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Cile prace :

Cilem doporucujicich systému je poskytncut uZzivatelim individualni doporuceni uréitych

produktli nebo sluzeb na zéklade jejich preferenci. Cilem této prace je vytvoteni doporucujictho
systém pro uréitou oblast, napt. pro turisty, ktefi hledaji informace o ur¢ité oblasti. Prace bude
fesit problém studeného startu uzivatele. To je problém, kdy je potieba dat urc¢ité kvalitni
doporuceni pro nového uzivatele, o kterém ale doporucovaci systém nemé zadné nebo mélo
informaci. To je pravé napiiklad v oblasti doporuceni pro turisty, kde vétsina uzivatel jsou prave
takovi uzivatelé. Prace vyjde z pfehledu moznych feseni a navrhne pro dany tGcel nejlepsi. Déle
prace navrhne a implementuje vlastni doporucovaci systém, ktery bude zpracovévat dana

doporuceni na zakladé bayesovské sité.
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Anotace

Hlavni téma této bakalaiské prace tkvi v navrhu a implementaci modulu doporucovaciho
systému v oblasti turistiky a cestovani. V teoretické Casti je cilem zmapovat prostiedi
doporucovacich systémd, jejich typy a ptistupy. Dale je zde popsan problém studeného startu
a teorie Bayesovskych siti, na jejichz zédklad¢ budou zpracovévana a prezentovana data pro
doporuceni. V praktické Casti jiz programujeme a testujeme doporucovaci modul, je zde
uveden popis vyuzitych technologii a jsou rozebrany jednotlivé funkcionality

doporu¢ovaciho modulu zaméfeného na ubytovani v Ceskych Budé&jovicich.

Summary

The main topic of the bacholor’s thesis is design and implementation of the recommender
system’s module in the field of tourism and travelling. In the theoretical part the goal is
mapping out an environment of the recommender system, their types and approaches.
Furthermore there is described the problem of cold start and the theory of Bayes networks on
the basis of which the data for the recommendation will be processed and presented. In the
practical part we are programming and testing the recommender module. There is
a description of the used technologies and individual functionalities of the recommender

system aimed at the acommodation in Ceské Budgjovice are dismembered.
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1 Uvod

V dnesni dobé, kdy jiz mizeme neomezené cestovat na jiné kontinenty, po Evropé nebo
tuzemsku, je pravé cestovni ruch a turistika dulezitou soucasti nasSich zivotl, jelikoz nas vede
k poznavani novych oblasti a miize byt piileZitosti k podnikani. Zijeme v Gase, kdy drtiva
vétsina lidi hledd informace o daném misté dopiedu na internetu nebo pomoci mobilnich
aplikaci pfimo na misté. Jiz odzvonilo klasickym turistickym privodcim a brozurdm.
Moderni technologie a aplikace s t€émi nejsofistikovanéj§imi algoritmy jsou standardem této
doby. Rozhodl jsem se proto zaméfit na toto odvetvi a vypracovat doporucovaci systém,

ktery bude zacilen na turistiku ve mésté Ceské Budgjovice.

Ptedchtidci doporucovacich systémi se objevili jiz v 70. letech dvacatého stoleti. Ty
dnesni maji za ukol predlozit uréitou polozku uzivateli na zaklad¢ jeho preferenci. Od jejich
vzniku jiz néjaky €as uplynul a tyto systémy se staly nasim kazdodennim nastrojem, a to jak
pii vyhledavani hudby, filmi, knih, pojiSténi tak prave i ve sféfe cestovani. Miize se jednat o
systémy velmi specifického vyhledavani nebo webové stranky, které navstivi miliony
navstévnikii denné.

Doporucovaci systémy v turistice se v poslednich letech dockaly velkého rozmachu.
Lidé utraci za své vylety velké mnozstvi penéz a pro podnikatele je tedy velmi ldkavé
provozovat portdl urceny k planovani jejich dovolené. Cestovatelé mohou navstévovat
spousty webovych stranek zamétenych na destinace po celém svété, ubytovani a letenky.
Zajimavym feSenim jsou také mobilni aplikace, které pracuji s nasi aktualni polohou a nabizi
nam nejbliz§i mozné pamatky a turistické atrakce, které stoji za zhlédnuti. Clovék jiz nemusi

Cv v

nejzapadlejSim kouté jim navstiveného mista.



2 Cile prace a metodika

21 Cile prace

Cilem teoretické ¢asti mé bakalarské prace je seznameni se s problematikou doporucovacich
systémt, jejich moznymi pfistupy, omezenimi a priblizit Ctenafi konkrétni doporucovaci
systémy. Dale se zam¢&iim na problém studeného startu v tématice doporuceni. Zavérem se

budu zabyvat Bayesovskou pravdépodobnosti, potazmo Bayesovskymi sitémi.

V praktické casti je zvolen vhodny pfistup pro dany ucel, kterym je doporuceni
v turistice. Pomoci néj je navrzen a implementovan vlastni modul, ktery bude doporuceni

zpracovavat na zaklad¢ Bayesovské sité.
2.2 Metodika prace

V teoretické ¢asti prace provedu komentovanou resersi k tématu doporucovacich systému
a jejich typti. Uvedu piehled pfistupt a nastroji, spole¢né¢ s uvedenim konkrétnich ptiklada
z realného svéta. Dale se budu snazit pfiblizit ¢tendii problém studeného startu a ptejit od
zéakladu teorie pravdépodobnosti k Bayesovskym sitim. Informace ¢erpané z literatury budou

sepsany a vhodn¢ okomentovany tak, aby byla dodrzena navaznost s praktickou ¢asti.

V Casti praktické se nejprve zamyslim nad konceptem celého problému a vyberu
turistickou oblast, pro kterou zpracuji jednoduchy modul doporucovaciho systému, ktery
bude implementovdn pomoci programovaciho jazyku Java. Posléze bude nutné zvolit
vhodné feseni z metod uvedenych v teoretické ¢asti. V zavéru prace planuji popsat jednotlivé

komponenty vytvofeného modulu a ovéfit jejich spravnost.



3 Uzivatelské preference

Uzivatelska preference v doporucovacich systémech znazoriiuje miru oblibenosti polozky
u uzivatele. Ta s nejvyssi oblibenosti je mu nasledné predlozena. Lidé maji rizné pozadavky
jak v bézném Zivoté, tak pti vyhleddvani zbozi v systémech e-commerce, proto se preference

déli na kratkodobé a dlouhodobé.

Vétsina doporuCovacich systémi se sklada ze dvou objekt. Uzivatele U a polozky /
doplnéné o hodnoceni R. To Ize nazvat jako uzivatelskou preferenci. Uzivatel se vétSinou
hodnoceni. U polozky plati, Ze je to objekt, ktery obdrzel fadu hodnoceni. MiiZe byt ale vice

obsahlejsi a obsahovat také rtizna fakta a informace.

Klicem k tspéchu doporucovacich systémii je spravné predpoveédét polozku uzivateli.
K tomu je zapotiebi vytvortit funkci, kterd bere cilového uZzivatele U a polozku I jako vstup
a vraci pfedpovidanou hodnotu R od uzivatele U na polozku / kterd je co nejblize redlné
hodnoté. Tedy té¢ hodnoté¢, kterou by uzivatel polozku pravdépodobné ohodnotil, pokud by
mu byla znama. Tato funkce poté muze byt pouzita na zbytek skrytych polozek a ta
s nejvetsim predpovidanym ohodnocenim bude ptedlozena uzivateli. To lze matematicky

znazornit jako funkci zobrazeni: [1]

UxXI->R
3.1 Kratkodobé preference

Kratkodobou preferenci se rozumi aktudln€ zvySeny zéjem o urcitou polozku. Napiiklad je-li
nutnosti koupé levného automobilu, drahé sportovni vozy se budou v preferencich

pohybovat blizko 0, i kdyZ za jinych okolnosti jsou Casto stejnym uzivatelem vyhledavany.

[3]
3.2 Dlouhodobé preference

Dlouhodobé preference vyjadiuji uzivateliv postoj, kterym se dlouhodobé¢ tidi. Napiiklad
nakup drazsich, ale provéfenych spotiebicli oproti tém levnéjsim nebo preference konkrétni

znacky na tkor jinych atd. [3]



3.3

Predmét preference

Predmétem preference je atribut, ktery uzivatele u dané polozky nejvice zajima. Kazdy

uzivatel mé jiné pozadavky. Atributy polozky se ve vétSiné piipadi neméni. Pokud ma

uzivatel v planu koupit uspornou lednici a potfizovaci cena je pro néj druhotada, vyssi vahu

ma atribut energeticka tfida oproti atributu cena. Mozné atributy: [4]

3.4

Nominalni: barva, znacka.
Numerické: rozméry, spotieba, otacky, vykon.

Specifické: obtizn¢ zaznamenatelné atributy (zvuk, tvar).

Identifikace uzivatele

Aby bylo mozné preference vyuzivat, je nutné uzivatele v systému jednoznacné

identifikovat. K tomu lze vyuzit nasledujici postupy:

v

Registrace uzivatele: nejspolehlivéjsi zpiisob identifikace. Pod kombinaci jména
a hesla se skryva pravé jeden uzivatel. Jednoznacna identifikace uzivatele, ktery
muze pouzivat webovy prohlize¢, potazmo pocitac, s vice lidmi. Nevyhodou je
nutnost registrace. Mnoho uzivatela tato podminka odradi.

Identifikace pomoci IP adresy: identifikace uzivatele pomoci IP adresy je dalSim
zpusobem, ovSem ne pfilis spolehlivym. Tutéz IP adresu muze sdilet vice pocitact.
Jeden Clovek muze pristupovat do systémul z riznych zafizeni, opét jina IP adresa.
Identifikace konkrétni osoby v systému je poté obtiznd. Hodi se v piipadé€, pokud
systém vyuzije informaci, z jaké destinace (statu) uzivatel pfistupuje do systému.
Identifikace pomoci COOKIES: identifikace uzivatele na zakladé¢ kombinace
prohlizece a pocitace. Jedna se o jednoznacnou identifikaci uzivatele, jestlize pouziva
pocita¢ pouze sam. Opét nelze rozpoznat stejného uzivatele, pokud piistupuje
z jiného zafizeni. Dal§im problémem muze byt zdkaz uklddani cookies ze strany

uzivatele, tedy nemozna identifikace timto zplisobem.

Jako idealni feSeni identifikace uzivatele v systémech e-commerce se jevi kombinace

identifikace pomoci cookies pro neptihlaSené uzivatele a mozZnost registrace uzivatele

(néslednd identifikace po ptihlaseni). [3]



3.5 Techniky ziskavani uzivatelskych preferenci

Spole¢nym znakem ptevazné vétSiny doporuCovacich systémil je snaha vyuzit zpétné vazby
uzivateli a pouzit ji jako zdroj informaci o daném c¢loveku k nédslednému doporuceni.

RozliSujeme dva druhy pfistupi, jak toho dosahnout: explicitni a implicitni. [3]
3.51 Explicitni pristup

Spolecnosti jako Alza.cz, Youtube.com a jiné vyuzivaji explicitni piistup jako vlastni
prostiedek k ohodnoceni polozky, pfi kterém pozaduji, aby navstévnik jejich strdnek
ohodnotil obsah, ktery nabizeji. Dé&je se tak pomoci bodové stupnice nebo jednoduse
prirazenim tzv. palce (like/dislike), jak je tomu ujiz zminéného portalu Youtube.com.
U tohoto hodnoceni vSak musi navstévnik projit a ohodnotit velké mnozstvi polozek, aby se
mu dostalo odpovidajiciho doporuceni. Tento typ ziskavani zpétné vazby zahrnuje n€kolik
problémil. Uzivatel nemusi vzdy ohodnotit obsah pravdivé a také se jeho preference mohou

po urcitém case ménit. [3]
3.5.2 Implicitni pristup

U implicitniho pfistupu je oproti explicitnimu tfeba sledovat uzivatelskou aktivitu v daném
systému. Implicitni piistup shromazd'uje informace o uzivateli a jeho chovéani. Konkrétné
mapuje ¢as straveny na strance, otevirani dalSich odkazii, skrolovani, zakoupeni polozky atd.
Pomoci takto ziskanych znalosti o chovani uzivatele doporucovaci systém urcuje, jak velky
ma uzivatel o danou polozku zajem a pfiradi ji patficné ohodnoceni. Tato metoda muze byt

podpotena explicitnim hodnocenim k dosazeni co nejpiesnéjsiho ptifazeni. [3]



4 Doporuéovaci systémy

Doporucovaci systémy jsou zaméfené na osobni doporuceni pro uzivatele v oblastech,

jakymi jsou napfiiklad filmy, hudba, konkrétni webové stranky a socialni sité. Mezi ty

vvvvvv

Prvni doporucovaci systém nesl nazev Tapestry a vznikl vroce 1992. Byl to
e-mailovy systém vyzadujici dotazy vychazejici od uzivatele pro nasledné doporuceni. Tento
pocin si vyslouzil zajem jak ze strany védeckych kruhti, tak i podnikatelskych subjekt

a odstartoval rozvoj v této oblasti. [2]

Déle se doporucovani zamétilo spiSe do komercnich oblasti pro zajiSténi ziska
internetovych obchodt. Mezi nejvétsi milniky vyuziti doporucovacich systému patii zatazeni
doporuceni na portdlu Amazon.com, ktery patii i aktudlné k nejvyznamnéj$im hractm v této

oblasti. [5]

V dnesni dob¢ internetu piijdou lidé do styku s doporucovacimi systémy pfii
kazdodenni navstévé populadrnich stranek jako youtube.com, facebook.com a dalsi. Hnacim
motorem soucasné spolecnosti jsou ovSem zisky, proto majitelé e-shopt vkladaji nemalé
penize do vyvoje a zlepSovani vlastnich feSeni doporuceni. Kvalitni doporucovaci systém
musi dokazat uzivateli nabidnout ty nejvhodnéjsi polozky z mnohdy nékolikatisicové
nabidky. To urcuje, jestli je dany systém uspéSny a priméje navstévnika ke koupi, ¢i nikoliv.
Doporucovaci systémy a jejich zlepSovani hraji v dneSnim svété velkou roli a jejich téma je

aktualni.
41 Typy doporucovacich systému

Existuje n¢kolik zplisobi, jak vytvaret doporuceni pro uzivatele zaloZenych na odliSnych
technikach. Na zdkladé¢ rozdilh v podkladech, vstupnich datech a doporucovacich
algoritmech definujeme pét raznych doporuCovacich technik a jejich kombinace, které

nazyvame hybridni piistup, pfinasi dalsi. [6]

V podkapitolach nize jsou popsany dvé zékladni techniky: kolaborativni filtrovani
a doporuceni zalozené na obsahu. Nasledné je popsana kapitola hybridni pfistup, ktera

kombinuje zminéné techniky a odstranuje dil¢i nedostatky.



411 Kolaborativni filtrovani

vvvvvv

systému. Je zalozeno na myslence, zZe doporuceni polozky cilovému uzivateli mtize probihat
na zéklad¢ hodnoceni ostatnich uzivateli v daném systému. DéEli se na dva pfistupy, mize
byt pouzito ve srovnani uzivatel-uzivatel ve filtrovani zalozeném na podobnosti uzivateli

nebo polozka-polozka ve filtrovani zaloZeném na podobnosti polozek.

Tento pristup mizeme dale rozdé€lit na pamétovy a modelovy. V modelovém jsou
data vyuzita jako trénovaci mnozina pro urceni klasifikace na neznamych hodnotach. Tento
model je poté urcujici pro vytvoreni doporuceni. Oproti tomu pamétovy model pracuje
s realnou databazi za behu systému. Pamétovy model ma vétsi presnost, protoze vyuziva

aktualni data. Problém ovSem nastava pti vypoctech nad velkou databézi. [1]

Technika zalozena na podobnosti uzivatell (User-based)

Kolaborativni filtrovani, které ma za cil predikovat hodnoceni polozky, musi nejprve nalézt
v systému podobné uzivatele, nasledn¢ vyuzit jejich hodnoceni a generovat doporuceni

cilovému subjektu. [1]

Obrazek 1: Kolaborativni filtrovani

Read by both users

Similar users

g

Read by her,
recommended to him!

Zdroj:An Overview of Recommendation Systems



Dle [1] je u této techniky uzivatel pfistupujici do systému soucésti podmnoziny jemu
podobnych uzivateld. Na zakladé¢ podobnosti se vypocitd hodnoceni jim nenavstivenych
polozek. Ty nejlépe ohodnocené se mu piedlozi. Tato technika pracuje na principu
podobného vkusu mezi uzivateli. Zahrnuje jak polozky ohodnocené v minulosti, tak ty

budouci.

Systém kolaborativniho filtrovani potfebuje strukturovanid data, kterd obsahuji
uzivatele, polozky a jejich hodnoceni. Tato struktura by méla mit formu matice (uzivatel
x polozka). V takové matici je kazdy uzivatel reprezentovan fadkem, polozka sloupcem.
Hodnoty v matici jsou uzivatelskd hodnoceni polozek. Takovy piiklad mizeme vidét

v tabulce nize. Symbol x znaci neohodnoceny film uzZivatelem.

Tabulka 1: Matice doporucovactho systému zamérencho na filmy

Pupendo Batman Pelisky Matrix
Jakub X 5 5 4
Martin 3 2 4 3
Nela 2 4 4 3
Jan 5 X 5 4

K zjisténi podobnosti dvou uzivateli je zapotiebi vypocitat vahu podobnosti mezi
aktivnim uzivatelem systému a zbylymi uzivateli. To se nejcastéji provadi pomoci

Pearsonova korela¢niho koeficientu:

Ziel (ra,i - fa ) (ru,i - 77u)

- \/Zia(ra,i — 12 ) Yier(ru,i — 7)?

au

kde wyu je vaha podobnosti, u zna¢i uzivatele a a znaci aktivniho uzivatele. / je
mnozina polozek ohodnocena obéma uzivateli, ry,;je hodnoceni polozky 7 uzivatelem u a ry

je prumérné hodnoceni uzivatele u.

DalSim krokem je vybér uzivateldi, ktefi maji nejvétsi podobnost s aktivnim

uzivatelem. Této mnoziné se fika sousedstvi.

Vypocet piredpovédi hodnoceni z kombinace vybranych uzivatelskych hodnoceni je

soucasti kroku tfi. Tato ptedpovéd’ se obvykle pocitd pomoci nasledujiciho vzorce:

P .= + ZueK(ru,i _fu) X Wa,u
o “ ZuEK Wa,u




kde p,: je ptedpovéd hodnoceni aktivniho uzivatele a pro polozku 7 a K je mnoZina

nejpodobnéjsich uzivatell — sousedstvi.

Toto feseni je jedno z nejstarSich a nejucinngjSich. Lze ho ovSem v redlném case

realizovat pouze v mensich systémech. [7] [8]

Technika zalozena na podobnosti polozek (ltem-based)

Tato technika je vhodna pro systémy, které obsahuji velké mnozstvi uzivateli a polozek.
Oproti predchozi metodé¢ se zde porovndva podobnost polozek, ze kterych se tvofi
doporuceni. Pfi této technice je mozno data vypocitat offline. Je tedy redlné¢ zpracovat
vysledky doporuceni 1 pro velké matice slozené z milionii uzivateli a polozek. To by pii

vypoctu v redlném case nebylo mozné. [7]

Podobnosti mezi dvéma polozkami 7 a j se daji vypocitat v rezimu offline naptiklad

pomoci jiz zminéné Pearsonovo korelace takto:

ZueU(ru,i - 771 ) (ru,j - 77])

SSew (s =70 Jzueu(ru,j — )

Wl,]

kde U je mnozina vSech uzivateli, ktefi hodnotili ob¢ polozky 7a j, ryje hodnoceni
uzivatele upolozky 7a rjje primérné hodnoceni polozky i vSemi uzivateli.
Potom hodnoceni polozky 7 pro uzivatele a muze byt predikovano pomoci

jednoduchého vazeného primeéru:

P Yjek Taj Wi
“ Yjek Wil

kde K je mnozina sousednich polozek, hodnocenych uzivatelem g, které jsou nejvice

podobné polozce i [7] [8]



41.2 Doporuceni zalozené na obsahu

Doporuceni zaloZzené na obsahu je druhym zplsobem generovani doporuceni
v doporucovacich systémech. Vyuzivda myslenky, ze se uzivateli budou libit polozky

podobné tém, které diiv zakoupil nebo kladné ohodnotil.

Obrazek 2: Content-based filtering

O Read by user

Similar articles

Recommended
to user

Zdroj:An Overview of Recommendation Systems

Zatimco kolaborativni pfistup doporucuje cilovému uzivateli polozky, které jsou
kladné¢ ohodnoceny podobnymi uzivateli (user-based), tento piistup se pokousi vytvofit
uzivateli profil, ktery je pouZzit pro predikovani ohodnoceni nezndmych polozek. Aby byly
predpovédi presné, uzivatelské profily musi reprezentovat jejich vkus. Tyto profily mohou
byt budovany implicitné sledovanim zpétné vazby nebo explicitné na zaklad¢ specifikace

uzivatelem.

Kli¢em k vytvofeni dobfe fungujiciho systému zalozeném na obsahu, je disponovat
informacemi o polozkach. Toto se provadi za pomoci atributii polozek a jejich hodnot.
Takovy ptiklad je uveden v tabulce nize. Podobné jako u uzivatelskych profild, také polozky

mayji své obsahové profily, které se skladaji ze stejnych atributi nebo klic¢ovych slov. [1]
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Tabulka 2: Priklad hotelu s jeho atributy

Atribut Hodnota
Nazev Clarion Congres Hotel Ceské Bud&jovice
Adresa Prazska ti. 2306/14, 370 04 Ceské Budgjovice
Pocet hvézdicek 4
Finan¢ni naro¢nost Vysoka
Kuchyné Ceska, italska

Uzivatelsky a polozkovy profil se obvykle definuje pomoci vahovych vektort. Pro
uzivatele umé&jme wy = (Wuz, ..., Wun), pro polozku 7 w; = (wi ..., win) kde n je pocet atributl
nebo klicovych slov v systému. Vaha w;, odrazi uzivatelské preference atributi nebo
klic¢ovych slov a vdha w; znazoriiuje uroven zafazeni stejnych atributi nebo klicovych slov v

polozkach.

Ve filtrovani zaloZeném na obsahu se pro vypocet uzitecnosti polozky pro uzivatele
Casto vyuziva kosinové podobnosti, kterou lze také pouzit v kolaborativnim filtrovani

podobnosti mezi uzivateli:

Wy, . Wi

Uzitetnost(u, i) = cos(wy, w;) = [wal| % |Iwi|
N i

kde u je uzivatel, 7 je polozka, wyje vahovy vektor uzivatelského profilu a w; je vahovy

vektor polozky. [9]

Tohoto filtrovani Ize vyuzit v mnoha systémech. Nejcastéji jde ovSem o takové, kde
atributy a klicova slova polozek mohou byt automaticky ziskavany. Tak jako tomu je
u doporuceni textovych polozek, kterymi jsou napt. védecké dokumenty nebo noviny.
Nicméné v oblastech jako je ubytovani, musi byt atributy polozek dopliiovany manualné.
V piipadé, kdy takovych polozek nepfibyva velké mnozstvi, je tento zpiisob efektivni.
Problém ovSem nastdva v oblastech, kde se systém miize rozSifovat i o tisice polozek
denné (napf. multimédia). To je jednou z nevyhod oproti kolaborativnimu filtrovani, které

nepotiebuje znat obsah polozek a je vyuzitelné v libovolné oblasti. [1]
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DalSim problémem je provazanost polozek na zéklad¢ identickych hodnot atributi.
Takové polozky jsou v doporucovacim systému neoddélitelné. Presto, Ze jsou v celkovém

kontextu naprosto rozdilné, jsou doporuceny uzivateli. [1]

Zaveéreény problém v obsahové filtrovaném systému je ten, Ze se uZzivateli dostane
velmi zfidka, nebo viibec, piekvapivého doporuceni. Doporuceni bude zalozeno pouze na
ptedeslych preferencich a hodnocenich uzivatele. Na portfolio doporuceni se nikdy
nedostane naptiklad Science fiction kniha, 1 kdyz kvalitni, pokud uzivatel hodnotil pouze

detektivni knihy. [10]
41.3 DalsSi druhy doporucéeni

Na zakladé¢ [6] mezi dalSi doporucovaci techniky patii demograficke, utility-based
a knowledge — based. Tyto techniky jsou malokdy povazované za samostatné, ale Casto
dopliiuji pravé kolaborativni filtrovani nebo filtrovani zalozené na obsahu v hybridnich

ptistupech.

Demograficky ptistup je postaven na doporucenich zakladajicich se na osobnich
atributech uzivatelli. Mezi takové atributy muaze patfit pohlavi, vék, narodnost, vzdélani nebo
piijem. Na zakladé téchto udaji jsou uZivatel¢ zarazovani do skupin a dostdva se jim

podobného doporuceni. Jedna se vlastné o druh kolaborativniho doporuceni.

Utility-based systém se nepokousi vytvaret dlouhodobé zobeciiovani chovani jejich
uzivatell, ale rad¢ji bere v potaz kratkodobou uzivatelskou preferenci se sadou dostupnych
doporuceni. Tato technika vyzaduje vypocet uziteCnosti kazdé polozky pro uzivatele.
Vyhodou zminéného pfistupu je moznost zohlednéni i jinych nez piimo polozkovych
atributii, kterymi mohou byt naptiklad dostupnost produktu a spolehlivost dodavatele pro

uzivatele, jiz maji okamzitou potiebu nakupu.

Poslednim pfistupem v tomto vyctu je knowledge-based technika, ktera je zalozena
na znalostech o uzivatelich a polozkach. Doporucovaci systém urcuje, ktera polozka bude na
zéaklad¢ uzivatelskych preferenci pfedlozena. Pokud nelze témto preferencim vyhovét,
systétm nalezne jinou moznost. Je vhodna pro pouziti pii doporucovéani napiiklad
nemovitosti, které nekupujeme tak casto a jsou unikatni a neni tudiz mozné ziskat dostatecny

pocet ohodnoceni. V takovém systému musi byt data ziskavana explicitné.
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4.1.4 Hybridni pristup

Hybridni pfistup kombinuje dvé nebo vice doporucovacich technik za ucelem piekonani
slabych stranek jednotlivych metod a zaroven vyuziva jejich piednosti. Studie, kterou

predstavil [6] definuje sedm hybridnich metod:

e  Weighted: kone¢nd hodnota polozky se vypocitdva kombinaci vazenych vystupii
z n€kolika nezavislych doporucovacich technik.

e Switching: v zavislosti na aktualni situaci je vybrana jedna z n¢kolika technik, ktera
slouzi ke generovani doporuceni.

e Mixed: doporucovaci techniky nezavisle generuji doporuceni, ktera jsou predkladéna
soucasné. Timto zplsobem lze vyfesit problém nové polozky v systému pfi pouZiti
kolaborativniho techniky a techniky zaloZzen¢ na obsahu (content-based).

e Feature combination: vyuzivd informace kolaborativni techniky jako doplikové
vlastnosti polozek v pfistupu zaloZzeném na obsahu (content-based).

e Cascade: Timto zplisobem je mySleno vyfiltrovat mnoZinu polozek jednou
technikou, ktera je ptfed doporuc¢enim uzivateli vyselektovana druhou.

e Feature augmentation: jedna technika je pouzita pro vytvofeni hodnoceni, které
muze byt vyuzito jinou k vytvoteni doporuceni.

e  Meta-level: nejprve je vytvoren model prvni technikou, ktery je pouzit jako vstup pro
druhou, ktera generuje doporuceni.

v

Ackoli je moznéa kombinace vétSiny technik, nejrozsifené;si je hybridni doporucovaci
systém zalozeny na kolaborativni a obsahové (content-based) technice. Dle [1] definujeme

4 zpusoby, jak tyto techniky kombinovat:

e  Obé techniky vykonavat samostatné a kombinovat jejich vystupy (doporuceni).
e Pouzit techniky zalozené na obsahu jako vstup kolaborativniho pfistupu.
e Pouzit techniky kolaborativniho filtrovani jako vstup ptistupu zalozeného na obsahu.

e Vytvorit model, ktery kombinuje a sjednocuje ob¢ techniky.
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4.2 Problém studeného startu

Mezi problémy studeného startu Ize zafadit neznalost novych wuzivatell, polozek

v doporuCovacim systému a také studeny start samotnych systémit, které jsou zavadény.

Dale v podkapitolach dle [1] [11] [12]
421 Problém studeného startu uzivatele

Problémem v tomto piipadé¢ je kvalitni doporuceni novému uzivateli doporucovaciho
systému. Tato situace nastdva v obou hlavnich technikach doporuceni, jak v kolaborativni
tak v té zalozené na obsahu. V prvné¢ zminéné technice filtrovani jsou podobnosti mezi
uzivateli vypocitavany na zakladé¢ stejnych hodnoceni. Pokud ovSem novy uzivatel neposkytl
zadné hodnoceni, neni mu mozné nic doporucit. Podobny problém nastava i ve filtrovani
zaloZzeném na obsahu. Novy uzivatel neohodnotil dostate¢né mnozstvi polozek a systém tedy
nema moznost sestaveni kvalitniho profilu pro nasledné doporuéeni. ReSenim je vyplnéni
kratkého formulare, ohodnoceni urcitého poctu polozek pro zjisténi uzivatelskych preferenci
nebo registrace uzivatele. DalSi moznosti mize byt piedlozeni obecné nejoblibenéjsi polozky

novému uzivateli.
4.2.2 Problém studeného startu polozky

Tento problém vznikd u novych polozek, které maji v systému malo nebo zadné hodnoceni.
To se tyka doporucovacich systémil zaloZzenych pouze na kolaborativnim filtrovani, kde je
zapotiebi praveé ohodnoceni polozek uzivateli. Polozky, které jsou v systému nové, a zadny
uzivatel je doposud neohodnotil, nemohou byt ani doporuceny, jestlize nejsou pouzita zadna
dalsi opatfeni k vylouceni této situace. V obsahové filtrovanych systémech k tomuto
problému nedochdzi za predpokladu, Ze nové polozky obsahuji patfi¢éné informace hned pfi

vstupu do systému.
4.2.3 Problém studeného startu systému

Posledni problém nastavd u novych doporucovacich systéma, které maji Cerstvé piidané
uzivatele a nedostatecné¢ ohodnocené polozky. Zminéna situace se nejCastéji vyskytuje opét
u kolaborativniho filtrovani. Tento problém vlastné kombinuje oba ptedeslé. Vysledkem je

extrémné fidka matice ohodnoceni.
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4.3 Priklady realnych doporucéovacich systému

4.31 Amazon.com

Za jeden zprvnich modernich a nejznaméjSich doporucovacich systémii lze povazovat
internetovy obchod Amazon.com. Byl zalozen roku 1994 zakladatelem Jeffem Bezosem
ptivodné jako online knihkupectvi. V dnesni dob¢ vSak na tomto portdlu Ize nalézt kromé
knih také hudbu, filmy, elektroniku a prakticky vse, co Clov€ka napadne. V kategorii knih

dle [16] je mozno nalézt n€ékolik typti doporucovacich systémi:

e Customers who Bought: Kazda kniha na portalu Amazon.com obsahuje, jako na
mnoha obdobnych portalech, informaci o pravé prohlizeném objektu, v tomto piipadé
knize. Zde je mozné nalézt dva druhy doporuceni. Prvni z nich doporucuje knihy
zakoupené jinymi uzivateli spole¢né s knihou, kterou si zakaznik pravé prohlizi.
Druhy doporucuje autory, jejichz knihy jsou ¢asto nakupovany t€émi zédkazniky, ktefi
si zakoupili knihy autora pravé prohlizené knihy.

e Eyes: Funkci Eyes je moznost zasilani upozornéni do emailové schranky zakaznika,
pokud se objevi nova polozka v Amazon.com katalogu knih. Pozadavek muze
obsahovat jméno autora, nazev knihy, ISBN nebo informace o datu uvetejnéni. Lze
(AND/OR).

e Amazon.com Delivers: Variace funkce Eyes. Zakaznik si v seznamu vybere
kategorii nebo Zzanr, ktery preferuje (knihy urcitého autora, biografie, vateni).
Takovyto odbératel nasledné¢ dostdva emailova upozornéni, pokud se v daném
odvétvi objevi nova kniha.

e Book Matcher: Uzivatel ma moznost ohodnotit knihu, kterou ptecetl, na bodové
skale 1-5, pficemz 5 znamend nejvyssi zndmku. Po ohodnoceni nékolika knih si
uzivatel muze vyzadat seznam knih, které by ho mohly zajimat. Je mu tedy
predlozeno nékolik knih, které by mély odpovidat jeho vkusu, ale jeSté je
neohodnotil. Uzivatel mlze ptidat zpétnou vazbu tim, Ze tyto doporucené knihy
ohodnoti.

e Customer Comments: Tato funkce nabizi uzivateli slovni doporuceni, které je

zobrazené na informacni strance kazdé knihy spolecné s hodnocenim v rozmezi 1 az 5
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hvézdicek. Toto doporuceni je vlastné slovni ndzor na knihu od uzivateli, ktefi si ji
poridili.
Obrazek 3: Ukdazka doporuceni ze stranky Amazon.com

The Hobbit Hardcover - August 31, 2004

by JR.R. Tolkien ~ (Author), Alan Lee (Illustrator)

Kindle Hardcover Paperback Unknown Binding

Look inside ¥

$9.18 $27.84 $15.71 from $43.70
Read with Our Free App 19 Used from $2.82 1 Collectible f
28 New from $8.00

249.95

Sumptuous, oversized hardback edition of the beloved children's classic, fully illustrated with over 60
watercolour and pencil illustrations by award-winning artist, Alan Lee. J.R.R. Tolkien's great classic work
The Hobbit, celebrated its 60th year of publication (1937) with a gorgeous illustrated edition by artist Alan
Lee, winner of the Kate Greenaway medal for illustration, and creator of the fabulously successful
Centenary edition of The Lord of the Rings. Containing 22 full colour illustrations depicting key scenes
from this all-time classic (scenes such as Gollum and Bilbo, The Wargs, Smaug the Dragon and The
Battle of the Five Armies), this beautifully designed volume also includes a wealth of integrated pencil
drawings which demonstrate perfectly Alan's genius at work. Alan Lee's work on this book, as well as the

illustrated Lord of the Rings, led to him being approached by Peter Jackson to join the film trilogy as
Read more

See this image

Follow the Author

Customers who bought this item also bought

Masters of trade Lord of TUSEN JEWELRY Lord of LEGO 621264 4 Harry Potter and the Order  LEGO Harry Potter and
the Rings Middle Earth The Rings Gold Color Harry Potter Hogwart: of the Phoenix (Book 5) The Chamber of Secrets
Map LOTR TCG playma Tungsten Ring Great Hall Building Kit, » J.K. Rowling Aragog's Lair 75950
gamemat 24" wide 14" S 1 17 6,894 Building Kit (157 Pieces)
{7 30 $12.98- 99 222 H * 127
14.95 $15.49 $12.93

Zdroj: www.amazon.com

43.2 eBay

Spolec¢nost eBay je nejzndméjsi internetovou aukeni sini ve Spojenych statech, potazmo ve
svété. Tuto spolecnost se sidlem v San José zalozil Pierre Omidyar roku 1995. Velmi Siroka
nabidka prodejcti a kupujicich z celého svéta umoznuje nakoupit nebo prodat prakticky
cokoliv. Aukce probihaji stylem klasického ,,pfihazovéani* nebo lze vyuzit moznosti ,,nakup

hned“. Nékteré typy nabidek umoziiuji pouze druhou variantu prodeje. [17]

Samotné doporucovani probiha pomoci modulu Feedback Profile. Ten umoziuje
prodejctim a kupujicim do téchto profilt zpétné vazby pridavat zkuSenost s uskuteCnénym
obchodem. Tato zkuSenost se sklada zhodnoceni (pozitivni, neutrdlni, negativni)
a komentare. Diky takovému profilu 1ze snadno vypozorovat, jak je dany uzivatel spolehlivy

¢i nikoliv. Hodnoceni je rozdéleno do kategorii: posledni mésic, pilrok a rok, ale také do
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detailn€jSich hodnoceni, jakymi jsou popis polozky, komunikace, rychlost a cena piepravy.

[16]
Obrazek 4: Ukazka "Feedback profile" na ebay.com

Feedback profile

videogamesupply ( 562558 *) This member is a Top-rated seller

me ri] v Consistently receives highest buyers' ratings
Positive Feedback (last 12 months): 98.7% v Ships items quickly
[How is Feedback percentage calculated?] Has earned a track record of excellent
Member since: Jul-24-03 in United States service
Learn more
Recent Feedback ratings ? Detailed seller ratings (last 12 months) ?
(last 12 months)
Criteria Average ratin Numberiof
1 month 6 months 12 months 9 9 ratings
@ Positive 3269 15394 31400 lismas descrbed Aokokokok 21664
Communication ' S & & | 21508
© Neutral 44 164 304 ———— &% & & & 21856
@ Negative 73 200 379 Shipping and handling charges i i # # 4 21721

Feedback as a seller Search seller feedback Feedback as a buyer ‘ All Feedback ‘ Feedback left for others

686,599 Feedback received (viewing 1-25)

Feedback From

@] Great seller. Box in great condition Buyer: 1**1 (420 ¥%
Funko - POP TV: Married with Children - Al w/ Remote Brand New In Box (#233038427557) GBP 8.00

@] ACES—EXCELLENT—FABULOUS!! Thank youl!! ) Buyer: f***a (266 vk )

Funko - Mystery Minis: Saturday Morning Cartoons S1 1 PC Brand New In Box (#372205931392) Us-85-59
Best Offer Price was
Accepted @

Zdroj: www.ebay.com
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5 Teorie pravdépodobnosti a Bayesovské sité

Bayesovské sité vyuzivaji teorii pravdépodobnosti (konkrétné Bayesova vétu) a teorii grafii
k modelovani problémt, u kterych dochazi ke zpracovani nejistych informaci. Aplikuji
pravdépodobnostni vzorce k tomu, aby vyhledavaly cile rychleji. V nasledujicich

podkapitolach tuto teorii rozvedu
5.1 Podminéna pravdépodobnost

Predpokladejme ndhodny jev A, jeho pravdépodobnost P(A), kterd lezi vintervalu (0;1).
Vysledek pravdépodobnosti P (A) = 0 nazyvejme jevem nemoznym, vysledek P (A) = 1jevem
Jjistym. Pravdépodobnost uskutecnéni jevu A za ptedpokladu, Ze nastal jev B, se zapisuje
P(A/B) a nazyvd se podminéna pravdepodobnost. Ta je rovna casto pouzivanému

sou¢inovému zapisu: [13]

P(AB) = P(A|B) x P(B)
511 Bayesova teorie

Bayesovska teorie, potazmo Bayesova véta se poji k anglickému matematikovi jménem
Thomas Bayes. Tato teorie vysvétluje vztah mezi podminénou pravdépodobnosti a jeji
opac¢nou podminénou pravdépodobnosti. Vzorec nize znazorfiuje vypocet podminéné
pravdépodobnosti, ktery lze vyvodit ze vzorce v podkapitole 4.1. Méme dva ndhodné
jevy Aa Bs pravdépodobnostmi P(A) a P(B), pticemz P(B) > 0. Potom plati:

P(B|A) x P(4)
P(B)

P(A|B) =

kde P(A/B) je podminénd pravdépodobnost jevu Aza piedpokladu, ze nastal jev B,
anaopak P(B/A) je pravdépodobnost jevu Bpodminénd vyskytem jevu A. Také lze
pojmenovat jako pravdépodobnost hypotézy H pii evidenci £. [14]

Hypotéz H byva zpravidla vice a znac¢ime je H, Nas ovSem zajima ta, pro danou
evidenci £, snejvyssi podminénou pravdépodobnosti Huap. Dilezitd je pro nds pouze
maximalni pravdépodobnost, nikoliv konkrétni hodnota, ¢imz lze vypocet vice zjednodusit

zanedbanim jmenovatele. Z piedeslého vzorecku, kde A=H, B=F. [14]

Hyap = P(E|Hyap) X P(Hyap) = max,(P(E|H,) X P(H,))
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Podle této vety lze stanovit vliv jedné evidence na uvazovanou hypotézu. Jak ale
stanovit podminénou pravdépodobnost, pokud mame evidenci vice? Konkrétn¢ P(H/E;.....,
Ex). Jednim z moznych feSeni je bayesovska sit’, ktera navic pocita se skutecnosti, ze jevy

mohou byt navzajem zavislé. [14]
5.2 Bayesovské sité

Dle [14] je: ,,Bayesovska sit je acyklicky orientovany graf zachycujici pomoci hran
pravdépodobnostni zavislosti mezi ndahodnymi velicinami. Ke kazdému uzlu u (nahodné
veliciné) je prirazena pravdépodobnostni distribuce tvaru P(ufrodice(u)), kde rodice(u)
jsou uzly, ze kterych vychazeji hrany do uzlu u. Usporadejme (a ocislujme) vSechny uzly site
tak, Ze rodice jsou pred svymi détmi (maji nizsi poradové cislo). Potom pro kazdy uzel ui
plati, Ze je podminéné nezavisly na vsech uzlech s nizsim poradovym cislem s vyjimkou svych
rodicu podminéno svymi rodici.
Z toho lIze vyvodit:

P(U;|rodice(U;))

To umoznuje vypocitat sdruzenou pravdépodobnostni distribuci cel¢ sité takto:

n
P(ul, ....,un) = 1_[ P(u; | rodice(u;))
i=1
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Obrazek 5: Model Bayesovské sité

—

< zatazeno >

S~
(Joopni )

( mokro >

\_—_ﬁ/

Zdroj: Dobyvani znalosti z databazi [14]

U Bayesovské sité této podoby by méla sdruzend distribuce tvar:
P(Z,K,D,M) = P(Z)P(K|Z)P(D|Z)P(M|K, D)

Obrazek 6: Podminéné pravdépodobnosti uzlii

P(K=0) P(K=1) P(Z=0) P(Z=1)
0.5 0.5 0.5 0.5
0.9 0.1 P(Z)
P(K|Z) K D POM=0) POI=1)
0 0 10 0.0
P(D=0) P(D=1) 1 0 01 0.9
0.8 0.2 0 1 01 0.9
0.2 0.8 1 1 001 0.99
P(D|Z) P(MK.D)

Zdroj: Dobyvani znalosti z databazi [14]
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Pomoci takovéto sité lze provadét pravdépodobnostni odvozovani (inference). Ze
struktury sit¢ (obrazek 5) a pravdépodobnosti pfifazenych jednotlivym uzlim (obrazek 6),
1ze vypocitat maximalni podminénou pravdépodobnost libovolného uzlu. Je tedy mozné
vypozorovat, co je pfi¢inou toho, ze je mokro, jestli kropeni nebo dést. To se nazyva
muizeme vypocitat, sjakou pravdépodobnosti bude mokro, pokud je zatazeno. V tomto

piipad¢ se jedna o kauzalni inferenci, postup shora-dolii (od pficin k disledktim). [14]

Bayesovské sité maji  spoustu vyhod. Diky uchovanym zavislostem mezi
proménnymi v celém modelu dokazi wvyfeSit situace s chybé&jicimi daty. Déle v sobé
uchovavaji dva typy znalosti: Vazby mezi atributy (hrany v grafu) a pravdépodobnostni
hodnoty téchto atributii (ohodnocené uzly v grafu). To nam pii modelovani a uceni sité
umoziuje z dat odvodit strukturu sité i pravdépodobnosti. Dalsi z moznosti je vychazet ze

znamé struktury a z dat odvozovat pouze podminéné pravdépodobnosti. [14]
5.21 Bayesovsky klasifikator

Jednim ze zplsobi, jak vyuzit Bayesovské sité, je 1 grafické zndzornéni Bayesovského
klasifikatoru, ktery vychdzi z piekladu, ze jednotlivé evidence £j....Ex jsou podminéné
nezavislé, pfi platnosti hypotézy H. Nékdy nazyvany také naivnim, protoze predpoklad
podminéné nezavislosti je v redlnych tlohach jen malokdy splnén. Tento zpusob piesto
vykazuje Uspésné klasifikovani a je jednoduchy na implementaci. Ke klasifikaci za pomoci
Bayesovského klasifikatoru se hypotéza s nejvyssi podminénou pravdépodobnosti Huup

vypocita: [14]

K K
Hyap = | | P ilHuar) X PCHyap) = maxy (| | P Bl x PG,
k=1 k=1
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V Bayesovské siti by reprezentace takovéhoto klasifikatoru vypadala nasledovné:

Obrazek 7: Model Bayesovské sité pro Bayesovsky klasifikator

Zdroj: Dobyvani znalosti z databazi [14]
Tato sit’ obsahuje pouze jeden uzel, ktery je rodi¢em zbylych vstupnich uzli. Ty jsou

navzajem nezavislé a nejsou tudiz spojené hranami. Sdruzena distribuce vypada nasledovné:

P(H,E, Ey, ..., Ey) = P(H)P(E,|H)P(E,|H) .....P(Ex|H)
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6 Prakticka cast

Diive se doporuovani zamétovalo spiSe na odvétvi jako filmy, hudba, zdbava a dalSich. Na
prelomu tisicileti vSak doslo k velkému rozsiteni i v doporucovacich systémech zamétenych
na turisty. V tomto odvétvi je nékolik rozdilnych sluzeb, které¢ 1ze doporudit. Dle [15] je

mozné rozdélit takto:

e ubytovani,

e restaurace,

e pamatky,

e letenky,

e zakladni informace o dané oblasti,
e pruvodce oblasti,

e cestovatelsky zazitek.

Nekteré systémy se zaméiuji pouze na jeden ztéchto sektorti, ale vétSinou jde
o komplexnéjsi feSeni zahrnujici dva a vice. Systémy zabyvajici se urcitou oblasti mohou
nabizet velké zemépisné oblasti nebo konkrétni mista. Detailnéjsi feSeni je mozno naleznout
v [15] , kde je také zminéno porovndni mezi webovymi a mobilnimi doporucovacimi
systémy urc¢enych pro turisty. Ty mobilni mohou vyuzivat naptiklad aktudlni pozici uzivatele

podle GPS.

Z téchto ptikladd jsem se rozhodl vytvofit jednoduchy doporucovaci systém,
konkrétné zaméfeny na ubytovani v Ceskych Bud&jovicich. Ten bude fefen formou
webového modulu a doporuceni bude zpracovavat na zdklad¢ Bayesovské sité, ktera je bude
vypocitavat z hodnoceni uzivatelt. Tento modul bude dale schopny navrhnout ubytovani na

zékladé konkrétnich preferenci.
6.1 Zvolena metoda

Po nastudovani materidlli uvedenych v teoretické Casti této bakalaiské prace a rozhodnuti
vytvofit modul doporucovacitho systému, ktery bude doporucovat ubytovani
v Ceskych Bud&jovicich, se mi jako nejlepsi varianta zdala ta, ktera vyuziva podobnosti
uzivatelli ajejich hodnoceni. Tedy mit v modulu vytvofen nastroj, jenz je zaloZzen na
explicitnim pfistupu. Ten ndm pomiZe generovat data potiebna k tvorbé doporuceni, v tomto

konkrétnim piipad€é je nastrojem zdkaznické hodnoceni polozek. Data posléze vyuziva
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Bayeskovska sit’ pro klasifikaci jednotlivych uzivatelii do potfebnych skupin. Cilem je
novému navstévnikovi stranek doporucit takové ubytovani, které by ho mohlo zajimat. Toho
1ze dosahnout prave tim, Ze v databézi systému budou informace o uZzivatelich s podobnymi

parametry nové ptichoziho, jako je vék, narodnost a pohlavi.
6.2 Vyuzita technologie

Pro tuto praci bylo zvoleno vyvojové prostfedi Netbeans ve verzi 8.2, kterd posledni nesla
nazev NetBeans, od verze 9.0 jiz znamé jako Apache NetBeans. NetBeans IDE je svobodné,
zdarma distribuované, integrované vyvojové prostiedi (IDE), které vlastni firma Oracle
Corporation. V soucasné¢ dobé¢ je NetBeans vrezii Apache Software Foundation.
Technologicky zadklad tvoii platforma NetBeans a primarné je urena pro vyvoj
v programovacim jazyce Java, ale diky moduldrni softwarové architektufe umoziiuje

programovani i v jinych programovacich jazycich.

Zdrojovy kod do verze 8.2 dostupny pod licenci Common Development and
Distribution License (CDDL) v1.0 a GNU General Public License (GPL) v2. Od verze 9.0

licencovan jako Apache licence. [18]
6.2.1 Java Enterprise Edition

Java Enterprise Edition (neboli Java EE, od roku 2018 vyvijena pod nazvem Jakarta EE) je
soucast platformy Java urCend pro vyvoj a provoz podnikovych aplikaci a informacnich
systému. Zakladem pro platformu Java EE je platforma Java SE a nad ni jsou definovany

soudasti tvorici Java EE.

Technologie v Java EE
Dle [19] jsou soucasti platformy Java EE ptedevsim specifikace pro:

e JSP (Java Server Pages): technologie umoziuje vkladat specidlni direktivu do
HTML kodu, ktera spusti Java kod. Na dana mista ve strance se tak vlozi data, ktera
ziskala Java napft. z databaze.

e JSF (Java Server Faces): konkurenéni a modern¢jsi technologie k JSP. Cela
webova stranka je reprezentovana jako XML soubor. Web se sklada zjiz
pfipravenych komponent (formuléfe, tabulky, seznamy), které lze jednoduse plnit

daty z Javy.
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e JDBC (Java DataBase Connectivity): JDBC je standardni rozhrani pro praci
s riznymi typy databazi v jejich jazyce SQL.

e JPA (Java Persistence API): JPA je rozhrani, umoznujici objektovou praci s daty.
S databazi nekomunikujeme ptimo v SQL, ale pomoci mezivrstvy ORM. Pracujeme
tedy pouze s objekty.

e EJB (Enterprise Java Beans): Komponenty obchodni logiky.

6.2.2 Aplikaéni server GlassFish

Serverovou aplikaci zastfeSujici vSechny knihovny, které dle specifikaci Java EE platformy
zajistuji pozadovanou funkcionalitu, oznacujeme pojmem aplikacni server. Tyto knihovny
implementuji veSkera API obsazend v Java EE. Kromé toho poskytuje aplikacni server dalsi
klasické sluzby jako napt. administratorskou konzoli, logovani atp. Ze znamych
implementaci Java EE platformy mizeme zminit napi. JBoss od firmy Red Hat, JRun od
firmy Adobe Systems. Mezi dalsi patfi implementace od Sun Microsystems, nyni spadajici

pod Oracle Corporation s nazvem GlassFish. 0

Pravé GlassFish, konkrétné verze 5.0, aplikacni server vyvinuty pro platformu Java EE je

pouzit v této praci. Radi se mezi open source projekty podléhajici licencim GPL a CDDL.
6.2.3 Databazovy systém

Jako databazovy systém jsem zvolil open source relacni databazi Apache Derby napsanou
v jazyce Java a vydavanou pod Apache licence. Pfimo v Netbeans nese ndzev Java DB a je

postavena na SQL standardech. [21]

Derby Databaze umoziuje funkénost ve dvou rezimech:

e Plnohodnotny databazovy server: jednd se o serverovou verzi postavenou na
vlastnim JVM. K pfipojeni je nutny klient JDBC bézici na vlastnich JVM.
Pfipojovani je mozno jak z localhostu, tak i ze sité. Jako vlastni databazové servery
bézi 1 fada konkurentti, napt. MySQL, MS-SQL, PostGRE SQL, apod.

e Vestavénou databazi (Embedded): jednd se prakticky o vlozeni databazového
enginu do naseho projektu (programu). S danou databazi pracujeme pies vytvoirenou
instanci. Coz znamena, ze riiznym Java programiim mizeme vlozit vlastni databazi

a nemusime klicova data ukladat do externich. [22]
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6.3 Navrh doporucovaciho systému

V praktické ¢asti jsem se rozhodl vytvofit jednoduchy doporucovaci modul, ktery bude mit
na starost vypocCty a nasledné doporucovani. Tento modul by mohl slouzit jako dopln€k ke
komplexnimu ubytovacimu systému. V aplikaci je demonstrované feSeni studeného startu,
a to jak v problému studeného startu uzivatele, tak i polozky. Na pozadi vSech vypocta je
zakomponovand jednoduchd Bayesovska sit, popsand v kapitole 5.2.1 ve spojeni

s hodnocenim uzivatelu.

Modul se zabyva ubytovanim v Ceskych Budg&jovicich, pfi¢emz v tabulce nize lze

vidét rozdeleni ubytovani do kategorii a konkrétnich ubytovacich zatizeni.

Tabulka 3: Polozky ubytovani v doporucovacim systému

Kategorie Ubytovani

kolej K1, kolej K2, kolej K3, kolej K4, kolej K5,

Koleje kolej K6, koleje Pedagog

Ubytovna Hochtief, Ubytovna Stavounion,

Ubytovny Ubytovna U nadrazi, Ubytovna Zasoby s.r.o.
Penzion Penzion Centrum, Penzion Pegast, Penzion Smetanka,
y Penzion u Rudolfa
Hotel Adler, Hotel Budweis, Clarion Congres Hotel,
Hotely

Grandhotel Zvon, HC Hotel, Hotel Zatkiv Dim

Jednd se o modul, u kterého si klademe za cil zpracovat a vypocitat doporuceni, které
bude probihat na pozadi. Nebylo snahou ani zdmérem v rozsahu této bakalaiské prace
zpracovavat komplexni frontend webovou aplikaci piipominajici naptiklad portal

booking.com.
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6.3.1 Diagram trid

V nize uvedeném diagramu jsou zahrnuty nejdulezitéjsi tfidy pro praci s modulem, vcetné
prace s databazi a vyuziti Bayesovskych siti. Nejsou zde zahrnuty vSechny ttidy pro praci

s GUIL

Obrazek 8: Diagram trid

& DoporucovaciSystem © User
@ +final Stringll polePohlavi & Database @ -intid
W +final String[] poleVek @ -final String USER @3 -String pohlavi
@+final Strinall poleNarodnost m_ﬁ T @1-String vek
@ -Database database @ -final String UR @3 -String narodnost
@ -Connection connection 1.1
©+DoporucovaciSystem( 71 o +User(intid, String pohlavi, String vek, String narodnost)
+static Stringl getPolePohlavi0 L s 7| osintgetido
i 15 &~ Comete pcomectond A ]
©+SimpleNet getRatingNet() S.sCtatomont cTesta State 0] © +8tring getNarodnost()
©+void addUser(String pohlavi, String vek, String narodnost) 5
::s'm'?me:;:fs:::o AT ©+void addRating(nt idUser, intiditem, int rating, boolean snidane, S BraosERa0
umyestet :e(BXsNelzPe\meo I ST Y
© +ArrayList<String> getCategories(
eSS e S SN aCIERD ©+ArayList<String> getiterns(String category)
SZATaY ISt toders pet laRalno =D © +ArrayList<String> gettems Coldstart(nt categor)
0 ATTeiL i B ae s Drovens; ©+int getRowCount(String table)
©+void save(Rating rating)
©+void generateUsers() =
©+void generateRatings() P /L.I
© +AmayList<integ P
z
P ’ & SimpleNet
. 7 @ -ArrayList<MainNode> nodes
-
.
7 © +8impleNet()
7 1.1 A ©+void addMainNode(MainNode node)
14,7 ©+ArrayList<MainNode> getTopNodes(int count, String] param|
& Doporuceni
@ -SimpleNet myNet
@ -MyBayesNet bayesNet —e jpotoc
@ -AmrayList<item> items 0
@ -ArrayList<item> itemsColdStart
& MainNode
©+Doporuceni) @ -String name
©+AmrayList<item> getitems() @ -intidCategory
© +ArrayList<item> getitemsColdStart) ) -double probability
©+void setSimpleNet(Database database, SimpleNet nef) @3 -HashMap<String, Node> nodes
©+void setSimpleNet(Database database, SimpleNet net, ArrayList<String> paramsYes, ArrayList<l:
©+void setBayesNet(MyBayesNet nef)
Cror?] o ©+MainNode(String name, int idCategory)
% -void setitemsSimpleNet(String] paramsYes, ArrayList<Integer» categories) OMGLTOTIT
@ -void sefltemsColdStart(Database database, ArayList<Integer» idsCategories) @ +intgetldCatagory)
©+8tring isVisibleQ ©+double getProbability(String] paramsYes, String( paramsNo)
@ -void inititemsBayesNet)) ©+void setProbability(double probability)
©+void addNode(Node node)
©+8tring toString()
itemsColdStart items
bayesNet
/ . / nodes
0. £
© ftem i 0.
@3 -int order  MyBayesNet & Node
M ;6xing name @ -ProbabilisticNetwork net @-String name
::;Ir:::rao\:wry @3- double probability
@3 -String photo ©+MyBayesNet)
[ 2 © +Node(String name)
N P ©+static float node, intindex) ©+8tring getName()
:::(ne(r::'nol ::::;01, String name, int idCategory, float prob, String photo) ©+ProbabilisticNetwork getBayesNet() ©+double getProbability)
©-+vold setOrder(nt order) @ X name, String U‘Vﬂl.ﬂ setProbability(double probability)
©+8tring getName() ©+void ge nodet, node2) ©+8tring toString()
©+void setNodeProbabilities(ProbabilisticNode node, float p)
©+int getidCategory()

©+void setName(String name)
©+float getProb()

© +void setProb(float prob)
©+8tring getPhoto()

© +void setPhoto(String photo)
©+String getProbinPercentage(

©+void runJunctionTreeAlgorithm()

© +void printNet(

©+String getNetContent()
©+AmayList<Node> getTopNodes(int count)

©+void addNodeProbabiliies(ProbabilisticNode node, int index, float p)

27



Popis jednotlivych tiid:

e DoporucivaciSystem: tato tfida pracuje s databazi a vytvaii ohodnocenou sit’ pomoci
metody getRatingNet, ktera je popsana v kapitole 6.3.4.

e Database: jedna se o tfidu, ktera pracuje s databazi. Konkrétn¢ nacitd data pro tvorbu
ohodnocené sité a uklada hodnoceni uzivatelt.

e Doporuceni: uchovava informace o zobrazenych polozkach jak studeného startu, tak
vyhledavani. K tomu slouzi  kolekce  ArrayList<Item> itemsColdStart
a ArrayList<Item> items.

e Item: ptredstavuje polozku ubytovani, kterd je vyuzivana JSF pro jeji zobrazeni.

e SimpleNet: tato tfida symbolizuje jednoduchou Bayesovskou sit’ zaloZzenou na
Bayesové klasifikatoru. Je tvoiena kolekci uzli ArrayLst<MainNode> nodes neboli
jednotlivych polozek a umoziuje vypocet téch nepravdépodobnéjsich, tzv.
TopNodes, na zakladé Cetnosti a hodnoceni.

e MainNode: tiida piedstavuje konkrétni ubytovani a kolekce ArrayList<Node> nodes
uchovava parametry ubytovani a umoziuje ziskani pravdépodobnosti pii zadanych
parametrech.

e Node: tato tfida pfedstavuje jeden parametr (tj. vék, pohlavi, narodnost, snidané,
vecefe €1 parkoviste) u konkrétni polozky. Obsahuje informaci o pravdépodobnosti
daného parametru.
sité.

e User: uchovava informace o uzivateli (vék, pohlavi a narodnost).

28



6.3.2 Schéma databaze

Pouzita relacni databaze se skladd ze 4 tabulek: Uzivatelé, Ubytovani, Kategorie

a Hodnoceni, které je tou nejdilezitéjsi z uvedenych. Pravé data z tabulky Hodnoceni jsou

vyuzivéana pro vypocet doporuceni.

Uzivatele
¥
Pohlavi
Vek

Narodnost

Obrazek 9: Schema relacni databdze

Ubytovani
¥ 10
ID_kategorie
Nazev

Kategorie
¥ 10

Nazev

Hodnoceni
[ 9D
ID_Uzivatel
ID_Ubytovani
Hodnoceni
Snidane
Vecere
Parkoviste

v

Jedna se o jednoduchy model databaze, ktery je vyuzivan c¢ist€¢ pro potiebu

doporucovaciho modulu a v komplexnéjSim feSeni by byl soucasti vétSiho databazového

celku.
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6.3.3 Hodnoceni polozek

Jednou z funkcionalit tohoto modulu je hodnoceni jednotlivych ubytovani. K tomu slouzi

zalozka Hodnoceni ve webovém prostiedi.

Obrazek 10: Zalozka Hodnoceni v doporucovacim modulu

Hodnoceni ubytovani

Uzivatel

1 -muz (50 a vice) - Némecko v

Kategorie Misto Hodnoceni (pocet hvézdicek)
Koleje v Kolej K1 v 5v

Zahrnuté parametry

Parametr Zahrnuto
Snidané
Vecefe

Parkovisté
Ulozit hodnoceni

V rozsahu této bakalafské prace slouzi tato webova stranka pouze k hodnoceni
ubytovani a jeho naslednému ulozeni do databaze. Hodnoceni napoméha
k tvorbé doporu¢eni novym uzivatelim. V komplexni aplikaci uréené k vyhledavani
ubytovani by tento modul mohl byt rozsifen nasledovné: Méjme databazi uzZivatelu,
u kterych vime, zZe se pres nas system ubytovali. Takovy zakaznik obdrzi email s prosbou o
hodnocent jeho ubytovani, jak je dnes béznym zvykem. Zde provede hodnoceni ubytovani,
které navstivil a vybere sluzby, které vyuzil. Jak je mozno vidét, v databazi se informace

o uzivateli skladaji z hodnot ID, Pohlavi, Vék a Narodnost.

Obrazek 11: Tabulka uZivatelé v databazi

= D POHLAVI VEK NARODNOST
1 1muz 50 a vice Némecko
2 2Zena 50 a vice Frande
3 3muz 20-35 Anglie
4 4Zena 0-20 France
5 5 muz 35-50 Anglie
6 6 7ena 0-20 Ceska republika
7

7 zena 50 a vice Ceska republika
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6.3.4 Zakladni doporuéeni na zakladé hodnoceni polozek

ubytovani pro nové uzivatele, jez vychazi z hodnoceni a Cetnosti ubytovani, pficemz o

samotny vypocet se stara Bayesovska sit’.

Obrazek 12: Doporuceni zalozeného na hodnocent uzivatelu

Jednoducha bayesova sit’ - na zakladé hodnoceni uzivatela

1. Hotel Budweis 10.0 %
2. Kolej K1 8.67 %
3. Clarion Congres Hotel 6.0 %

Vypocet doporuceni

Doporuceni téchto konkrétnich polozek je vypocteno pomoci Bayesova vzorce, ktery
vychéazi z predpokladu urceni pravdépodobnosti na zdklad¢ Cetnosti. Hodnoceni polozek
nam v systému napomaha ke zkvalitnéni doporuceni, protoze bez néj by systém jako prvni
polozku doporucil tu nejvice navstévovanou. Ubytovani je mozno hodnotit na bodové skale
1-5. Kazdy bod ma vahu 0,2, aby vysledné¢ hodnoceni nabyvalo hodnoty v rozsahu 0,2-1,
tedy maximalni hodnoceni by bylo 100 %.

Obrazek 13: Tabulka hodnoceni v databazi

# D ID_UZIVATEL ID_UBYTOVANI HODNOCENI SNIDANE VECERE PARKOVISTE
1 1 1 11 4 v ] ]
2 2 2 13 4 v ) @
3 3 3 10 5 v
4 4 4 11 5 v 2} [¥]
5 5 5 12 3 v
5 6 6 9 4 v [ ]
7 7 7 5

Pro kazdou polozku ubytovani v tabulce Ubytovani je proveden vypocet H(map) pro

vypocet maximalni pravdépodobnosti polozky. Ten vychazi z dat na obrazku 13 a vypada

nasledovné:

H(map) = P(hotel Budweis) X P(hodnoceni hotelu Budweis)
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e  P(hotel Budweis) = Cetnost hodnoceni hotelu Budweis ve sloupci ID v celé tabulce.
V tomto piipad¢ 7 zdznami z 60. P =7/60 = 0,1166.

e  P(hodnoceni hotelu Budweis) = pravdépodobnost doporuceni na zdkladé¢ hodnoceni
uzivatelli, v tomto piipad¢ hotelu Budweis. Primérné hodnoceni tohoto konkrétniho
hotelu je vynédsobeno véhou 0,2. Tim je ziskédna pravdépodobnost doporuceni na
zaklad€ hodnoceni. Primérné hodnoceni hotelu Budweis ¢ini 4,2855. P = 4,2855 x

0,2 =0,8571.
H(map) = 0,0999 = 10,00 % jak je mozno vidét na obrazku 12.

Vypocet je proveden pro vSechny polozky a nasledné jsou sefazeny sestupné 3
nejlepsi vysledky. Tento vzorec je pouzivan ve vSech nasledujicich kapitolach, kde jsou
ovSem do vypoctu pfidany dalsi parametry.

24

V navrzeném modulu je jednou znejdulezitéjSich metod metoda nazvana
getRatingNet, ktera se stard o sestaveni celé ohodnocené sité. Je tedy vyuzita pii kazdém

zobrazeni doporuceni, jak prvotnim, tak pii pouziti vyhledavani.

Obrazek 14: Metoda getRatingNet

public SimpleNet getRatingNet() throws SQLException {
SimpleNet net = new SimpleNet():;

Statement statement = database.createStatement():’
ResultSet resultlItems = statement.executeQuery(": ’ z {at ) ):
int count = database.getRowCount ( "):

while (resultItems.next()) {
int idItem = resultlItems.getInt( iz
String name = resultlItems.getString(" zev®) 2
int idCategory = resultlItems.getInt( < — )

MainNode mainNodeItem = new MainNode (name, idCategory):

statement = database.createStatement():

ResultSet resultRating = statement.executeQuery(" ) t + idItem):
int absoluteFrequencyltem = 0;

double averageRating = 0;

while (resultRating.next()) {

averageRating += resultRating.getInt( )
absoluteFrequencyltem++;

averageRating /= absoluteFrequencyltem;
double p = averageRating * 0.20;

System.out.println(" 3¢ t [ > zak > | - 3 : " 4+ p):
double relativeFrequencyItem = (double)absoluteFrequencyItem/count;
System.out.println( ti t t : " + relativeFrequencyltem):;

mainNodeItem.setProbability(relativeFrequencylItem * p);

Pomoci SQL dotazu Select jsou zdatabdze ziskany atributy ID, Nazev
aID Kategorie ztabulky Ubytovani, které jsou uloZzeny do proménnych pro dalsi
zpracovani. Kazda polozka je nésledné¢ ulozena do uzlu MainNode. Z tabulky hodnoceni

jsou vybrany tadky s hodnocenim, u kterych je proveden vypocet Cetnosti a priimérného
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hodnoceni podle jednotlivych idltem. Pomoci mainNodeltem.setProbability se kazdé

polozce ptiradi pravdépodobnost doporuceni.

6.4 Testovani navrzeného modulu na problematice studeného

startu

V této kapitole uvadim testovani funkcnosti celého modulu na kvalit¢ doporuceni nové
ptichozich uzivatell, o kterych nemd systém zadné informace a doporuceni polozky, ktera

zatim nema zadné hodnoceni.

Diilezitym zdrojem dat pro toto testovani je tabulka 4 uvedena nize, kde je zobrazen

pocet ubytovanych zakaznikii podle jejich narodnosti v jednotlivych kategoriich.

Tabulka 4: Cetnost zdkaznikii rozdélenych podle kategorie ubytovani a ndrodnosti

o
o
Qx
a
=

Kategorie Nérodnost
Velka Britanie
Ceska republika

Ubytovny Francie
Némecko
Slovensko

Velka Britanie

Ceska republika

Koleje Francie
Némecko
Slovensko

Velka Britanie

Ceska republika

Penziony Francie
Némecko
Slovensko

Velka Britanie

Ceska republika

Hotely Francie

Némecko

Slovensko

WA OO/ =D INWIWIRRONDN|O|—(N|—

—
(e

[\
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6.4.1 Problém studeného startu na strané uzivatele

Prvni a jiz zminénou moznosti feSeni studeného startu je zakomponovéani hodnoceni do
modulu doporuceni. Uzivateli se tak zobrazi jen ty nejnavstévovanéjsi a nejlépe hodnocené
polozky, tedy ty nejoblibenéjsi. Toto feSeni Ize doporucit libovolnému doporucovacimu

systému, ktery je zalozen na hodnoceni polozek. Popsano v kapitole 6.3.4.

Informace o uzivateli a jeho preference

Pii tomto feSeni je zapotiebi ziskat od néavstévnika stranek jisté osobni informace
a preference. To se provadi na strance s vyhleddvanim, viz obrazek 15. Po zvoleni
volitelnych parametri a osobnich udaji provede modul doporuceni. U vyhledavani je
pouzita metoda doporuéeni na zakladé obsahu, konkrétné pod parametrem Uroveii. S timto
typem doporuceni se nejdiive nepocitalo, ale v tomto piipadé jde o velmi ucinné a lehké
feSeni na implementaci. Pokud si uzivatel zvoli uroveil pozadovaného ubytovani, jsou mu
vybrany jen ptislusné kategorie. Pti takovém feSeni je nutné mit databazi dobie sestavenou
a polozky ubytovani vhodné pfifazené. OvSem pii takto malém vzorku polozek tento

problém prakticky odpada.

Obrazek 15: Zalozka Vyhledavani v doporucovacim modulu

Vyhledavani
Informace o uZivateli Parametry
Chci zahrnout Chci zahrout
Pohlavi v muz v Snidané
Vék v S0avice ¥ Vecere
Narodnost % Némecko v Parkovisté

Urovei \ysoka v

Provést doporuceni
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Po stisku tlacitka ,,Provést doporuceni* je vyslan signal k provedeni metody
setltemsSimpleNet, které jsou predany jednotlivé parametry a ptipadné pozadovand uroven

ubytovani.

Obrazek 16: Metoda setltemsSimpleNet

private void setItemsSimpleNet (String[] paramsYes, ArrayList<Integer> categories) {
String[) paramsNo = new String[] {}:

items.clear():
ArrayList<MainNode> topNodes = myNet.getTopNodes (3, paramsYes, paramsNo, categories);
int i = 1;
for (MainNode node : topNodes) {
items.add (new Item(i, node.getName (), node.getIdCategory(),

(float)node.getProbability (paramsYes, paramsNo), MySystem.images.get (node.getName()))):
i++;

Déle metoda topNodes nalezne prvnich (3+k) polozek s nejvyssi pravdépodobnosti
doporuceni, kde kurcuje pocet polozek, které maji stejnou pravdépodobnost jako polozka
umisténa na 3. misté. Pokud tento pfipad nastane, dojde k rozsifeni stavajici tabulky

doporuceni o k polozek.

Vychédzime ze vzorce H(map) v kapitole 6.3.4, pouze je rozsSifen o vybrané

parametry:

kde U = ubytovani, parametr,.. , U znali zvoleny parametr u zvolené¢ho ubytovani U.

Posledni metoda uvedena na obrazku 17 ukazuje jednotlivé roznasobeni parametra,
kde paramsYes oznacuje vybrané parametry uzivatelem, paramsNo oznacuje ty nevybrané.

Nasledny cyklus je poc€itan na zaklad€ vySe zminéného vzorec.
Obrazek 17: Metoda getProbability

public double getProbability(String[] paramsYes, String[] paramsNo) {
double p = probability;
for (String parameter : paramsYes) {
P *= nodes.get (parameter) .getProbability():
}
for (String parameter : paramsNo) {
P *= (1 - nodes.get (parameter) .getProbability()):
}

return p;

-
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Ziskani IP adresy

Tento zptisob se jevi jako idedlnim feSenim pro nové ptichozi navstévniky stranky. Nemusi
nic vyplnovat, ale okamzit¢ po zjiSténi, zjaké oblasti pfistupuji, jim je zobrazeno
doporucené ubytovani na zéklad¢ stejné narodnosti ndm znamych, a jiz diive ubytovanych,

zékazniki. A to diky udajim v databazi.

Vypocet a programova cast zde probihd standardné jako ve vySe zminéné metode.

Jen je hned na zacatku volana metoda setltemsSimpleNet s parametrem “Narodnost®.

Na obrazku 18 je zobrazené doporuceni pro uzivatele z Némecka. Jelikoz tito
uzivatelé byli nejcastéji ubytovani pravé v hotelech, jak 1ze vycist z tabulky 4, tak i zakladni

doporuceni se sklada z hotelti a konkrétné téch, které mély nejvyssi hodnoceni a navstévnost.

Oproti doporuceni, které je zaloZen Cisté na hodnoceni a Cetnosti je toho feSeni vice
specifické¢ a do vybéru se jiz nedostane kolej Kl, protoze takova polozka neni uzivateli

z Némecka preferovana.
Obrazek 18: Doporuceni ubytovani pro nové uzivatele pristupujici z Nemecka

Némecko - Jednoducha bayesova sit’ - na zakladé hodnoceni uzivateli

1. Clarion Congres Hotel 327%
2. Hotel Budweis 2.65%
3. HC Hotel 1.62%
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6.4.2 Problém studeného startu polozky

Pokud do systému ptiddme novou polozku, nastdva problém s jejim zatazenim do vybéru
doporucenych ubytovani. Polozka se nedostane do vybéru, ¢lovék se v takovém misté
neubytuje a neohodnoti pro modul doporuceni. Takovy problém lze feSit riznymi zplsoby.
Jednim z nich je pfidé€leni primérného hodnoceni poloZzce hned pii zavedeni do databaze.
Takova polozka mé Sanci se ve vyctu doporuceni objevit. Dal§i moznosti je pfidat ji
automaticky do tabulky doporuceni jako novou polozku, kterd stoji za zhlédnuti. Ja jsem
ovSem volil moznost nabidnout novou polozku takovému uzivateli, kterého by mohla

zajimat, a ne ji slepé zobrazovat kazdému.

Toto feSeni vyuziva dvou zplisobd. Prvnim a tim jednodu$$im je doporuceni polozek
na zéklad€ zvolené Urovné na strance vyhledavani a doporuceni i novych, neohodnocenych
polozek spadajicich do urCené urovné, potazmo kategorie. Zde je vyuZzito pouze

jednoduchého filtru pti zvolené urovni ubytovani.

Druhym a sofistikovanéj$im feSenim je vyuziti znalosti o narodnosti pfistupujiciho
uzivatele. Témto uZivatelim vypofteme nejnavstévovangjsSi kategorii ubytovani dle

narodnosti.

Pro testovani spravnosti navrzeného modulu pro polozku, kterd jesté nema zadné
ohodnoceni, jsem zvolil ptipad navstévnika ptistupujiciho ze Slovenska. Takovy udaj, jak jiz

vime, je moZzno zjistit z [P adresy.

Na zakladé¢ tabulky 4 mizeme vidét, Ze uzivatelé ptistupujici ze Slovenska si pro svij

pobyt nejcastéji voli koleje a ubytovny.

Obrazek 19: SOL dotaz z metody getTopRatedCategories

ResultSet resultCount = database.createStatement () .executeQuery (
+ . . . + narodnost + ):
while (resultCount.next()) {
count = resultCount.getInt ( )is

Diky SQL dotazu na obrazku 19 v metod¢ getTopRatedCategories zjistime celkovy

pocet hodnocenych polozek dle zjisténé narodnosti.
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Obrdazek 20: SQL dotaz 2 z metody getTopRatedCategories

ResultSet resultCategories = database.createStatement () .executeQuery( ) ):
HashMap<Integer, Double> relativeFrequencies = new HashMap<>():
while (resultCategories.next()) {

int id = resultCategories.getInt( ):

ResultSet resultRating = database.createStatement () .executeQuery (
+ . . + id + . + narodnost + )
while (resultRating.next()) {
int absoluteFrequency = resultRating.getInt( )

relativeFrequencies.put (id, (double)absoluteFrequency/count);

Ve stejné metod¢ se nachazi dotaz pro vypocet Cetnosti hodnoceni kazdé kategorie
s ohledem na néarodnost. Podle po¢tu hodnoceni jednotlivych kategorii danym narodem je
rozhodnuto pro doporu¢eni nové neohodnocené polozky z kategorie s nejvysSSim
zastoupenim. Pravé diky nejvy$Simu poctu hodnocenych kategorii zname i nejcastejsi

ubytovani podle zvoleného narodu.

Posledni ¢ast programovaciho kodu metody getTopCategories se stara o sefazeni
podle hodnocenych kategorii navstivenych v tomto pfipadé Slovaky. V cyklu je zahrnuta
podminka pro doporuceni polozky z druhé nejvice navstévované kategorie, pokud rozdil od
té prvni neni vétsi nez 5 %. To je pravé ptipad u doporuceni nové polozky pro Slovenské
navstévniky. Jak lze vidét v tabulce 4, kde pravé Slovaci navstivili nejvice ubytovny

a koleje, konkrétné v poctu 6 navstiveni u obou kategorii.
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Obrazek 21: Doporuceni ubytovani pro nové uzivatele pristupujici ze Slovenska

Slovensko - Jednoducha bayesova sit’ - na zaklad¢€ hodnoceni uZivatelua

1. Kolej K2 1.78 %
2. Kolej K4 1.56 %
3. Ubytovna U nadrazi 1.22 %

Nové doporucené polozky

Kolej KS -

Ubytovna Zasoby s.r.o0. -

Na obrazku 21 z webové stranky doporuceni vidime, ze pro uZzivatele pfistupujici ze
Slovenska modul doporucuje pravé polozky z kategorie koleje a ubytovny. Z trénovacich dat
vime, ze prave tyto polozky jsou nejoblibenéjsi pro Slovenské obCany. Na zéklad¢ toho jim

je doporucena nova polozka bez ohodnoceni ze stejné kategorie.

39



7 Zaver

Cilem této bakalarské prace bylo zmapovat doporuCovaci systémy, jejich rtizna feSeni a na
zékladé takovéto reserSe zvolit vhodnou metodu a navrhnout vlastni doporuc¢ovaci modul
zam¢eieny na turistickou oblast, ktery nebude omezen problémem studené¢ho startu

a vysledky bude zpracovévat za pomoci Bayesovské sité.

Na zaklad¢ teoretické casti jsem se rozhodl pro feSeni za pomoci Bayesova
klasifikatoru — jednoduché Bayesovské sité, ktera vychazi z predpokladu nezavislosti jevi.
Toto fteSeni je jednoduché na implementaci a neni Casové tak slozité v porovnani
s hlubokymi Bayesovskymi sitémi, u kterych mize sloZitost dosahovat 2". Dale byla zvolena
metoda kolaborativniho filtrovani zalozena na podobnosti uzivateli. Pokud jsou uzivatelé
stejné narodnosti, véku nebo pohlavi, klasifikujeme je do stejnych skupin. K tomu bylo
ovSem zapotiebi ziskat od uzivatele potfebné informace. V praktické ¢asti byl tento zpiisob
demonstrovan primarné na parametru narodnost, ale stejné tak funguje 1 na parametrech vek
a pohlavi. Bayestv klasifikator by v takovém piipadé jen vyuzival jiné parametry pro

vypocet doporuceni.

Studeny start byl feSen rlznymi zpiisoby. Pro uzivatele byly zvoleny moznosti:
doporuceni zalozené na hodnoceni polozek, doporuceni na zaklad¢ uzivatelské interakce
a po rozklicovani oblasti pfistupu z IP adresy. Jako nejlepsi se jevi feSeni pomoci znalosti
oblasti pfistupu uZivatele, protoze neni zapotiebi zisku informaci od uzivatele ani piipadné
registrace. Pro studeny start polozky byly vytvofeny dvé moznosti feSeni: zakomponovani
vybéru trovné na strance vyhledavani a tudiz doporuceni novych polozek z preferované
kategorie. Druhou moznosti je doporuceni novych polozek na zakladé nejoblibené;jsi
kategorie podle oblasti pfistupu. Hlavnim vychodiskem feSeni studené¢ho startu je tedy
doporuceni nejoblibenéjsich polozek nebo takovych, které jsou svazané s nové prichozim

uzivatelem na zéklad¢ podobnosti uzivatela.
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Pfi navrhu modulu vznikl problém, kdy jiz pfi samotném modelovani Bayesovské
sit¢ se zavislymi jevy pfichdzelo v ivahu roznasobeni parametrii v fadech tisicti. Z tohoto
divodu jsem posléze volil feSeni za pomoci jednodussi Bayesovské sité, ktera se nazyva
Bayesovsky klasifikator. Ten dokaze az prekvapivé uUspéSné klasifikovat a zatazovat
uzivatele do podobnych kategorii s jemu podobnymi uzivateli a doporucit tak konkrétni
ubytovani. Toto bylo ovéfeno doporucenim na zaklad¢ narodnosti. I pti dal§im doporuceni,

jez si uzivatel ovliviiuje sdm, dochazi k uspé€sSnému zatrazeni, které zdkaznik jisté oceni.

Tato prace pro mé byla velkym piinosem, jelikoz jsem se seznamil s problematikou
doporucovacich systému, kterd je zvlasté v dnesni dobé velmi aktudlni.

Pfi budoucim rozvoji této prace by bylo jisté¢ zajimavé rozsifit takovy modul o vice
turistickych atrakci a doporuCovat navstévu konkrétnich zafizeni v mobilni aplikaci na

zakladé souradnic GPS.
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