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1 Uvod

1.1 Cile bakalarské prace

Cilem bakalaiské prace je analyzovat problémy existujicich doporucovacich sys-
témi a navrhnout vhodné opatieni, realizovat program tesici problematiku zadani
netplnych informaci o uzivateli. V praci budou predstaveny existujici doporuco-
vaci systémy, metody doporucovani které tyto systémy vyuzivaji, problematika
zaznamu uzivatelské preference a algoritmy vhodné pro feSeni problematiky ne-
uplnych dat.

1.2 Vychodiska

Mym cilem je realizovat program pro doplhovéani informaci o uzivateli, ktery o
sobé nezadal vSechny pozadované informace. Pro piiklad co s uzivatelem ktery
o sobé nevyplni vSechny tdaje? Takovy uzivatel ma stale pro provozovatele e-
commerce portali stale hodnotny, protoze se chybéjici data daji odvodit za po-
moci kolaborativniho filtrovani, tyto metody poméhani zvysSovat piesnost dopo-
ruceni a tak i Sanci na doporuceni zakonc¢ené ndkupem

1.3 Metodiky prace

V tavodu préce rozeberu potfebu nasazeni doporucovacich systémi. Popisi néko-
lik existujicich portala vyuzivajici riizné metody doporuceni. Poté se zaméfim na
shrnuti problematiky zéznamu a vyjadieni uzivatelské preference, jejich vyhod
a nevyhod a optimélnim zaznamem uzivatelské preference. Nasledné sepiSi nej-
pouzivanéjsi typy doporuceni, vysvétlim jejich pouziti, popisi jejich funkcénost a
vyberu vyhody a nevyhody. Vysvétlim algoritmy kolaborativniho filtrovani, které
jsou vhodné pro program na doplitovani chybéjicich dat. V prvnim oddilu prak-
tické ¢asti analyzuji nékolik funkénich portala vyuzivajici riizné metody doporu-
¢eni, pokusim se najit nedostatky a navrhnout vhodné zmény vedouci ke zlepsSeni
chodu jednotlivych portati. Druha ¢ést je zaméfena na realizaci programu, ktery
fesi problematiku netdplnych uzivateli. Program bude vyuzivat metody zminéné
v teoretické ¢asti. Celou praci budu psat v BTEX kvili velmi vysoké typografické
kvalité a moznosti preddefinovat formatovani dokumentu.

1.4 Doporucovaci systémy v prostiedi e-commerce

Pocatky internetového nakupovani sahaji do 90. let 20. stoleti. S ristem do-
stupnosti internetu a rozvojem pokrocilych metod plateb pocatkem 21. stoleti se
rozmohlo i obchodovani na internetu. V dnesni dobé jen v CR pouziva denné in-
ternet vice, nez polovina populace. Mezi hlavni duvody patii hlavné pohodlnost
oproti dojizdéni do kamennych obchodu, dostupnost, kterou zajistuje neustald



inovace vypocetni techniky jak na strané e-shopu, tak i na strané kupujicich a
témeér neomezeny vybér zbozi. Pro prodejce se stalo obchodovani na internetu
daleko vyhodnéjsim, proto je stale vétsi diiklad kladen na sbér a analyzovani dat.

S tim jsou tzce spjaty doporucovaci systémy, spravny doporucovaci systém je
vyhodou jak pro prodejce, ktery je schopen zékaznikovi nabidnout to co by mohl
chtit, tak pro nakupujiciho, ktery méa zjednodusenou praci a vyhleda potiebné
produkty za kratsi ¢as.

Pro ,yé&tsi“ portaly je doporu¢ovaci systém samoziejmosti (amazon.com, alza.cz,
facebook.com, youtube.com), av§ak ,mensi“ portaly tento systém nevlastni

Nejpravdépodobnéjsi divody pro absenci doporuc¢ovaciho systému:
e Neinformovanost - Mnoho provozovateli e-commerce ani nevi o moznosti
zavést doporucovaci systém.

e Neschopnost zavést systém — Provozovatelé znaji vyhody, ale z ¢aso-
vych, nebo finan¢nich davodi nejsou ochotni doporucovaci systém zavést.

e Neochota — Provozovatel zn& doporucovaci metody, ale neni piesvédcen o
efektivnosti, nebo dilezitosti.

e Neefektivnost — Pro velmi malé portaly bez potencidlu na rist se imple-
mentace DS nemusi ¢asové, nebo finanéné vyplatit.



2 Doporucovaci systémy v praxi

Hlavnim cilem kazdého doporucovaciho systému je poskytnout uzivateli smyslu-
plné doporuceni na zakladé zpétné vazby.

Kazdé doporuceni se déli:

e Individualizované — Kazdy uzivatel dostane jedine¢né doporuceni na za-
kladé jeho predchozich akci.

e Neindividualizované -~ Automatické doporuceni napf. nejprodavanéjsi,
nejnovéjsi produkty. Tyto doporuceni jsou mnohem jednodussi na vytvoreni
a jsou typické pro neregistrované uzivatele.

2.1 Socialni sité (Facebook.com)

Facebook je rozsahly spolecensky webovy systém slouzici hlavné k tvorbé so-
cidlnich siti, komunikaci mezi uzivateli, sdileni multimedialnich dat, udrzovani
vztahii a zabavé. Se svoji miliardou aktivnich uZivatelu (¥fjen 2012) je jednou z
nejvétsich spolecenskych siti na svété. Je plné pielozen do Sedesati osmi jazykt. V
roce 2010 vznikl americky film The Social Network, ktery pojednava o pocatcich
Facebooku.

Obrazek 1: Zakladatel Facebooku Mark Zuckenberg

Zdroj: Brooklyn Magazine

Facebook byl zalozen Markem Zuckerbergem, byvalym studentem Harvardovy
univerzity. Pivodné byl tento systém omezen jenom pro studenty Harvardovy
univerzity, pod doménou thefacebook.com. Béhem dvou mésict byl rozsifen na
nékteré dalsi, které patii do tzv. Ivy League, a jiz do konce roku byly pfipojeny
dalsi univerzity. Nakonec byl piistup otevien pro vSechny uzivatele s univerzitni



e-mailovou adresou, nebo pro nékteré zahranic¢ni schvalené univerzity, v Cesku k
prvnim otevienym vysokym Skolam patiila Masarykova univerzita. Od 27. inora
2006 se zacaly do systému pfiipojovat nékteré nadnarodni obchodni spole¢nosti.
Od 11. srpna 2006 se muze dle licence pouzivani pripojit kdokoli starsi 13 let.
Uzivatelé se v systému mohou pfipojovat k riznym skupindm uzivateli, ktefi
pisobi napiiklad v rdmci jedné skoly, firmy nebo geografické lokace.

Pro registrované uzivatele nabizi Facebook hned nékolik doporucovacich me-
tod:

e Vyhledat piatele — Systém doporuci pratele podle spole¢nych pratel, na-
vstivenych mist, vystudovanych Skol, nebo podle zaméstnéni. Systém je
schopen analyzovat spolecné udaje a podle toho pratele doporucit.

e Doporucené piispévky — Facebook zobrazuje aktivni stranky podle ak-
tivity uzivateli. Stranka, kterd ma 10 000 fanouski a kazdy novy piispévek
obdrzi 50 komentaii se bude procentuilné méné zobrazovat, nez stranka s
2 000 fanousky, kde kazdy novy piispévek bude mit 1 000 komentéaii. Fa-
cebook vyvinul funkci , propagovat®, ktera dokaze predem odhadnout kolik
lidi vas piispévek a za jakou cenu propagace. uvidi, nebo oznaci ,,’To se mi
libi“. Otom, zda se vam propagované stranka zobrazi rozhoduji parametry
zadané pii vytvareni. (Wikipedie, 2015)

2.2 Server pro sdileni videa (youtube.com)

YouTube je nejvétsi internetovy server pro sdileni videosoubori. Zalozili jej v
unoru 2005 zaméstnanci PayPalu Chad Hurley, Steve Chen a Jawed Karim. V
listopadu 2006 byl zakoupen spole¢nosti Google za 1,65 miliardy dolart (tehdy asi
37 miliard K¢). Od 9. 10. 2008 ma YouTube i ¢eské rozhrani. Byla tak spusténa
25. sluzba Google v potadi. Google kromé ceského piekladu serveru pfinesl také
spolupraci s mistnimi partnery. Cesko se stalo 22. zemi svéta a desatou v Evropé,
kde byl YouTube lokalizovan.YouTube nav§tivi mési¢né 4,2 mil. unikatnich ces-
kych uzivatell, podle prizkumu ho v kvétnu 2012 navstivilo alespon jednou 82
% lidi pFipojenych k internetu v Ceské republice.

e 98 % Ceské online populace zna YouTube alespoii podle jména

e 21 % ceské populace (15+) navstivi YouTube denné, 46 % tydné a 56 %
mesicné

e 80 % ¢eské online populace mé o znacce YouTube pozitivni minéni

Doporucovaci systém na portalu YouTube.com doporuci uzivateli potencionélné
zajimava videa na tvodni strance. Doporucena videa nejsou placenou propagaci,
ale aktualné popularni videa.
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2.3 Hudebni encyklopedie (Last.fm)

Last.fm je internetové radio, hudebni encyklopedie a systém pro doporucovani
hudby, ktery se spojil se sesterskym produktem Audioscrobbler v srpnu 2005.
Audioscrobbler zacal jako pocitacovy projekt Richarda Jonese pii jeho studiu na
Southamptonské univerzité v Britanii. Richard Jones vyvinul prvni plugin a ote-
viel API komunité, nasledné bylo podporovano mnoho hudebnich pfehravac¢u pro
rizné opera¢ni systémy. Audioscrobbler umél jen zaznamenévat pisnicky které
uzivatel poslouchal a pouzivat na né kolaborativni filtrovani a délat z nich zeb-
Ficky.

Last.fm bylo zalozeno v roce 2002 Felixem Millerem, Martinem Stikselem,
Michaelem Breidenbrueckerem a Thomasem Willomitzerem, vSichni z Rakouska
a Némecka, jako internetova radiova stanice a hudebni komunitni stranka pou-
zivajici podobné hudebni profily pro generovani dynamickych playlisti. Tlacitka
y,milovat a ,zakdzat umoznovaly uzivatelim prizpisobovat své profily. Last.fm
vyhral Europrix 2002 a byl nominovan na Prix Ars Electronica v roce 2003.

2.4 Internetovy obchod (Amazon.com)

Amazon.com je internetovy obchod pat¥ici americké spole¢nosti Amazon.com,
Inc. ve staté Washington. Patii mezi nejstarSi a nejvétsi obchody svého druhu.
Jeff Bezos provozoval uz v roce 1994, v zacatcich Internetu, knihkupectvi Cada-
bra.com, které téhoz roku prejmenoval na Amazon podle feky Amazonky. V roce
1998 koupil také Internet Movie Database (IMDb), Alexa.com. P¥{jmy spole¢nosti
se dnes pohybuji okolo 7 miliard dolari ro¢né a jako jedna z mala spole¢nosti
dokazala rist i v casech ekonomické krize. Firma vyrabi také vlastni ¢tecky elek-
tronickych knih Amazon Kindle a tablet Kindle Fire. Amazon dovoluje i prodej
malovyrobet v jeji siti, ale bere si za to 15% provize.

4. prosince 2009 zacaly evropské pobocky Amazon zasilat do CR kroms knih,
CD a DVD také zbozi z ostatnich produktovych kategorii ( elektronika, hracky
atd.). V Evropé funguji k roku 2011 poboc¢ky ve Velké Britanii, Francii, Némecku
a Italii. V roce 2013 se Amazon rozhodl vybudovat dvé logisticka centra v Cesku,
kazdé za miliardu korun a o rozloze 95 tisic m? (svou velikosti cca 13 fotbalovych
hiist by se tak mél rovnat zatim nejvétsimu skladu v Némecku).

2.5 Filmova databaze (Csfd.cz)

Cesko-Slovenska filmové databéze (zkracovana na CSFD) je Gesko-slovenska ob-
doba databaze IMDb. Zalozil ji v roce 2001 Martin Pomothy. Od IMDDb se kromé
lepstho pokryti lokdlni scény lisi i tim, Ze uzivatelim umoziuje vést si prehled
vlastni filmotéky. IMDb ale celkové uvadi vice detailii o audiovizualnim dile nez
CSFD.

Za dobu své existence zménil server celkem 4x svou podobu, naposledy pocat-
kem roku 2011. CSFED se ¢asto stava medidlnim partnerem ruznych akei spojenych
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s filmem (napf. Filmasia), kino a DVD premiér (napf¥. DVD Levnych knih) atd.
V roce 2011 spole¢nost ziskala v soutézi Kristdlovd Lupa 1. misto v kategorii
zajmové weby. V kategorii All Star obsadila 4. misto.

Funkce databéaze:

e Profily filmu, hercii a hudebnich skladatelu

Televizni program

Ptehled Kino premiér

Ptehled DVD premiér, véetné oddélené sekce pro levnd pribalovd DVD
e Filmové diskuze

e Statistiky a zebticky filmu
Uzivatelské funkce:

e Hodnoceni filmu, pripadné jejich komentovani

Videotéka

Denicéek

Budicek (v roce 2012 piejmenovan na Chei vidét!)

e Bazar

Uzivatelské profily

12



3 Uzivatelské preference

Preference je relace mezi uzivatelem U (User) a objektem zajmu O (Objekt
zajmu) a je obvykle definovana jako funkce PU(0) : OxU — [0, 1] ktera vraci miru
oblibenosti — Dvouhodnotovy jazyk - libi/nelibi V {0,1}. Zpétna vazba ziskana
od uzivatele pfedstavuje data potiebné k vyjadieni preference. Pro provozovatele
e-commerce portali je dilezité, aby uzivatel vyjadril co a jak moc se mu libi,
kazdy ¢lovék je unikat a na kazdého je potieba pohlizet zvlast. Zakladni rozliSeni
preferenci je dlouhodobéa a kratkodobé.

Nesmi se zapomenout na uzivateliv osobni vyvoj v ¢ase a kratkodobou nes-
talost jako je aktualni duSevni rozpolozeni, protoze ¢lovék ve stresu, nebo s ne-
dostatkem casu se chova jinak.

Kazdy uzivatel pii praci se systémem e-commerce zanechava v systému zpét-
nou vazbu, at uz védomé (hodnocenim polozek, vyplnénim dotazniku nebo uziva-
telského profilu informacemi, jako jsou vék, bydlisté, vzdélani nebo pohlavi) nebo
nevédomé (pohyb na strance, doba pobytu na strance, ...). Na zakladé téchto
informaci je pak mozné ¢init zavéry ¢i predpoklady o uzivatelové preferenci vici
nékterému objektu. (Kortus, 2013) (Peskal |2010)

TYPICAL RECOMENDER SYSTEM API

N USERTO O J CT

1y, PREFERENCE
Q0
\ RECOMMENDER 1
SYSTEM \©
d‘
CEECTE 3 recqpppon gyn

W

Obrazek 2: Vztah zpétné vazby a uzivatelské preference

Zdroj: (Peska, [2010)

3.1 Dlouhodoba preference

Dlouhodoba preference lépe vystihuje, ¢im se uzivatel ridi pii vybéru produkti.
Pro ptiklad uzivatel preferuje u stolniho PC vykonnou grafickou kartu pted ka-
pacitou HDD, Smartphony s OS Android pied OS Windows Mobile atd. (Vojtas,
2010)
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3.2 Kratkodoba preference

Kratkodoba preference reprezentuje aktudlni uzivateluv cil. Pokud mé uzivatel v
umyslu koupit levny, méné vykonny notebook pro syna do Skoly, tak preference
herniho stolntho PC se bude blizit 0, i pfes to, Ze za jinych okolnosti se preference
blizi 1. (Vojtas, 2010)

3.3 Predmét preference

Predmét preference je vlastnost toho, o ¢em se uzivatel rozhoduje. Kazdy uzivatel
upiednostiiuje jiné atributy. Atributy objektu se neméni (kromé roku vyroby) a
kazdy méa svou vahu v zavislosti na preferenci uzivatele. Pokud si chce uzivatel
koupit dsporné rodinné auto a na vykonu motoru mu nezalezi, systém prifadi
parametru spotieba vyssi vahu, nez vahu parametru vykon.(Vojtas, 2010)

Atributy:

e Nominalni — Barva, vyrobce
e Numerické — Velikost, rozliseni, nosnost, vykon, rok vyroby

e Specifické — Tézko zachytitelné atributy (tvar, design)

3.4 Identifikace uzivatele

Pro jakékoli uvazovani o preferencich uzivatele je klicova schopnost jej jedno-
znacné identifikovat. V soucasné dobé existuji tii postupy, jak identifikaci uziva-
tele provadét:

1. Registrace uzZivatele — registrace je nejspolehlivéjsi zpiisob identifikace
uzivatele. Systém identifikuje unikatni prihlaSovaci jméno — umozni tedy
rozeznat jednoho uzivatele pouzivajiciho web z riznych poéitaci i vice riz-
nych uzivateli pouzivajicich stejny pocitac. Hlavni nevyhodou registrace je
sama nutnost ji vyplnit, nékteré uzivatele mize nutnost registrovat se od-
radit od pouzivani daného webu, v ptipadné pokud registrace neni povinna
nezanedbatelna ¢ast uzivateli ji nevyplni.

2. Identifikace pomoci IP adresy — systém identifikuje unikatni IP adresu,
coz je zaroven jeho hlavni slabinou — stejnou IP adresu velmi ¢asto sdili
vice pocitaci v lokalni siti a tedy pravdépodobné i vice uzivateli (matka a
syn v jedné rodiné budou mit s nejvétsi pravdépodobnosti jiné preference).
Systém zaroven nerozpozné stejného uzivatele, ktery k webu pfistupuje z
riznych lokaci. Identifikaci uzivatele na zakladé IP adresy bychom se proto
méli radéji vyhnout.

3. Identifikace pomoci COOKIES - systém identifikuje unikatni kombi-
naci PC -+ prohlize¢. Nerozpozna tedy stejného uzivatele, ktery k webu
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pristupuje z ruznych pocitaci, ale za predpokladu, Ze s pocitacem pracuje
pouze jeden uzivatel, rozpozna dobie jednotlivé uzivatele (identifikace uzi-
vatelll je ,jemné&jsi* oproti identifikaci pomoci IP). Nevyhodou systému je,
7e cookies, pomoci kterych je identifikace proviadéna, jsou ukladany na pev-
ném disku uzivatele. Uzivatel je proto muze kdykoli odstranit nebo jejich
ukladani zakazat a znemoznit tak svou identifikaci. I pfes tyto problémy
se identifikace pomoci COOKIES jevi jako lepsi varianta oproti identifikaci

pomoci IP.

Jako idedlni TesSeni identifikace uzivatele v prodejnich webech se jevi kombi-
nace identifikace pomoci cookies pro nepiihlasené uzivatele s moznosti registrovat
uzivatele (a nasledna identifikace pomoci pfihlasent). (Peska, 2010)

3.5 Zptsob zaznamu preferenci (Feedback)

3.5.1 Prima

Piima preference polozek vyjadiuje zdkaznik pomoci nastavitelného rozhrani své
pozadavky (vyrobce, barva, maximalni, nebo minimalni cenu atd.) UZivatel ob-
vykle vyjadiuje pfimé preference bud prochazenim katalogu produktu — zobrazeni
kategorie = preference objektu této kategorie, vyhledavanim na zakladé klicového
slova nebo vyhleddvanim podle atributt objektu. P¥imé preference se obvykle
prelozi jako dotaz do databéaze objektt (uzivateli je pak prezentovan vysledek
dotazu). (Peskal [2010)

3.5.2 Implicitni

Implicitni zpétné vazby jsou takové informace, které jsou ziskavany na zakladé
chovani uzivatele na webu bez aktivni 1casti uzivatele na jejich podani. Mezi
implicitni zpétnou vazbu muzeme zatfadit napiiklad otevieni stranky, prehrani
hudebni skladby, kliknuti na odkaz atd. Dilezitym aspektem implicitni zpétné
vazby je jeji doménova zavislost — pro riuzné domény mé smysl uvazovat ruzné
implicitni uzivatelské akce (nap¥iklad pfehrani hudebni skladby u hudebniho do-
porucovace). (Zak, 2010)

Vyhody:

e Mnozstvi ziskanych dat oproti explicitni metodé

o Kazdy uzivatel zanecha implicitni zpétnou vazbu
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Nevyhody:

e Tézko se interpetuje

e Tezko se vyjadiuje negativni preference

e Naroc¢né na zpracovani

Pro v8echny e-commerce portaly lze identifikovat nékolik spole¢nych operaci,
které provadi uzivatel. Identifikaci takovych faktoru (na zakladé porovnani s ex-
plicitnim hodnocenim) se zabyval ve své diplomové praci Vladimir Zak (Zakl,
2010) a Ladislav Peska (Peska, 2010). V nésledujici tabulce se pokusim proveést

jejich sumarizaci:

Faktor Hodnota | Poznamka

Cas straveny na Dobra Cas na strance byl vyhodnocen jako dobry im-
strance plicitni faktor

Pocet akci na Dobra Pocet akci dosahl nejvyssi korelace s preferenci
strance uzivatele

Cas pohybu épatna Vliv ¢asu pohybu mysi na explicitni hodnoceni
mysi objektu se nepotvrdil

Pocet  kliknuti épatna Vliv poc¢tu kliknuti na strance na explicitni hod-
mySsi noceni objektu se nepotvrdil

Scrollovani Dobra Scrollovani bylo identifikovano jako dobry impli-

citni faktor

Tabulka 1: Implicitni faktory a jejich dilezitost

Zdroj: Kombinace zdroji (Peskal 2010) (Zakl 2010)

Dalsimi moznymi implicitnimi faktory pro prodejni weby jsou:

e Objednavka produktu

e Vlozeni produktu do kosiku

Odeslani piispévku do diskuze k produktu
Pridani na osobni seznamy (Seznam piani, sledovany produkt aj.)

Porovnani s podobnymi produkty
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3.5.3 Explicitni

Explicitni zpétna vazba znaci, ze uzivatel musel dobrovolné vyvinout snahu ohod-
notit produkt. Produkt je hodnocen jako celek a hodnoti se podle pfedem danych
pravidel (bodovani, hodnoceni hvézdi¢kami, procentuélné atd.). (Vojtas, 2010)

Vyhody:
e Malo namahy pro uzivatele

e Prirozené
Nevyhody:

e Omezena $kala hodnoceni (0-5 hvézdicek)
e Hodné polozek ziskd maximéalni hodnoceni

e Ohodnoceni vice produkti muze byt pro uzivatele zdlouhavé a frustrujici

NP

e Pri vétsi skale (>20) je uzivatel zmaten a jeho hodnoceni je nekonzistentni
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Obrazek 3: Explicitni hodnoceni

zdroj: csfd.cz

3.6 Motivace

Pro piiklad vezméme explicitni zpétnou vazbu na e-shopu zabyvajici se prode-
jem fotoaparati. Prvni doporucend sada fotoaparatu je vybrand nahodné, nebo
pfedem vybrana mnozina fotoaparatu, tak aby dobfe pokryla druhy produkti.
(Vojtas, 2010)
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Pribéh procesu doporuceni

1. Nechame uzivatele, aby tekl, jak moc se mu libi urc¢ité produkty

2. Zkonstruujeme obecny model preferenci (Nikon, rozliSeni 8-10 Mpx)
3. Pomoci modelu zjistime preference vSech objektu (filtr)

4. Doporuc¢ime 10 nejlepsich objekt

5. Zpracujeme zpétnou vazbu od uzivatele

6. Zpét na bod ¢.1

Kazdy dalsi cyklus by mél vracet vice relevantni produkty.

UzZivatel

Doporucovaci
system

-~

Sada 51

-

Ohodnoceni sady S1

pomoci 0-5 hvézdicek .
Wytvofeni uZ. modealu.

Hodnoceni brana jako 0-5

Sada 52, obsahujici pouze hodnoceni 2,5 aZ 5

-

Ohodnoceni sady 52

pomoci -5 hvézdigak Uprava modelu.

Mové hodnoceni brana
jako 2,5-5,5

4
l
Sada $3, obsahujici pouze hodnoceni 3,75 8% 5.5

Hodnoceni S1
a!

0
Hodnoceni 82

Ohodnoceni sady 53
pomoci 0-5 hvézdicek

»
Ld
Uprava modelu.
Mova hodnoceni brana

ZD 5 DS jako 3,75-5,75
Hodnoceni $3 5 :
375 575

Obréazek 4: Faze dotazovani
Zdroj: (Vojtas, 2010)

V kazdé fazi se posune hodnoceni trochu doprava a tim zpresiiujeme hodnoceni
nejvice preferovanych produkti. V idealnim piipadé dotazovani probihd az do
stavu, kdy doporu¢ené prukty budou mit 5 hvézdicek. (Vojtas, 2010)
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4 Typy doporucovacich systémi

Doporucovaci systémy muzeme rozdeélit na:

e Doporuceni na zékladé vyhledavani
e Doporuceni zalozené na kategoriich
e Kolaborativni filtrovani

e Doporuceni zalozené na obsahu

e Doporuceni na zakladé omezeni

e Doporuceni na zékladé pozadavki

e Hybridni techniky

4.1 Doporuceni zalozené na vyhledavani

Hlavni vyhodou tohoto typu je jednoduchost na implementaci. Zakaznik zadava
vyhledavaci dotaz a systém vyhleda vSechny polozky, které odpovidaji tomuto
dotazu. Napiiklad uzivatel zada dotaz o zobrazeni 6. nejoblibené&jsi knihy. Systém
doporuci nékterou z téchto knih na zékladé vseobecného, neosobniho hodnoceni
(podle prodejni pozice, popularity, atd.).

Vyhody:

e Jednoduché na implementaci
Nevyhody:

e Ne prili§ a¢inné

e Urivatel dostane jen to, na co se zeptal

e Nejednd se tplné o doporuceni

e Zadna kritéria pro sefazeni

4.2 Doporuceni zalozené na kategoriich
Uzivatel si vybere kategorii, kterd ho zajima. Systém vybere kategorie zajmu pro

zakaznika na zakladé aktuéalné prohlizené polozky, predchozich nakupi atd., a
dokaze doporudit ur¢ité polozky (ve slevé, nejprodavanéjsi)
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Vyhody:
e Stale snadné na implementaci
Nevyhody:

e Opét se nejedné tak uplné o doporuceni

e Neni jasné podle ¢eho seradit doporuceni

4.3 Kolaborativni filtrovani

Techniky kolaboratorniho filtrovani ,porovnavaji‘ zakazniky na zakladé jejich
predchozich nakupi. Na zakladé toho pak provadéji doporuceni zakaznikim s
podobnymi nakupy. Tato metoda je také nazyvana ,socialni* filtrovani.

Kolaborativni filtrovani je proces, pti kterém dochézi k filtrovani informaci
na zakladé danych kritérii. Obvykle se pouziva pro velmi rozsdhlé mnoziny dat a
pomahé uzivatelim se ve velkém mnozstvi dat 1épe orientovat. Principem tohoto
filtrovani je vytvoreni filtrovactho vzorce na zakladé dat ziskanych od velkého
mnozstvi uzivateli a nasledné vytvoreni predpovédi pouzitim tohoto vzorce na
mnozinu dat, které je t¥eba filtrovat. (Cvengros, [2011))

V dnesni dobé informacni expanze stale nariista pocet polozek v kategoriich
napf. (hudba, filmy, knihy, zadjmové stranky) narostl do takového mnozstvi, Ze
pro fadového uzivatele (poslucha¢, divak, ¢tenaf, kritik atd.) internetu je velmi
obtizné prozkoumat, zhodnotit a vybrat si pro néj ty nejvhodnéjsi. Pomoci kola-
borativniho filtrovani je ale mozné uzivateli doporucit jen ty polozky, které by pro
néj mély byt vhodné na zékladé predchoziho chovani tohoto i ostatnich uzivateli.
(Struzskyl, 2009)

Kniha A | Kniha B | Kniha C | Kniha D | Kniha E
Zakaznik 1 X
Zakaznik 2 X X
Zakaznik 3 X
Zakaznik 4 X X X
Zakaznik 5
Zakaznik 6 X

Tabulka 2: Tabulka prodeje knih

Kolaborativni piistup nevyzaduje zadnou znalost o polozkach jako takovych.
Napftiklad o ¢em kniha je, nebo kdo je autorem. Jasnou vyhodou tohoto systému
je, ze tato data o polozkach nemusi byt vkladana do systému nebo byt v ném
udrZovana, proto neni potieba zadna udrzba (Vala, |2012)
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Na ptikladé v tabulce ¢. 2l muzeme vidét historii nakupi knih. Systém vyhleda
podobné uzivatele — Zakaznik ¢. 2 se velmi podoba zakazniku ¢. 4 — maji spole¢né
predchozi ndkupy (knihy B a C) navic zakaznik ¢. 4 ma koupenou knihu E. Systém
vyhodnoti, Zze kniha E by se mohla zékaznikovi ¢. 4 1ibit a doporudi ji.

Metody kolaborativniho filtrovani se mohou rozdélit do nékolika skupin:

e Kolaborativniho filtrovani zalozené na paméti (Memory-based Collaborative
Filtering)

— Doporuceni zalozené na podobnosti uzivateli

— Doporuceni zalozené na podobnosti polozek

e Model-based Collaborative Filtering

Memory-based Collaborative Filtering

Memory-based metody jsou historicky prvni metody kolaborativniho filtrovani.
Tyto metody piedvidaji mozné vztahy, které jsou pocitidny na zakladé znamych
vztahil mezi objekty. Agregac¢ni funkci muze byt prosty priumér nebo nékteré dalsi
sofistikované opatieni vyuzivajici rozdily primérnych hodnoceni nebo individu-
alni podobnosti. Jinymi slovy vyuzivaji statistickych metod k nalezeni skupiny
uzivateli zndmych jako sousedé, ktefi maji podobnou historii cilového uzivatele
(tj., ze bud je cena raznych polozek podobna, nebo maji tendenci koupit podobny
soubor polozek). Jakmile je sousedstvi uzivatele vytvoreno, tyto systémy pouzi-
vaji riuzné algoritmy ke kombinovani preferenci sousedii k produkci doporuceni
pro aktivni uzivatele (Cvengros, 2011)

Doporuceni zalozené na podobnosti uZivateli

Tato technika je zaloZena na vybrani podmnoziny uzivateli na zakladé podobnosti
s aktivnim uzivatelem. Poté se podle hodnoceni této podmnoziny vypocitaji do-
poruceni pro aktivniho uzivatele. Postup muze byt shrnut do nasledujicich kroki:
(Melville P, [2010)) (Cvengros, [2011)

e Prifazeni vahy uzivatelim, ktefi se podobaji cilenému uzivateli.

e Selekce uzivatelu s nejvyssi vahou podobnosti.

e Vypocitani predpovédi.

Prvnim krokem je pfitazeni vahy podobnosti ostatnim uzivatelim podle ak-

tivniho uzivatele. Podobnost mezi dvéma uzivateli se poc¢itd pomoci Pearsonova
korela¢niho koeficientu:

. SpeP(Tap—Ta)(Tup—Tu)
stm\a,u) = .
( ’ ) \/ZpeP(Ta,p_m)Q\/ZpeP(Tu,p_m)Q
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kde sim(a,u) je vaha podobnosti, U = {uy,...,u,} je mnozina uzivatelq,
kde u znadi uzivatele a a znaéi aktivniho uzivatele. P = {py,...,p,} je mnozina
polozek ohodnocena obéma uzivateli, 7, , je hodnoceni polozky p uzivatelem u a
r, je prumérné hodnoceni uzivatele w.

Druhym krokem je vybér uzivateli, ktefi maji nejvétsi podobnost s aktivnim
uzivatelem.

Ve tfetim kroku se provadi vypocet predpovédi z vybranych uzivatelskych
hodnoceni. Tato pfedpovéd se obvykle poCitd pomoci vzorce:

Suen sim(a,u)s(ru.p—Tu)
2uen sim(a,u)

pred(a,p) = T4 +

kde pred(a, p) je predpovéd hodnoceni aktivniho uzivatele a pro polozku p
a kde N je mnozina nejpodobnéjsich uzivateli — sousedstvi

Ackoli tento pristup byl dspésné pouzit v riuznych doménach, nékteré pro-
blémy pretrvavaji. Problém nastane, kdyz se tato metoda aplikuje na velké ko-
merc¢ni webové stranky, kde musime zpracovat miliony uzivateli a miliony polozek
z katalogu. Diky nutnosti kontroly velkého poc¢tu potencionalnich sousedii neni
mozné vypocitat predpovédi hodnoceni v redlném case. Tento problém fesi me-
toda zalozena na podobnosti polozek (Melville P [2010) (Cvengros, 2011)

Doporuceni zaloZené na podobnosti poloZzek (Item based)

Hlavni rozdil algoritmit doporuceni zalozené na podobnosti polozek, oproti algo-
ritmim doporuceni zaloZzené na podobnosti uzivateli, je vypocitani predpovédi
pouzitim podobnosti mezi polozkami a ne podobnosti mezi uzivateli. Hlavni mys-
lenkou je, ze pokud si uzivatel koupil néjakou polozku, predpokladame, ze by si
mohl v budoucnu koupit polozku podobnou. Analyzou historie ndkupt uzivatele
mizeme tedy piedpovédét, co si koupi v budoucnu. (Cvengros, 2011)) (Melville P.|
2010))

Item-based algoritmy jsou dvoukrokové algoritmy, které se daji pouzit offline.
V praxi to znamené rychlejsi online systémy a casto také kvalitnéjsi doporuceni.

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

. Yuet (ru,a—Ta) (T p—Tp)
sim(a,b) = : ’
( ) \/ZueU(TU,a—W)Q\/ZueU(7"u,l)—7’7))2

kde U je mnozina vSech uzivateli, ktefi hodnotili obé polozky a a b, 7, je
hodnoceni uzivatele u polozky a a 7, je hodnoceni uzivatele u polozky b a kde
rq a1 je prumérné hodnoceni polozek a a b
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Druhym krokem, poté, co jsou vypocitany podobnosti polozek, je pfedpovéd
hodnoceni polozky a pro uzivatele v pomoci vazeného priméru

_ 2beK Tup*sim(a,b)
pred(u, a) = =5 -G

kde K je mnozina sousednich polozek, hodnocenych uzivatelem u, které jsou
nejvice podobné polozce a

4.4 Doporuceni zalozené na obsahu (Content-based)

Na rozdil od kolaborativniho piistupu se vyuziva informaci o zalibach uzivatele
a o doporucovanych produktech. V béZném zivoté je velmi pfirozené doporucit
uzivateli napt. seridl Battlestar Galactica, pokud vime, Ze Battlestar Galactica
je z zanru sci-fi a uzivatel mé rad sci-f a libi se mu i Star Trek. V elektronic-
kém doporucovacim systému k takovému doporuceni staci jen hrstka informaci:
popis charakteristiky polozky (knihy, filmu) a uzivateluv profil, ktery popisuje
jeho zajmy (oblibené knihy, filmy a zanry, herce). I kdyZ tento pFistup zavisi na
dalsich informacich o polozkich a uzivatelich, nepotiebuje uzivatelskou zakladnu.
K tomu, aby vygeneroval doporuceni sta¢i systému i jeden uzivatel. (Cvengros,
2011)

Proces doporuceni je vykonan ve tfech krocich a o kazdy se stard jina kom-
ponenta:

1. Analyzator obsahu — Hlavnim tkolem této komponenty je vytvofit popis
polozky z informaci o polozce, nebo jejim obsahu, tak aby byl tento popis
vhodny pro dalsi krok.

2. Profilova komponenta — Tento modul shromazd uje data, ktera reprezen-
tuji uzivatelovy volby, snazi se je generalizovat, a vytvorit tak uzivateliv
profil.

3. Filtrovaci komponenta — Tato komponenta doporucuje relevantni po-
lozky na zakladé uzivatelova profilu.

Systém vytvoii doporuceni podle toho, jak moc je prozatim nevidéna polozka
podobna tém, které se uzivateli libily v minulosti. Podobnost polozek se da vy-
pocitat riznymi zpusoby, stac¢i naptiklad, aby zZanr nové knihy byl v oblibenych
zanrech uzivatele. Dalsim zptisobem je spocitat doporuceni podle klicovych slov.
(Cvengros, 2011))
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Podobnost mezi knihami b; a by mizeme spocitat pomoci S7rensen—Dice ko-
eficientu:

2K (b)NK (b))
QS = Koy 1K b))

kde @S je podil podobnosti a pohybuje se od 0 do 1. a K oznaCuje mnozinu
klicovych slov.

Vyhodou tohoto pfistupu je nezéavislost na ostatnich uzivatelich, jediné co
potiebuje, je hodnoceni polozek aktivniho uzivatele, nepotfebujeme hodnoceni od
ostatnich. Mezi dal$i vyhodu se da pocitat i prihlednost celé metody. Je snadno
vysvétlitelné jak byla polozka vybrana k doporuceni uzivateli, ten se podle muze
rozhodnout, zda je pro néj doporuceni duvéryhodné. Pro uzivatele to mize byt
lepsi zdtivodnéni, nez ze neznamému uzivateli s podobnym vkusem se libila stejnéa
polozka. Dalsi vyhodou je, Ze systém je schopen doporucit i iplné novou polozku,
kterou jesté nikdo piedtim nehodnotil. (Vala, [2012)

Nevyhodou je, ze automatické i manualni metody pfifazeni rysu polozkam
nemusi byt dostatecné k vygenerovani vhodného doporuceni pro uzivatele. Na-
priklad automatickd extrakce obsahu nové stranky naprosto ignoruje estetické
kvality. Dalsim problémem je, ze diky pfilisné specializaci uzivatel nedostane ne-
oc¢ekavané doporuceni, kazdé doporuceni bude velmi podobné diive hodnocenym
polozkam. Uzivatel, ktery dostavi doporuceni ze zanru sci-fi nedostane doporu-
¢eni s akénim filmem i pfes to, Zze by o ni mohl mit potencionalné zajem. Dalsim
problémem je, Ze novy uzivatel musi ohodnotit dostate¢né mnozstvi polozek, aby
mu bylo doporu¢eno vhodné polozka. (Valal 2012) (Cvengros, 2011)

4.5 Doporuceni zalozené na znalostech (Knowledge-based)

Tento pfistup vyuziva znalosti o uzivatelich a polozkich k vygenerovani doporu-
¢eni. Predchozi piistupy jsou vhodné pro doporucovani produkti, (knihy, filmy,
hudba atd.). Ale pii doporuc¢ovani napiiklad aut, po¢itaca, byt nebo finan¢nich
sluzeb nejsou nejlepsi volbou. Divodem je, ze napiiklad u pojisténi je nemozné
ziskat dostatek hodnoceni, protoze neni dostatek stejnych exempléii, nebo ze
uzivatel by urcité nebyl spokojeny s doporucenim pocitace podle rok starych
hodnoceni. (Valal 2012)

Doporuceni zaloZené na znalostech se nepotyka s zadnym z problému predcho-
zich pristupi, protoze k doporuceni nepotiebuje zadna hodnoceni. Doporuceni je
vypocitano individualné pro kazdého uzivatele a nezavisle na ostatnich. Jedna se
vlastné o interaktivni filtrovaci systém, kde uzivatel zada, co potiebuje a systém
mu doda doporuceni. To je ale i jeho slabinou, uzivatel musi zadat co chce a to
taky dostane, nebude mu doporucena zadna dalsi polozka nez aktualné prohli-
zené. (Cvengros, 2011)

Existuji dva zakladni piistupy: doporuceni na zakladé omezeni nebo na za-
kladé pozadavki. Oba jsou si podobné tim, ze uzivatel musi specifikovat své po-
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zadavky a systém pak doda vysledek. Rozdilem je, Ze doporuceni na zékladé po-
zadavku hleda co nejpodobnéjsi polozky, zatimco doporuceni na zakladé omezeni
vyuziva znalostni zakladnu, ktera pfimo obsahuje pravidla, jak se chovat vzhle-
dem k potiebam daného zakaznika (Vala, |2012)) (Cvengros, 2011) (Melville P.|
2010)

4.6 Doporuceni na zakladé omezeni (Constraints)

Tento doporucovaci systém je typicky definovan dvéma mnozinami proménnych
(Ve, Verop), které popisuji zékaznikovy pozadavky a vlastnosti produktu, a tfemi
mnozinami omezeni (Cr, Cr, Vprop), které definuji, jaké polozky by mély byt
doporuceny v jaké situaci. K vysvétleni téchto proménnych pouzivam piiklady z
oblasti prodeje notebooki:

e Zakaznikovy pozadavky (V) — Popisuje pozadavky zadané uzivatelem,
napiiklad pocet jader procesoru, rozliseni displeje (1600 x 900 (HD+)).

e Vlastnosti produktu (Vprop) — Popisuje vlastnosti produktu, napiiklad
rozliSeni displeje, frekvence procesoru (MHz), vyrobce grafického ¢ipu.

e Omezeni (Cy) — Definuje povolené vybéry pozadavki uzivatele, napiiklad
velikost tlozného prostoru vétsi nez 750 GB, bila barva a cena maximalné
17 000 ke.

e Filtrovaci podminky (Vr) — Definuje, za jakych podminek by mél byt
vyrobek vybréan, napiiklad notebook s 8GB RAM muze byt vybran pouze
pokud je jeho cena maximalné 15 000 k¢.

e Omezeni produktit (Vprop) — Definuje, které produkty jsou v soucas-
nosti dostupné.

Kdyz jsou vSechny tyto proménné vyplnény, doporuceni je pak uz jednoduché.
Zékaznik si napiiklad zada, Ze chce notebook s 8GB RAM, cenu maximalné 25
000 k¢, uhlopficku displeje 17"(43 ¢cm) a systém bud takovy produkt najde, nebo
napiSe, z jakého divodu nebyl zadny nalezen. (Valaj, 2012))

4.7 Doporuceni na zdkladé pozadavki (Cases)

V tomto pfistupu jsou polozky doporucovany podle toho, jak moc jsou podobné
uzivatelovym pozadavkim. V praxi jsou nékteré proménné, které chce uzivatel
maximalizovat, napriklad rozliSeni monitoru, a nékteré, které chce minimalizovat,
jako napriklad cenu. Tyto pozadavky museji byt brany v potaz, takze vzorec k
vypoc¢itani podobnosti mezi atributem polozky e a pozadavky uzivatele r pro
piipad, Ze uZivatel chce danou polozku maximalizovat, vypada takto: (Cvengros,
2011) (Melville P., 2010)
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or(p)—min(r)
max(r)—min(r)

sim(p,r) =

Podobnost mezi atributem polozky p a pozadavky uzivatele r pro piipad, Ze
uzivatel chce danou polozku minimalizovat, vypada takto:

maz(r)—¢r(p)
max(r)—min(r)

sim(p,r) =

Jsou zde také situace, kdy je vhodné podobnost zalozit pouze na vzdalenosti
argumentl od sebe, naptiklad kdyz chce uzivatel urcitou velikost monitoru. Tento
pripad spocitame pomoci tietiho vzorce:

[0r(p) =]

max(r)—min(r)

sim(p,r) =1—

Pro vytvoreni doporuceni uzivatel zada svoje pozadavky do systému a sys-
tém vyhleda produkty, které nejvice odpovidaji uzivatelovym pozadavkim. Kdyz
neni uzivatel spokojen, muze modifikovat pozadavky, a tim zac¢ne novy cyklus
doporucovani. (Valay, 2012))

4.8 Hybridni techniky

Vsechny diive zminéné maji néjaké nedostatky a slabiny, které mohou odrazovat
od jejich zavedeni. Hybridni doporucovaci systémy proto kombinuji dvé, nebo vice
pristupi a snazi se tim zdokonalit vysledné doporuceni. Ve vétsiné pripadi se
jednéa o kombinaci s kolaborativnim filtrovinim a snazi se tak vyhnout problému
s novymi uzivateli, nebo polozkami. (Vala, 2012)) (Burke, [2002) (Cvengros, |2011)

4.8.1 VaZeny hybridni doporucovaci systém

V tomto pristupu je pouzito skore ze vSech dostupnych doporucovacich technik v
systému a pomoci néj se spocita celkové doporuceni. Nejjednodussi moznosti je
pouzit linedrni kombinaci vSech vysledki, ale v jistych situacich miize byt vhod-
néjsi, dat nékterym vysledkim vahu vétsi, nez jinym. Vyhodou tohoto systému
je, ze potencial vSech technik muze byt vyzit k vygenerovani doporuceni a je
relativné jednoduché tento hybridni systém zavést. Problémem mize byt, Ze ne
vSechny techniky jsou si ve vSech situacich rovny, ale v tomto piistupu se casto
hodnoti ekvivalentné. Napriklad kolaborativni doporuceni bude mit slabsi vahu
pii doporucovani polozek s malym po¢tem hodnoceni. (Valal [2012)) (Burke, 2002)
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4.8.2 Priepinaci hybridni doporucovaci systém

V tomto pristupu systém pouzije néjaké kritérium k piepinani mezi doporucova-
cimi technikami. Napiiklad kdyz prvni piistup nedokize udélat dostatecné véro-
hodné doporuceni, pouzije se druhy. Casto se pouziva kolaborativni doporuceni
a doporuceni podle obsahu, i kdyz nefesi problém s novymi uzivateli. Kolabora-
tivni doporuceni totiz muze dodat necekané vysledky, které by se ur¢ité podle
podobnosti polozek neobjevily. Nevyhodou je, ze prvni technika je pouzita vzdy,

vvvvvv

byt definovana piepinaci kritéria. (Burke, [2002)

4.8.3 SmiSeny hybridni doporucovaci systém

SmiSeny systém vyuzivd doporuceni z vice nez jedné techniky a prezentuje je
dohromady. Kdyz pouzijeme najednou kolaborativni doporuceni a doporuceni
podle obsahu, vyhneme se problému nové polozky, protoze se s nim vyporada
druhd technika. Ale ani tato metoda se nedokaze vypofadat s problémem nového
uzivatele, oba zminéné piistupy potiebuji urc¢ité mnozstvi informaci o uzivateli.

(Burke, 2002}
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5 Algoritmy kolaborativniho filtrovani

Kolaborativni filtrovani pfedstavuje ¢asto pouzivanou metodu porovnani néko-
lika uzivateli nebo urceni preferenci uzivatele. To je zaloZeno na piedpokladu,
ze uzivatelskd preference uzivatele uy pro objekt o bude stejna, jako u uzivateli
Uy, - .., U, Ktefi jsou uzivateli ug podobni. Tato podobnost uzivatelu je vypoctena
z podobnosti hodnoceni ruznych objekti uzivateli. Pro vypocet je nutné ziskat
mnoho hodnoceni objekti od mnoha riznych uzivateli. K vypo¢tu podobnosti
uzivateli, je tfeba nashromazdit mnoho hodnoceni objektii, pro piesnou pfedpo-
véd vhodnosti objektu pro uzivatele je tieba nalézt mnoho podobnych uZivateli.
Existuje nékolik ruznych algoritmu kolaborativniho filtrovani. (Struzsky, |2009)

5.1 Algoritmus K-NN (K nearest neighbours)

Prvni, nejjednodussi a také nejvice intuitivni a snadno pochopitelny je algoritmus
K-NN (Houdek, Svoboda, & Prochazkal [2001)). Pro uZivatele uy vyberu K nej-
blizsich sousedu uq, ..., ug, pricemz vzdalenost uzivatelil se pro tento algoritmus
urcuje podle vzorce

d(ua, up) = || = (Pu(o;) — Py(0;))?

kde d je vzdalenost (distance) uzivatelu u, a uy, n je pocet porovnavanych
objekti o; a P, je hodnoceni daného objektu. Je-li tedy zvoleno K nejblizsich
sousedti, lze hodnoceni porovnavanych objekti pro uzivatele ug vypocitat jako
aritmeticky pramér hodnoceni vybranych uzivatela: (Struzsky, 2009) (Houdek et
al., 2001))

5.2 Pearsonuv korela¢ni koeficient

Pearsoniiv korela¢ni koeficient je mira korelace (linearni zavislosti) mezi dvéma
proménnymi X a Y. Je Siroce pouzivan ve védach jako méritko sily linearni zavis-
losti Vyvinul jej Karl Pearson. Korela¢ni koeficient se pohybuje mezi hodnotami
1 a -1 vcetné. Hodnota 1 znamend, Ze linedrni rovnice popisuje vztah mezi X
a Y dokonale, vSechny body lezi na pifimce a piimka je stoupajici. Hodnota -1
znamenad, ze vSechny datové body lezi na piimce, pro kterou plati, Ze je klesa-
jici. Hodnota 0 znamend, Ze neexistuje zadny linedrni vztah mezi proménnymi.

(Houdek & Svobodal [2001)
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‘ p=-1 1< p <0

0< p <+1 p=+1 p=0

Obrazek 5: Piiklady diagrami s riznymi hodnotami korela¢niho koeficientu (p)

Zdroj: answers.com

Téchto meznich hodnot ovSem Pearsoniiv korelac¢ni koeficient nabyva velmi
ziidka. Hodnotu tohoto koeficientu lze urcit jako podil miry vzijemné vazby
mezi dvéma veli¢inami (kovariance) sledovanych proménnych a jejich smérodat-
nych odchylek. Kovariance je definovana jako stfedni hodnota soucinu rozdilu
sledovanych proménnych od jejich stiednich hodnot. Vzorec pro vypocet je tedy
nésledujici: (Houdek & Svoboda, 2001) (Struzsky, 2009)

X;—X\ (Yi=Y)
( Sx ) Sy

_ con(XY) _ B(Xi—BO))YimB(Y)) _ 1 &
Sx Sy SX Sy n—1 i=1

Parametr n je tzv. stupen volnosti, tedy pocet hodnot pouzitych k vypoctu
(pro vypocet odchylky se ve jmenovateli vidy po¢ita s hodnotou n - 1), X;Y;
jsou konkrétni hodnoty, X a Z jsou primérné hodnoty a sxsy jsou smérodatné
odchylky.

5.3 Spearmaniv korela¢ni koeficient

Jde o neparametrickou metodu, kterd pii vypoctu vyuzivd poradi hodnot sle-
dovanych veli¢in, nevyzaduje tedy normalitu dat. Spearmantiv korela¢ni koefi-
cient pouzivame nejcastéji pro meéfeni sily vztahu u takovych veli¢in, u kterych
nemizeme predpokladat linearitu ocekdvaného vztahu nebo normalni rozdéleni
sledovanych proménnych X a Y. Pro malé rozsahy n je vypocet Spearmanova
korela¢niho koeficientu méné pracny nez vypocet Pearsonova parametrického ko-
rela¢niho koeficientu. Proto je mozno ho pouzit i k hodnoceni linearnich zévislosti,
kde je jeho pouziti spiSe orienta¢ni (vyuziva méné informaci z dat) a na rozdil od
parametrického koeficientu je méné u¢inny. (Struzsky, [2009) (Rozenberg, 2013)
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Vypocet Spearmanova korela¢niho koeficientu vychazi z poradovych ¢isel pro-
ménnych X;Y; (korela¢nich dvojic) naméfenych u n jedinca vybérového souboru.
Jsou-li hodnoty proménnych XY, sefazeny vzestupné do dvou tad a kazdé hod-
noté je pridéleno poradi, pak koeficient poradové korelace je dan vztahem:

o 6Xp,d
p=1 n(n?—1)

kde d;di je rozdil mezi poradim hodnot x;z; p¥islusnych korelac¢nich dvojic a
n je pocet korela¢nich dvojic. (Struzsky, [2009) (Rozenberg, [2013)

5.4 FEuclidean distance - Euklidovskid vzdalenost

V matematice je Euklidova vzdalenost vzdalenost mezi dvéma body v Euklidové
prostoru, diky této vzdalenosti se Euklidovsky prostor stava metrickym prostorem

Méjme dva body (zx,y) se soufadnicemi ((x1, z2), (y1,¥2)) , Euklidovska vzdé-
lenost je znama 7 Euklidovské geometrie: (WolframMarhWorld, [2013))

(1, 22), (Y1, 92)) = ﬂxl —x2)* + (Y1 — ¥2)? + . 4+ (@ — Pn)?
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6 Problém netplnych dat

Mnoho analytikii se setkava s pripady, kdy zdrojova data urcenad pro analyzu
obsahuje chybéjici idaje. Tento jev znac¢né snizuje schopnost doporudit uzivateli
vhodnou polozku. Je tieba odlisit, zda atribut, napi. typ mobilniho telefonu je
chybéjici korektné, nebo nekorektné. Ke korektni nenaplnénosti atributu dochézi
v pripadu, kdy uzivatel tento tidaj nemize vyplnit, protoze ho nevlastni (ne kazdy
uzivatel musi vlastnit mobilni telefon nebo emailovou adresu). V druhém piipadé
dany tudaj k dispozici potencidlné je, ale diky chybé je nemiize systém zpracovat:

e Pro uzivatele nesrozumitelna otazka (na jaké frekvenci pracuje Vase RAM)
e Chyba vkladani dat (uzivatel $patné vyplni idaj — neexistujici mésto/ulice)

e Chyba v pfenosu dat

Soucasti kazdé analyzy by méla byt faze ptipravy dat ve které je nutné vyftesit
pritomnost chybéjicich dat. Zndme nékolik moznosti jak se s chybéjicimi daty
vypotradat, a to je vypustit, ignorovat, nebo doplnit. V pfipadé vypusténi dat
potencionalné ztracime dulezitou informaci pro budouci doporuceni, proto neni
nejvhodnéjsi. Data malokdy chybéji ndhodné, a proto pokud se rozhodneme v
ponechani chybéjicich /nekompletnich dat muze dojit ke zkresleni doporuceni pro
uzivatele. Proto nejvhodnéjsi metodou je doplnéni dat. (Magnani, 2004)

6.1 Problém studeného startu

Studeny start je stav, pfi kterém je do doporucovaciho systému pfidan novy
uzivatel nebo nova polozka o kterém nemé systém dostatek dat. Tento uzivatel
tedy dostane nepfesna nebo tplné chybna doporuceni. Nové pfidana polozka pak
neni doporucovana.

Tento problém je obvykle feSen pozadanim uzivatele o vyplnéni dotazniku,
kde ohodnoti piimérené mnozstvi polozek pro vypocet nejvhodnéjsiho doporu-
¢eni, nebo hybridni formou doporuceni, tedy pro nového uzivatele je doporuc¢ena
nejoblibenéjsi polozka. U nové polozky je viditelné oznaceni ,,novinka*, toho ozna-
¢eni pomuze polozce nasbirat udaje pro budouci doporuceni. (Adomavicius, 2005)

6.2 Problém ridkosti matic hodnoceni

Témér zadny uzivatel nehodnoti vSechny polozky, neni mozné aby tadovy uzi-
vatel vidél vSechny filmy, nebo vyzkousel vSechny produkty, které jsou obsazeny
v databazi, a proto je v matici hodnoceni spousta prazdnych mist. Jedné se o
problém problém pro kolaborativni doporucovaci systém, protoze je tézsi najit
mnozinu uzivateli s podobnym hodnocenim. Tento problém se nejcastéji obje-
vuje pii spusténi nového systému, nebo se jedné o systém ve kterém se nachéazi
mnohem vice polozek, nez uzivateli. ReSenim mize byt pouziti hybridni techniky;,
napfiklad vyuzit jesté hodnoceni na zakladé obsahu. (Burke, [2005)
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6.3 Problém s novymi polozkami a uzivateli

Problém s novymi polozkami se objevuje v kolaborativnim doporucovani, kde
polozka nemitze byt doporucena, dokud ji néjaky uzivatel neohodnoti, nebo ne-
koupi. Tento problém nemusi byt jen s novymi polozkami, ale miize byt i s po-
lozkami méné znamymi. Resenim je vyuzit pro takovéto predméty hodnoceni na
problémem nového uzivatele, protoze bez predchozich uzivatelskych hodnoceni je
nemozné najit podobné uzivatele nebo polozky podobné tém, které se uzivateli
libily. Jednim z feSeni je navrhnout mu vhodné polozky k ohodnoceni napt¥. 3
filmy z kazdého zanru, aby mél doporucovaci systém z ¢eho Cerpat. (Burke, [2005)

6.4 Problém s podvody

Za podminky, kdy je kazdy uzivatel v systému poctivy bylo by kolaborativni do-
porucovani velmi dobre funkéni a kvalitni metoda doporuceni, ale v redlném svété
je tento systém nachylny na podvody, protoze je zalozen na informacich od uzi-
vatele. V prodejich na online portalech jde o velké penize a tyto systémy ovérené
ovliviiuji prodeje a nékteii vyrobci se snazi uméle navysovat. Nejcastéjsim itokem
na kolaborativni systémy je profilova injekce, jednd se o mnozstvi podvodnych
profilii, které se snazi uméle navysit nebo snizit hodnoceni, navstévnost, ¢i pocet
odbérateli (youtube.com, facebook.com). Timto chovanim se narusuje piesnost
doporuceni, jedna se druh dtoku na informacni systém. Podle facebook.com mezi
lety 2012 a 2014 bylo smazano pies 5% celkovych uzivatelii, protoze byli vyhod-
noceni jako ¢erné duse, tedy uzivatelé, kteri vznikli jen za icelem uméle navysit
popularitu cilového profilu.
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7 Analyza doporucovacich systémii

7.1 Doporucovaci systém na last.fm

Doporucovaci systém na portalu Last.fm vytvaii profil hudebniho vkusu kazdého
uzivatele, ukazuje jeho oblibené umélce a pisnicky na jeho osobni strance. Tyto
informace ziskava ze skladeb, které uzivatel poslouchal pomoci stdhnutého Audi-
oscrobbler pluginu nainstalovaného do jeho hudebniho piehravace nebo do inter-
netového prohlizece pro zéznam piehravani na youtube.com. Uzivatelé Last.fm
si mohou vytvofit hudebni profil pouzitim t¥i metod: poslouchanim své hudebni
sbirky v jejich pfehravaci s nainstalovanym pluginem, poslouchanim Last.fm ra-
dia nebo na portalu youtube.com. Piehrané pisnicky se uklddaji do databaze, ze
které se sestavuji zebticky a hudebni doporuceni. Uzivatelské stranky také zob-
razuji nedavno hrané skladby, které jsou dostupné i ve formé obrazku nebo XML
dokumenti, a tak se daji zobrazit i na blozich a osobnich strankéch.

druh doporuceni

Doporuceni se pocitaji pomoci kolaborativniho filtrovactho algoritmu, takze si
uzivatelé mohou prohlizet seznamy umeélci, které nemaji ve svém vlastnim pro-
filu, ale maji je v profilech jini uzivatelé¢ s podobnym hudebnim vkusem. Last.fm
také umoznuje ruc¢né doporucovat umélce, pisnicky, nebo alba dal$im uzivate-
lim (pokud jsou v databazi). K pfesnéjsimu zarazovani umélcd, pisnicek a alb
slouzi znacky (tagy), tagy vytvari registrovani uzivatelé. Tagovat se muze podle
zanru (alternative rock®), nalady (,melancholy®), charakteristiky interpreta (
slegends®) nebo podle libovolného piani tagera (,,muj playlist®).

Dalsi funkci Last.fm je doporuceni nové vydanych alb oblibenych interpreti,
doporuceni nadchézejicich koncertii, nebo hudebnich festivali na kterych vystoupi
oblibeni, potencionalné oblibeni interpreti, nebo festival spada do uzivatelovo
hudebniho vkusu. Last.fm nabizi i formu placeného pristupu, kdy za $3.00 mésiéné
uzivatel ziskd vyhody: ProhliZzeni bez zobrazovani reklam, zobrazeni navstévniki
na jeho profilu, unikatni ikonka a pristup do beta testovani novych funkei.

Zhodnoceni

Podobné jako Amazon.com je hudebni katalog Last.fm dostupny pro velmi malo
jazykt, v soucasné chvili pro: angli¢tinu, némdcinu, Spanél§tinu, francoustinu, ital-
Stinu, polstinu, portugalStinu, rustinu, svédstinu, turec¢tinu, japonstinu a ¢instinu.

Dalsi nedostatek shledavam v sekci hudebnich akei (obrazek ¢. [6]), kde na
strance udéalosti jsou informace o vystupujicich interpretech, ¢asu a misté uda-
losti, ale nikoliv moznost dostat se pfimo na webové stranky poradatele nebo
moznost zakoupit vstupenky pies predprodejni sité. Nékteré udalosti sice obsa-
huji odkaz na webové stranky mista udalosti, ale pokud se jedna napf. o hudebni
festival pofadany na letisti jsou webové stranky letisté nesouvisejici a pro uziva-
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Dalsi slabinou udalosti je moznost editovat udélosti libovolnym uzivatelem
last.fm, muze tak lehce dojit k zlomyslnému pozménéni udélosti (zména data,
interpretii, nazvu, mista udalosti, nebo smazani celé udalosti) a znehodnoceni
doporuceni uzivatelem zaskodnikem. Pro ilustraci jsem se na obrazku ¢. [7] stal
uzivatelem zaSkodnikem a nakratko jsem pozménil nazev udalosti. Timto pozmé-
novanim miize dojit k chybnému a tudiz bezcenému doporuceni.

Navrh

Podobné jako u problému slabé jazykové podpory na webu Amazon.com, tak i
na webu Last.fm by feSenim mohlo byt analyzovat pristupy na web a u nejpo-
¢etnéjsich pristupu ze zemi, které nejsou jazykové podporoviny vytvorit vhodné
jazykové prostiedni pro rozvoj webu Last.fm

Resenim nedostate¢ného zabezpeceni proti uzivatelim ,,zdSkodnikiim* by bylo
nutnost kazdou aktualizaci udalosti potvrdit moderatory specialné vyclenénymi
na tuto problematiku, dalsi moznosti je nutnost schvaleni aktualizace uzivatelem,
ktery udalost vytvoril u kterého je predpoklad, Ze je v jeho zajmu, aby tdaje byly
spravné.

Problém nedostatec¢nych informaci u naprosté vétsiny udélosti by byla vétsi
provizanost se zastupci interpreti ktefi ve vlastnim zajmu vyS$$i navstévnosti
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Obrazek 7: znehodnoceni udélosti

hudebnich udalosti doplni potfebné marketinkové tidaje. Dalsi moznosti je nabor
vétsiho poctu moderatori, ktefi by se starali o hudebni udélosti v regionu, zde
ale nastava problém s regiony, kde mé Last.fm slabsi uzivatelskou zékladnu diky
slabé jazykové podpote.

7.2 Doporucovaci systém na Pandora.com

Pandora je internetové radio, obsahujici také systém pro doporuceni hudby, je k
disporzici pouze ve Spojenych statech, Australii a na Novém Zélandu, v ostatnich
zemich je pandora.com kvuli autorskym zakontim nedostupné, ale diky existenci
proxy serveri je bézné pouzivana. Pandora, na rozdil od vétsiny podobnych slu-
zeb, nebere ohled na podobnost uzivatelské preference a vysledné doporuceni
tvoii na zékladé obsahu prehréavanych skladeb, je tudiz systémem zalozenym na
obsahu.

Music Genome Project

Pandora vyuziva databaze hudebnich skladeb Music Genome Project, kde kazdé
skladba je reprezentovana vektorem, ktery obsahuje pfiblizné 150 charakteris-
tik (gent). Kazdy gen odpovida jedné charakteristice skladby jako: vyska hlasu,
mnozstvi elektrickych kytar, tempo, atd. Rockova a popova hudba ma 150 gen,
rapova hudba - 350 a jazzova hudba mé ptiblizné 400. Ostatni zanry hudby, jako
napiiklad klasické, maji 300 az 500 gent.

Kazdy gen je ¢islo mezi 0 a 5, zlomkové hodnoty jsou povoleny. Systém pocita
jednoduchou vzdalenost mezi libovolnymi dvéma skladbami. Pro uréenou skladbu
systém nalezne skladby které jsou ji nejvic podobné. Systém je také schopen
poskytnout mnozinu podobnych skladeb pro ur¢enou skupinu skladeb. Obrazek
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Skupina skladeb

Wzdalena skladba Blizka skladba

Nedoporuceno Doporuéeno

Obrazek 8: kandidati na doporuceni

znazoriuje vzdéalenost dvou skladeb, skladba napravo je po vypoc¢ti genti mensi
vzdalenost, nez skladba nalevo a je vysledkem doporuceni.

Zhodnoceni

Doporuceni na zakladé vypoc¢tu podobnosti genii doporuc¢i uzivateli vzdy podob-
nou skladbu jakou zadal pti zacatku prehravani, doporuceni se tedy muze zacyklit
a doporucovat uzivateli stale stejné interprety stale dokola. Pro ptiklad: pii zadani
kalepy System Of a Down bude piehravac¢ prehravat hlavné 4 dalsi interprety (Serj
Tankian, Rage Against The Machine, KoRn, Linkin Parn), tedy kapely kterym se
hudba podoba, ale nedoporuci kapelu, ktera ma skladby na podobné téma, jako
napi. The Smashing Pumpkins. Obé tyto kapely se prezentuji vale¢nou kritikou,
ale jejich hudba je rozdilna. Uzivatel tedy bude poslouchat stale podobné skladby,
ale ve vysledku mu nemusi byt doporuceno nic nového.

Navrh

Pti prehravani live radia na pandora.com je moznost hodnotit skladby pomoci
funkce ,,thumb up“, nebo ,thumb down®, neshleddvam to jako dostacujici opat-
feni pro zdznam uzivatelské preference, z divodu, Ze poslouchani radia na pan-
dora.com je mnoho uzivateli motivovano nenutnosti jakkoliv zasahovat do pie-
hravani a doporucené skladby ptfepinat. Jako vhodnou alternativu shledavam pii
prvnim zadavani kritéria napt. (male vocalist, Frank Turner, Madonna) dotazat
se uzivatele jaké skladby si preje piehravat, tim systém ziska rozsifujici informace
o uzivatelové preferenci v dobé kdy uzivatel chce aktivné ovlivnit co mu bude
doporuceno.

Rovnéz by bylo vhodné rozsitit sluzby o moznost offline poslech hudby a dopo-
ruceni playlistu ¢itajici nékolik skladeb (20-30), které si uzivatel muze stadhnout
do svého pfenosného zatizeni, idedlné do aplikace od pandora.com, kterad bude
zaznamenavat které skladby si uzivatel prehrava ¢astéji a pouzit tyto informace
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pro budouci presnéjsi doporuceni.

7.3 Doporucovaci systém na CSFD.cz

Doporuceni na Cesko-Slovenské filmové databazi se zaklada pouze na doporuceni
na zakladé kategorii, kdyz vezmeme v tivahu, Ze celé fungovani CSFD.cz je zalo-
zené na dobrovolném hodnoceni filmi, tak toho jednoduché neindividualizované
doporuceni (nejnavstévovanéjsi videa, nové videa, novinky) je nedostate¢né a ne-
vyuziva potencialu, ktery poskytuje Siroka uzivatelské zakladna s touhou vyjadrit
svoje preference. Uzivatel ma moznost vyplnit své oblibené herce, reziséry, scé-
naristy, ale kromé informace pro ostatni uzivatele pii prohliZzeni profilu tyto udaje
nejsou nijak vyuzity.

Navrh

Mij navrh spociva v prechodu na hybridni doporucovani, a to zachovat doporu-
¢eni na zakladé kategoriich a doplnit o kolaborativni filtrovani. Vyuzitim kolabo-
rativniho filtrovani se oteviou nové moznosti pro doporuceni filmovych novinek,
které by se uzivateli mohli potencionalné libit a po navazani spolupréace s kiny
uzivateli zobrazit nejblizsi kino, kde se doporuceny film bude promitat. Stejné
tak vidim potencial ve spolupraci s online videoptijéovnama a doporucovat vy-
pujceni filmu, ktery uzivatel neméa ohodnocen a je v uzivatelovo okruhu mozného
zajmu. Upozornéni na novy film/serial s hercem /hereckou, ktefi jsou oznaceni za
oblibené rovnéz chybi. Implementace doporuceni novinky s oblibenym tviircem je
pomérné snadné na implementaci, méla by proto byt prvnim krokem k vylepSeni
a k zefektivnéni toho portalu.
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8 Aplikace na dopliovani chybéjicich dat

8.1 Uvod

Praktickd c¢ast je zaméfena na problematiku chybéjicich dat, pro piiklad co s
uzivatelem ktery o sobé nevyplni vSechny tidaje. Tento problém fesi aplikace na
dopliiovani chybéjicich dat tak, Ze porovna vyplnéna data uzivatele s uzivateli
v db, ktefi jsou mu nejblizsi. K vypocteni vzdalenosti (blizkosti) jednotlivych
uzivateli je vyuzit algoritmus k-nejblizsich sousedi, neboli K-NN.

Pro prezentaci bylo zvolena problematika preference filmi, kde je po uzivateli
pozadovano vyplnéni jména, véku, vybér oblibenych filmovych Zanri a vybér
oblibeného zpusobu sledovani filmi, pricemz nevyplni alesponr 1 pozadovany tdaj
a program doplni nejpravdépodobnéjsi zdznam.

8.2 Analyza

Pred zahajenim tvorby bylo nutné zvolit jazyk pro programovani. Zvolil jsem
C#, kvili predchozim zkuSenostem s timto jazykem a k tvorbé formulare WPF.
Vstup je nacitan z formulafe WPF (Windows Presentation Foundation), data pro
porovhani uzivatelt jsou nacitany z databaze kompletnich uzivatelii a vystupem
je databaze uzivatelt.

C# a WPF

C# je programovaci jazyk navrzeny pro vytvafeni riznorodych aplikaci, které
bézi v rozhrani .NET Framework. Jazyk C+# je jednoduchy, vykonny, typové bez-
pecny a objektové orientovany. Rada inovaci v jazyce C# umoznuje rychly vyvoj
aplikaci a zaroven zachovani expresivity a elegance jazyki stylu C. Visual C# je
implementace jazyka C# spole¢nosti Microsoft. Visual Studio podporuje Visual
C# s kod plné vybaveny editor, kompilator, Sablony projektu, navrhéii, privod-
cum, vykonné a snadno pouzitelné ladici program a dalsi nastroje. Knihovna tiid
rozhrani .NET Framework poskytuje ptistup k fadé sluzeb opera¢niho systému a
dalsim uzite¢nym a dobfe navrzenym tiidam, které umoznuji vyrazné urychleni
vyvoje. (Microsoft, 2015))

WPF (Windows Presentation Foundation) je framework pro komplexni tvorbu
bohatych formularovych aplikaci, ktery je souc¢asti .NET frameworku od verze 3.0.
Disponuje Sirokou paletou formularovych prvki a také umoznuje bohaté stylovani
vzhledu aplikace. Framework nam nabizi spoustu hotovych komponent, ze kterych
formulaf jednoduse poskladame. Jedn4 se tedy o riizna tlacitka, pole, posuvniky,
popisky a dalsi komponenty, které Microsoft nazval controls. Nic nAm samoziejmé
nebrani v tvorbé vlastnich kontrolek, kdyz by nam néjaka nestacila, ale to se
nestava prilis casto. Kromé WPF je v NET frameworku stale pritomny starsi
formulérovy framework Windows Forms. Ackoli Microsoft Windows Forms jesté
neoznadil jako zastaraly a v soucasné dobé se paralelné pouzivaji oba frameworky,
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WPF je technologicky mnohem dale. I kdyZz mnoho existujicich aplikaci stéle
pouziva Windows Forms, nové aplikace jiz prakticky nema smysl vyvijet v nicem
jiném, nez pravé ve WPF. (Microsoft}, 2015)

8.3 Vyvojovy diagram

Zde jsem se pokusil o co nejjednodussi nastinéni prubéhu aplikace. Aplikace na-
¢ita data z formulare, a pokud nejsou vyplnény vSechny adaje (jméno mize byt
prazdné) za¢ne hledat k-nejblizsich sousedit (k je implicitné nastavena na 5). Bliz-
kost uzivateli je pocitana na zakladé Euklidovské vzdalenosti. Po nalezeni 5-ti
sousedi program navrhne doplnéni vypoctenych pravdépodobnych udajia a poté
nabidne ulozeni zdznamu do databaze.

Macteni dat
nekompletniho
uZivatele

Transformace dat

Je zadsn ddaj NE+NaIezen| vhodnych

sousedd
Ano
¥
4
Transformace dat Vypotteni
pravdépodobné
preference

UloZeni do DB

4

Obrézek 9: Vyvojovy diagram
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8.4 Implementace

Pro piehlednost jsou zde popsany pouze nejdilezitéjsi ¢asti kodu. Cely kod je
ulozen v piilohdch na CD. U nové vklddaného uzivatele jsou vsechny hodnoty
nastaveny na -1 (u véku -1000 kvili mozné kolizi p¥i vkladani velmi mladych
uzivateli) a pokud je tdaj zvolen je nastaven na 1. Dale pfedstavim nékolik
klicovych metod pro funkci programu

8.4.1 Metoda convertAgeToPercent

Pro porovnani uzivatelu podle véku bylo tfeba transformovat vék z normélniho
formétu (25 let) na format $kaly od 0 do 1, kde 0 reprezentuje minimélni vék v
databéazi a 1 vék maximalni. Z tohoto formatu nevime kolik pfesné uzivateli je,
ale vime, kde se nachazi v porovnani s ostatnimi uzivateli. Vék ve formatu skaly
je pouzit pro vypocty, poté je preveden a zaokrouhlen zpét na bézny format.
Pro ukladani do databéze je postup prevracen a ukladi se bézny, na cela cisla
zaokrouhleny vék (25 let).

private double convertAgeToPercent(MySglConnecticon conn, double age)
{
int min_age
int max_age

sql
cmd
reader = cmd.ExecuteReader();

"SELECT min(age) as min_age, max(age) as max_age FROM users”;
new MySglCommand(sql, conn);

while (reader.Read())
{
min_age
max_age

reader.GetInt32("min_age");
reader.GetInt32("max_age");

reader.Close();

age e)(age - min_age) / (max_age - min_age);
age 1.Round({age, 2);
return age;

Obrazek 10: convert AgeToPercent

8.4.2 Metoda pro vypocteni Euklidovské vzdalenosti
Pro méfeni blizkosti dvou uzivateli jsem zvolil euklidovskou vzdalenost kvili

své jednoduchosti na implementaci a dobré vypovidaci hodnoté o blizkosti dvou
uzivatela. Blizsi sezndmeni s Euklidovskou vzdalenosti je v kapitole 5.4
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// euklidovska vzdalenost
public double euclideanDistance(User u)

£

double sum = 8;

if (thiz.age != -1909 && u.age != -1088)

sum += Math.Pow((this.age - u.age), 2);
if (thiz.scifi != -1 && u.scifi != -1)

sum += Math.Pow((this.scifi - u.scifi), 2);
if (thiz.comedy != -1 && u.comedy != -1)

sum += Math.Pow(({this.comedy - u.comedy), 2);
if ( z.action != -1 && u.action != -1)

sum += Math.Pow((this.action - u.action), 2);
if (thiz.war != -1 && u.war != -1)

sum += Math.Pow((this.war - u.war), 2);
if (thi=z.drama != -1 && u.drama != -1)

sum += Math.Pow((thiz.drama - u.drama), 2);
if (this.horror != -1 && u.horror != -1)

sum += Math.Pow({this.horror - u.horror), 2);
if (thisz.historic != -1 && u.historic != -1)

sum += Math.Pow((this.historic - w.historic), 2);
if (thiz.crime != -1 &R u.crime != -1)

sum += Math.Pow((thiz.crime - u.crime), 2);

return Math.Sgrt{sum);

Obrazek 11: Metoda pro vypocteni Euklidovské vzdalenosti

8.4.3 Nalezeni k-nejblizsich sousedii

Nejvice intuitivni a snadno pochopitelny je algoritmus K-NN. Pro uzivatele g
vyberu K nejblizsich sousedii uq, . . ., u, pricemz vzdalenost uzivatelt se pro tento
algoritmus urcuje podle predeslé kapitoly. Cely algoritmus K-NN lze nelézt v

kapitole

private List<User> findKNearestNeighbours(MySgqlConnection conn, User u, int k)

{

List<User> users = new List<User>(});

"SELECT * FROM users_transformed”;
MySglCommand(sql, conn);
ader reader = cmd.ExecuteReader();

while (reader.Read())
{

User ul = new User(reader);
ul.distance = u.euclideanDistance(ul);
users.Add(ul);

¥

reader.Close();

List<User> Sortedlist = users.OrderBy(o =» o.distance).Tolist();
users.Clear();
int i = @;
foreach (User wu in SortedList) {
users.Add(uu);

i++;
if (1 »= k)
break;
T
return users;

Obrézek 12: Metoda pro nalezeni k-nejblizsich sousedii
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8.4.4 Transformace dat

Pro ucely vypoctu blizkych sousedii bylo nutno transformovat tabulku uzivatelu
do ¢iselného formatu vyjadreni preference (0 = nema rad, 1 = ma rad). U pohlavi
0 = 7zena, 1 = muz. Pro vék jiz diive zminény forméat gkaly.

id name gender age scifi comedy action war drama horror historic crime online dvdbluray cinema
1 Martin 1043 1 1 10 0 0 0o 0 1 0 0
2 Pepa 1041 0 1 0 0 0 0 o 0 1 0 0
3 Zdenda 1098 0 1 0 0 0 0 0o 0 0 1 0
4 Zdena 0093 0 1 0 0 0 0 o 0 0 1 0
5 Hynek 1009 0 0 10 0 0 0o 0 0 0 1
6 Miga 0013 0 1 00 0 0 o 0 0 0 1
7 Kuba 1041 0 0 10 0 0 o 0 1 0 0
8 wivatel 22 0018 0 1 00 0 0 o 0 0 0 1

Obrézek 13: Transformovana tabulka
Data se transformuji z tabulek:

e User
e user_genres

e user media

user_id = 1 genre id
1 scifi 1 userid « 1 medium id

ranin R 209 cnline 308

208 dvdbluray 307

id = 1 name gender age 1 comecl-,-‘ 128
1 Martin M 24.00 207 online 306
2 comedy 2
ZHepa M =0 206 online 305
3 Zdenda M 62.00 3 comedy 3
206 dvdbluray 304
4 Zdena F 60.00 L
5 Hynek M 2200 : 205 online 303
s 5 action 5 -
& Wisa F 5400 Efios J 205 dvdbluray 302

Obréazek 14: tabulkz

8.5 Algoritmus

1. Nacti uzivatelem zadany informace

2. Transformuj data na potiebny format

3. Zjisti ktery informace uzivatel nezadal

4. Ze zadanych informaci najdi vhodné sousedy

5. Zjisti nejcastéjsi preferovanou hodnotu v sousedech
6. Doporuc¢ hodnotu

7. Transformuj data

8. Uloz
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8.6 Test

Pro testovani aplikace byl zvolen muz, 58 let, ktery ma v oblibé sledovat filmy
online a z DVD /Blu-ray, ale nevyplnil sviij oblibeny zanr. Na obrazku |15 muzeme
vidét doporuceny zanr vale¢nych filma. V tabulce 3] pak miuzeme vidét vypoctenou
vzdalenost od naseho nekopletniho uzivatele.

T3 MainWindow - =EE =

Jméno m,58,dvd, cin,g

Vk 58

Pohlavi Nezadano
Muz
Zena

Zanry locnE wdlecng,
Drama
Historicky
Horar
Komedie
Krimni
Sci-fi
Véleény

Média [OVD/Blu-ray
Kino
Online

Doplnit chybéjici ddaje ‘ UloZit do DB ‘

Obréazek 15: Transformovana tabulka

ID uZivatele

0 0,04

205 || 142 || 148 || 171 || 202
001

Rozdil
Tabulka 3: Vzdalenost sousedu

Na obrazku (16| vidime doplnéného uzivatele (id 206) a jemu blizké sousedy
pro kontrolu podobnosti tidaji.

id name gender age scifi comedy action war drama horror historic crime online dvdbluray cinema
142 1 067 0 0 0 1 o 0 0 0 0 1 0
143 1093 o 0 o0 1 0 0 0 0 1 1 0
171 1082 o 0 o0 1 o ] 0 0 0 1 0
202 kkk 1082 o 0 0 1 0 0 0 0 0 1 ]
205 1089 o 0 o 1 o 0 0 0 1 1 0
206 m,58,dvd.cing 1089 0 0 0 1 [t} 0 0 0 1 1 0

Obrazek 16: Sousedi nekopletniho uzivatele

Test vykazal velmi malé rozdily mezi uzivateli (<0,1), kontrola uzivatelu zob-
razenim v databazi ovérila podobnost a da se tak prohlasit test aplikace za
uspésny.
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9 Zaveér

V prubéhu vypracovavani této bakalarské prace jsem se seznamil a nastudoval
vlastnosti, postupy a moznosti kolaborativniho filtrovani, které je nejvhodnéjsi
pro nasazeni pro doporucovaci systémy v ramci e-commerce. Cilem préace bylo
sezndmeni se s existujicimi doporucovacimi systémy, analyza existujicich dopo-
rucovacich systému, kriticky analyzovat a najit mezery ve funkci téchto webu a
navrhnuti opatieni jak tyto nedostatky zacelit a zefektivnit tak jejich fungovani,
druhym bodem praktické ¢ésti je realizace programu pro doplnéni chybéjicich dat
v piipadé, ze uzivatel o sobé nezadal tiplna data. Osobni piinos prace hodnotim
velmi pozitivné, studium tématu mé zajimalo, bavilo a pfiucil jsem mnoho zaji-
mavych véci o fungovani velkych e-commerce portali, zlepsil jsem své dovednosti
v oblasti programovani, které mi jak doufam pomohou ke kvalitnéjsimu uplatnéni
v praxi po dostudovani.
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Abstrakt

Tématem této bakalaiské prace jsou doporucovaci systémy. Mym cilem je se-
znamit se s problematikou uzivatelské preference a algoritmy kolaborativniho
filtrovani, prozkoumat existujici propracovanéjsi doporucovaci systémy, analyzo-
vat je, najit prostor pro zlepSeni a realizovat program fesici problematiku zadani
nekopletnich informaci o uzivateli.

Klicova slova

Doporucovaci systém, identifikace, uzivatelskd preference

Abstract

The subject of this bachelor thesis is recommendation systems. My aim is to
learn about the problems of user preferences and Collaborative filtering algori-
thms, explore existing sophisticated recommendation systems, analyze them, find

space for improvement and implement a program to solve the issue of entering
incomplete user information.

Keywords

Recommendation system, identification, user preferences
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10 Prilohy

Ptiloha ¢.1
Obsah piilozeného CD
e Test bakalaiské prace ve formatu PDF
e Zdrojovy kod aplikace v projektu Visual Studio 2015

e Exportovana databaze ve forméatu SQL

e Projekt KIEX v programu TeXnicCenter
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