z méla spolecnosti dokazala rust
I v ¢asech ekonomické krize. Amazon dnes nabizi velké mnozstvi druhii zbozi pocinaje
online knihami, hudbou, filmy, ale nachazi se zde i takové segmenty jako jsou prodeje
hracek, elektronickych strojii, obleCeni, 1ékli, dokonce i potraviny az po vlastni

elektronickych knih Amazon Kindle a tablet Kindle Fire.

Zakaznikim Amazon.com nabizi mnoho druhti doporucéni. Z pohledu prodeje

knih napfiklad:

Customers who Bought

Jako mnoho stranek e-commerce, tak také Amazon.com je strukturovan tak,
ze kazda kniha mé svou informacni stranku davajici zakaznikovi detaily o obsahu knihy
a informace o koupi. Doporuceni ,,Customers who Bought* se naléz4d v dolni ¢asti
askladd se ze dvou doporuceni: Prvni obsahuje doporuceni knih, které si casto
zakaznici kupuji spole¢né s touto knihou. Druhé je trochu odlisné a nabizi knihy toho

samého autora aktualné prohlizené knihy, které jsou frekventované kupovany s touto
knihou.[11]

24



Customers Who Bought This Item Also Bought

T

ROBERT MASELLO

The Romanov Cross: A
Novel
» Robert Masello

A 110

ROBERT ASELT

o=

The Medusa Amulet: A
Novel of Suspense and
Adventure

» Robert Masello

PRESION
& CHILD

CRIMSON -
SHORE

) \.\\%{:‘

R

Crimson Shore (Agent
Pendergast series)
Douglas Preston
Hardcover

Hardcover W WY 30 $19.89 Prime
$16.85 Prime Mass Market Paperback

$6.80 Prime

Obrazek 5: Doporuceni ,,Customers who Bought* na strance Amazon.com

Evyes

Dalsi formou doporuceni je vlastnost zvand Eyes. Eyes umoziuje zékaznika
informovat pfes email v moment¢, kdy byla pfidana nova polozka do nabidky obchodu.
Pro doporuceni musi bud’ zadkaznik vlozit pozadavek, ktery obsahuje, co ho zajima
napt.: ISBN, autor, téma, atd. nebo tento pozadavek je generovan systémem na zaklad¢

textového vyhledavani na webu zakaznikem.[11]

Book Matcher

Book Matcher umoziuje zakaznikovi dat zpétnou vazbu knihy, kterou si koupil
a precetl. Zakaznik hodnoti knihu na 5 bodové Skéle od ,,nesnasim ji* do ,,miluji ji*.
Po n¢kolika hodnoceni zdkaznik dostava doporuceni knih, které by ho mohli zajimat.
Zpétnd vazba je na strankach obchodu realizovana vlastnosti ,,ohodnot’ tuto knihu*, kde

zakaznici mohou vyjadfit ndzor na jednu nebo vice knih.[11]
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Tropico 4 [Download
by Kalypso Media
Your tags:
Add) (What's this?)

Click to Add: sim city, kalvpso medis, strategy

Datacolor Spyder4Elite S4EL100
by Datacolor

Your tags:
(Add) (What's this?)

Click to Add: color calibration, datacolor, light meters,

3ccessories

P3 International P4400 Kill A Watt
Electricity Usage Monitor
by P3 International
Your tags:
(Add) (What's this?)

Vv Click to Add: electric consumption, energy savings,
electric meters, energy-saving devices, kilovatt

utilization, green 3, conservation, alarms

(3] Aok v
|| This was a gift
(] Don't use for

recommendations

X) YT
[_] This was a gift

[¥) Don't use for
recommendations

%) LYY ey
|| This was a gift

@ Don't use for
recommendations

Obrazek 6: Hodnoceni poloZek na strance Amazon.com

Customer Comments

Tato vlastnost nabizi zobrazeni textovych doporueni zalozenych na ndzoru

jinych zékaznikii. Pro kazdou knihu je na jeji informacni strance k dispozici hodnoceni

v podob¢ hvézd a textovy komentat.[11]

Customer Reviews

Write a customer review

See all 1,048 customer reviews »

Most Helpful Customer Reviews

148 of 161 people found the following review helpful
riririri’ Indiana Jones meets Albert Einstein
By JZS Top s00 REVIEWER ON July 1, 2015

Format: Kindle Edition = Verified Purchase

Share your thoughts with other customers

First, a brief apology for the trite review title. But seriously, a college professor protagon
How can you NOT make a comparison to “Raiders of the Lost Ark” ©)

Obriazek 7: Hodnoceni od zakazniki na strance Amazon.com
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Amazon.com Doporucovaci interface | Dororucovaci technologie

Customers who Bought Podobna polozka Item to Item Cerrelation
Eyes Email Attribute Based
Book Matcher Top N People to People
Correlation
Customer Comments Primérné hodnoceni Aggregated Rating

Textové komentafe

Tabulka 2: Doporuéeni na Amazon.com

4.1.2 eBay

vvvvvv

nebo-li internetovych auk¢nich sini. Spole¢nost eBay byla zalozena v roce 1995
Ameri¢anem iranského pivodu. Aukéni sin zahrnuje dale piedev§im jednu
z nejoblibenéjsich sluzeb bezhotovostni platby v USA PayPal nebo syst¢émem Bill Me
Later, ktery predstavuje alternativu k placeni prostfednictvim PayPalu, kde hlavni rozdil
je vtom, ze Bill Me Later je zaméfen na firemni klientelu a moznosti postupného
splaceni. Hlavnim pfijmem spolecnosti jsou piedevsim poplatky spojené
s obchodovanim a samoziejmé i reklama. Na aukcich 1ze potidit nebo prodat téméft vse,
od kamionu pies posezeni s celebritou az napt. k obycejnému jidlu za astronomické

sumy.[12]

Feedback Profile

Co se tyce doporucovacich systému, je zde provozovan modul s ndzvem
Feedback Profile, ktery umoZiuje obéma strandm, jak zakaznikovi, tak prodejci,

vyjadiit zpétnou vazbu k obchodovani slozenou zohodnoceni spokojenosti
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(spokojen/neutralni/nespokojen) a textového komentare popisujici druhou stranu. Tato
zpétna vazba je pouzita doporuCovacim systémem u ndkupl, kde je mozné vidét
statistiky uzivatele a tabulku vyjadfujici jeho ohodnoceni za 7 dni, mésic a za

poslednich 6 mésicti.

g TR(1652 ) A Items for sale i Visit store  {# Contact

98.4% positive feedback

Based in China, daditong-eb has been an eBay member since Jan 30, 2012

Feedback ratings See all feedback
3,610 ltem as described © 4648 0 44 @75 0 very good
3,629  Communication Positive Neutral Negative Aug 12,2015

3,605
3,984

Obrazek 8: Statistiky uZivatele na strance Ebay.com

eBay Doporucovaci interface | Dororucovaci technologie

Feedback Profile Primérné hodnoceni Aggregated Rating

Textové komentate

Tabulka 3: Doporuéeni na Ebay.com

41.3 Alza.cz

Alza.cz as. je Cesky obchod s pocitaci a spotiebni elektronikou. Provozuje
stejnojmenny internetovy obchod a sit’ kamennych pobocek. Spole¢nost byla zalozena
Alesem Zavoralem 29. listopadu 1994 pod jménem Alzasoft. Spoleénost paisobi v Ceské
republice a na Slovensku s centralou umisténou v Praze. Prvni webové stranky
spoleCnosti, které jest¢ neslouzily k nakupu, vznikly na jate. V roce 2000 vznikl
elektronicky obchod propojeny s webovymi strankami. V roce 2006 firma prosla

zmeénou obchodni znacky a byla piejmenovana Alza.cz. Nyni pisobi jako ryze Ceska
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akciova spolecnost. Je vlastnéna skupinou investort, kteti ji ovladaji pies holdingovou

spolecnost L.S. Investments Limited.

Doporuceni k predchozim nakupum

Na své tvodni strance Alza.cz nabizi rizné kategorie zbozi. Jednou z nich je
kategorie, ktera se zakldda na doporuceni na zéklad¢ ptfedchozich nakupt uzivatele.
Doporuceni je zaloZzeno na zaklad¢ podobnosti, kdy uzivateli jsou doporuceny polozky
se stejnymi vlastnostmi jiz koupenych vyrobkii nebo na zakladé doporuceni

piislusenstvi K jiz koupenym polozkam.

Doporucujeme k predchozim nakuptm

16GB ©

SDIOV/16GB

Tristar Lid JFK 001 Paserak Xbox 360 - Gears Of War 3 Kingston SDHC 16GB Class
10

99 K& 35 K& soxe 399 K& sz 239 KE szaxc

Obrazek 9: Doporudeni k predchozim nakupiim na strance Alaz.cz

Hodnoceni vvrobku

Toto doporuceni vyrobku se nalézd ve spodni Casti stranky vyrobku.
Zaznamenava Se zde hodnoceni v podobé hvézd a k nému textové komentare k vyrobku

od uzivateld, kteti si jej koupili.
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Primémé hodnoceni

4,8

Hodnotilo 11 uzivateld

| Napiste uZivatelskou recenzi

#| Nahrajte vlastni obrazky a videa

G S O
4 . 2x

S 0x

2 0x

1 0x

| Pridat odkaz na externi recenzi

Uzivatelské hodnoceni JFK 001 Paserak

N . <
£ , Praha 10

g cena
e odsypd to

== kratoucke

Obrazek 10: Hodnoceni vyrobki na strance Alza.cz

Zakaznici nejcastéji porovnavaji

Pfi pohledu na uplny konec stranky vyrobku nalezneme doporuceni, podobné

jako vyse zminéné Customers who Bought, s ndzvem Zakaznici nejcastéji porovnavaji.

Rozdil je vtom, Ze toto doporuéeni nepracuje s jiz koupenymi polozkami, ale s témi,

které nejCastéji porovnavaji s touto polozkou.

Zakaznici nejcastéji porovnavaji

HP Pavilion 15-
p204nc Aqua

14 990 K¢

HP Pavilion 15- HP ProBook 455
p203nc Vibrant G2
14 990 KC 14 990 KC

HP 355 G2

10 990 K&

Obrazek 11: Zakaznici nejcastéji porovnavaji na strance Alza.cz

Alza.cz

Doporucovaci interface

Dororucovaci technologie

Doporuceni k pfedchozim
nakuptim

Doporuceni k pfedchozim
nakupiim

Item to Item Cerrelation

Hodnoceni vyrobki

Prumérné hodnoceni

Hodnoceni

Aggregated Rating
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Zéakaznici nejcastéji Zéakaznici nejcastéji Item to Item Cerrelation
porovnavaji porovnavaji

Tabulka 4: Doporuéeni na Alza.cz

4.2 Druhy doporuéovacich systémii

4.2.1 Doporuéeni vyhledavanim

Je jeden z nejjednodussich doporucovacich systémui. Vyhledani potencionalné
zajimavé polozky probihd zaddnim vyhleddvaciho dotazu zdkaznikem a posléze
nalezenim vSech polozek, odpovidajicich dotazu, systémem. Naptiklad uzivatel zada
dotaz o zobrazeni nejprodavanéjsi knihy meésice. Systém doporuci nékterou z knih
z nabidky, kterd spliiuje zadané podminky na zdkladé vSeobecného, neosobniho
hodnoceni (podle prodejni pozice, popularity, atd.). Vyhodou tohoto doporuceni
je jednoduchost na implementaci a moznost rychlého a jednoduchého nasazeni na
prodejni web. Naopak mezi nevyhody jednoznaéné patii mald ucinnost doporuceni a to,

Ze uZzivatel dostane jen ty polozky, na které se ptal.

4.2.2 Doporuéeni kategoriemi

Dalsi velmi jednoduché doporuceni, kde polozky jsou rozd€leny do kategorii
a kazda polozka musi patfit do jedné nebo vice téchto kategorii. Zékaznik si vybere
kategorii, kterd ho n¢jakym zplsobem zajima, tim zptesni vyhledavani. Systém vybere
kategorie z4yml pro zakaznika na zaklad¢ prohliZzené aktualni poloZky, pfedchozich
nakupt atd., a doporuci urcité pro uZivatele potenciondlné zajimavé polozky ze zadané

kategorie.
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4.2.3 Kolaborativni doporuceni (Collaborative filtering)

Hlavni myslenkou kolaborativniho doporuceni je vyuziti informaci o uzivatelské
komunité webu, jako je jeji chovani, nebo jeji volby v minulosti, pro predpovidani,
0 jaké polozky by se aktualni uzivatel systému mohl zajimat, nebo by se mu mohly libit.
Dnes je tento druh systému hojn¢ vyuzivan hlavné v primyslovém odvétvi, zejména
jako nastroj v online obchodech k ptizpiisobeni obsahu potiebam zakaznika, ¢imz
dochdzi k podpoie dalSich polozek obchodu a zvySovani prodeji. Tento pfistup
nevyzaduje k doporuceni zaddné znalosti systému o polozkach a jejich vlastnostech.
Neni tedy potfeba udrzovat nebo vkladat Zaddné data o polozkach samotnych, ¢imz také

odpada udrzba databaze polozek.[9,14]

Piikladem muze byt tato situace: Aktivni uZivatel s historii nakoupenych her A,
B pfichdzi na web e-shopu. Prvnim krokem systému je, ze vyhledd uzivatele
s podobnou historii nakupt. Vyhleda uzivatele Karel a Marie, kteti si oba v minulosti
koupili hry A, B, D. Systém vyhodnoti, ze si aktivni uzivatel jesté nekoupil rozdilnou

polozku D a ptedpoklada, Ze by se o ni uzivatel mohl zajimat, tak mu ji doporuci.

W 4 / / /
Doporuceni: Hra Hra Hra Hra D
N N N

Hra A Hra B Hra C Hra D/

UZzivatel X X

Karel X X @

Petr X X

Anna X

Marie X X @

Obrazek 12: Piiklad kolaborativniho doporuceni
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Kolaborativni doporuceni je tedy proces, pii kterém jsou informace filtrovany na
zéklad¢ danych kritérii. Obvykle se pouzivd pro velmi rozsahlé mnoziny dat a dale
pfispiva uzivatelim K orientaci v tomto velkém mnozstvi dat. Principem tohoto
filtrovani je vytvofeni filtrovaciho vzorce na zakladé dat ziskanych od velkého mnozstvi

uzivatell a nasledné vytvoreni pfedpoveédi pouzitim tohoto vzorce na mnozinu dat.[15]

Kolaborativni metody se mohou rozd¢lit do nékolika skupin a to na Pamétove,

které se dale dé&li na User-based a ltem-based a na Modelové.

4.2.3.1 Pamétové kolaborativni filtrovani

Pamétové metody byly prvnimi kolaborativnimi metodami. PouZzivd se zde
pfedpovéd moznych vztaht, kterd je pocitdna na zdkladé vztahi mezi objektem
a subjektem. Vypocetni funkci mize byt prosty pramér, nebo jiné opatieni vyuzivajici
relativni rozdily v primérmém hodnoceni, nebo v podobnosti.[10] Tyto metody
vyuzivaji ke generovani piedpovédi vSechny zaznamy z databaze uzivatel-polozka.
Systém pomoci vyuziti jedné nebo vice statistickych metod nalezne skupinu uzivateld
znamych jako sousedé, ktefi maji stejnou historii zdyjmovych polozek jako aktualni
uzivatel (jejich hodnoceni polozek je stejné, nebo tihnou k nakupovani stejnych skupin
polozek). Jakmile je sousedstvi aktualniho uzivatele zformovéno, systém pouzije rizné
algoritmy, aby zanalyzoval preference sousedii a vytvofil tak pifedpovéd nebo top-N

doporuceni pro uzivatele. [15]

Pamétové kolaborativni filtrovani se rozdélujeme do dvou skupin podle
techniky pouzité pro doporuceni: Doporuceni zaloZzené na podobnosti uzivatelt (User-

based) nebo Doporuceni zalozené na podobnosti polozek (Item-based).

33



42311 User-based Collaborative filtering

User-based Collaborative filtering neboli doporuceni zalozené na podobnosti
uzivatelii je zalozeno na nasledujicim: Je dana tabulka hodnoceni polozek v databazi
uzivateli a ID aktudlniho uzivatele jako vstup. Z tabulky se identifikuji takovi uzivatelé
(sousedé), ktefi maji podobné preference jako aktualni uzivatel v minulosti. Pak pro
kazdy produkt p, ktery uzivatel je$té nenalezl, je vypoctena piedpovéd zaloZena
na hodnoceni produktu p sousedy. Tato metoda vychazi znasledujicich

predpokladii:[15]

a) Uzivatelé, ktefi méli stejné nebo podobné zajmy v minulosti, budou mit stejné

zajmy i v budoucnosti.

b) Preference zlstane v Case stabilni a konzistentni.

Postup doporuc¢eni mizeme rozdélit na 3 zékladni kroky[8]:

1. Ur€eni vahy vSem uzivatelim sohledem na podobnost

S aktivnim uzivatelem.

2. Vybér urcitého poctu k uzivatell (sousedtr), ktefi maji nejvetsi

podobnost s aktivnim uzivatelem.

3. Vypocteni predpovédi zvéazené kombinace vybranych

uzivatelskych hodnoceni.

Ptiklad doporuceni (pfevzat z [15]):

Mame nasledujici tabulku hodnoceni a aktudlniho UZivatele Alice
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Polozka 1 Polozka 2 Polozka3  Polozka4  Polozka 5
Alice 5 3 4 4 ?
Uzivatel ] 3 1 2 3 3
Uzivatel2 4 3 4 3 5
Uzivatel3 3 3 1 5 4
Uzivatel4 1 S5 3) 2 1

Tabulka 5: Priklad User-based Collaborative filtering

Prvnim krokem je vypocteni podobnosti aktualniho uzivatele s ostatnimi
uzivateli. Podobnost mezi dvéma uzivateli je realizovana pomoci Pearsonova

korela¢niho koeficientu:

ZpEP(Ta,p _ﬂ) (rb,p _ﬂ)

\[ZpeP(ra,p _ﬁ)z\/ZpeP(rb,p _ﬁ)z

sim(a,b) =

kde sim(a, b) je podobnost mezi uzivateli @ a b, U = {u,,...,un} je mnozina vSech
uzivatelll v tabulce, kde a zna¢i uzivatele aktudlniho uzivatele a b zna¢i uzivatele
z tabulky hodnoceni. P = {p, ...,pn} je mnozina ohodnocenych polozek obéma uzivateli.
R je matice M x N hodnoceni tij, Rsp je hodnoceni polozky p uzivatelem b a rs je
prumérné hodnoceni uZzivatele b. Poslednimi proménnymi jsou (7,) a (73,) které znaci

pramérné hodnoceni uzivatel.

Konkrétné pro vypocet podobnosti mezi Alici a UZivateleml je vzorec
nasledujici:
G-)*B-m)+B-)*x1A-7)++(@A-7)*B 1)
VG724 B -2+ s JB -+ (L — )2 +

= 0,85,
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kde (%) = 4a (73) = 2,4.

Podobnost sim(Alice,Uzivatell) je tedy 0,85. Podobnost Alice s ostatnimi
uzivateli je:
sim(Alice,Uzivatel2) = 0,70
sim(Alice,Uzivatel3) = 0,00

sim(Alice,Uzivatel4) = -0,79

Pearsontiv korela¢ni koeficient nabyva hodnot od +1 (velmi pozitivni) do -1

(velmi negativi).

Druhym krokem je vybér uzivatell, ktefi maji podobnost a aktivnim uzivatelem

nejvyssi. Vybereme tedy UZivatelel a Uzivatele2.

Poslednim krokem je vypoCteni ptredpovédi, zda aktualni uzivatel polozku
preferuje (jak by ji ohodnotil), kterou ovlivituje jak Uzivatell tak Uzivatel2, pomoci

VvzZorce:

ZueN sim(a, b) * (Tb,p - r_b)
2uen sim(a, b)

)

pred(a,p) =1, +

kde predikce hodnoceni, polozky p aktualnim uzivatelem a, je pred(a, p) a kde N je
mnozina vybranych nejpodobnéjSich sousedi. Vypocteni predikce hodnoceni Alice
u Polozky5 nésledujici:

1
(0,85 + 0,7) * (0,85 = (3 — 2,4) + 0,70 * (5 — 3,8))

pred(Alice, Polozka5) = 4 +

= 4,87

Predikce hodnoceni u Alice vysla tésné pod horni hranici, ztoho vyplyva,

ze polozka bude Alici doporucena.
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Nevyhodou tohoto feSeni je, ze pii pouziti na velkych komerénich serverech
s miliony uzivateli a polozkami je pro systém nemozné efektivné a rychle vypocitat
doporuceni. V téchto ptipadech nastava to, Ze systém musi analyzovat rozsahly pocet
sousedl, ¢imz se uloha stava nesplnitelnou v redlném case. Proto velké e-commerce

pouzivaji odlisnou metodu Item-based.[15]

42.3.1.2 Item-based Collaborative filtering

Nebo-li doporuceni zalozené na podobnosti polozek je doporucovaci metoda
vhodna pro offline pfedzpracovani a vyuziti velkych hodnoticich matic velkych systému
e-commerce, coZ v realném pouziti se projevi rychlejSim a piesnéjsim doporucenim.
Dalsim rozdilem oproti ptfedchozi metod€ je to, ze Item-based algoritmy nepredikuji
doporuceni na zdkladé¢ podobnosti uzivatelt, ale na zakladé¢ podobnosti polozek
samotnych.[15] Principem je domnénka, ze kdyz si uzivatel koupi urcitou polozku
z nabidky odchodu, tak jej v budoucnu bude zajimat takova polozka, ktera je podobna

koupené.[9]

Ptedpoved’ uZivateli k poloZce p probiha tak, Ze nejprve jsou pomoci Kosinovi
podobnosti porovnany vektory hodnoceni vSech polozek s vektorem hodnoceni polozky
p. Jsou vybrany takové, které se nejvice pfiblizuji zminénému vektoru. Poté systém

zjisti, jak uzivatel tyto polozky hodnotil a provede vazeny primér téchto hodnoceni[ 15].

Ptiklad ptevzat z[15] :

Mame tedy identickou tabulku a uzivatele Alice, jako Vv pfedchozim pfipade¢.

A chceme vypocitat predikci Polozky 5.
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Polozka 1 Polozka 2 Polozka3  Polozka4  Polozka 5
Alice 5 3 4 4 ?
Uzivatel ] 3 1 2 3 3
Uzivatel2 4 3 4 3 5
Uzivatel3 3 3 1 5 4
Uzivatel4 1 5 3) 2 1

Tabulka 6: Priklad Item-based Collaborative filtering

Prvnim krokem je vypocteni podobnosti polozek podle Kosinovi podobnosti,
ktera byla prohlasena za standardni metriku. Tato metrika udava podobnost mezi dvéma
n-dimenzionalnimi vektory, kterd je zalozena na thlu mezi nimi. Podobnost nabyva
hodnot mezi 0 a 1, kde 1 udava silnou podobnost. Podobnost je tedy definovana

vzorcem:

kde a,b jsou polozky a ohodnoceni téchto polozek uZzivateli zastupuji vekrory
ld| a |B | Vzorec tedy predstavuje skalarni soucin vektorit vydéleny soucinem jejich

velikosti.

Konkrétné tedy pro vypocteni podobnosti mezi potencionalni PoloZkou 5

a Polozkou 1:

P5 = (3,5,4,1)
P1 = (3,4,3,1)

. . . 3x3+5+x44+4+x3+1x1
sim(Polozka5, Polozkal) = = 0,99
V32 452+ 42 + 12 %32 + 42 432 + 12
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A zde nastava problém toho, ze zékladni vzorec pro toto nestaci. Systém sice
vypocCitd podobnost vektorti, ale neni zde zapocten rozdil v chovani uZzivatele
V hodnoceni. Tento problém je vyfeSen pouzitim upravené podoby zakladniho vzorce

Kosinovi podobnosti a to:

ZuEU(ru,a - Fu)(ru,b - E)

\/ZueU(ru,a - 771)2 \/Zueu(ru,b - 771)2

sim(a,b) =

Kde U je mnozina uzivateld, ktefi hodnotili jak polozku a, tak polozku b. Rya je
hodnoceni uzivatele u polozky a a ryp znac¢i ohodnoceni polozky b uzivatelem u a kde

znaciraa rp pramérné hodnoceni polozek a a b.

V praxi to znamena, ze muzeme upravit tabulku hodnoceni tak, ze kazdé
ohodnoceni je nahrazeno jeho odchylkou ad primérné hodnoty ohodnoceni polozky od

vSech uzivatelt. Tabulka bude tedy vypadat takto:

Polozka 1 Polozka 2 Polozka 3 Polozka 4  Polozka 5
Alice 1 -1,00 0 0 ?
Uzivatell 0,60 -1,40 -0,40 0,60 0,60
Uzivatel? 0,20 -0,80 0,20 -0,80 1,20
Uzivatel3 -0,20 -0,20 -2,20 2,80 0,80
Uzivatel4 -1,80 2,20 2,20 -0,80 -1,80

Tabulka 7:P¥iklad Item-based Collaborative filtering - upravena tabulka
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Nyni mizeme vypocist upravenou Kosinovu podobnost:

0,6 0,6 +0,2%1,2+(—0,2) 0,8 + (—1,8) * (—1,8) 080

sim(P5,P1) = =
J0,62 + 0,22 + (—0,2)% + (—1,8)% *,/0,6% + 1,22 + 0,82 + (—1,8)2

Potom co jsou vSechny podobnosti pro vSechny polozky vypocteny. Mizeme
predpovédet ohodnoceni Polozky5 Alici vypoctenim vazené sumy ohodnocenich, které

Alice provedla u polozek, které byly vybrany jako nejvice podobné, pomoci vzorce:

ZieohodnocenePoloiky(u) Tui * Sim(i: p)

pred(u,p) = —
ZieohodnocenePoloiky(u) Slm(l: p)

kde u znaci aktualniho uzivatele a p znaci potencionalni polozku.

Piikladem tohoto vyuziti tohoto doporuceni v realném svété je internetovy
obchod Amazon.com, kde by bylo, pro miliony uzivateli, ktefi tento web navstévuji,
User-based doporuceni neefektivni, pomalé a zdrojové pfili§ narocné. Algoritmus zde
funguje tak, Ze po piifazeni uzivatelovym nakupim a hodnocenim podobnych polozek
jsou tyto polozky zkombinovany do doporuceni. Kvili lepsi skalovatelnosti
a vykonnosti byl proces doporuceni rozdélen do dvou komponent: V reZimu offline je
vytvofena tabulka podobnosti polozek, ktera je pak druhou komponentou, jiz v online

rezimu, prohledavana a tim se produkuje doporuceni.[9]

4.2.3.2 Modelové kolaborativni filtrovani

Modelové kolaborativni filtrovani, nebo-li Model based colaborative filtering,
provadi predikci potenciondlnich polozek sestavenim modelu wuzivatelskych

ohodnoceni. Algoritmy ztéto kategorie pouzivaji pravdépodobnostni pfistup
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a predstavu kolaborativniho procesu k vypoctu ocekavané hodnoty uzivatelské predikce

zalozené na jeho hodnoceni ostatnich polozek. [19]

Navrh a vyvoj modell (napft.: strojového uceni, dolovani dat algoritmy) muze
systému umoznit Se naucit rozpoznavat slozité vzory na zaklad¢ trénovacich dat, a pak
vytvaret inteligentni piedpovédi pro tlohy kolaborativniho filtrovani pro testovaci data,
nebo redlna data na zakladé naucenych modelt. Model based colaborative filtering
algoritmy, jako jsou bayesovské modely, clustering modely, byly zkoumany K feSeni

nedostatk, které ma Pamét'ové kolaborativni filtrovani.[20]

Latentni sémantické modely pouzivaji vektory k zastoupeni uzivatelii a polozek.
Pro polozky plati, ze hodnoty vektorii popisuji nékteré jeji charakteristiky. Tento pfistup
je podobny piistupu, ktery se pouziva v doporuceni zalozeném na obsahu. Rozdil je
v ziskavani vektord: hodnoty ve vektorech poloZzek nejsou posilany uzivateli, ale oba,
jak vektory uzivatelské, tak vektory polozkové, jsou ziskany ze znamych dat za pouziti

riznych technik. Proto je tato technika zavisla na doméné.[10]

Uzivatelské a polozkové vektory dovoluji promitat uzivatele a polozky
do multidimenzionalniho prostoru. Doporuc¢ené polozky jsou takové, které jsou blizko
aktivniho uzivatele v tomto prostoru. Nékteré dimenze mohou byt parovany s néjakou
znamou charakteristikou polozky, jako je zanr u filmt. Vyznam vétSiny dimenzi mize
byt jen tézko objeven, protoZe nejsou vytvoieny Clovékem, ale technikou strojového

uceni.[10]

Vice formalné, latentni faktor doporuceni odhaduje uzitecnost diky funkci:

g (s,0) = fvi(s)" fvg(o),

kde fvs:S - RS, fvi®:0 — R’ jsou funkce pfitazené kazdému uzivateli/polozce

daného faktoru latentni prostorové dimenze.[10]
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Priklad:

Kolo
Anna Petr

\ / \| Brusle [/
4 )

~

Martin Jana

N :
N Televize

Obrazek 13: Dimenze k pfikladu

Z obrazku, ktery ukazuje dvojdimenzionalni prostor uzivateli a polozek,
je zfejmé, Ze v prostoru Anny se vyskytuje polozka Kolo, tak ji Anné doporucime.
To samé se tyka Jany a televize. Polozka Brusle zasahuje jak do prostoru Petra a Jany

tak bude doporucena obéma uzivatelim.

Doporuceni
Anna kolo
Petr brusle
Martin X
Jana televize brusle

Tabulka 8: Doporuéeni polozek

42



42321 SVD - Singular Value Decomposition

Slabiny Pearsonova algoritmu pro vyhledani nejblizSich sousedii ve velmi
objemnych databazich vedly k hledani nového alternativniho algoritmu pro doporuceni.
Jednim z alternativnich algoritmt byl algoritmus Singular Value Decomposition.[16]
Singularni rozklad ihned odhaluje n¢kolik maticovych vlastnosti a mizeme na néj
pohlizet z 3 hledisek. Z prvniho mizeme tento algoritmus vidét jako metodu
pro transformaci korela¢nich proménnych na mnozinu nekorelaénich, u kterych se 1épe
odhali mozné vztahy mezi puvodnimi polozkami. Stejné tak SVD je metoda
pro identifikaci rozméru podél datovych bodu, které vykazuji nejvétsi zménu. To vede
ke tietimu hledisku a tim je, ze, v ptipad¢ jestlize byla provedena identifikace nejvétsi

zmény, je mozné najit nejlepsi sousedy pouzitim mensiho mnozstvi rozmért.[17]
Cely proces se sklada s nasledujicich kroku:

1. Rozlozeni hlavni matice a vytvofeni podmatic U X V7.

vvvvvv

3. Pouziti strategie pro generovani doporuceni.

Priklad pievzat z [15]: Mame tedy znovu matici hodnoceni uzivateld:

Polozka 1 Polozka 2 Polozka 3 Polozka 4  Polozka 5
Uzivatell 3 1 2 3 3
Uzivatel? 4 3 4 3 5
Uzivatel3 3 3 1 5 4
Uzivatel4 1 5 5 2 1

Tabulka 9: Priklad SVD

43



SVD tika, ze jakédkoli m x n matice A s m > n mlze byt rozloZena na:
M=UzVT,

kde U € R™™aV € R™ jsou ortogonalni a £ € R™™" je diagonalni X = diag(cl, 62, . ..

,on),cl>062>--->0on>0.

Protoze 4 x 4 matice je kvadraticka, U, £, V budou také kvadratické matice

0 rozmeéru 4 X 4.

Hlavnim smyslem tohoto rozkladu je, Ze mizeme aproximovat celou matici

vvvvvv

vvvvvv

UaV:

V> Uz
-0,3593320 | 0,3676765 -0,431245 | 0,493150
-0,567507 | 0,0879975 -0,532737 | -0,530525
-0,442852 | 0,5686249 -0,523745 | -0,405200
-0,593882 | -0,7305724 -0,505874 | 0,557815
2
12,2215 0
0 4,9282

Tabulka 10: Hodnoty promnénych U, V a &

Pii projekci téchto hodnot do dvou dimenzionalniho prostoru matice U
koresponduje s katalogem polozek a matice V koresponduje s mnozinou uzivatell.
Ackoliv v tomto piikladu neni mozné pozorovat zadné shluky uZzivatelli, mizeme zde

vidét dva shluky polozek z matice U.[15]
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Obrazek 14: Dimenzionalni prostor matice U pievzato z [15]

Pti pohledu na originalni ohodnoceni je jasné, ze Polozka 1 a Polozka 4 maji
néjakym zptisobem podobné hodnoceni. To samé plati pro Polozku 2 a Polozku 3
Z druhého shluku, ktery se nachazi pod osou x. Co se ty¢e uzivateltl, jediné co je zfejmé,

ze Uzivatel 4 je pomérné vzdaleny od ostatnich.[15]

Cilem tohoto procesu je ale ziskat doporuceni pro aktualniho uZivatele Alice.
Nejprve je nutné urcit, kde se bude Alice v prostoru nachazet. K nalezeni tohoto bodu se
pouzije vektor ohodnoceni Alice [5, 3, 4, 4], ktery se vynasobi s dvousloupcovou

podmatici Uz a invertovanou dvousloupcovou singularné hodnotovou matici Xo.

Alice,p = Alice x U? x £;1 = [-0,64; 0,30]

Nyni nohou byt pouzity rtizné strategie pro generovani piedpovédi. Jednou
moznosti je, je najit v prostoru sousedy a pouzit jejich hodnoceni k vytvoteni predikce.
[15]
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42322 Slope One

Jednim z kolaborativni doporuceni je doporuceni, které predikuje potencionalni
ohodnoceni polozky aktivnim uzivatelem na zaklad¢ ohodnoceni ostatnich uzivatel.
Algoritmus Slope One je zalozen na tak zvaném ,,poularity defferential®, nebo-li na
rozdilu popularity mezi ohodnocenymi polozkami uzivatelii. Jednim zptsobem, jak
tento rozdil u dvou polozek urcCit je jednoduse od sebe odecist jejich primérné
ohodnoceni. Tato vypoctena hodnota je dale pouzita na piedpovéd ohodnoceni jedné

z téchto polozek dal§im uzivatelem. [18]

Priklad ptevzat z [15]:

Mame tedy tabulku ohodnoceni a tkolem je najit pfedpovéd’ ohodnoceni

Polozky 3 Alici.

Polozka 1 Polozka 2 Polozka 3

Alice 2 5 ?
Uzivatel2 2
Uzivatel3

Tabulka 11: P¥iklad Slope One

V tabulce jsou obsazeny dvé dalsi blizké ohodnoceni pro PoloZzku 1 a Polozku 3.
V jednom piipadé je Polozka 3 ohodnocena o 2 vice (5 — 3 = 2) a v dal$im o 1 méné (3
— 4), nez Polozka 1. Primérnd vzdalenost mezi témito polozkami je tedy
(2+(-1))/2 =0,5. Spole¢ny rating Polozky 3 a Polozky 2 je jen jeden a jeho vzdalenost
je (5 - 2) = 3. Predpovéd’ ohodnoceni Polozky 3 na zaklad¢ Polozky 1 a Al¢ina

ohodnoceni 2 je 2 + 0,5 = 2,5 a na zaklad¢ Polozky 2 a Al¢ina ohodnoceni 5 je 5 + 3 =
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8. Celkova predikce vznikne zprimérovanim vypocétenych hodnot, do kterych
se zapocitaji 1 diive vypoctené vzdalenosti:

2x25+1x8
2+1

pred(Alice, Polozka3) = = 4,33,

Obecné tedy plati, Ze mame databazi R, dale ohodnoceni aktudlniho uzivatele je
obsazeno v nekompletnim poli U a Ui je ohodnoceni polozky i uzivatelem. Déle téz plati
pro dvé polozky i a j, ze Sj i(R) je mnozina ohodnoceni, kterd je zastoupena v obou
ohodnoceni pro polozku i i polozku j. Pak primérna odchylka dvou vySe zminénych
polozek je vypoctena nasledovné:[15]

U — Y

OdChylk(lj’i = W
j,i

(ujuies;i(R)

Jak jiz bylo zminéno, pro kazdou polozku i miuzeme vytvofit predpovéd pro
polozku j a uzivatele u jako odchylka; i + ui Jednoduchou kombinaci této

individualni predpovédi nad vSemi poloZkami je:

Zi eRelevant(u,j)(OdChylkaj,i + ui)
|Relevant(u, j)|

pred(w, j) =

)

kde funkce Relevant(u, j) vraci mnozinu relevantnich polozek, téch, které spliuji
podminku, ze krom¢ uzivatele U existuje alespon jeden dalsi uzivatel, ktery polozku j
ohodnotil (dale co-hodnoceni). Jinymi slovy Relevant(u, j) = {i|i € S(u), i #j, /Si i(R)/
> 0}, kde S(u) zna¢i mnozinu vstupt uzivatele u. Tento vzorec zjednoduSen na

Relevant(u, j) = S(u) — {j}, kdyz j€ S(u).

Intuitivni problém tohoto zdékladniho pifedpovédniho schématu je ten,
ze nepocitad s poctem co-hodnoceni polozek. Tato metoda predpovédi by byla logicky
presnéjsi a lepsi, kdyby zde byl pocet co-hodnocenych polozek. Z tohoto divodu

je schéma rozsifeno o vahy odchylek zaloZenych na poétu co-hodnoceni:
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Y esay-gp(odchylka;; +u) * |S;;(R)|
Yi esy-(y* IS5 (R))]

pred(u,j) =

4.2.3.3 Nevyhody kolaborativniho filtrovani

Problém studeného startu

Jako u Doporuceni zalozeného na obsahu se i u CF metod mutize stat, ze systém
nevi o novém uzivateli, co ma rad a co preferuje, a proto mu neni schopen vytvorit
doporuceni. Jednd se napiiklad o nového uzivatele, ktery si Zddnou polozku jesté
nekoupil, ani zddnou neohodnotil. Tento problém se fesi metodou, kdy se pfi registraci
uzivatele systém zepta na jeho preference, nebo mu zobrazi urcity pocet vybranych
polozek, které musi novy uzivatel ohodnotit. Dal§im feSenim je vyuziti hybridnich
doporucovacich pftistupt, které maji v sobé zakomponovany i jednodussi doporuceni
(top 10 polozZek, nejpopularnéjsi polozky, nejkupovanéjsi polozky, atd.), které jsou
pouzity v piipadé nedostupnosti piedpovédi z kolaborativniho filtrovani. Podobnym
problémem je 1 takova situace, kdyZ je novd polozka pfidana do systému. Tento

problém se fesi také hybridnim doporué¢enim.[10,15]

Problém Sedvch ovei (Grey sheep problem)

Sedymi ovcemi rozumime takové uzivatele, které je, v porovnani se zbytkem
komunity, obtizné zatadit do néjaké urcité skupiny zaloZené na potfebach uZivatele.
Tito uzivatelé v porovnani s ostatnimi maji nizké korela¢ni koeficienty, z toho divodu,
ze se jejich potieby prekryvaji jen z Casti. Tito uzivatelé predstavuji hrozbu hlavné pro
malé a stfedni uZzivatele tim, Ze diky témto Sedym ovcim uZivatel nedostane pfesna

aspravna doporuceni zdidvodu ovlivnéni vysledku. Dal$im problémem, ktery
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predstavuji, je ten, ze mohou v uréitych ptipadech ovlivnit doporuceni celé
komunity.[20] Tento problém je feSen spojenim doporuceni zalozeného na obsahu
a kolaborativniho filtrovani. V tomto feseni vahy na obsahu zalozenych a CF
predpovédi jsou uréeny (determinovany) na trovni uzivatele. Coz dovoluje systému
urcit optimalni mix z na Obsahu zalozenych a CF doporuceni pro kazdého uzivatele,

coz pomaha vytesit problém Sedych ovci.[20,21]

Ridkost dat

V teoretické roving je predpokladano, ze doporucovaci systém bude mit dostatek
informaci a dat k vytvofeni doporuceni. V praxi to ale neplati. V redlnych aplikacich,
kde je pfitomen velky soubor polozek, maji matice ohodnoceni tendenci byt velmi
tidké, coz je zplisobeno tim, ze uzivatelé maji tendenci hodnotit jen malou ¢ast polozek,
potenciondlné zajimavych polozek pro aktudlniho uzivatele. Jednim z feSeni situace,
kdy je k dispozici jen malo uzivatelskych ohodnoceni, je vyuziti dodateénych informaci,
které se tykaji uzivatell, jako je vék, pohlavi, vzdélani a dalsi podobné informace, které
by pomohly klasifikovat uZzivatele. Mnozina sousedi aktivniho uZzivatele je pak
zalozena nejen na analyze explicitni nebo implicitni zpétné vazby, ale 1 na informacich

mimo matici ohodnoceni.[15]

Synonymie

Synonymii se rozumi piipad, kdy urcity pocet stejnych nebo velmi podobnych
polozek ma riizna jména nebo vstupy. Doporucovaci systémy jsou neschopny odhalit
tuto skrytou spojitost a pracovat s t€émito produkty jako s kazdym zvlast. Napiiklad
zdanlivé véci jako 'détsky film' a 'pohadka’ jsou v jadru vlastné jedna a tataz véc,

ale na Paméti zalozené CF systémy by nenasly pfes vypocet podobnosti mezi nimi
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zadnou shodu. Ve skutecnosti stupné rozdilnosti/variability v popisnych terminech které

se pouzivaji, jsou vetsi, nez se piedpokladalo. [20,22]

Ptedchozi pokusy o vyfeSeni problémui se synonymii zavisely na intelektudlni
nebo automatickych rozsifujicich terminech, nebo na sestrojeni Thesauru (program pro
hledani synonym). Nevyhoda pro pln¢ automatické metody je v tom, ze nckteré
pfipojené terminy se mohou lisit vyznamem od zaméru. Coz vede k rapidnimu sniZeni

vykonu vytvaieni doporuceni.[20]

Problém $kalovatelnosti

V situaci, kdy pocty existujicich uzivatelll a polozek nesmirn€ rostou, tradi¢ni
CF algoritmy budou trpét vaznymi problémy se Skalovatelnosti S vypocetnimi zdroji
piesahujici ramec praktické, nebo piijatelné tGrovné. Doporucovaci systém musi
reagovat okamzité na online pozadavky a doporucovat pro vSechny uzivatele nehledé¢
na mnozstvi jejich nakupt a historii hodnoceni, coz pozaduje vysokou Skélovatelnost

CF systému.[20]

Shilling attacks

V piipadech, kde kazdy mize poskytnout doporuceni, se mohou lidi uchylit k tomu,
Ze budou davat velké mnoZstvi pozitivnich ohodnoceni svym vlastnim materialim
a negativni doporuceni konkurentim. Je proto pro CF systémy vhodné pouzit takova
opatieni, ktera odradi uzivatele od tohoto fenoménu. Pti eliminaci tohoto problému bylo
zjisténo, ze Item-based CF algoritmus byl vyrazné¢ méné postizen témito utoky nez
algoritmus User-based. Dale je doporuceno hledat a vyuzivat nové ptistupy pro

vyhodnocovani a detekci faleSnych utokt na doporucovaci systémy.
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4.2.4 Doporuceni zalozené na obsahu

Pro aplikovani technik kolaborativniho doporuceni nemusi byt, kromé
uzivatelskych hodnoceni, k doporuc¢eni zndmy charakteristiky nebo vlastnosti polozek.
Hlavni vyhodou je, ze pfi takovém feSeni neni potieba nakladnych uloh k zajisténi
detailnich a aktudlnich informaci o polozkiach. Na druhou stranu s Cistym
kolaborativnim filtrovanim neni mozné intuitivné vybrat takové polozky k doporuceni
Vv zéavislosti na jejich charakteristikach a specifickych preferencich uzivatele. Napiiklad
Vv redlné situaci by bylo logické doporucit uzivateli novou knihu Pan Prstenti, pokud
oném vime, ze vzdy preferoval fantazy knihy a toho tento pfistup neni schopen.
Elektronicky doporucovaci systém mize tohoto dosahnout jediné tehdy, kdyz jsou
znamy dva druhy informaci: vlastnosti polozky a uzivatelsky profil, ktery néjakym
zpusobem popisuje uzivatelovi minulé zajmy. Doporucovaci tloha pak spociva v uréeni
takovych polozek, které nejvice odpovidaji preferencim aktudlniho uZzivatele. Tento
proces nazyva Doporuceni zalozené na obsahu. Ackoliv tento pfistup musi spoléhat na
dodate¢né informace o preferencich uzivatele a polozkach, neni zde potieba existence
velké uZzivatelské komunity nebo historie uzivatelskych ohodnoceni polozek, coz
znamend, ze doporuceni potencidlnich polozek miZe byt vygenerovano i kdyz

Vv systému bude jediny uzivatel.[15]

V praxi technické popisy funkei a charakteristik polozek jsou ¢asto k dispozici
v elektronické podobé tak, jak jsou z casti jiz poskytovany poskytovatelem nebo
vyrobcem zbozi. Naro¢né ale zustava ziskani kvalitativnich a subjektivnich vlastnosti.
Naptiklad v oblastech co se tyc¢e kvality a vkusu divody, pro¢ nékdo ma néco rad,
nejsou vzdy spojeny s charakteristikami produktu a mohou byt zalozeny
na subjektivnim dojmu vné&jsiho dizajnu polozky. Jednim ptikladem feseni je ,,Music
Gnome Project, kde data jsou pouzivana k doporu¢eni muziky v populdrnim
internetovém radiu. V tomto projektu jsou pisné manudlné¢ okomentovany hudebniky,

co se tyCe vlastnosti, jako je instrumentace, ovlivnéni nebo pouzité nastroje.[9,15]
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Doporucovaci proces doporuceni je slozen ze tii krokt, kde kazdy krok

zastupuje jina komponenta[9]:

Analyzator obsahu — Hlavnim tkolem této komponenty je vytvofit profil

polozky z informaci o vlastnostech polozky, nebo jejim obsahu.

Profilovd komponenta — Shromazduje data, ktera reprezentuji

uzivatelovy preference a vytvari tak uzivateliv profil.

Filtrovaci komponenta — Tato komponenta vytvaii seznam
potencionalnich polozek, které se doporuci uzivateli na zaklad¢ jeho

profilu.

Nejjednodussi zptisob pro popis katalogovych polozek je tedy vyslovny seznam

vlastnosti kazdé polozky. Pro doporuceni knih miize byt napiiklad pouzity vlastnosti

jako Zanr, jméno autora, vydavatel nebo cokoliv co popisuje polozku a je ulozeno

v databazovém systému. Jakmile jsou uZivatelovi preference popsany formou jeho

z4jma pouzitim této mnoziny vlastnosti, doporucovaci tloha porovna charakteristiky

polozky a uzivatelovi preference.[15]

Ptiklad ptevzat z [15]:

Méme tedy tabulku, kde jsou knihy popsany charakteristikami, jako je néazev,

zanr, autor, typ, cena a kli¢ova slova.

Nazev Zanr Autor Typ Cena Klicova
slova
. Osobni
The Night ) )
Monografie David Carr  Brozovany 29,90 vzpominky,
of the gun
New York
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Fikce,

The Lace Fikce, Brunonia Pevna
o 49,90 detektivni,
Reader Misteriozni Barry vazba o
historicky
Into the  Romanticky,  Suzzane Pevna e Fikce,
Fire Napéti ~ Brockmann  vazba ’ vrazda

Tabulka 12: Pfiklad Doporudeni zaloZené na obsahu

Déale mame uzivatelsky profil Uzivatele Alice, které jsou ulozeny v pfesné v té

samé podobg.

Nazev Zanr Autor Typ Cena Kli¢ova
slova
_ Brunonia
Fikce, detektivni,
Barry, Ken  Brozovany 25,65
Napéti New York
Follet

Tabulka 13: Ptiklad Doporuceni zaloZené na obsahu - uzivatelsky profil

Systém muze sestavit uzivatelsky profil mnoha zpiisoby. Nejjednodussi zptisob
je, se piimo Alice zeptat naptiklad na pozadovanou cenu nebo na mnozinu
preferovanych Zanrii. Druhym zplisobem je poZzadat uZivatele o ohodnoceni mnozZiny
polozek bud’ jako celek nebo po rliznych skupinach. V neposledni fadé mlize byt také
pouzito generovani uzivatelského profilu na zaklad¢ historie prochazeni ¢i nakupt
polozek. V tomto ptikladé je predpokladano, ze zanr a autor a typ vyplnila sama Alice

a zbytek atributl byl vygenerovan systémem.[15]
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Jak jiz bylo feceno, pro generovani doporuceni doporucovaci systémy zalozené
na obsahu typicky posuzuji, jak siln¢ je jes$té nevidéna polozka podobna tém, které
aktualni uzivatel preferuje. Je déna tedy jesté¢ nenavstivena knihu B. Systém by mohl
jednoduse zkontrolovat, zda zanr této knihy je v uzivatelském profilu Alice, kde
podobnost je vtomto pfipadé 1 nebo 0. Funkce sim je aplikovana na knihu B,

ktera je v n¢jakém vztahu R s Alici a je nasledujici:[10,15]

~CB 1 — i
(Alice,Bglice)ER

kde B je nenavstivend kniha, B, zastupuje uzivatelsky profil Alice. Suma

muze byt nahrazena jakoukoliv vice sofistikovanou funkci.[10]

Dalsi moznosti je vypocist podobnost nebo piekryti klicovych slov. Jako
typickou metrikou podobnosti, kterd je vhodna pro multi-hodnotové charakteristiky

je Diceuv koeficient, ktery je dan nasledovné:[15]

2 X |klicovaSlova(bi) N klicovaSlova(bj)|
|klicovaSlova(b;)| + |klicovaSlova(bj)| '

kde bi a bj jsou porovnavané knihy a mnozina klicovaSlova obsahuje kli¢ova
slova vSech knih. V nasem pfipadé se nejvice podoba Ali¢iné profilu kniha The Lace

Reader tak ji systém doporuci.

Jako kazdy pfistup ma 1 tento nedostatky:

Limitovana analyza obsahu

Soubor vlastnosti ptifazenych ke kazdému objektu je vZdy omezeny a nikdy neni

schopen plné charakterizovat objekt. Kromé toho existuji hodnoty charakteristik, které
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musi byt ur€eny bud’ ru¢né, coz je ¢asové naro¢né, nebo automaticky kde tato metoda

Vv soucasné dob¢ dobie funguje pouze pro textové dokumenty.[10]

Prespecializace

Tato metoda vzdy doporucuje objekty, které jsou podobné objektt z minulosti,
jenz subjekt oblibil v minulosti. Proto doporucujici nikdy rozsifuje obzory doporuc¢enim

raznych objektt.[10]

Problém nového uzZivatele

Kdyz se objevi novy subjekt v systému a nemd zadny vztah k objektim, systém

neni schopen vytvotit doporuceni pro tento subjekt.[10]

4.2.5 Doporuéeni zalozené na védomostech

Vyse zminéné doporucovaci techniky jako kolaborativni filtrovani a doporuceni
zaloZzené na obsahu jsou hojné vyuzivany ve vétSin€ online obchodnich webli nebo
systémill. Tyto dva pfistupy maji své silné stranky jako je naptiklad rychlé osobni,
na miru vytvotené, doporuceni. Existuji ale situace, kde tyto algoritmy nejsou vhodnou
volbou a tyto ptistupy selhdvaji. Tyka se to naptiklad polozek, které uzivatel nekupuje
tak Casto jako je diim, auto, atd. Systém sice miize mit k dispozici data o ohodnoceni,
se kterymi miZe hledat potencionalni polozky, ale t€chto dat je mélo (problém fidkosti
dat — nepouzitelna pro kolaborativni filtrovani) a zaroven ohodnoceni budou jiz nékolik
let stara a ty jsou, z divodu uzivatelovi ménici se preference v Case, nepouzitelna pro
Doporuceni zalozené na obsahu. V tomto pfipadé nastava problém, ktery pravé fesi

Knowledge-based recommendation nebo-1i Doporuceni zalozené na védomostech.[15]

Doporuceni zalozené na védomostech tedy pomaha fesit vySe zminéné situace.

Vyhodou téchto systémt je, ze zde neni riziko vyskytu Zadného dalSiho, protoze nejsou
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zde potteba zadnd data o implicitnich, nebo explicitnich zpétnych vazeb od vsSech
uzivatelli, na zakladé¢ které by byl provadén doporucovaci proces. Doporuceni je
generovano nezavisle a jen na zaklad¢ individualnich zajma a preferenci aktualniho
uzivatele, bud’ formou podobnosti mezi jeho pozadavky a polozkami, nebo formou
explicitnich doporucovacich pravidel. Tradi¢ni interpretaci tohoto doporucovaciho
pristupu je sousttedit se na ,,information filtering* aspekt, ve kterém polozky, které by

pravdépodobné uzivatel preferoval, jsou vyfiltrovany a zobrazeny.[15]

Obecné tyto systémy spoléhaji na detailnich védomostech o polozce a jejich
vlastnostech, které jsou ulozeny v databazi. Doporucovaci proces spociva ve vybéru
polozek z databaze, které se shoduji s potfebami, preferencemi, nebo pozadavky
uzivatele. Uzivateliv pozadavek miize naptiklad byt, ze chce notebook do 10 000 K¢&

a kapacitu disku 1Th.[15]

Jednim z problému tohoto piistupu jsou neosobni doporuceni. Vzhledem k tomu,
ze si neuchovava zadné informace a neexistuji zde uzivatelské profily o zékaznicich,
jsou doporuceni zalozena jen na informacich poskytnutych zdkaznikem béhem hledéni.
Dal$im problémem je ,,obtézovani“ zadkaznika, ktery, aby dostal vhodnd a ptesna

doporuceni, musi plné€ a detailné specifikovat jeho preference a z4jmy.[10]

Méme dva zakladni typy Doporuceni zalozené na védomostech: doporuceni
na zakladé omezeni (constraint-based) nebo na zakladé pozadavka (case-based). Oba
ptistupy jsou si podobné v tom, ze uzivatel musi popsat své preference a v dalsim kroku
systém nalezne optimalni doporuceni. KdyZ neni nalezena zadna potencionalni polozka,
je uzivatel vyzvan ke zmén¢ jim specifikovanych vlastnosti. Naopak tyto dva typy jsou
rozdilné ve zptsobu nalézani polozek. Case-based se soustfed’'uje na ziskani podobnych
polozek na zakladé riznych méfitek podobnosti, zatimco v Constraint-based spoléha

na mnozinu explicitné definovanych doporucovacich pravidel.[15]
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4.25.1 Constraint-based

Klasicky ,,constraint satisfaction problem“(CSP) miize byt popsan n-tici (V, D, C),

kde

¢ Vje mnoZina proménnych,

¢ D je mnozina kone¢nych domén pro tyto proménné a

e ( je mnozina omezeni, které popisuji hodnoty, které mize proménna obsahovat.

Vysledek CSP pak odpovida zadani hodnoty kazdé proménné V tak, aby vSechna

omezeni byla akceptovana. Constraint-based doporucovaci systémy jsou zaloZeny

na této formalismu vyuzitim védomostni baze systému, kterd typicky zahrnuje dvé

rizné mnoziny proménnych (V = V¢, Vprop), kde jedna popisuje potencionalni

uzivatelovi pozadavky a dal$i popisuje polozku a jeji vlastnosti. Dale zde jsou

3 rozdilné mnoziny omezeni (C = Cr, Cr, Cprop) definujici jaké potencionalni polozky

a za jakych okolnosti by mély byt uzivateli doporugeny. Uloha identifikovani mnoziny

polozek, které splnuji pozadavky zadkaznika, je nazyvana doporucovaci tloha.

Priklad doporucovaci ulohy (Vc, Verop, Cr, Cr, REQ) a odpovidajici odpovédi

systému:[15]

Ve
ram(4,8,16)}

Voprod

Cy

Cr

Cprod

{maxcena(0...20000, procesor(i3, 15, i7), disk(512,1024,2048),

{maxcena(0...10000), Icd(15), disk(1024), vydrzbaterie(10h}

{ram = 16 — maxcena > 5000}

{disk = 2048 — maxcena >10000}

{(id = 1 & cena = 5000 & procesor = i5 & disk =512 & ram=4),(id =1
& cena = 8520 & procesor = i5 & disk = 1024 & ram=8)...... (id =258 &
cena = 10500 & procesor = i5 & disk =512 & ram=16)}
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Kde:

REQ {maxcena = 5000, procesor = i5, ram = 8}
RES { maxcena = 5000, procesor = i5, ram = 8, id = 5, cena = 4500, procesor
=i5, ram =8}

Vc — Mnozina popisuje vSechny mozné pozadavky zakaznika, kde maxcena je
maximalni cena notebooku, procesor znamena typ procesoru, ram velikost

paméti, atd.

Vprop — Tato mnozina popisuje vlastnosti polozky ve vybéru, naptiklad lcd

zna¢i thlopticku displeje.

Cr — Povolené vybéry pozadavkl uzivatele, naptiklad notebook s velikosti ram

= 16 nemizZe mit maximalni cenu mensi nebo rovno 500 K¢.

Cr — Urcuje, podle jakych podminek bude jaky produkt vybran. Filtrovaci

podminky definuji vztahy mezi vlastnostmi produktu a pozadavky zakaznika.

Cprob — MnoZina vSech dostupnych polozek.

Pozadavky zékaznika REQ mohou byt kédovany jakou unarni omezeni nad

proménnymi V Vc a Vprod naptiklad maxcena = 2000. Formalné tedy kazdé feSeni CSP

(V= Vc U Vprop, D, C = Cr v Cr U REQ) odpovida konzistentnimu doporuceni

polozek. V mnoha praktickych nastavenich proménné v mnoZiné V. nemusi byt

konkretizovany. Jako relevantni proménné jsou brany ty, které jsou spojeny

s pozadavkem REQ.[15]

Konjunktivni dotazy

Konjunktivni dotazy jsou dalSim zplisobem ziskavani polozek pii Constraint-

based doporuCovani. Zplsob ziskdvani pro uzivatele potencionalné zajimavych polozek

je zde pteveden z CSP na tulohu filtrovani dat. Hlavnim tkolem neni nalézt feSeni CSP
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ale vytvorit konjunktivni databazovy dotaz, ktery je proveden nad databazi polozek.
Konjunktivni databazovy dotaz je takovy, u né¢hoz jsou hodnoty vybérovych kritérii

spojeny konjunktivne.

Naptiklad 0(procesor = is,cena<s000](P) je konjunktivni dotaz na databazovou
tabulku P, kde o reprezentuje volbu operatoru a  [procesor =

15,cena<6000]koresponduje s vybérovymi kritérii.

4.2.5.2 Case-based

V Case-based pfistupu jsou potenciondlni oblibené polozky pro aktivniho
uzivatele ziskany vyuzitim podobnostnich mefitek, které popisuji, jské vlastnosti
polozky odpovidaji uzivatelem zadanym pozadavkim. Je zde pouzita takzvana
»distance similarity*, nebo-li podobnost ve vzdalenosti polozky p s pozadavky r & REQ,
ktera je definovana jako funkce sim(p, r) vyjadifujici pro kazdou hodnotu atributu

polozky @(p) jeji vzdalenost od pozadavku aktualniho uzivatele re REQ:

ZrEREQ W, * sim(p, )

similarity(p, REQ) = y w
TEREQ "Vr

)

kde wr je vaha dilezitosti pozadavku r.

Ve skute¢ném svéte existuji 1 takoveé ¢asti pozadavku, na které by chtél zékaznik
pridat diraz, nebo naopak u nékterych zase ubrat. Naptiklad, kdyz chce pocita¢ na hrani
her a nezalezi mu na ceng, na vlastnost typ grafické karty bude klast nejvétsi diraz a na
cenu nejmensi. V tomto piipadé mluvime tzv. MIB (more-is-better) a LIB (less-is-
better) castech. Vzorec pro vypocet podobnosti s ohledem MIB a LIB ziskame

nasledovné:
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Nejprve vzorec pro podobnost mezi polozkou p a pozadavkem aktualniho

uzivatele r zahrnujici MIB vypada takto:

@,.(p) — min(r)
max(r) — min(r)’

sim(p,7) =

Podobnost mezi polozkou p a pozadavkem aktudlniho uzivatele r sLIB

je nasledujici:

max(r) — ®.(p)
max(r) — min(r)

sim(p,r) =

Existuji také situace, ve kterych by podobnost méla byt vyhradné zaloZena
na originaln¢ definovanych pozadavcich. Naptiklad, kdyz uzivatel poZaduje urcitou
velikost monitoru a také nejveétsi vydrz, pak monitor o nejvétsi thlopficce neni

optimalni feSeni. Pro tyto pfipady je dan vzorec:

|cDr(p) - I'l
max(r) — min(r)

sim(p,r) =1—

4.2.6 Hybridni pristup

Budovanim hybridniho systému je pouzivano pro kombinaci silnych stranek
riznych algoritmii a modelii k pfekonani slabin. Z lingvistického hlediska je termin
hybrid odvozen zlatinského slova hybrida (smiseny pivod) a znaéi objekt, ktery
je tvofen kombinaci dvou rozdilnych element. Analogicky hybridni doporucovaci
systémy jsou technické pfistupy, které kombinuji dvé nebo vice algoritmickych

implementaci doporuc¢ovacich komponent.[15]
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Existuje mnoho rozdilnych ptistupli kombinovani jednotlivych doporucovacich
technik. VétSinou se jedna o kombinaci kolaborativniho filtrovani jinou technikou a tim
se vyporadat se slabymi strankami tohoto pfistupu. Nejpouzivanéj$i kombinace jsou:

[23]

Implementace kolaborativnich metod a content-based metod zvlast® a oddélené

s naslednou kombinaci jejich predpovédi potencionalnich polozek.

Zde mame dva mozné scénafe. Je mozné bud zkombinovat vystup
Z individualnich doporucovacich systémut do jedné velké predpovédi, nebo pfi procesu
individudlniho doporuceni v jakykoliv moment, na zaklad¢ kvalitativnich metrik,

vybrat, jaky pfistup je v dané situaci lepsi a pouzit jej.[23]

VloZeni vlastnosti a algoritmii content-based pristupu do kolaborativnich metod.

Tato kombinace umoznuje piedejit problému fidkosti dat v situaci, kdy v Cistém
kolaborativnim pfistupu je maly pocet uZivatelskych parti, kteti maji znacné mnozstvi
stejnych ohodnocenych polozek. Dalsi vyhodou této kombinace je moznost doporuceni
takovych polozek uzivatelim, které nejsou ostatnimi uzivateli vysoce ohodnoceny

a jsou hodnoceny vysoce oproti uzivatelskému profilu.[23]

VlozZeni vlastnosti a algoritmu kolaborativnich metod do content-based metod.

Jedna z nepopularnéjSich kombinaci, kde jsou pouzity techniky na redukci

dimenzi na mnoZinu uzivatelskych profild. [23]

Vytvoreni takového jednotného modelu, kde jsou zastoupeny charakteristiky obou

ptistupi a dokazi spolu spolupracovat.[23]
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Druhy hybridnich navrhu podrobnéji

4.2.6.1 Monoliticky hybridni doporucovaci systéem

Monoliticky hybridni doporucovaci systém se sklddda zjedné doporucovaci
komponenty, ve které je zaclenéno vice pristupi predzpracovanim a kombinovanim
nékolika znalostnich zdroji. Hybridizace je zde dosazena modifikaci chovani
vestavénych algoritmii pro vyuziti rGznych typt vstupnich dat. Typicky kroky
k pfedzpracovani ur¢itych dat jsou pouzity k transformovani vstupnich dat do takové
reprezentace, ktera mize byt vyuzita uréitym algoritmickym vzorem. Do této kategorie
patii strategie zvané ,feature combination“ (kombinace funkci) a . feature

augmentation® (rozsifeni funkci).[15]

Kombinace funkci

Je monolitickd hybridni doporucovaci komponenta, kterd vyuziva pestrou Skalu
vstupnich dat. Pfikladem komponenty miize byt kombinace kolaborativnich vlastnosti,

co se uzivatelovi libi, nelibi, s obsahovymi vlastnostmi katalogovych polozek v oblasti
knih.[15]

Méme tabulku, kterd ptredstavuje uzivatelovo unarni ohodnoceni produktu

v katalogu.

Polozka l Polozka 2 Polozka3 Polozka 4 Polozka 5

Alice 1 1
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Uzivatell 1 1 1

Uzivatel2 1 1 1
Uzivatel3 1 1
Uzivatel4 1

Tabulka 14: Priklad Kombinace funkei

Ohodnoceni piedstavuje implicitné zaznamenanou zpétnou vazbu jako je nakup.
Informace o produktu je zde vtomto ptikladu omezena na Zanr polozky (knihy).

Tabulka polozek a jejich Zanru vypada nésledovné:

zZanr

Polozka 1 | Romantika
Polozka 2 | Mysteriozni
Polozka 3 | Mysteriozni
Polozka 4 | Mysteri6zni

Polozka 5 Fikce

Tabulka 15: Pfiklad Kombinace funkci - tabulka poloZek a jejich Zanru

V této situaci je jasné, ze samotny kolaborativni pfistup, bez zapocitani zanru
polozky, oba Uzivatele 1 a Uzivatele 2 by usuzoval jako takové sousedy, které jsou
potencionélnich polozek pro Alici. ReSenim je vyuziti hybridniho p¥istupu kombinaci.
Nasledujici tabulka poskytuje dekddovani informaci nachdzejici se v predchozich

tabulkach ptikladu. [15]
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Vlastnost Alice Uzivatel Uzivate? Uzivate3 UZivated

Uzivatel ma rad mnoho true true
mysterioznich knih

Uzivatel ma rad nékolik true true
mysterioznich knih

Uzivatel ma rad mnoho
romantickych knih

Uzivatel ma rad nékolik true true
romantickych knih

Uzivatel ma rad mnoho

knih fikce

Uzivatel ma rad mnoho true true true
knih fikce

Tabulka 16: Pfiklad Kombinace funkci - zpracovana tabulka

Tyto vlastnosti jsou odvozeny podle nasledujicich pravidel. Kdyz si uZivatel
kupuje hlavné knihy zanru X (dvé tfetiny vSech ndkupli a nejméné dvé knihy
zakoupeny) je mu nastavena charakteristika Uzivatel ma rad mnoho X knih na true.
Analogicky nastaveni charakteristiky UzZivatel ma rad nekolik X knih na true se provede
v pfipad€, kdyZz zanr zakoupené knihy se objevuje ve tretin€ jeho historii nakupi.
Transformace se zd na prvni pohled trividlni, ale to nicméné reflektuje, Ze néjaka
znalost, jako zanr polozky muze vést ke znacnym vylepSenim. Z pocatku se zdalo,
ze Alice ma podobné zajmy jako Uzivatell a UZivatel2, ale obraz se po transformovani
matice zménil. Proces ukdzal, Ze chovani UZivatele2 je rozdilné tim, Ze rad nakupuje
nekolik knih od vSech 3 zanrt na rozdil od Alice, ktera preferuje nakupovani

jen z jediného Zanru. Proto Uzivatele2 z vypoctu predikce vynechame.[15]
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Rozsireni funkci

Rozsiteni funkci je dal§im z hybridnich monolitickych navrhi, ktery muze byt
pouzit k integraci nckolika doporucovacich algoritmti. V porovnani s hybridnim
navrhem kombinace funkei, tento hybrid nekombinuje a neptfedzpracovava vice typt
vstupu, ale spise aplikuje vice komplexni transformacni kroky. Ve skute¢nosti vystup
Z ptispivajicich ~ doporucovacich  systému  vylepSuje  aktualni  doporuceni
pfedzpracovanim jejich znalostnich zdroju. Ptikladem této varianty je tzv. Content-
boosted collaborative filtering, které predikuje uzivatelovo predpokladané ohodnoceni

na zaklad¢ kolaborativniho mechanismu a content-based predikce.[15]

Ptiklad (pfevzat z [15]):

Mame tabulku, ktera reprezentuje matici uzivatel/polozka spole¢né s hodnotami
ohodnoceni polozky pro Polozku5 (vuziatel Poiozkas), hodnotami Pearsonova korela¢niho
koeficientu Paiice, uziarer ur€ujici podobnost mezi Alici a pFislusnymi uzivateli a pocet

prekryvajicich se ohodnoceni mezi Alici a ostatnimi uzivateli (v 4sice, Uziater)-

UZivatel  vuziatel,Polozkat  PAlice,Uziatel ~ VUziatel Valice, Uiatel
Alice ? 40

Uzivatell 4 0,8 14 6
Uzivatel? 2,2 0,7 55 28

Tabulka 17: PFiklad Roz$ifeni funkei

Prvnim krokem k vytvofeni predikce pro Alici je vytvoieni pseudo vektoru

uzivatelskych ohodnoceni vy :
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_ (Tup:kdyzuzivatel u ohodnotil polozku p
Vup = { Cyp * jinak predikce Content — based

Ve druhém kroku algoritmus na zdklad¢ téchto pseudo hodnoceni vypocte
predpovéd’. V zavislosti na poctu ohodnocenych polozek a poctu co-hodnocenych
polozek mezi dvéma uzivateli mohou byt pouzity vahovi ¢initelé pro upravu hodnoty

predpovédi pro specificky par uzivatel polozka a, p nasledovné:[15]

n n
reccbcf(a' p) = SWaCqyp + Z hwa,upa,uvu,p /| swq + Z hwgwPay |

u+a u+a

kde hwyg ., je hybridni korelacni vaha definovéana jako:

hwg, = Sgqu + hmg,, kde

1 AU g+ my,

Nau , v
SGau = { 50 kdyZ nay < 50 ahm,, = Lol

Hybridni korela¢ni vaha upravuje vypocitanou Pearsonovu korelaci na zakladé
vyznamového vahového vektoru sg,,, ktery upfednostiiuje sousedy s vice

co-ohodnocenyni polozkami.[15]

4.2.6.2 Paralelni hybridni doporuéovaci system.

Paralelni hybridni doporufovaci systém vyuziva néckolika doporucovacich
pristupt, které pracuji spolecné¢ bok po boku, a pouziva specificky hybridiza¢ni

mechanismus k agregaci jejich vystupt.[15]
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VazZeny hybridni doporucovaci systém

Véazeny hybridni doporucovaci systém kombinuje doporuceni dvou nebo vice
doporucovacich modult v systému. Celkové doporuceni je vypocéteno pomoci vazené
sumy vystupl z téchto modulti. Vyhodou tohoto systému je vyuziti potencidlu vSech
doporucovacich modultt k ptfedpovézeni doporuceni a jeho relativni jednoduchost
zavedeni tohoto hybridni ho systému. Problémem muze byt, Ze ne vSechny techniky
jsou si ve vSech situacich rovny, ale v tomto pfistupu se Casto hodnoti ekvivalentné.
Napftiklad kolaborativni doporuc¢eni bude mit slabsi vahu pii doporucovani polozek

s malym poctem hodnoceni.[9,24]

Pro n rznych doporucovacich funkei reck se spojenymi relativnimi védhami Sk se

vypocte doporuceni nasledovngé:

n
TeCyeighted (u,p) = z Bi * reci(u, p),
k=1

kde skore polozek musi byt omezeno do stejného rozsahu pro vSechny doporucovaci

moduly a Y-, Bk = 1.

Smiseny hybridni doporucéovaci systém

Strategie smiSenych hybridnich doporucovacich systéml kombinuje vysledky
riznych doporucovacich moduld na Grovni uZivatelského rozhrani, ve kterém vysledky
jednotlivych technik jsou prezentovany dohromady. Napftiklad pfi pouziti kolaborativni
doporuceni a zéaroven 1 doporuceni zaloZeného na obsahu je moZné se vyhnout
problému studeného startu tim, Ze prvni technika neposkytne vysledek, ale druha

ano.[9,15]
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Celkové doporuéeni pro uzivatele U a polozku i je mnozina n-tic (score,k),

kazdé n doporucovacich funkce reck [15]:

n
TeCmixed (u: i) = U(reck(u, i), k)
k=1

Polozky s nejvétsim skore z kazdého doporuCovaciho modelu jsou poté
zobrazeny uzivateli vedle sebe. Ackoliv je zde nutné mit zavedenou formu feSeni

konflikth pro ptipad riiznych vysledku pro jednu a tu samou entitu.[15]

Prepinaci hybridni doporucovaci systém

V tomto pfistupu systém pouZzije né&jaké kritérium k piepindni mezi
doporucovacimi moduly. Naptiklad, kdyz hlavni pfistup nedokéaze vyprodukovat
predikci pro aktudlniho uzivatele, pouzije se jiny pfistup, ktery doporuci potencionalni
polozky. Jinymi slovy piepinaci hybridni doporucovaci systém vyzaduje autoritu, ktera
rozhodne, jaky doporucovaci ptistup a v jaké situaci by mél byt pouzit v zavislosti
na uzivatelském profilu, nebo kvalit¢ vysledki doporuceni. Posouzeni, jaké vysledky

pouzit je provedeno nasledovné:[9,15]

J,k 2 1.1 recgyitcning(w, 1) = rec(u,i),

kde Kk je stanovené ptepinaci kritérium. Naptiklad mame hybridni doporucovaci systém
skladajici se z kolaborativniho modulu a modulu zalozeného na obsahu. V situaci
problému studeného startu, kdy modul kolaborativniho doporuceni neni schopen
za téchto podminek vytvofit predpovéd’ potencialnich polozek je okamZité piepnuto

na modul druhy, ktery vytvofi doporuceni.[15]
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4.2.6.3 Pipelined hybridni doporuc¢ovaci system

Pipelined (v ptekladu trubicovy) hybridni systém implementuje postupny proces,
ve kterém jednotlivé doporucovaci moduly postupné pracuji za sebou a az posledni
vytvoii finalni doporuCeni pro aktudlniho uzivatele. Jinymi slovy ptfedchozi modul
piedzpracovava vstupni data k vytvoreni modelu, ktery je nasledné vyuzit pro dalsi
etapu nebo pro dodani doporuceni. Existuji dva druhy tohoto systému, které sami sebe
odlisuji hlavné podle typu a druhu vystupu, ktery produkuji pro dalsi etapu, Kaskadové
hybridy (Cascade hybrids) a Meta-turoviiové hybridy (Meta-level hybrids).

Kaskadovy hybridni doporuc¢ovaci systém

Tento doporucovaci systém je zalozen na sekvencnim sefazeni doporucovacich
technik, ve kterém kazdy nasledujici doporu¢ovaci modul pouze upfesiuje
potenciondlni doporuceni svého piedchiidce. Seznam potenciondlnich polozek
k doporuceni vygenerovany nasledujicim technikou je pak omezen mnozinou polozek,
které vygeneroval pfedchazejici modul. Jinymi slovy prvni modul v potadi vyprodukuje
hrubé poloZky na doporuceni a tyto polozky a jejich potradi jsou nasledujicimi moduly

pouze upresnovany.[15]

Formalné je piredpokladana sekvence n modulti, kde reci reprezentuje
doporucovaci funkci prvni techniky a recn posledni. Z toho tedy vypliva, ze potencialni
polozka je vygenerovdna n-tou technikou. Nicméné tato potenciondlni polozka
k doporuceni bude navrhnuta k-tou technikou pouze za takové situace byla-li splnéna
podminka, Zze technika (k - 1) ji také doporucila. Pak pro vsechny £ > 2 indukci plati
nasledujici:[15]

TeCcqscade (u» i) = rec, (u; i);
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kde Vk > 2 musi platit:

recy(u,i) : recy_1(u,i) #0
0 : else '

rec,(u,i) = {

Tudiz v kaskadovych hybridech vSechny techniky (moduly) kromé té prvni
mohou jen upravit uspofadani seznamu potenciondlnich polozek, které dostanou od
svého predchiidce, nebo urcitou polozku vyloucit nastavenim jejich ,,uzitecnosti® na 0.
Do tohoto seznamu se jiz nezavadi nové polozky, protoze jiz byly vylouceny technikou
S vys$i prioritou. Z toho vypliva, Ze jednou kaskadové strategie maji jednu neptiznivou
vlastnost a tou je potenciondlni snizeni mnoziny pro doporuceni pro kazdou nasledujici
techniku, ktera je aplikovana. V disledku tohoto muze nastat situace, kdy kaskadovy
pfistup neni schopen dodat pozadovany pocet navrhd, ¢imz se sniZuje uzite€nost
systému. ReSenim tohoto problému je kombinace kaskadovych hybridt s piepinaci

strategii, kterd je zminéna vyse.[15]

Meta-trovnovy hybridni doporucovaci systém

Tento design hybridniho doporuc¢ovaciho systému se zakladd na principu, kde
jeden doporucovaci modul vytvoii model, ktery je dale vyuzivan hlavnim modulem,
ktery vytvofi doporuceni. Nésledujici vzorec predstavuje chovani tohoto hybridniho
doporuceni, kde n-ta doporucovaci technika (ve vétsiné doporucovacich systému n = 2)

vyuziva pfedchlidcem vytvofeny model A.:
T€Cmeta—tevet(U, 1) = TeCy (w, i, Arecn_l)

Prikladem meta-urovitového hybridu je systém Fab. Zde je pouZito spojeni
kolaborativniho pfistupu, ktery pracuje s uzivatelskym modelem, vytvofenym content-
based pristupem, zalozené¢ho na vektoru pojmt kategorii a na uzivatelskych stupnich
zajmu o n¢. Doporucovaci ¢ast nenavrhuje polozky, které jsou podobné uzivatelskému

modelu, ale vyuziva kolaborativni techniku. Ta urcuje uzivatelovi nejblizsi sousedy
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na zakladé modelti polozek a generuje takové potencionalné zajimavé polozky, které

stejni ,,vrstevnici® preferuji.

Dalsim ptikladem mize byt hybrid kombinujici kolaborativni pfistup
s doporucenim zalozeném na znalostech. Tento hybridni pfistup generuje bindrni
uzivatelskou preferenci ve tvaru a — b, kde a reprezentuje uzivateliv pozadavek a b
vlastnost produktu. Kdyz naptiklad zakaznik internetového obchodu s pocitaci chce
koupit jako darek notebook a nakonec si koupi notebook znacky Asus, pak omezeni
for whom =, gift" — brand = ,, Asus ** se ulozi do jeho uzivatelského profilu a stane se
jeho soucasti. Pfi ziskdvani doporuceni kolaborativni ¢ast ziskd vSechna omezeni
od vsech uzivatelovych ,,vrstevnikt“. Doporuéeni zalozené na znalostech pak aplikuje

tyto omezeni na databazi produktii a odvozuje navrhy polozek.

4.3 Vyuzivané metody

4.3.1 Podobnost uzivatelu

Podobnost je hodnota, kterd udava vztah mezi dvéma body (vektory) v prostoru,
které jsou stanoveny podle urcitého specifického predpisu funkce. Pii mensi vzdéalenosti
jsou si body podobné vice a naopak pii velké vzdalenosti od sebe mén¢. Plati tedy,
ze podobnost je dudlni mirou — ¢im je podobnost dvou objekti vétsi, tim blizZsi si tyto
objekty jsou. A tohoto je vyuzivano v doporucovacich systémech, které vyuZzivaji

podobnosti uzivateld.

4.3.1.1 Euklidovska podobnost

Euklidovska podobnost je nejvice pouzivanou metodou pro méteni vzdalenosti

mezi dvéma objekty. Vzhledem Kk tomu, ze predstavuje méfeni nejkratsi vzdalenosti
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dvou bodi tak, jako by byla zmétfena pravitkem, mizeme fict, ze jde tedy o pifimou
vzdalenost mezi dvéma body. Tato vzdalenost je ur¢ena jako druhd odmocnina sumy
¢tvercovych vzdalenosti mezi soufadnicemi objektt. Jinymi slovy vzdalenosti mezi
jednotlivymi objekty jsou pocitany podle Pythagorovy véty. Euklidovska vzdalenost je
specidlnim ptipadem Minkowského vzdalenosti s proménnou A = 2. Ddle pro ni plati, Ze
vysledkem je hodnota, ktera je vzdy vétsi (vyssi hodnoty zna¢i mensi podobnost), nebo
- pro stejné body - rovna nule. Tedy pro kazdé 2 objekty se euklidovska vzdalenost

spocita dle nasledujiciho vztahu: [25,26]

n
4Bl = > (@ - b2,
i=1

kde a;j a b jsou i-té soufadnice bodu A a B.

4.3.1.2 Kosinova podobnost

Kosinova podobnost je nejpouzivanéjsi metrikou podobnosti mezi vektorovymi
reprezentacemi. Kosinova podobnost udava miru podobnosti dvou vektord, ktera se
ziska pomoci kosinu thlu téchto vektort a pfedpoklada, Ze oba vektory jsou normovany
a maji tedy stejnou délku. Tato metoda je uZite¢na napiiklad pro hledani podobnosti
mezi dvéma textovymi dokumenty, jejichz atributy jsou frekvence slov. Hodnota
podobnosti nabyva hodnot mezi 0 a 1, kde 1 udava silnou podobnost. Kosinova

podobnost dvou vektorti a a b je definovana jako:[15]

kde operator - znaci vektorovy soucin.
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4.3.1.3 Pearsonova podobnost

Pearsontiv koeficient je vice komplexni a sofistikovanéjsi ptistup k nalezeni
podobnosti. Je to korelace mira sily linearniho vztahu mezi dvéma proménnymi a je
oznaCovan r. Korelaéni koeficient se pohybuje mezi hodnotami 1 a -1 vcetné.
Hodnota 0 znamena, Ze neexistuje zadny linearni vztah mezi dvéma proménnymi.
Hodnota mensi nez 0 indikuje negativni asociaci, coZ znamend, ze hodnota jedné
proménné je stoupajici a druhé naopak je klesajici. Hodnota vétsi nez 0 udava, ze obé
hodnoty jsou stoupajici a v pfipadé r = 1 znamend, Ze linearni rovnice popisuje vztah
mezi X a'Y dokonale, vSechny body lezi na pfimce a ptimka je stoupajici. Hodnotu
tohoto koeficientu lze ur€it jako podil kovariance sledovanych proménnych a jejich
smérodatnych odchylek. Kovariance je definovana jako stfedni hodnota soucinu rozdilu

sledovanych proménnych od jejich stiednich hodnot: [28,29]

CcovX, V) E[(Xi—EX)(Y,-EM)] 1 \ (Xi —)?) <Yi - 7)
Sy ’

SxSy SxSy n—1 Sy

i-1

kde n udava pocet hodnot pouzitych pii vypostu, Xi a Yi jsou konkrétni hodnoty, X a Y

jsou prumérné hodnoty a Sx a Sy jsou smérodatné odchylky.[29]

4.3.1.4 Tanimotova podobnost

Tanimotova metrika podobnosti je dal§im metrika urcujici podobnost vektort,

ktera je definovana nasledovné[30]:
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xTy
lx[|2 + Iyl —xTy

sp(x,y) = |

Pfiddnim a odedtenim vyrazu xTy ve jmenovateli a pouzitim nékolika algebraickych

manipulaci dostaneme:

1

x="'x—-y)
xTy

sp(x,y) =

1+

Dostavame diukaz o tom, ze Tamiotova mira podobnosti mezi vektory x a y je
nepiimo imérna kvadratu euklidovské vzdalenosti mezi nimi délenych jejich skaldrnim
soucinem. Intuitivné feceno, jelikoz skaldrni soucin mize byt povazovan jako mira
korelace mezi x a 'y, pak ST(X, y) je nepiimo imérna kvadratu euklidovské vzdalenosti

mezi x a 'y, déleno jejich korelaci.[30]

4.3.2 Shlukova analyza

Shlukova analyza se zabyva takovymi metodami, pomoci kterych sdruzuje
objekty s podobnymi vlastnostmi do shluku. Zabyva se tedy analyzou podobnosti
vicerozmérnych objekth a jejich klasifikaci do tzv. shlukil, Ze podobnost dvou objekti,
které patii do stejného shluku, je maximalni, zatimco podobnost s objekty mimo tento
shluk je minimalni. Dale poskytuje také zjednoduSeny pohled na objekty a odhaluje
vztahy mezi nimi. Nevyhodou je, Ze tato analyza je velmi citlivd na pfitomnost
odlehlych objektu, které se lisi od ostatnich a mohou tak zapficinit zniceni struktury dat
a nemoznost nalezenym shlukiim popisovat piesnou strukturu. Tyto objekty je nutné
identifikovat a eliminovat. Podobnost objektii mize byt méfena riznymi zplisoby, mezi

nejpouzivanéjsi vsak patii miry vzdalenosti.[31,32]
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4.3.2.1 Metoda nejblizsiho souseda

Tato metoda spadd do skupiny hierarchickych metod tedy do metod, které jsou
zalozeny na hierarchickém uspoifadani objektti a jejich shluki. Tato metoda spojuje
vzdy objekty, které jsou si nejblizsi. V piipadé shlukd pak spoji vzdy takové, jejichz,
byt jen jediné dva objekty, jsou si nejbliz§i. Vzdalenost dvou shluka je tedy dana
vzdalenosti dvou nejbliz§ich objektd v nich. Nevyhodou této metody je fetézovy efekt,
kdy se spojuji shluky, pro které sice plati, ze jejichz dva objekty jsou nejblizsi, ale
V porovnani s ostatnimi se nejedna o nejblizsi shluky. Oproti ostatnim metodam je ale
tato invariantni k monoténnim transformacim matice podobnosti, coz znamena, ze tato
metoda neni ovlivnéna zddnou transformaci dat. Dal$i vyhodou je, Ze metoda

nejblizsiho souseda neni ovlivnéna vazbami v datech.[31,32]

d(XkJXl)

Obrazek 15: Metoda nejbliZ§iho souseda pievzato z [33]

Vzdélenost mezi dvéma shluky ziskdme vybranim nejmensi vzdélenosti mezi
vSemi objekty z obou shlukd. Vzdalenost shlukt je dana minimem ze vzdalenosti mezi

jejich objekty:[33]

D(U,V) = mind(Xy, X;), Xy €U, X, €V,

kde U, V znaci shluky, X, je objekt pattici do U a X; objekt patiici do V.
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4.3.2.2 Metoda nejvzdalenéjsiho souseda

Tato metoda pocita vzdalenost dvou shluki jako maximum z moznych
shlukovych vzdalenosti objekt. Probiha podobné jako piedchozi metoda s rozdilem, ze
vzdéalenost (podobnost) mezi shluky je uréovana vzdéalenosti mezi dvéma
nejvzdalenéjsimi objekty z rozdilnych shlukti, proto jsou vSechny objekty ve shluku
klasifikovany na zakladé maximalni vzdalenosti ¢i minimalni podobnosti vii¢i objektim
ve druhém shluku. Nezadouci fetézovy efekt zde odpada, naopak je tu tendence ke
tvorbé kompaktnich shlukl, které nebyvaji velké.[31,34] Metoda se také nazyva
metodou uplného propojeni, protoZze vSechny objekty ve shluku jsou propojeny kazdy s

kazdym pfi maximalni vzdalenosti ¢ili minimalni podobnosti.[35]

Obrazek 16: Metoda nejvzdalenéjSiho souseda prevzato z [33]

Vzdalenost mezi dvéma shluky ziskdme naopak vybranim nejvétsi vzdalenosti
mezi vSemi objekty z obou shlukli. Vzdélenost shlukl je ddna minimem ze vzdélenosti

mezi jejich objekty:[33]

D(U,V) =maxd(Xy, X;), X, €U, X; €V,

kde U, V znaci shluky, X} je objekt patfici do U a X; objekt patiici do V.
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4.3.2.3 Sekvencni prah

Tato metoda zacina volbou jednoho zarodku shluku a zahrnuje vSechny objekty
uvnitf predem specifikované vzdalenosti zvané prah. Kdyz jsou vSechny objekty uvniti
této vzdalenosti zahrnuty do shluku, je vybran zarodek druhého shluku a vSechny
objekty uvniti piespecifikované vzdalenosti jsou zahrnuty do shluku. Pak je vybran tieti
zarodek shluku a proces se opakuje. Kdyz je jednou objekt shlukovan se zarodkem, neni

jiz dale zapocitavan do nékterého jiného shluku.[35]

4.3.2.4 Metoda K-means

Je metoda pouzivajici jako vzorové body tézist¢ shlukli. Vyzaduje spojité
proménné a piedevSim bez odlehlych hodnot. Diskrétni data mohou byt také
analyzovana touto metodou, ale mohou zpusobit problémy. Jednd se nehierarchicky
algoritmus, ktery ma za ukol tiidit data do k shlukt na zakladé jejich vlastnosti. Pocet
shluki k je definovan na zacatku algoritmu a je men$i nez pocet objekti. Tento
algoritmus pracuje tak, ze piifadi kazdy bod do shluku, jemuz stfedu je nejblize. Stiedy
shlukii se pfi kazdém b&hu algoritmu znovu spocitaji jako aritmetické primeéry vSech

bodu shluku. Cilem je dosahnout co nejmensich rozdild uvnit shluk.[36]

Jednotlivé kroky algoritmu jsou:[31]
1. Vybrani pocet shlukii k, vygenerovani, nebo zadani tézisté shluka.

2. Vybrani shluku pro kazdy objekt, jehoz tézisté je nejblize, a pokud se
vybrany shluk nerovnéa plivodnimu shluku, pfemisténi objektu do ngj
a nésledné prepocitani t€ziste.

3. Pokud nedoslo ke zméné zadného shluku, ukonceni algoritmu, jinak

opakovani kroku 2.
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Vyhodou algoritmu je jednoduchost a rychlost a také to, ze da se pouzit na velké
mnozstvi dat. V kone¢ném poctu krokti konverguje k néjakému feSeni, t€ch ovSem
muze byt vice. Nevyhodou naopak je ovlivnéni vysledku vybérem pocate¢nich

shluki.[31]

4.3.2.5 Metoda Fuzzy C-means

V této metodé se pro kazdy bod mnoziny pocitd, s jakou pravdépodobnosti patii
do jakého shluku. Z toho vypliva, Ze krajni body shluku maji mensi stupen ptislusnosti
nez body, které se nachéazeji v centru tohoto shluku. Vzhledem k tomu, Ze kazdy bod ma
stupeni pfislusnosti, mizeme velice dobfe a pfesné popsat rozlozeni objektl ve shlucich,
diky ¢emuz muze objekt patfit do vice shlukii zdroven. Touto metodou se daji 1 1épe
identifikovat ty objekty, které se nedaji prifadit do zddného shluku. Vytvoreni shlukii na
zaklad¢ pravdépodobnosti ptislusnosti objektu je také jednodussi. V piipadé, ze kazdy
objekt mé pravdépodobnost piislusnosti k né€jakému shluku rovnou jedné a k ostatnim
nulovou, pak je vysledkem pevné shlukovani. Naopak jednotlivé shluky jsou
neurcitelné, pokud se stupen ptisluSnosti kazdého objektu k libovolnému shluku rovna
prevracené hodnoté poctu shlukd. Soucet koeficientd pfislusnosti jednotlivych objekti

ke vSem shlukiim musi byt roven 1.[31]

Algoritmus se sklada s nasledujicich kroku: [31]
1. Vybréani poctu shlukd.
2. Urceni prahu.
3. Nahodné pfifazeni koeficientu ptisluSnosti vS§em bodim.

4. Opakovani nasledujicich krokli zména koeficientu pfislusnosti neni

mensi, neZ dany prah citlivosti:

a. Vypocitani sttedu kazdého shluku.
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b. Pro kazdy bod spocteni pravdépodobnost piislusnosti

K uréitému shluku.

Algoritmus v pribéhu procesu minimalizuje rozdily uvnitf shluku. Vysledek zavisi na

zvolenych mirach ptislusnosti.[31]
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5 Mahout

Mahout je open source knihovna pro strojové uceni od spolecnosti Apache. Tato
knihovna je hlavné vyuzivdna pro oblast klasifikace, shlukovani a v neposledni fadé

také vyuzivana pro doporucovaci systémy pro svou cast kolaborativniho filtrovani.

Jméno Mahout pochézi z hindského slova oznacujici jezdce na slonovi. Nazev
se odviji od faktu, Ze Mahout je bran jako nadstavba Hadoopu, ktery ma ve znaku
Zlutého slona. Mahout byl vytvoren v roce 2008 jako pod projekt k projektu Apache
Lucene, ktery poskytuje znamy open source vyhledavaci engine téhoz jména. Lucene
poskytuje pokrocilé implementace vyhledavani, dolovani textu a technik pro ziskavani
informaci. Ve svété pocitatové védy jsou tyto koncepty spojeny s technikami
strojového uceni, jako je shlukovani a klasifikace. V disledku toho nékterd prace
vyvojaifi Lucene klesla do oblasti tohoto strojového uceni a vznikl samostatny
podprojekt. V roce 2010 se Mahout stal jednim z projektt nejvyssi urovné a dostal logo
jezdce na slonovi.[37]

Co se tyce vlastnosti, tak ma jednu nepopiratelnou vyhodu, a to Skalovatelnost.
Mahout si klade za cil byt nastrojem strojového uceni V ptipadech, kdy kolekce dat,
ktera ma byt zpracovana, je velmi velka, tak, ze jeden stroj jiz nestaci. Ve své soucasné
inkarnaci jsou tyto skalovatelné realizace strojového uceni v Mahutu napsany v Javé
anckteré casti jsou postaveny na distribuovaném vypocetnim projektu Apache
Hadoop.[37] Apache Hadoop je softwarovy framework, ktery poskytuje moznost
distribuovaného zpracovani velkych dat pomoci skupiny pocitacu, ktera mize Citat az

tisice stroji, s vyuzitim jednoduchych datovych modelu.[42]
Jak jiZ bylo zminéno Mahout je Java knihovna. CoZ znamend, Ze neposkytuje

uzivatelské rozhrani, server ani instalator. Je to framework nastroji ureny pro pouziti

vyvojafi, ktefi si jej mohou ptizpusobit podle svého.[37]
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6 Navrh modulu implementujici doporu€ovaci systém

6.1 Pouzité nastroje a technologie

6.1.1 Java EE

Java Enterprise Edition (neboli Java EE v minulosti oznacovana také jako Java 2
Enterprise Edition) je soucast platformy Java urend pro vyvoj a provoz podnikovych
aplikaci a informacnich systémd. RozSifuje platformu Java Standard Edition (JSE)
0 podporu tvorby webovych aplikaci, webovych sluzeb a distribuovanych vicevrstvych
aplikaci. Jejim cilem je poskytnout vyvojafi infrastrukturu usnadiiujici jejich vyvoj.
Zakladem téchto Java EE aplikaci je vicevrstva architektura, kde jsou komponenty
aplikace rozdéleny podle svého typu do oblasti zvanych vrstvy, jez Casto byvaji

instalovany na riznych pocita¢ich. Java EE pouziva tzv. ¢tyfvrstvou architekturu:[38]

e Klientska vrstva - pfedstavuje internetovy prohlize¢, nebo jinou klientskou aplikaci,
jejimz ukolem jakozto klienta je zasilat pozadavky spodni vrstvé, pfijimat od ni

odpovédi a prezentovat je.

e Webova vrstva - je tvofena predevsim tzv. Java Servlety, tedy komponentami, které
zpracovavaji klientské pozadavky a vraci odpoved, ktera je v dalSim kroku zaslana

zpét do klientské vrstvy.

e Aplikacni business vrstva - zde je by meéla byt umisténa vSechna logika
a funkcionalita, konkrétné se zde pouzivaji EJB komponenty. Tyto komponenty
pfijimaji pozadavky od klientské a webové vrstvy a na jejich zakladé pracuji
se zdroji z vrstvy pod nimi. Nésledné zasilaji odpovéd’ zpét klientské nebo webové

VIstve.
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e Enterprise Information System vrstva- tato vrstva predstavuje vesSkeré externi
systémy, jejichz funkcionalitu, nebo data Enterprise aplikace vyuziva. Muze
se jednat napiiklad o ERP systém, databazovy systém atp. Komunikace s EIS

je ptedevsim zajistovana pres aplikaéni vrstvu.

Platforma Java EE definuje mnozstvi sluzeb nutnych pro vlastnosti jako
je skalovatelnost, robustnost, bezpe¢nost a hlavné udrzitelnost. Sluzba pro bezpecnost
se stard o to, aby uzivatelé v systému byli témi, za které se vydavaji, a aby méli platny
pristup pouze tam, kam maji povoleno. Dalsi sluzbou je pfistup do databaze, odkud
a kam mizou aplikace ziskdvat a ukladat svd data. Pravé k této funkci je nezbytna
sluzba transakci napomahajici k udrZeni konzistence dat a k jejich aktualizaci
Vv logickém potadi, ¢imz zaruci spravny a zapsany vysledek. Tyto sluzby jsou pouzivané
stejnym zpusobem, jako jsou napiiklad ve standardni edici jazyka Java uzivany
kolekce.[38]

6.1.2 Glassfish

GlassFish je nazev pro developersky open source projekt pro budovani
aplika¢niho serveru pro Java EE 5. Je zaloZen na zdrojovém koédu Sun Java System
Application Server PE 9, ktery byl darovan Sun Microsystems, a TopLink persistentnim
kodu darovaném spolecnosti Oracle. Tento projekt poskytuje strukturovany proces
pro vyvoj vysoce kvalitniho aplikaéniho serveru, ktery umozZiuje novym funkcim
byt rychleji k dispozici. Je to reakce na Java vyvojare, ktefi cht&i pfistup ke
zdrojovému kdédu a moznosti prispivat k rozvoji ptiSti generace aplikacniho serveru.
Tento projekt jeuréen na podporu komunikace mezi inzenyry Sun a Oracle
a komunitou, a umoZzni vSem vyvojaiim ucast na procesu vyvoje tohoto aplika¢niho

serveru.[39]
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Kazdodenni buildy a zdrojovy kdéd aplikaéniho serveru jsou k dispozici
na strance http://glassfish.dev.java.net. Stejné jako u jinych vyvojaiskych komunitnich
stranek je zde také mozné najit seznam e-maili, diskuzni féra, novinky, licen¢ni
informace a rozsahlé zdroje napovédy. Rozvoj komunity okolo GalssFish je teprve
Vv pocatcich. Dnes jiz existuje vice nez 100 zaregistrovanych pfispévateli a pocet
inZzenyr Sun a Oracle pracujicich na tomto produktu je dnes srovnatelnd s velikosti
jinych komunit pro vyvoj aplikacnich serveri. S vydanim projektu GlassFish pro

komunitu se o¢ekdva vyrazné zvyseni poctu vyvojari pracujicich na kodu.[39]

6.1.3 MySQL

MySQL je jednim z nejpopularnéjsich open source (kazdy si jej miize bezplatné
stahnout a pouzivat) databazovych systémi, ktery je vyvijen, distribuovan a podporovan

spole¢nosti Oracle.

Tento databazovy systém poskytuje moznost uloZeni, pfistupu a zpracovani dat
ulozenych v pocitacové databdzi. Data jsou ukladana v oddélenych tabulkach, kde tento
pfistup organizovanych databazovych struktur v porovnani s uloZenim dat dohromady

Vv jednom velkém skladu zajist'uje vyssi rychlost.

MySQL Server lze spustit pohodiné na desktopu nebo notebooku spoleéné
s dalsimi jinymi aplikacemi, webovych servery atd. Pti situaci, kdy je MySQL vy¢lenén
cely, je mozné upravit nastaveni tak, aby byly vyuZity vSechny paméti, vykon CPU
a 1/0 kapacity, ktera je dispozici. MySQL lze také rozsitit az na clustery stroju, které

jsou zesit'ované dohromady.

Soucasti je také strukturovany dotazovaci jazyk SQL, ktery je nejbéznéji
pouzivany standardizovany jazyk k pfistupu k databazim. V  zavislosti
na programovacim prostiedi, mize byt SQL dotaz zadan piimo vlozenim SQL ptikazu

do kodu napsaného v jiném jazyce, nebo pouzitim rozhrani, které skryva syntaxi SQL.
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Obrazek 17: Diagram tFid navrzené aplikace
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Navrzeny modul je soucasti webové MVC Java aplikace simulujici internetovy
obchod, ktera s nim pracuje a poskytuje zobrazeni vystupti tohoto modulu. Jak je vidét
na Obrazku 17, aplikace obsahuje 9 tiid, kde kazda ma svou uréitou funkci. User.java
a Item.java zastupuji objekty dané¢ho typu. Mezi hlavni patii tfidy ShopBean.java,
Core.java aDb.java. ShopBean.java je kontroler k zobrazovanym *xhtml soubortm
a dale se vyuziva jako prostiednik mezi aplikaci a zobrazenim. Core.java je tfida, ktera
zajistuje zpracovani dat a doporuCeni. Zde jsou vSechny dilezit¢ metody volané
v aplikaci. Posledni zakladni tfida je Db.java, ktera, jak je dano z nazvu, se stara o praci
s databazi jako je Cteni, zapis nebo aktualizace. Dale jsou v aplikaci tfidy, které se
staraji 0 generovani doporuceni, jako je ContentBasedRecommender.java,
MahoutRecommender.java a ItemRecommender.java. Tyto tiidy jsou popsany detailné
dale. Posledni tfidou je tfida RegisterBean.java, kterd je kontrolerem pro registraci

nového uzivatele a zajist'uje vytvoreni nového uzivatele v systému.

6.3 Funkce naprogramovaného projektu

Webova aplikace je napsana v jazyce Java, kde byla konkrétné vyuzita
technologie JSF. Databéaze, kterou zajistuje jiz zminény MySQL server, obsahuje
3 hlavni tabulky: user, kde jsou uloZeny uzivatelské profily uzivateld, item obsahujici
informace o polozkach v obchodé, a tabulku hodnoceni polozek uZzivateli preferences.

Hlavni funkce tykajici se doporuceni jsou popsany dale.

6.3.1 Vytvoreni uzivatelského profilu

Jako v kazdém systému e-commerce i zde je potieba ptihlaseni uzivatele
do systému. Pro registraci uzivatel na uvodni strance index.xhtml zvoli tlacitko
registrovat, které ho presméruje na stranku registrace registerPage.xhtml, jejimz
kontrolerem je RegistrationBean.java. Tato stranka obsahuje povinna pole, ktera

uzivatel musi vyplnit. V prvni ¢asti uZivatel zadava své osobni informace jako je jméno,
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pfijmeni, email a vék. Tim sdm sebe odliSuje od ostatnich uzivateli. V druhé casti

zadava své zaliby a preference, které pozdéji slouzi k doporuceni polozek.

Prosim vylpn nasledujici pole:

Jmeno: * Anna

Pfimeni: ™ \ I £ Nutno vyplnit Piijmeni

Email- * \ I £ Nutno vyplInit Email
32

VEk: —_—

Oblibeny Zanr: * [:IZJ E3 Nutno vyplnit
[R— .

Oblibeny vydavatel. * £ Nutno vyplnit
AkEni

Oblibeny druh: * Strategie £ Nutno vyplnit

Oblibeny rozmér: * RPG £3 Nutno vyplnit
Sportovni

Online: * | = E3 Nutno vyplnit

Oblibeny jazyk: * :B £ Nutno vyplnit

VSechny polozZky jsou povinné k zajisteni maximalniho komfortu. Dékujeme.

Zpét Registrovat

Obrazek 18: Registrace uzivatele

Po vyplnéni vSech poli a kliknuti na tlacitko registrovat je zavolana metoda
registerNewUser() z kontroleru, ktera vytvoii objekt uzivatele se zadanymi vlastnostmi
a zavola metodu addNewUserToDb() instanci ttidy Db.java ukladajici uzivatelsky profil
do databaze. Uzivatel je nasledné presmérovan zpét na index.xhtml, kde je mu
zobrazena informace o uspéSné registraci. Nasledné se jiz mlze novy uZivatel ptihlésit.
Tento uzivatelsky profil je potfeba ke generovani doporuceni pro pouzity postup

doporuceni pti doporuceni zaloZzeném na obsahu.
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6.3.2 Doporuéeni nejprodavanéjsich polozek

Prvnim z neosobnich doporuceni, které analyzuje data bez ohledu na uzivatelovo
chovani je doporuceni nejprodavanéjsich 5 polozek. Tyto polozky mizou uzivatele
zlékat, aby si kopil takové zbozi, které je zrovna populérni a v modé. Nejprodavané;si
polozky se uzivatelim zobrazuji v levém panelu pod panelem menu na kazdé strance,

kterou navstivi.

Nejprodavanéjsi:

Borderlands
F1 2012

Far Cry3
Torchlight2
Anno2070

Obrazek 19: Doporudeni nejprodavanéjSich polozek

Pfi  pfihlaseni je v kontroleru ShopBean.java je zavolana metoda
getTop5Sellltems() ze tiidy Core.java. Tato metoda vraci seznam o 5 objektech typu
Item, ktery je generovan pomoci metody getTopltems(“topProdavane™) v Db.java
S parametrem, ktery specifikuje vyhleddvané top poloZzky. Vyhleddni polozek
je vykonano SQL dotazem na tabulku Item, ktera, jak jiz bylo zminéno, obsahuje
informace o polozkach vcetné sloupce ,koupeno®, ktery udava pocet koupeni dané
polozky. Dotaz je tedy nasledujici: SELECT * from item ORDER BY Koupeno DESC
LIMIT 5. Po vyhledani se vytvofi pozadovany seznam objektt typu Item podle vracené

odpovédi z databaze.
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Id Nazev Zanr Vydavatel Druh Rozmer Online Jazyk Cena Info Koupeno

0 Torchlight2 RPG Runic games Digitalni 3D 1 Cestina 900 Multiplayer: hrajte se swymi piateli zcela zdarma 38
1 Borderlands Akcni 2K Games  Krab 3D 1 Cestina 1200 Bordelands 2 tentokrat pfedstavi zlepSeny zbrojni ... 58
2 Far Cry3 Akeni Ubisoft Digitalni 3D 0 Cestina 1600 Ve hie Far Cry 3 si obujete boty Jasona Brodyho, m... 39
3 Setilers3 Strategie Ubisoft Digitalni 3D 1 Anglictina 600 The Settlers 7 se vraci v pIné sile. Nowy dil hry ... 20
4 Anno2070 Strategie Ubisoft Krab 3D 1 Cestina 700 Dalsi dil z rady Anno se presouva do blizke budouc 28
5 NBA 2013 Sportovni 2K Games  Digitalni 3D 1 Anglictina 500 S vice nez 5 miliony prodanych kopii po celém svét 19

Obrazek 20: Databazova tabulka

6.3.3 Doporuéeni nejvice zobrazovanych polozek

Dalsim doporucenim, které je =zalozeno na chovani vSech zakazniki
internetového obchodu je Doporuéeni nejvice nav§tévovanych polozek, nebo-li nejvice

zobrazovanych polozek.

Nejpopularnéjsi

-
Anno2070
|
|
%

Borderlands
F12012
Torchlight2
NBA 2013

Obrazek 21: Doporuceni nejvice zobrazovanych polozek

Systém zachytavd pristupy na stranky jednotlivych polozek, jejiz pocet
je aktualizovan kdykoliv jakykoliv uzivatel zobrazi stranku itemPage.xhtml.
Aktualizace je provedena v metodé getSelectedltem(String itemName), ktera vraci
aktualné prohlizenou polozku pro itemPage.xhtml, konkrétn¢ zavolanim metody
updateZobrazeno(int id) ze tfidy Db.java s parametrem ID aktualni polozky, ktera

aktualizuje buitku Zobrazeno v tabulce Item. Metoda je nasledujici:
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public void updateZobrazeno(int id) throws Exception
{
String pz = Integer.toString(getActualZobrazeno(id)+1);
connect =
DriverManager.getConnection (" jdbc:mysgl://localhost:3306/eshop","root","") ;
String ids = Integer.toString(id) ;
PreparedStatement statement =
connect.prepareStatement ("UPDATE item SET Zobrazeno = ? where id = ?");
statement.setString(l, pz);
statement.setString (2, ids);
statement.executeUpdate () ;

connect.close() ;

resultSet.close();
statement.close() ;

Samotné doporuceni se nachédzi ve stejném panelu jako predchozi doporuceni
nejproddvanéjSich polozek a je generovano stejnymi metodami s rozdilnym parametrem
u metody getTopltems("topZobrazeno™) v Db.java, kde parametr nyni udava
vyhledavani Top =zobrazenych polozek. Dotaz na databazi je v tomto piipadé

nasledujici: SELECT * from item ORDER BY Zobrazeno DESC LIMIT 5.

Id Nazev Zanr Vydavatel Druh Rozmer Online Jazyk Cena Info Kec Zobrazeno
0 Torchlightz RPG Runic games Digitalni 3D 1 Cestina 900 Multiplayer: hrajte se svymi prateli zcela zdarma .. 38 101
1 Borderlands Akcni 2K Games  Krab 3D 1 Cestina 1200 Bordelands 2 tentokrat predstavi zlepSeny zbrojni 58 148
2 Far Cry3 Akcni Ubisoft Digitalni 3D 0 Cestina 1600 Ve hie Far Cry 3 si obujete boty Jasona Brodyho, m... 39 g2
3 Settlers3 Strategie Ubisoft Digitaini 3D 1 Anglictina 600 The Settlers 7 se vraci v pIné sile. Nowy dil hry .. 20 47
4 Anno2070 Strategie Ubisoft Krab 3D 1 Cestina 700 Dalsi dil z rady Anno se presouva do blizke budouc 28 153
5 NBA 2013 Sportovni 2K Games  Digitaini 3D 1 Anglictina 500 S vice neZ 5 miliony prodanych kopii po celém svét... 19 101

Obrazek 22: Databazova tabulka

6.3.4 Doporuceni nejlépe hodnocenych polozek

Ttetim doporuc¢enim tohoto druhu je doporu€eni nejlépe hodnocenych polozek.
Toto doporuceni dava uzivatelim moznost koupit si takové zboZi, které se nejvice libilo
ostatnim uzivateliim obchodu. Toto doporuceni je spolecné s pfedchozimi také umisténo

V levém panelu a zobrazovano na kazdé strance obchodu.
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Nejlepsi hodnoceni:

F12012
NBA 2013

CivilizationV

Borderlands
Anno2070

Obrazek 23: Doporuceni nejlépe hodnocenych poloZek

Po ptihlaseni uZivatele je zavolana z Core.java metoda getTopRateltems(), ktera
vraci seznam 5 nejlépe hodnocenych polozek pomoci metody getTopHodnoceni() ze
tiidy Db.java. Metoda getTopHodnoceni() pomoci SQL dotazu vrati seznam s nazvy

nejlepsich polozek. SQL dotaz na tabulku preferences je nasledujici:

SELECT item.Nazev, sum( preference’)) COUNT(*) as avgpref FROM
preferences LEFT JOIN item on preferences.item_id = item.ld GROUP BY item_id
ORDER BY avgpref DESC LIMIT 5,

Kde pro kazdou polozku je zjisténo kolikrat byla hodnocena, se¢teno hodnoceni
a vypocten aritmeticky pramér, ktery udava jeji popularnost. Ze vSech polozek je pak

vybirdno 5 s nejvyssim primérem.

6.3.5 Doporuceni polozek na zakladé hodnoceni

vvvvvv

Hlavnim jeho ukolem je predikovat polozky, které by aktualni uzivatel mohl preferovat
a potencionalné koupit na zakladé jeho chovani v minulosti, co se ty¢e hodnoceni
polozek, se kterymi se dostal do kontaktu. Jak je tedy ziejmé, jedna se o user-based

kolaborativni doporuceni (Collaborative filtering).
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6.3.5.1 Reseni hodnoceni polozek

Hodnoceni je umisténo na strance polozky tedy v itemPage.xhtml. Pokud je
polozka aktudlnim uzivatelem neohodnocena, je zobrazen text ,nehodnoceno*
a uzivatel ji mize ohodnotit. Polozka mize byt hodnocena i v pfipadé, ze jiz v minulosti
uzivatel zadal svou zpétnou vazbu a je nalezeno hodnoceni. V tomto piipad€ se toto
staré¢ hodnoceni nahradi novym a aktualnim k zajiSténi aktudlnosti uZivatelova chovani.
Skala mozného hodnoceni je po 0.5 od 1 (3patny) az 5 (nejlepsi) zobrazena v podobé

interaktivnich hvézd. Pro generovani doporuceni byl pouzit vyse zminény Mahout.

Anno2070

Dalsi dil z rady Anno se presouva do blizke budoucnosti, ve
které hlavni roli hraje zmena klimatu, a tak je lidstvo nuceno
prizpusobit se zvyseni hladiny mori, ktere pomalu zaplavuji
urodnou pudu. Hraci musi zvladnout nove technologie a
zaroven celi mnoha vyzvam, jak ekologicky stavet své rise.
Anno 2070 nabizi hracum moznost byt tvurci budoucnosti a
vytvorit svet zitrka.

Vydavatel: Ubisoft Zanr: Strategie 3D
Zanr: Krab Jazyk: Cestina

Cena: 700 K¢

D i Rating: 2.5

Obriazek 24: Hodnoceni poloZKy

V aplikaci je zobrazeni hodnoceni feseno tak, Ze pred pfesmérovanim uzivatele
na stranku polozky se zavola metoda z Core.java getActualltemRating(int userlD,int
itemID) s parametry ID aktualniho uzivatele a ID prohlizené polozky, ktera pomoci
metody se stejnymi parametry getRatingOfltem(userID, itemID) z Db.java vraci rating
typu float. Metoda getRatingOfltem(userID, itemID) vyhleda pomoci SQL dotazu na
tabulku preferences SELECT “preference’ FROM “preferencess WHERE “user_id" =
userID and ‘item_id" = itemID hodnoceni aktudlni polozky aktudlnim uZzivatelem.
Pokud je hodnoceni nalezeno, je zobrazeno. V pfipad¢ nenalezeni je zobrazen jiz

zminény text ,,nehodnoceno*.
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V situaci, kdy chce uzivatel polozku ohodnotit, klikne na urcitou hvézdu
Vv poradi, tim se provede Ajaxové volani metody rate(AjaxBehaviorEvent actionEvent)
z ttidy ShopBean.java, kde se skrz Corejava zavola metoda addNewRating(int
userld,int itemld, float rating) z Db.java. V této posledni metod¢ se nejprve SQL
dotazem zjisti, zda hodnoceni jiz existuje, pokud ano je existujici hodnoceni
aktualizovano dotazem UPDATE preferences SET preference = reting WHERE user_id
= userld and item_id = itemld, v opaéném ptipadé je vytvoren v tabulce preferences
novy zaznam dotazem INSERT INTO preferences(user_id,item_id,preference) VALUES

(userld, itemld, rating). Poté je zobrazeni na strance ihned aktualizovano.

6.3.5.2 Generovani doporuéeni

Generovani dvou potencionalnich polozek pomoci kolaborativniho doporuceni
na zakladé hodnoceni je provadéno pii  pfihlaSeni uzivatele tfidou

MahoutRecommender.java a je Kk nalezeni na hlavni strance obchodu.

@ Kategorie:
x Odhlasit se
Zpet

Far Cry3

Ve hie Far Cry 3 si obujete boty Jasona Brodyho, muze, ktery se ocitne sam na konci svéta na tajemném tropickém ostrové odfiznuty od civilizace.
V tomto divokém réji, kde jsou bezpravi a nasili jediné jistoty, budete Vy diktovat, kdy, kde a jak se budou vyvijet udalosti hry. Svou cestu pres ostrov

Nejpopularnéjsi: MR i musite prosekat, propliZit a prostiilet ve svéts, ktery ztratil smys! pro to, o je spravné a co &patné.

B Info: Ubisoft Akeni 3D Digitalni Cestina
B, Cena: 1600 ke

Anno2070
Borderlands
F12012
Torchlight2
NBA 2013

Settlers3

Nejproddvanéjsi: & The Settiers 7 se vraci v piné sile. Novy dil hry Settlers pfinasi zajimavé a chytlavé napady, Spojuje jiz zab&hlé principy do jednoho celku. The

B Settlers 7: Paths to a Kingdom nam nabidne renesanéni Evropu v dobd nejv&tsi slévy. Hraé bude opét postaveny pred otazku, jak hospodafit ve
B svém kralovstvitku a jak ho spravovat. Viée lezi na bedrech hrace, ktery se musi postarat o chod celé ekonomiky. Novy dil nevybotuje z tradice
Bl série. Budete se muset starat o své kra itko, aby se vam ypalo pod rukama, a to neni nic jednoduchého.

Borderlands
F12012
Far Cry3

Torchlight2

Anno2070

Nejlepsi hodnoceni:

F12012
NBA 2013 B

Info: Ubisoft Strategie 3D Digitalni Anglictina
Cena: 600 K¢

Obrazek 25: Kolaborativni doporuceni poloZek
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Po prihlaseni je pfes Corejava zavolana metoda doCFRecommend(long
active_user) v jiz zminéné tfidé MahoutRecommender.java s parametrem Id aktivniho

uzivatele, ktera vraci 2 doporucené polozky. V této metodé je implementovan Mahout.

public List doCFRecommend(long active user)

{

List<RecommendedItem> recommendations = new
ArrayList<RecommendedItem>() ;

try {
MysglDataSource dataSource = new MysglDataSource() ;
dataSource.setServerName ("localhost") ;
dataSource.setUser ("root");
dataSource.setPassword("") ;
dataSource.setDatabaseName ("eshop") ;

JDBCDataModel model = new MySQLJDBCDataModel (

dataSource, "preferences", "user id",
"item id", "preference", "");
UserSimilarity similarity = new PearsonCorrelationSimilarity(
model) ;

UserNeighborhood neighborhood = new NearestNUserNeighborhood(
, similarity, model);

Recommender recommender = new GenericUserBasedRecommender (
model, neighborhood, similarity);

recommendations = recommender.recommend(active user, 2);

System.out.println("Generuji CF doporuceni pro Uzivatele™);
System.out.println("----------—-—--—--—-—---——-————————————— ")

}

catch (TasteException ex) {

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

}

return recommendations;

Prvnim krokem je vytvofeni modelu. Datovy model snazvem model bude

pouzivan k vypoctim. JDBCDataModel je vytvofen nactenim tabulky hodnoceni
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preferences z databaze ptikazem, kde jako parametry jsou definovany jména sloupct

v databazi:

JDBCDataModel model = new MySQLJDBCDataModel (
dataSource, "preferences", "user id",

"item id", "preference", "");

K tomu, aby se model bezchybné vytvofil, musi v databazi tabulka preferences

splnovat nasledujici podminky:

e Musi obsahovat sloupec Id uzivatele, ktery reprezentuje toho, kdo
polozku hodnotil, déale sloupec Id hodnocené polozky a sloupec
hodnoceni. Voliteln¢ muze tabulka obsahovat jesté ctvrty sloupec

s ¢asovym udajem hodnoceni.
e Id uzivatele a Id polozky musi byt nenulové a indexované.
e Primarni kli¢ se musi skladat z kombinace Id uzivatele a Id polozky.

e Datové typy musi korespondovat s datovymi typy jazyku Java.

Pro vytvoteni tabulky s témito parametry byl pouZit nasledujici SQL dotaz:

CREATE TABLE taste preferences (
user id BIGINT NOT NULL,
item id BIGINT NOT NULL,
preference FLOAT NOT NULL,

PRIMARY KEY (user id, item id),

INDEX (user_ id),

INDEX (item id)

)

DalSim krokem je zvoleni zpiisobu vypoctu podobnosti mezi uZivateli. K vybéru
je kdispozici né€kolik metod, kde kazdda ma své vyhody i nevyhody. Pro navrzenou

aplikaci byl zvolen ptistup Pearsonovi podobnosti. Nastaveni je v kodu nasledujici:
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UserSimilarity similarity = new PearsonCorrelationSimilarity(

model) ;,

kde parametrem jsou data, ze kterych bude podobnost vypoctena, v piipadé navrzené

aplikace je parametrem vytvoieny model.

Predposlednim krokem je nastaveni hledani zpracovavanych sousedi. Mahout
zahrnuje 2 tfidy implementujici rozdilnou metodu hledani a to metodu NejblizsSich N
sousedt a metodu Thresholdu. Z téchto dvou byla zvolena prvni varianta z divodu malé

datové zékladny aplikace. Kod je nésledujici:

UserNeighborhood neighborhood = new NearestNUserNeighborhood (

, Similarity, model);,

kde prvni parametr udava pocet sousedt ze kterych je vypoctena predikce, druhy udava
metodu pouzitou pro nalezeni koeficientu podobnosti a poslednim parametrem

je datovy model.

Poslednim krokem je inicializace a nastaveni Recommenderu, ktery zajisti

doporuceni. Nastaveni a inicializace se zajisti nasledujicim piikazem:

Recommender recommender = new GenericUserBasedRecommender (
model, neighborhood, similarity);

Nejprve se specifikuje, o jaké doporuceni se jedna, v piipadé navrhnuté aplikace
se jedna o user-based doporuceni a to se také nastavi prisluSnou tfidou. Nastaveni ma
3 parametry. Prvni parametr uréuje pouzivany datovy model, druhy pouzitou metodu

hledani sousedu a tfeti zplisob vypocteni podobnostnich koeficienti.

Pro vygenerovani doporuceni pro ptislusSného uzivatele se v programu zaruci

provedenim tohoto ptikazu, ktery ulozi vysledek do seznamu recommendations:

recommendations = recommender.recommend(active user, 2);,
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kde prvnim parametrem je Id uzivatele, pro kterého je hledané doporuceni, a druhym

parametrem je pocet doporucenych polozek.

Seznam recommendations je po provedeni vypoctu doporuceni nasledné vracen
metodou do Core.java, ktera vysledek posle ptes kontroler az do view. Vice o vypocteni
predikce pro uzivatele potencialné atraktivnich polozek je mozné nalézt v kapitole

Kolaborativniho doporuceni.

6.3.5.3 Reseni problému studeného startu

Jak jiz bylo zminéno, navrzené doporuceni polozek na zaklad¢ hodnoceni patti
do kategorie kolaborativniho doporuceni. Pouzity kolaborativni pfistup ma i1 své
nevyhody a mohou nastat situace, kdy neni schopen vygenerovat Zadna doporuceni.
Naptiklad kdyz se do systému piihlasi novy uzivatel bez predchozich interakei. Tento
uzivatel nema v databazi zddnd hodnoceni, podle kterych by mohla byt vypocitana
podobnost s ostatnimi uzivateli a logicky neni ani mozné najit potencionalni polozky,
které by tohoto uzivatele mohli zajimat. Tento problém se nazyva Problém studeného

startu.

Pro feSeni tohoto problému bylo navrZzeno nezavislé doporueni netrpici
problémem studeného startu, které bud’ piebird funkci hlavniho doporucovaciho
systému v ptipadech, kdy kolaborativni pfistup neni schopen generovani doporuceni,
nebo dopliuje netplny vysledek (méné nez 2 doporuceni) jednou polozkou jim
vygenerovanou. Byl tedy vytvofen ptfepinaci hybridni doporucovaci systém, ktery

kombinuje kolaborativni doporuceni a doporuceni zaloZené na obsahu.

V aplikaci konkrétn¢ v Core.java Vv metodé doRecommendCF(User user)
po vraceni seznamu dvou doporucenych polozek ze tfidy MahoutRecommender.java je
tento seznam otestovan zda je prazdny a zda obsahuje dany pocet doporucenych

polozek. Pokud neni jedna ztéchto podminek splnéna je zavoldna tfida
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ContentBasedrecommender.java, ktera  vygeneruje doporueni na  zakladé

doporucovaciho piistupu zalozeného na obsahu (content based), jak ukazuje nasledujici

¢ast kodu:

recommendationsCF=mr.doCFRecommend (user.getId()) ;

if (recommendatiosCF.isEmpty()) {
recommendList = cbr.doCBRecommendForUser (user) ;

}

else {
if (recommendationsCF.size() == 1) {
recommendList.add(itemlist.get (
(int) recommendationsCF.get (0) .getItemID())
);

pomRecommendList = cbr.doCBRecommendForUser (user) ;

if ('pomRecommendList.get (0).getNazev () .equals(itemlist.get (
(int) recommendationsCF.get (0) .getItemID()) .getNazev()))
{

recommendList.add (pomRecommendList.get (0)) ;

}

else

{
recommendList.add (pomRecommendList.get (1)) ;

}

} else {
for (RecommendedItem recommendation : recommendationsCF) ({
recommendList.add(itemlist.get (
(int) recommendation.getItemID())

)

}
}

return recommendList;

Samotné  generovani  doporuceni je  provadéno tedy ve  tfidé
MahoutRecommender.java a to konkrétné v metodé doCBRecommendForUser(User
user) s parametrem objektu aktualniho uzivatele, pro kterého je generovano doporuceni.
V objektu aktualniho uZivatele je uloZen jeho uZivatelsky profil, ktery byl vytvofen pfi
registraci, jak je popsano v kapitole 6.3.1.

Content based doporucovaci systémy funguji na principu srovnavani vlastnosti

polozky s preferovanymi vlastnostmi uZivatele, které jsou uloZeny v jeho uZzivatelském
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profilu. Mame napiiklad nového uzivatele Userl, ktery preferuje akéni 3D online hry

s ¢eskym dabingem od spole¢nosti Ubisoft v digitalnim provedeni a 3 polozky (hry).

akéni I Ubisoft I 3D I online I Cestina ] Userl

"4 "4 "4 "4 N\

sport EA 3D online Eestina Polozkal

akéni Ubisoft | 2D offline | ang. Polozka2

strat. EA 3D offline | ang. Polozka3

Obrazek 26: Piiklad generovani doporudeni

Nejprve se pro kazdou polozku spocita skore, které udava miru podobnosti
s uzivatelovym profilem. Skoére (zacinajici pro kazdou polozku na hodnoté 0) je
vypocteno porovnanim jednotlivych atributi (vlastnosti) polozky a uzivatelského
profilu a v pfipade, ze se jednotlivé atributy rovnaji, pfipocte se k hodnoté skore

hodnota 1. V ptipad¢ piikladu jsou tedy skore polozek nasledujici:

Skore(Polozkal)=0+0+1+1+1=2
Skore(Polozka2)=1+1+0+0+0=3
Skore(Polozka3)=0+0+1+0+0=1

Uzivateli tedy bude doporucena Polozka?2, ktera se nejvice podoba jeho profilu.

V redlném svété ale plati, ze vSechny vlastnosti poloZky nemaji pro uzivatele

vvvvvv

ozeli Cesky dabing, pokud hra spliuje jeho preferovany zanr a koupi si ji. Proto
vV navrzeném doporuceni je aplikovana vaha u jednotlivych atributi pfipoctenim jiné

hodnoty ke skore, nez je hodnota 1. Kod celé doporucovaci metody je nasledujici:
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public List doCBRecommendForUser (User user) {
List<Item> recommendList = new ArrayList<Item>() ;
try {
List<Item> allIltemList = dao.getItems()
List<Double> ratelList = new ArrayList<Double>() ;

for (Item item : allltemList) {

double rating = 0;

if (user.getFavZanr () .equals(item.getZanr())) {
rating = rating + 1;

}

else

{
rating = rating - ;

}

if (user.getFavVydavatel ()
.equals (item.getVydavatel())) {
rating = rating + 1;

}

if (user.getFavDruh () .equals(item.getDruh())) {
rating = rating + ;

}

if (user.getFavRozmerHry ()
.equals(item.getRozmerHry())) {
rating = rating + ;

}

if (user.isFavOnline() && item.isOnline()) {
rating = rating + 1;

}

if (user.getFavJazyk() .equals(item.getJazyk())) {
rating = rating + ;

}

ratelist.add(rating) ;

}

double highl = Double.MIN VALUE;
double high2 = Double.MIN VALUE;
int indexhl = Integer.MIN VALUE;
int indexh2 = Integer.MIN VALUE;

int index = 0;

for (double rat : ratelList) {
if (rat > highl) {
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high2 = highl;
indexh?2 = indexhl;

highl = rat;
indexhl = index;
} else if (rat > high2) {
high2 = rat;
indexh?2 = index;

}
index++;

}

recommendList.add(allltemList.get (indexhl)) ;
recommendList.add(allltemList.get (indexh2)) ;

} catch (Exception ex) {

Logger.getlLogger (ContentBasedRecommender.class.getName()) .log(Level.SE
VERE, null, ex);

}

return recommendList;

kde za atribut s nejvétsi vahou je stanoven atribut zanr hry, ptipo¢itana hodnota
k celkovému skore pii situaci, kdy se hodnoty atributu rovnaji je 1 a v pfipad¢, Ze jsou
hodnoty rozdilné, se odecita 0,5. Mezi atributy s vysokymi vahami patii dale moznost
hrani online a atribut vydavatele. Naopak mezi atributy s mensi vahou patii rozmér hry
(0,5), jazyk hry (0,5) a atribut s nejmensi vahou 0,3 druh. Zaclenéni vah dava vetsi
pravdépodobnost polozkam, které se lis§i v bezvyznamnych atributech byt doporuceny

a tim se vice pfiblizit uzivatelové potfebé a prioritam.

Po provedeni vypoctu skére pro vSechny polozky jsou v druhé casti metody

vV

vybrany 2 polozky s nejvyssim skoére, které jsou nasledné vraceny. Timto zptisobem

bylo zamezeno i problému fidkosti dat.

6.3.6 Doporuceni polozek k prohlizené polozce

Dal8i doporuceni zakomponované v navrzeném modulu je doporuceni dvou

polozek k prohlizené polozce. Toto doporuceni funguje na principu ,,Uzivatelé, ktefi
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vysoce hodnotili tuto polozku, také vysoce hodnotili tyto polozky*“. Toto doporuceni se

naléza v panelu pod informacemi o aktualni poloZce.

jana.dub@email.cz
@ Kategorie: F12012
= Odhlasit se

Zpet

V F1 2012 se hraci mohou stat fidicem Formule 1 a budou mit k dispozici nové funkce, rozsahly technicky i herni pokrok
Nejpopuldrnéjsi: véetné kooperativniho multiplayerového komponentu. F1 2012 zahmuje viechny oficiaini tymy a okruhy z 2012 FIA
FORMULA ONE WORLD CHAMPIONSHIP véetné debutu 2012 FORMULA 1 UNITED STATES GRAND PRIX v Austinu a
Anno2070 Texasu. Dockame se o navratu na slavny némecky Hockenheim okruh. F1 2012 pfinese dokonaly herni poZitek FORMULE
Borderlands
F12012
Torchlight2

NBA 2013

Borderlands
F12012
Far Cry3

Torchlight2

Anno2070

Vydavatel: Codemasters Zanr: Sportovni 3D
2Zanr: Digitalni Jazyk: Anglictina

gppaa

Cena: 850 K&

Rating: Nehodnoceno

gooan

Uzivatelum se také libllo

NBA 2013 Anno2070
F12012 - — - L2
CivilizationV
NBA 2013
Borderlands
Anna2070

=

Info: 2K Games Sportovni 3D Digitalni Angiictina Info: Ubisoft Strategie 3D Krab Cestina
Cena: 500 K& Cena: 700 Ke

Prejdi Prejdi

Obrazek 27: Doporuceni k aktualné prohliZené poloZce

Toto doporuceni spoléhd na mysSlenku, co se libilo ostatnim spolecné s touto
polozkou, muze preferovat i aktualni uzivatel. V aplikaci se pied zobrazenim polozky
zavola pies Core.java tiida ItemRecommender.java, ktera ma za ukol vratit seznam
potenciondlnich  polozek. @V této tfid€¢ se o vraceni stara metoda
getBestSameRateltems(int actualUser_ld, int actualltem_ld) s parametry ID aktualniho
uzivatele a ID aktualné prohlizené polozky. Seznam doporuceni je generovan metodou
getltemldsForBestRatings(int actualUserld, int actualltemld) v Db.java pomoci

sloZzeného dotazu na tabulku preferences, ktery je popsan v nasledujicim ptikladu.

Priklad:

Méme tabulku hodnoceni, uZivatele s ID 2, polozku s ID 1 tkolem je pro ni

vygenerovat jedno doporuceni.
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User_ID Item_ID Preference

1 1 5
1 2 3
1 3 2.5
1 4 2.5
2 1 2
2 2 2.5
2 3 5
2 4 2
3 1 2.5
3 4 4
3 5 4.5
3 7 5
4 1 5
4 3 3
4 4 4.5
4 6 4
5 1 4
5 2 3
5 3 2
5 4 4
5 5 3.5
5 6 4

Tabulka 18: Tabulka hodnoceni uZivatel

Prvnim krokem je vybrani vSech zdznamt hodnoceni polozky 1, které neudélil

uzivatel s ID 2 a hodnocenim s vys§im nez 4. Tomu odpovida nésledujici ¢ast dotazu:

SELECT ‘user id as uziv
FROM "preferences’

WHERE "item id =]l and ‘user id '=2 and preference>=

Vysledkem je tedy vybrani vSech uzivatell, ktefi hodnotili aktudlni polozku

pozitivné (4 a vice), v naSem piikladu jsou to Uzivatelé s ID 1, ID 4 a ID 5.

Druhym krokem je ziskani vSech hodnoceni od téchto uzivateld, ktera jsou vetsi
nebo rovno 4. V tomto kroku je nutné také odfiltrovat hodnoceni aktualni polozky.

Pouzitim pfedchoziho dotazu jako poddotazu dostavame nésledujici dotaz:
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SELECT item id,preference
FROM preferences
WHERE (user id IN(SELECT ‘user id  as uziv
FROM "preferences’
WHERE "item id =1 and ‘"user id '=2 and

preference>=4)and preference >=4 and item id!=l)

Vysledkem jsou hodnoceni polozek 4 (rat. 4,5) a 6 (rat. 4) uzivatelem s ID 4
apolozek 4 (rat. 4), 6 (rat. 4) uzivatele s ID5. Z vysledkti vypadl uzivatel sID 1

Z diivodu, Ze nebylo u néj nalezeno hodnoceni polozek vétsi nebo rovno 4.

Poslednim krokem je vypocteni priiméru hodnoceni jednotlivych polozek, kde
Vv piipad¢ navrzené aplikace jsou dvé polozky s nejlepSim primérem vraceny jako

vysledek SQL dotazu. Kone¢ny SQL dotaz je nésledujici:

SELECT item id,sum( preference')/ COUNT(*) as avgpref
FROM (Select item id,preference
FROM preferences
WHERE (user id IN (SELECT ‘user id  as uziv
FROM "preferences’
WHERE "item id =1 and “user id !=
and preference>=4)
and preference >=4 and item id!=l)) as samepref
GROUP BY item id
ORDER BY avgpref desc limit

Primér je vypoéten podilem funkce Sum(), kterd soucet vSech hodnoceni
polozky a funkce Count(), ktera vraci pocet zaznamu. Vyslednym doporuéenim pro
dany ptiklad je doporuceni polozky s ID 4 s primérnym vysokym hodnocenim 4,25 od

ostatnich uzivateld, ktefi ji hodnotili.
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6.3.6.1 Reseni problému studeného startu a fidkosti dat

Jako v pfipadé hodnoceni polozek i tento navrh ma nevyhodu v podobé
problému studeného startu a tidkosti dat. Problém nastava v piipad€, kdy se objevi
Vv katalogu nova jeste nikym nehodnocend polozka, nebo pokud neni nikym ohodnocena
nad pozadovany prah nebo nebude mit dostateCny pocet hodnoceni od uzivateld.
Ve vsech téchto ptipadech je jisté, ze navrzeny algoritmus nebude schopen vygenerovat

adekvatni doporuceni, nebo vibec zadna.

ResSenim je opét pouziti doporuceni zalozeném na obsahu. O analyzu seznamu
doporudeni se starav aplikaci ve tfid¢é Corejava jiz zminénd metoda

doltemRecomendation(User curUser,Item curltem).

public List doItemRecomendation (User curUser,Item curltem)

{

ContentBasedRecommender cbRecommender = new ContentBasedRecommender () ;
ItemRecommender itemRec = new ItemRecommender () ;

List<Integer> topRatItemId =
itemRec.getBestSameRateltems (curUser.getId(), curltem.getId()):

if (topRatItemId.isEmpty()) {
itemRecommendList=cbRecommender.doCBRecommendForItem (curItem) ;

}

else {
if (topRatItemId.size() == 1)
{

pomList = cbRecommender.doCBRecommendForItem(curlItem) ;
itemRecommendList.add(itemlist.get (topRatItemId.get (0)))

if
('itemlist.get (topRatItemId.get (0)) .getNazev () .equals (pomList.get(0).g
etNazev())) {
itemRecommendList.add (pomList.get (0));
} else {
itemRecommendList.add (pomList.get (1)) ;
}

} else {
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for (int id : topRatItemId) ({
itemRecommendList.add(itemlist.get (id)) ;

return itemRecommendList;

Tato metoda v piipadé, Ze algoritmus nebude schopen generovat doporuceni
k polozce, zavola metodu ze tfidy ContentBasedRecommender.java konkrétné¢ metodu
doCBRecommendForltem(ltem actltem), ktera je podobna piechozimu feSeni studeného

startu. Jako parametrem je zde aktualni prohlizena polozka.

public List doCBRecommendForItem(Item actItem) {
List<Item> recommendList = new ArrayList<Item>() ;

try {
List<Item> allltemList = dao.getItems();

List<Integer> ratelist new ArrayList<Integer>() ;
for (Item item : allltemList) {
int itemRating = 0;
if (actItem.getId() !'= item.getId()) {
if (actItem.getZanr () .equals(item.getZanr())) {
itemRating = itemRating + 1;

}

if (actItem.getVydavatel()
.equals(item.getVydavatel())) {
itemRating = itemRating + 1;

if (actItem.getDruh() .equals(item.getDruh())) {
itemRating = itemRating + 1;

if (actItem.getRozmerHry ()
.equals(item.getRozmerHry())) {
itemRating = itemRating + 1;

if (actItem.isOnline() && item.isOnline()) {
itemRating = itemRating + 1;
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}

if (actItem.getJazyk() .equals(item.getJazyk())) {
itemRating = itemRating + 1;
}
}
else
{
itemRating = 0;
}
ratelist.add(itemRating) ;

int highl ;

int high2 = 0;

int indexhl = Integer.MIN VALUE;
int indexh2 = Integer.MIN VALUE;
for (int rat : ratelist)

}
int index = 0;
for (int rat : ratelList) {

if (rat > highl) {
high2 = highl;
indexh?2 = indexhl;

highl = rat;
indexhl = index;

}

else{
if (rat >= high2) {
high2 = rat;
indexh?2 = index;
}

}

index++;

}

recommendList.add(allltemList.get (indexhl)) ;
recommendList.add(allltemList.get (indexh2)) ;
} catch (Exception ex) {
Logger.getLogger (ContentBasedRecommender.class.getName()) .log(Level.SE

VERE, null, ex);
}

return recommendList;
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Metoda porovna atributy jednotlivych polozek s atributy aktudlni polozky
a vypocte skore. Pii tomto feSeni nebyly pouzité zddné vahy, protoze se nejedna
0 osobni doporuceni, ale o doporuceni k polozce. Po vygenerovani skore u vSech
dostupnych polozek jsou dve€, které jej maji nejvyssi, tudiz jsou nejvice podobné

aktudlni polozce, vraceny v podob¢ seznamu, podle kterého jsou doplnéna doporuceni.

6.3.7 Doporué€eni na zakladé uzivatelského profilu

Jak bylo uvedeno, doporuceni zalozené na obsahu se v modulu pouziva jako
zalozni doporucovaci piistup v takovych situacich, kdy hlavni kolaborativni pfistup
selze a neni schopen dodat doporuceni. Muze se tedy stat, ze za celou dobu, kterou
uzivatel stravi v internetovém obchod€, neni vyuzita. Proto bylo navrzeno dalsi
doporuceni, které uzivateli doporucuje polozky na strance jeho uzivatelského profilu.
Toto doporuceni se nalézd ihned pod panelem tohoto profilu a je zalozeno (isté

na ptistupu zaloZeném na obsahu.

jana.dub@email.cz Uzivatelsky profil:

@ Kategorie:
= Odhlasit se
Zpet

Nejpopularnéjsi:

Anno2070 Duba

Borderlands
F12012
Torchlight2
NBA 2013

Borderlands
F12012
Far Cry3

Torchiight2

Annc2070

Nejlepsi hodnoceni:

F12012
CivilizationV
NBA 2013
Borderlands
Anno2070

jana.dub@email.cz

gpERED

Mohlo by se vam libit:

NBA 2013

gEpan

Info: Codemasters Sportovni 3D Digitalni Cestina Info: 2K Games Sportovni 3D Digitalni Anglictina
Cena: 750 K¢ Cena: 500 K¢

Prejdi Prejdi

Obrazek 28: Doporudeni na zakladé uzivatelského profilu
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V aplikaci po kliknuti na tlacitko, které pfesméruje uzivatele na stranku jeho
profilu je kontrolerem zavolana metoda v Core.java metoda
doCBRecommendationForUser(User user), kde parametrem je objekt aktivniho
uzivatele, ktery obsahuje i atributy jeho profilu. Tato metoda vraci seznam
2 doporucenych polozek, které jsou ziskdny zavoldnim stejné metody jako pfi selhani
kolaborativniho doporuceni tedy doCBRecommendForUser(User user) ze tiidy

ContentBasedRecommender.java.

Vysledny seznam doporuceni je vygenerovan také stejn€ i se stejnymi vahami
atributi. Pro kazdou polozku se vypocte skore, které¢ zavisi na podobnosti jednotlivych
vlastnosti polozky a atributli profilu. Kdyz se atributy rovnaji, ke skore se ptipocte
uritd hodnota (véha). V druhé c¢asti algoritmu se vyberou dvé polozky s nejvysSim

skore a jsou v podob¢ seznamu vraceny.

Po vygenerovani doporuceni je uzivatel pfesmérovan na stranku svého profilu,

kde jsou mu zobrazeny informace o jeho profilu spolu s doporu¢enim dvou polozek,

ey e
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6.4 Testovani optimalni kombinace metod pro CF

Jak jiz bylo zminéno, Mahout pii generovani kolaborativniho doporuceni
podporuje nekolik metod pro vypocet podobnosti a hledani sousedii. Kazdd metoda
pracuje jinak a ma své vyhody a nevyhody. V této kapitole bude nejprve provedeno
testovani jednotlivych metod vypoctu podobnosti, kde kritériem bude primérna
kvadraticka odchylka, stfedni absolutni odchylka, primérny ¢as na jedno doporuceni
a pocet uzivatell, kterym nebylo mozné vygenerovat doporuceni. V druhé ¢asti budou
vybrany dvé nejlepsi metody vypocétu podobnosti a bude testovan zplsob vybéru

sousedu a jejich optimalni pocet.

6.4.1 RMSE (pramérna kvadraticka odchylka)

Metrika RMSE (Root mean square error) udava rozdil mezi datovym modelem
predikovanymi hodnotami (predikcemi) a skute¢nymi hodnotami. Tyto rozdily jsou
oznacovany jako rezidua neboli chyby predikce. Malé hodnoty RMSE udavaji lepsi
predikci model a znaci, ze se predikce blizici se realité. V ptipadech, kdy RMSE rovna
nule, jsou vygenerované predikce absolutné¢ piesné. Vyhodou této metriky
je znevyhodinovani predikci, které jsou svou hodnotou nejvice vzdalené skuteCnosti.
Metrika RMSE patii k ¢astym metrikam pouzivanym pii hodnoceni kvality predikéniho
modelu.[40]

RMSE je definovana jako:

?:1(Xs B Xp)z
n )

RMSE =

kde n je pocet vzorkt, Xs je skute¢na hodnota a X, je hodnota predikce.
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6.4.2 MAE (stfedni absolutni odchylka)

Metrika MAE méfi primérnou velikost chyb v sadé prognéz, bez ohledu na
jejich smér a méfi presnost spojitych proménnych. Jinymi slovy MAE je prumér
absolutnich hodnot rozdili mezi prognoézou a odpovidajici realitou. MAE je linearni

skore, coz znamena, ze vsechny individualni rozdily maji v priméru stejnou vahu.

MAE je definovano nasledovné:

?:1(Xs _Xp)
n )

MAE =

kde n je pocet vzorkl, Xs je skute¢na hodnota a Xp je hodnota predikce.

6.4.3 Testovaci dataset

Pro testovani byl pouzit dataset od GrouplLens Research, ktefi shromazduji
a zptistupiuji datasety  hodnoceni z  webovych  stranek = MovieLens
(http://movielens.org). Datové soubory byly shromdzdény v pribéhu riiznych ¢asovych

usek v zavislosti na velikosti souboru.[41]

Pouzity dataset obsahuje 100 000 hodnoceni 1682 filma (1-5) od 943 uzivatelu,

kde kazdy uZzivatel ohodnotil nejméné 20 filmii a vypada nasledovné:[41]
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1 1 5 874965758
1 2 3 876893171
1 3 4 8785423960
1 4 3 876893119
1 5 3 889751712
1 & 5 887431873
1 7 4 875071561
1 8 1 875072484
1 9 5 878543541
1 10 3 875693118
1 11 2 875072262
1 12 5 8785423960
1 13 5 875071805
1 14 5 874965706
1 15 5 875071608
1 1le 5 878543541
1 17 3 875073198
1 18 4 887432020
1 19 5 875071515
1 21 1 878542772
1 22 4 875072404
1 23 4 875072895
1 24 3 875071713
1 A = A C7CNAT1T oNc

Obrazek 29: Ukazka datasetu

Kde prvni sloupec udavé ID uzivatele, ktery hodnotil polozku, druhy sloupec
udava ID hodnocené polozky a tfeti hodnoceni. Ve ¢tvrtém sloupci je uloZena Casova

znamka.

6.4.4 Navrh evaluatoru

Mahout poskytuje moznost zhodnoceni vytvoifen¢ho teSeni doporuceni oproti
skutecné hodnot¢ preference a to pomoci evaluatoru. Pti hodnoceni jsou data ndhodné
rozdélena na testovaci mnoZinu a mnozinu (pomér je dan v evaludtoru parametrem),
pomoci které jsou vypocitana doporuceni pro vSechny testovaci uzivatele. Vypocitané
doporuceni je poté porovnano s testovaci mnozinou a vzapéti je vypoctena odchylka.

Evaluator je napsan v jazyce Java a to nasledovne:
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public class RSEvaluate {

public static void main(String[] args) throws IOException,
TasteException {

BasicConfigurator.configure() ;
RandomUtils.useTestSeed() ;
DataModel model = new FileDataModel (new File("ua.base"));

RecommenderEvaluator evaluator = new
AverageBlAbsoluteDifferenceRecommenderEvaluator () ;

RecommenderEvaluator evaluator?2 = new RMSRecommenderEvaluator();

RecommenderBuilder builder = new RecommenderBuilder () {
@Override
public Recommender buildRecommender (DataModel model) throws
TasteException {

UserSimilarity similarity =
new PearsonCorrelationSimilarity(model) ;
//UserSimilarity similarity =
new TanimotoCoefficientSimilarity (model) ;
//UserSimilarity similarity =
new SpearmanCorrelationSimilarity (model) ;
//UserSimilarity similarity =
new EuclideanDistanceSimilarity (model);

//UserNeighborhood neighborhood =
new NearestNUserNeighborhood (2, similarity, model);

UserNeighborhood neighborhood =
new ThresholdUserNeighborhood (0.9, similarity, model);

return new GenericUserBasedRecommender (model, neighborhood,
similarity);

}
};
double score = evaluator.evaluate(builder, null, model, 0.8, 1.0);
double score2 = evaluator2.evaluate(builder, null, model, 0.8, 1.0);

System.out.println("Prumérna odchylka: "4 score);
System.out.println("Primérna kvadraticka odchylka: "+ score2);

kde kroky algoritmu jsou nasledujici:
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BasicConfigurator.configure() — inicializace logovani

RandomUtils.useTestSeed() - generovani  opakovatelnych  vysledki

DataModel model = new FileDataModel(new File("ua.base")) — vytvoteni

datamodelu a naéteni dat do ng;

RecommenderEvaluator evaluator =
new AverageAbsoluteDifferenceRecommenderEvaluator() — inicializace
vypoctu MAE

RecommenderEvaluator evaluator2 = new RMSRecommenderEvaluator() —

inicializace vypo¢tu RMSE

RecommenderBuilder builder = new RecommenderBuilder() ... — inicializace
vypo¢tu doporuceni, kde vtéle jsou nadefinovdny pouzit¢é metody

podobnosti a metody sousedu, které pii testovani budou ménény

Double score = evaluator.evaluate(builder, null, model, 0.8, 1.0) — vypocet
MAE, kde parametrem je builder, model, rozdéleni datasetu (0.8 = 80%
trénovaci mnozina, 20% testovaci mnozina) a poslednim parametrem je

procentudlni vyuziti datasetu (1.0 = 100%)

Double score2 = evaluator2.evaluate(builder, null, model, 0.8, 1.0) —

vypocet RMSE se stejnymi parametry jako v pfedchozim ptipadé

. Vypis vysledkl, kde ke kazdému vysledku odchylky jsou vypsany i dalsi
informace, jako je pocet uzivateli pro které nebylo mozné vygenerovat

doporuceni, nebo ¢as nutny k vypocteni jednoho doporuceni.
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6.4.5 Testovani metod pro vypocet podobnosti

Nejprve bylo provedeno testovani metod vypoctu podobnosti pomoci evaluatoru.
Metody, které byly testovany, jsou: Pearsonova podobnost, Taminotova podobnost,
Spearmanova podobnost a Euklidovskou vzdalenost. Evaluace byla provedena 40x, kde
kazda metoda byla pfi evaluaci doporuceni pouzita 10x (viz ptiloha 2), a vysledky byly
zprumérovany. Vysledkem je nésledujici tabulka, kde nejlepsi vysledky jsou oznaceny

zelenou barvou a naopak nejhorsi ¢ervenou:

RMSE MAE ATPR (ms) UTR(z 943)
Pearson similarity 1,1766 0,9344 83,60 210,80
Tanimoto coefficient 1,1089 0,8512 321,30 172,75
Spearman coefficient 1,2067
Euclidean Distance 0,9459 96,10 210,15

Tabulka 19: Vysledek testovani metod podobnosti

Pfi pohledu na pohled na sloupec MAE je zjevné jasné, Ze nejlepsi vysledek
s velkym dosdhla Taminotova podobnost s primérmou odchylkou 0,8512. Na druhé
stran¢ nejhorsi vysledek zaznamenala Spearmanova podobnost s vysledkem 0,9473 o 14
deseti tisicin za Euklidovskou podobnosti (0,9459). Pearsonova podobnost je zde
na druhém misté s hodnotou 0,9344.
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MAE

0,9600 0,9473 0,9459
0,9344
0,9200
0,8800
0,8512
0,8400
0,8000
Pearson similarity Tanimoto coefficient Spearman Euclidean Distance
coefficient

Graf 1: Porovnani metod podobnosti na zikladé MAE

Co se ty¢e chyby RMSE nejlépe dopadla Taminotova podobnost s primérnou
odchylkou 1,1089. Se zna¢nym odstupem na druhém misté opét Pearsonova podobnost
s hodnotou. Na druhém konci se pofadi zménilo diky znevyhodnéni velkych odchylek
vV RMSE. Nejhorsiho vysledku dosahla Euklidovskd podobnost s hodnotou primérné
chyby 1,2164 tésné za Spearmanovou podobnosti (1,2067).

RMSE
1,2400
1,2164
1,2067
1,2000
1,1766
1,1600
1,1200 1,1089
1,0800
1,0400
Pearson similarity Tanimoto coefficient Spearman Euclidean Distance
coefficient

Graf 2: Porovnani metod podobnosti na zikladé RMSE
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Treti vlastnosti, ktera byla testovana, je primérnd doba na jedno doporuceni.
Tedy doba, po které¢ vygenerovano doporuceni pro jednoho uzivatele. Zde jsou rozdily
mezi metodami vice signifikantni. NejlepSiho ¢asu dosahla Pearsonova podobnost
s prumérnym ¢asem 83,6 ms. Jako druha nejrychlejsi byla s odstupem jen 12,5 ms
Euklidovska podobnost s primérnou dobou 96,10 ms. Mezi témito metodami je jen
nepatrny rozdil. Naopak nejdelsiho casu pro vygenerovani doporuceni dosahla
Spearmanova podobnost se skoro desetindsobkem casu nejrychlejsi metody 840,45 ms.

Taminotova podobnost doséhla priimérné doby 321,30 ms.

Primeérny ¢as k vypocteni doporuceni
900 840,45
800
700
600
500

ms

400 321,30
300

200
83,60 96,10
100

0 ]

Pearson similarity Tanimoto Spearman Euclidean Distance
coefficient coefficient

Graf 3: Porovnani metod podobnosti na zakladé primérného ¢asu

Poslednim testovacim aspektem byl prumérny pocet uzivateli z 943, kterym
nebylo moZzno vygenerovat doporuceni. Zde nejlepsiho vysledku dosédhla Taminotova
podobnost s 172,75 wuzivateli. Na primémou hodnotu 210 uzivateld dosahla
Euklidovska podobnost spolu s Pearsonovou podobnosti. Nejvy$si primérny pocet
uzivateld, pro které nebylo mozné najit doporuceni, bylo zaznamenano u metody

Spearmanovy podobnosti s hodnotou 238,5.
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Pocet pfipadl nevygenerovani doporuceni

300

250 238,35
210,80 210,15
200

172,75
150

100

50

Pearson similarity Tanimoto coefficient Spearman coefficient Euclidean Distance

Graf 4: Porovnani metod podobnosti na zakladé poétu uZivateld, kterym nebylo mozné vygenerovat
doporudeni

Testovanim bylo potvrzeno, Ze kazda metoda podobnosti ma své silné a slabé
stranky. Nejhtie dopadla Spearmanova podobnost, kterd nejen, Ze pozaduje nejdelsi
dobu pro vygenerovani doporuceni, ale i1 jeji pfesnost patii mezi Upln€ nejhorsi.
Euklidovska podobnost sice patii mezi rychlejsi metody, ale na ukor spravnosti
vygenerovaného doporuceni. Nejlépe dopadla metoda Taminotova koeficientu, ktera se
umistila, krom testovani rychlosti, vZzdy na prvnim misté. Jeji slabosti ale je vysoka

doba vypoctu doporuceni, ktera se bude projevovat pfi ristu datové zékladny.

Taminotova a Pearsonova metoda vypoctu podobnosti byly zvoleny jako metody

K testovani vybéru sousedi.
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6.4.6 Testovani zpusobu a vybéru sousedl a jejich

optimalniho poctu

V této testovaci Casti bylo hlavnim ukolem je porovnat metody vybéru a to
metod Nejblizsich N sousedti a Tresholdu a zjistit jejich idealni hodnotu parametri pii
kombinaci s metodami vypoctu podobnosti, které vysli nejlépe z predchoziho testovani.
Hlavnim porovndvacim hlediskem zde byly hodnoty MAE a RMSE v pribéhu zmény
parametrii. Pro testovani byl pouzit stejny datovy model i evaluator, jako v pfedchozim

pripadé.

Prvnim testovanym piistupem byl vybirani nejbliz§ich N sousedd. Evaluace
doporucovaciho navrhu byla provedena pro kazdou metodu podobnosti pro hodnoty N =
2, 50, 200, 300, 500, 700, kde N znaci pocet vybiranych nejblizSich sousedd a pro
kazdou evaluaci byly zaznamenany hodnoty MAE a RMSE do nésledujici tabulky:

NearestN 2 50 200 300 500 700
MAE 0,93448| 0,88764| 0,81100| 0,80729| 0,81722| 0,8352
Pearson RMSE 1,17664 | 1,12946| 1,02573| 1,02188| 1,03879| 1,07129
MAE 0,85124| 0,80987| 0,80541| 0,80612| 0,80789| 0,80866
Tanimoto| RMSE 1,10896| 1,02042| 1,01062| 1,01101| 1,01315| 1,01353

Tabulka 20: Vysledek testovani nejbliz§ich N sousedii

Poté bylo provedeno porovnani fadkii MAE u Pearsonovy a Tanimotovy

metody. Graf je nasledujici:
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Porovnani metod na zakladé poctu sousedu
0,96
0,94

dchylka

o
SaR)
o N~

0,88
e=@==Pearson MAE

primérnd o

0,86
2 Tanimoto MAE

r
=)
(o]
i

0,82

50 500 700
0,8 200

0 100 200 300 400 500 600 700 800

pocet sousedd

Graf 5: Porovnani vyvoje MAE

Zgrafu je jasny nejhorSi vysledek u obou pii hodnoté sousedd 2,
kde se primérna odchylka pohybuje na hodnoté pro Pearsonovu metodu 0,93448
a 0,85124 pro Taminotovu metodu. Pii zvySeni po¢tu sousedl na 50 je ziejmy vyrazny
pokles chybovosti na 0,88764 a 0,80987. Pfi hodnoté 200 sousedl je na grafu vidét
prudky pokles hodnoty odchylky u Pearsonovy metody (0,81100). Co se tyce
Taminotovi metody, tak ta nabyva pfi této hodnoté svého minima 0,80541, kde od této
doby se pii zvySeni poctu sousedd nepatrné zvysSuje. Minimum druhé metody nastava
pii 300 sousedech, ale ani zde pfi hodnoté 0,80729 nedosahuje lepSich vysledkd nez
Taminotova metoda. Vzhledem k malému rozdilu chybovosti se mohou v tomto pfipadé
brat metody jako identické. Dale pak chybovost Pearsonovy metody pii hodnotach 500
a 700 sousedu stoupa az k chybovosti 0,8352.
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Porovnani metod na zakladé poctu sousedi
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Graf 6: Porovnani vyvoje RMSE
V piipadé odchylky RMSE je graf téméf identicky s ptfedchozim. I zde jsou
zfejmé vysoké hodnoty pfi pouziti dvou sousedd, kde odchylka RMSE Pearsonovi
metody se pohybuje na hodnot¢ 1,17664 a Taminotovi na 1,10896. V piipadé
Pearsonovi metody nastava v dalSim zvySovani poctu sousedii razantni pokles, ktery
ustdvd v minimu pii chybovosti 0,80729 a poctu sousedii 300. Od této hodnoty
chybovost stoupa a nikdy nedosahuje lepsiho vysledku nez Taminotova metoda, ktera

dosahuje svého minima pii 200 sousedech pii hodnot¢ 1,01062.

Druhym testovanym pfistupem byl vybirani sousedli podle tresholdu, €ili hranice
po kterou jsou sousedé vybrani. Evaluace doporucovaciho navrhu byla znovu provedena
pro kazdou metodu podobnosti pro hodnoty tresholdu 0,9; 0,7; 0,5; 0,3; 0,1; O,
kde hodnota udava minimalni podobnost. Pro kazdou evaluaci byly znovu zaznamenany

hodnoty MAE a RMSE a vysledkem byla nasledujici tabulka:

Treshold 0,9 0,7 0,5 0,3 0,1 0
MAE 0,88904| 0,85749| 0,82202| 0,79625| 0,79748| 0,79811
Pearson RMSE 1,12948 | 1,08843| 1,03948| 1,00432 1,0026 1,0038
MAE | NaN NaN NaN 0,79953| 0,8074| 0,80887
Tanimoto| RMSE |NaN NaN NaN 1,00983 1,0142 1,1371

Graf 7: Vysledek testovani Tresholdu
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Poté byly porovnany jednotlivé metody, viz nasledujici graf:

Porovnani metod na zakladeé treshold
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Graf 8: Porovnani priabéhu MAE

Pti pohledu na graf je jasné, Ze nejvysSich hodnoty a to 0,88904 nabyva
Pearsonova podobnost pfi hodnoté tresholdu 0,9. Pfi sniZovani této hodnoty klesa
i chybovost a to az do svého minima, kde hodnota primérné odchylky je 0,79625 pti
tresholdu 0,3, coz je i nejniz$i hodnota MAE, ktera byla pii testovani naméfena.
Pfi dal$im snizovani tresholdu se chybovost jen o nékolik tisicin zvySuje. Co se tyce
Taminotovy metody, tak pomoci ni neni mozné vygenerovat pii hodnotach tresholdu
0,9-0,5 7Z4dna doporu¢eni proto MAE je rovno NaN. Prvni doporuceni
je vygenerovano pii hodnoté 0,3, kde hodnota odchylky je rovna 0,79953 a zaroven
pfedstavuje 1 minimum Taminotovi metody. Pti dalSich zménéch tresholdu se odchylka

pohybuje na hodnoté 0,8074 respektive 0,80887. Pii této kombinaci metod a tresholdu

poprvé se ukazuje lepsi metoda Pearsonovi podobnosti nad Taminotovou podobnosti.
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Porovnani metod na zdkladé treshold
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Graf 9: Porovnani pribéhu RMSE

Druhym grafem je opét porovnani RMSE. Pearsonova podobnost opét rychle
klesa ze svého maxima pii tresholdu 0,9 a hodnoté¢ 1,12948 do hodnoty 1,00432 pii
tresholdu 0,3, kterd na rozdil od MAE neni minimem. Minimem je v tomto piipadé
hodnota RMSE 1,0026, kde nastaveny treshold je roven 0,1. Pro Taminotovu podobnost
op¢t neni mozné nalézt doporuceni a to az do hodnoty tresholdu 0,3, kde se odchylka
pohybuje na hodnoté 1,00983. Pii dal$im snizovani tresholdu se RMSE zvySuje a to az
do maxima a zaroven i maximalni hodnoty celého grafu 1,1371 pfi tresholdu 0. Je tedy

jasné, Ze 1 z pohledu RMSE dopadla vyrazné 1épe Pearsonova podobnost.

6.4.7 Diskuse vysledku testovani

Pfi testovani bylo zjiSténo chovani riznych metod vypoctu podobnosti, kde dveé
nejlepsi metody byly vybrany pro dalsi ¢ast testovani. V této druhé casti byly testovany
zptsoby vybéru sousedii v kombinaci s vybranymi metodami. Uplné nejlepsiho
vysledku dosdhla kombinace Pearsonovi podobnosti s vybérem sousedii pomoci
tresholdu s hodnotou 0,3 a to s primérnou odchylkou 0,79625. Timto byla vybrana

idedlni kombinace pro velkd budouci data. Pro navrzenou aplikaci ale z diivodu malé
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datové zékladny byla pouzita kombinace Pearsonovy podobnosti (z duvodu nejlepsich
vysledkii, co se tyCe rychlosti vypoctu) a vybéru sousedi pomoci dvou nejbliz§ich

sousedu.
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7 Zaver

Byly splnény vSechny vymezené cile této diplomové prace. Nejprve byly
prozkoumény druhy uzivatelské preference a zpusoby jejiho ziskavani, poté byly
predstaveny doporucovaci systémy, analyzovany a vysvétleny jednotlivé druhy
doporucovacich systémil spolecné s ukazkami generovani doporuceni. V posledni ¢asti

teoretického oddilu této prace byl pfedstaven Mahout.

V praktické c¢asti této prace byl navrhnut doporucovaci modul, ktery byl
zakomponovan do webové aplikace simulujici internetovy obchod. V tomto modulu byl
navrzen zpusob vytvareni uzivatelského profilu a dale rizné druhy doporuceni. Jedna se
o doporuceni top 10 nejvice prodavanych, nejprohlizenéjSich a polozek nejlépe
hodnocenych polozek, dale pak 0 implementaci kolaborativniho filtrovani pomoci
predstaveného Mahoutu pfi generovani potencialné preferovanych polozek na zakladé
podobnosti hodnoceni, o doporuceni polozek k aktualné prohlizené polozce, které byly
vygenerovany na zaklad¢ ,,uzivatelé, kteti vysoce hodnotili tuto polozku, také vysoce
hodnotili nasledujici polozky* a o aplikaci doporuceni zaloZzeného na obsahu v podobé
doporuceni polozek na zaklad¢ vlastnosti uzivatelského profilu. DalSim krokem bylo
vyfeSeni problému studeného startu. Jako feseni bylo aplikovani pfepinaciho hybridniho
doporucovaciho systému, ktery v ptfipadé, Ze hlavni c¢ast selze, je doporuceni
vygenerovano nebo doplnéno doporucenim zaloZeném na obsahu. Tento navrh zaroveil

vyfesil také problém fidkosti dat.

V posledni ¢asti byla navrzena optimélni kombinace metod vypoctu podobnosti
a zpusobu vybé&ru sousedll pii generovani doporuceni. Tato kombinace byla vysledkem
testovani a analyzy vysledki pomoci naprogramovaného analyzatoru, ktery vyuZziva
Mahoutu. Jako nejpiesnéjsi metoda byla vyhodnocena Taminotova metoda, a jako
druha, jejiz vyhodou je hlavné rychlost, se umistila Pearsonova metoda. V dalsi ¢asti pii
testovani a hleddni idedlni kombinace téchto metod s metodami vybéru sousedd se

prokdzal rozdilny vysledek a jako nejefektivné;jsi byla nalezena kombinace Pearsonovi
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metody a vybirani sousedd pomoci Treshold o hodnoté 0,3 s primérnou odchylkou
0,79953.
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Pfilohy

zdrojovy kod doporucovacihosystému v projektu netbeans.

Piiloha €. 1

Obsah ptilozeného CD
e text prace ve formatu PDF,
e exportovand databaze ve formatu sql,
o

Ptiloha ¢€. 2

Jednotliva méfeni pti hledani optimalni kombinace metod pro kolaborativni filtrovani.
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recommendation(ms)
827
808
831
839
989
791
814
789
869
861

841,8

Average time per
recommendation(ms)
855

839

848

806

830

827

877

828

860

821

839,1

943
Average time per
recommendation(ms)
302
347
311
315
300
360

137

210,4

Unable to

recommend
233
219
230
228
229
225
233
230
244
234

230,5

Unable to
recommend
266

240

240

253

237

230

243

277

239

237

246,2

Unable to

recommend
179
172
151
163
160
214



7 1.1089689753835046 317 193

8 1.1089689753835017 328 190

9 1.108968975383503 292 161

10 1.108968975383504 310 171
Primér 318,2 175,4
Average time per Unable to

MAE recommendation(ms) recommend

1 0.8512498782231285 427 145
2 0.8512498782231246 334 181
3 0.8512498782231256 305 150
4 0.8512498782231237 234 192
5 0.8512498782231278 338 187
6 0.851249878223126 327 178
7 0.8512498782231268 293 150
8 0.8512498782231268 315 157
9 0.8512498782231251 355 180
10 0.8512498782231283 316 181
Primeér 324,4 170,1

138



