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1 Úvod

1.1 Cíle bakalá°ské práce

Cílem bakalá°ské práce je analyzovat problémy existujících doporu£ovacích sys-
tém· a navrhnout vhodná opat°ení, realizovat program °e²ící problematiku zadání
neúplných informací o uºivateli. V práci budou p°edstaveny existující doporu£o-
vací systémy, metody doporu£ování které tyto systémy vyuºívají, problematika
záznamu uºivatelské preference a algoritmy vhodné pro °e²ení problematiky ne-
úplných dat.

1.2 Východiska

Mým cílem je realizovat program pro dopl¬ování informací o uºivateli, který o
sob¥ nezadal v²echny poºadované informace. Pro p°íklad co s uºivatelem který
o sob¥ nevyplní v²echny údaje? Takový uºivatel má stále pro provozovatele e-
commerce portál· stále hodnotný, protoºe se chyb¥jící data dají odvodit za po-
moci kolaborativního �ltrování, tyto metody pomáhání zvy²ovat p°esnost dopo-
ru£ení a tak i ²anci na doporu£ení zakon£ené nákupem

1.3 Metodiky práce

V úvodu práce rozeberu pot°ebu nasazení doporu£ovacích systém·. Popí²i n¥ko-
lik existujících portál· vyuºívající r·zné metody doporu£ení. Poté se zam¥°ím na
shrnutí problematiky záznamu a vyjád°ení uºivatelské preference, jejich výhod
a nevýhod a optimálním záznamem uºivatelské preference. Následn¥ sepí²i nej-
pouºívan¥j²í typy doporu£ení, vysv¥tlím jejich pouºití, popí²i jejich funk£nost a
vyberu výhody a nevýhody. Vysv¥tlím algoritmy kolaborativního �ltrování, které
jsou vhodné pro program na dopl¬ování chyb¥jících dat. V prvním oddílu prak-
tické £ásti analyzuji n¥kolik funk£ních portál· vyuºívající r·zné metody doporu-
£ení, pokusím se najít nedostatky a navrhnout vhodné zm¥ny vedoucí ke zlep²ení
chodu jednotlivých portát·. Druhá £ást je zam¥°ena na realizaci programu, který
°e²í problematiku neúplných uºivatel·. Program bude vyuºívat metody zmín¥né
v teoretické £ásti. Celou práci budu psát v LATEX kv·li velmi vysoké typogra�cké
kvalit¥ a moºnosti p°edde�novat formátování dokumentu.

1.4 Doporu£ovací systémy v prost°edí e-commerce

Po£átky internetového nakupování sahají do 90. let 20. století. S r·stem do-
stupnosti internetu a rozvojem pokro£ilých metod plateb po£átkem 21. století se
rozmohlo i obchodování na internetu. V dne²ní dob¥ jen v �R pouºívá denn¥ in-
ternet více, neº polovina populace. Mezi hlavní d·vody pat°í hlavn¥ pohodlnost
oproti dojíºd¥ní do kamenných obchod·, dostupnost, kterou zaji²´uje neustálá
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inovace výpo£etní techniky jak na stran¥ e-shop·, tak i na stran¥ kupujících a
tém¥° neomezený výb¥r zboºí. Pro prodejce se stalo obchodování na internetu
daleko výhodn¥j²ím, proto je stále v¥t²í d·klad kladen na sb¥r a analyzování dat.

S tím jsou úzce spjaty doporu£ovací systémy, správný doporu£ovací systém je
výhodou jak pro prodejce, který je schopen zákazníkovi nabídnout to co by mohl
chtít, tak pro nakupujícího, který má zjednodu²enou práci a vyhledá pot°ebné
produkty za krat²í £as.

Pro �v¥t²í� portály je doporu£ovací systém samoz°ejmostí (amazon.com, alza.cz,
facebook.com, youtube.com), av²ak �men²í� portály tento systém nevlastní

Nejpravd¥podobn¥j²í d·vody pro absenci doporu£ovacího systému:

• Neinformovanost � Mnoho provozovatel· e-commerce ani neví o moºnosti
zavést doporu£ovací systém.

• Neschopnost zavést systém � Provozovatelé znají výhody, ale z £aso-
vých, nebo �nan£ních d·vod· nejsou ochotni doporu£ovací systém zavést.

• Neochota � Provozovatel zná doporu£ovací metody, ale není p°esv¥d£en o
efektivnosti, nebo d·leºitosti.

• Neefektivnost � Pro velmi malé portály bez potenciálu na r·st se imple-
mentace DS nemusí £asov¥, nebo �nan£n¥ vyplatit.
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2 Doporu£ovací systémy v praxi

Hlavním cílem kaºdého doporu£ovacího systému je poskytnout uºivateli smyslu-
plné doporu£ení na základ¥ zp¥tné vazby.

Kaºdé doporu£ení se d¥lí:

• Individualizované � Kaºdý uºivatel dostane jedine£né doporu£ení na zá-
klad¥ jeho p°edchozích akcí.

• Neindividualizované � Automatické doporu£ení nap°. nejprodávan¥j²í,
nejnov¥j²í produkty. Tyto doporu£ení jsou mnohem jednodu²²í na vytvo°ení
a jsou typické pro neregistrované uºivatele.

2.1 Sociální sít¥ (Facebook.com)

Facebook je rozsáhlý spole£enský webový systém slouºící hlavn¥ k tvorb¥ so-
ciálních sítí, komunikaci mezi uºivateli, sdílení multimediálních dat, udrºování
vztah· a zábav¥. Se svojí miliardou aktivních uºivatel· (°íjen 2012) je jednou z
nejv¥t²ích spole£enských sítí na sv¥t¥. Je pln¥ p°eloºen do ²edesáti osmi jazyk·. V
roce 2010 vznikl americký �lm The Social Network, který pojednává o po£átcích
Facebooku.

Obrázek 1: Zakladatel Facebooku Mark Zuckenberg

Zdroj: Brooklyn Magazine

Facebook byl zaloºen Markem Zuckerbergem, bývalým studentem Harvardovy
univerzity. P·vodn¥ byl tento systém omezen jenom pro studenty Harvardovy
univerzity, pod doménou thefacebook.com. B¥hem dvou m¥síc· byl roz²í°en na
n¥které dal²í, které pat°í do tzv. Ivy League, a jiº do konce roku byly p°ipojeny
dal²í univerzity. Nakonec byl p°ístup otev°en pro v²echny uºivatele s univerzitní
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e-mailovou adresou, nebo pro n¥které zahrani£ní schválené univerzity, v �esku k
prvním otev°eným vysokým ²kolám pat°ila Masarykova univerzita. Od 27. února
2006 se za£aly do systému p°ipojovat n¥které nadnárodní obchodní spole£nosti.
Od 11. srpna 2006 se m·ºe dle licence pouºívání p°ipojit kdokoli star²í 13 let.
Uºivatelé se v systému mohou p°ipojovat k r·zným skupinám uºivatel·, kte°í
p·sobí nap°íklad v rámci jedné ²koly, �rmy nebo geogra�cké lokace.

Pro registrované uºivatele nabízí Facebook hned n¥kolik doporu£ovacích me-
tod:

• Vyhledat p°átele � Systém doporu£í p°átele podle spole£ných p°átel, na-
v²tívených míst, vystudovaných ²kol, nebo podle zam¥stnání. Systém je
schopen analyzovat spole£né údaje a podle toho p°átele doporu£it.

• Doporu£ené p°ísp¥vky � Facebook zobrazuje aktivní stránky podle ak-
tivity uºivatel·. Stránka, která má 10 000 fanou²k· a kaºdý nový p°ísp¥vek
obdrºí 50 komentá°· se bude procentuáln¥ mén¥ zobrazovat, neº stránka s
2 000 fanou²ky, kde kaºdý nový p°ísp¥vek bude mít 1 000 komentá°·. Fa-
cebook vyvinul funkci �propagovat� , která dokáºe p°edem odhadnout kolik
lidí vá² p°ísp¥vek a za jakou cenu propagace. uvidí, nebo ozna£í �To se mi
líbí� . Otom, zda se vám propagovaná stránka zobrazí rozhodují parametry
zadané p°i vytvá°ení. (Wikipedie, 2015)

2.2 Server pro sdílení videa (youtube.com)

YouTube je nejv¥t²í internetový server pro sdílení videosoubor·. Zaloºili jej v
únoru 2005 zam¥stnanci PayPalu Chad Hurley, Steve Chen a Jawed Karim. V
listopadu 2006 byl zakoupen spole£ností Google za 1,65 miliardy dolar· (tehdy asi
37 miliard K£). Od 9. 10. 2008 má YouTube i £eské rozhraní. Byla tak spust¥ná
25. sluºba Google v po°adí. Google krom¥ £eského p°ekladu serveru p°inesl také
spolupráci s místními partnery. �esko se stalo 22. zemí sv¥ta a desátou v Evrop¥,
kde byl YouTube lokalizován.YouTube nav²tíví m¥sí£n¥ 4,2 mil. unikátních £es-
kých uºivatel·, podle pr·zkumu ho v kv¥tnu 2012 nav²tívilo alespo¬ jednou 82
% lidí p°ipojených k internetu v �eské republice.

• 98 % £eské online populace zná YouTube alespo¬ podle jména

• 21 % £eské populace (15+) nav²tíví YouTube denn¥, 46 % týdn¥ a 56 %
m¥sí£n¥

• 80 % £eské online populace má o zna£ce YouTube pozitivní mín¥ní

Doporu£ovací systém na portálu YouTube.com doporu£í uºivateli potencionáln¥
zajímavá videa na úvodní stránce. Doporu£ená videa nejsou placenou propagací,
ale aktuáln¥ populární videa.
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2.3 Hudební encyklopedie (Last.fm)

Last.fm je internetové rádio, hudební encyklopedie a systém pro doporu£ování
hudby, který se spojil se sesterským produktem Audioscrobbler v srpnu 2005.
Audioscrobbler za£al jako po£íta£ový projekt Richarda Jonese p°i jeho studiu na
Southamptonské univerzit¥ v Británii. Richard Jones vyvinul první plugin a ote-
v°el API komunit¥, následn¥ bylo podporováno mnoho hudebních p°ehráva£· pro
r·zné opera£ní systémy. Audioscrobbler um¥l jen zaznamenávat písni£ky které
uºivatel poslouchal a pouºívat na n¥ kolaborativní �ltrování a d¥lat z nich ºeb-
°í£ky.

Last.fm bylo zaloºeno v roce 2002 Felixem Millerem, Martinem Stikselem,
Michaelem Breidenbrueckerem a Thomasem Willomitzerem, v²ichni z Rakouska
a N¥mecka, jako internetová radiová stanice a hudební komunitní stránka pou-
ºívající podobné hudební pro�ly pro generování dynamických playlist·. Tla£ítka
�milovat� a �zakázat� umoº¬ovaly uºivatel·m p°izp·sobovat své pro�ly. Last.fm
vyhrál Europrix 2002 a byl nominován na Prix Ars Electronica v roce 2003.

2.4 Internetový obchod (Amazon.com)

Amazon.com je internetový obchod pat°ící americké spole£nosti Amazon.com,
Inc. ve stát¥ Washington. Pat°í mezi nejstar²í a nejv¥t²í obchody svého druhu.
Je� Bezos provozoval uº v roce 1994, v za£átcích Internetu, knihkupectví Cada-
bra.com, které téhoº roku p°ejmenoval na Amazon podle °eky Amazonky. V roce
1998 koupil také Internet Movie Database (IMDb), Alexa.com. P°íjmy spole£nosti
se dnes pohybují okolo 7 miliard dolar· ro£n¥ a jako jedna z mála spole£ností
dokázala r·st i v £asech ekonomické krize. Firma vyrábí také vlastní £te£ky elek-
tronických knih Amazon Kindle a tablet Kindle Fire. Amazon dovoluje i prodej
malovýrobc· v její síti, ale bere si za to 15% provize.

4. prosince 2009 za£aly evropské pobo£ky Amazon zasílat do �R krom¥ knih,
CD a DVD také zboºí z ostatních produktových kategorií ( elektronika, hra£ky
atd.). V Evrop¥ fungují k roku 2011 pobo£ky ve Velké Británii, Francii, N¥mecku
a Itálii. V roce 2013 se Amazon rozhodl vybudovat dv¥ logistická centra v �esku,
kaºdé za miliardu korun a o rozloze 95 tisíc m2 (svou velikostí cca 13 fotbalových
h°i²´ by se tak m¥l rovnat zatím nejv¥t²ímu skladu v N¥mecku).

2.5 Filmová databáze (Csfd.cz)

�esko-Slovenská �lmová databáze (zkracována na �SFD) je £esko-slovenská ob-
doba databáze IMDb. Zaloºil ji v roce 2001 Martin Pomothy. Od IMDb se krom¥
lep²ího pokrytí lokální scény li²í i tím, ºe uºivatel·m umoº¬uje vést si p°ehled
vlastní �lmotéky. IMDb ale celkov¥ uvádí více detail· o audiovizuálním díle neº
�SFD.

Za dobu své existence zm¥nil server celkem 4× svou podobu, naposledy po£át-
kem roku 2011. �SFD se £asto stává mediálním partnerem r·zných akcí spojených
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s �lmem (nap°. Filmasia), kino a DVD premiér (nap°. DVD Levných knih) atd.
V roce 2011 spole£nost získala v sout¥ºi K°i²´álová Lupa 1. místo v kategorii
zájmové weby. V kategorii All Star obsadila 4. místo.

Funkce databáze:

• Pro�ly �lm·, herc· a hudebních skladatel·

• Televizní program

• P°ehled Kino premiér

• P°ehled DVD premiér, v£etn¥ odd¥lené sekce pro levná p°íbalová DVD

• Filmové diskuze

• Statistiky a ºeb°í£ky �lm·

Uºivatelské funkce:

• Hodnocení �lm·, p°ípadn¥ jejich komentování

• Videotéka

• Dení£ek

• Budí£ek (v roce 2012 p°ejmenován na Chci vid¥t!)

• Bazar

• Uºivatelské pro�ly
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3 Uºivatelské preference

Preference je relace mezi uºivatelem U (User) a objektem zájmu O (Objekt
zájmu) a je obvykle de�nována jako funkce PU(o) : OxU → [0, 1] která vrací míru
oblíbenosti � Dvouhodnotový jazyk - líbí/nelíbí V {0,1}. Zp¥tná vazba získána
od uºivatele p°edstavuje data pot°ebná k vyjád°ení preference. Pro provozovatele
e-commerce portál· je d·leºité, aby uºivatel vyjád°il co a jak moc se mu líbí,
kaºdý £lov¥k je unikát a na kaºdého je pot°eba pohlíºet zvlá²´. Základní rozli²ení
preferencí je dlouhodobá a krátkodobá.

Nesmí se zapomenout na uºivatel·v osobní vývoj v £ase a krátkodobou nes-
tálost jako je aktuální du²evní rozpoloºení, protoºe £lov¥k ve stresu, nebo s ne-
dostatkem £asu se chová jinak.

Kaºdý uºivatel p°i práci se systémem e-commerce zanechává v systému zp¥t-
nou vazbu, a´ uº v¥dom¥ (hodnocením poloºek, vypln¥ním dotazníku nebo uºiva-
telského pro�lu informacemi, jako jsou v¥k, bydli²t¥, vzd¥lání nebo pohlaví) nebo
nev¥dom¥ (pohyb na stránce, doba pobytu na stránce, . . . ). Na základ¥ t¥chto
informací je pak moºné £init záv¥ry £i p°edpoklady o uºivatelov¥ preferenci v·£i
n¥kterému objektu. (Kortus, 2013) (Pe²ka, 2010)

Obrázek 2: Vztah zp¥tné vazby a uºivatelské preference

Zdroj: (Pe²ka, 2010)

3.1 Dlouhodobá preference

Dlouhodobá preference lépe vystihuje, £ím se uºivatel °ídí p°i výb¥ru produkt·.
Pro p°íklad uºivatel preferuje u stolního PC výkonnou gra�ckou kartu p°ed ka-
pacitou HDD, Smartphony s OS Android p°ed OS Windows Mobile atd. (Vojtá²,
2010)
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3.2 Krátkodobá preference

Krátkodobá preference reprezentuje aktuální uºivatel·v cíl. Pokud má uºivatel v
úmyslu koupit levný, mén¥ výkonný notebook pro syna do ²koly, tak preference
herního stolního PC se bude blíºit 0, i p°es to, ºe za jiných okolností se preference
blíºí 1. (Vojtá², 2010)

3.3 P°edm¥t preference

P°edm¥t preference je vlastnost toho, o £em se uºivatel rozhoduje. Kaºdý uºivatel
up°ednost¬uje jiné atributy. Atributy objektu se nem¥ní (krom¥ roku výroby) a
kaºdý má svou váhu v závislosti na preferenci uºivatele. Pokud si chce uºivatel
koupit úsporné rodinné auto a na výkonu motoru mu nezáleºí, systém p°i°adí
parametru spot°eba vy²²í váhu, neº váhu parametru výkon.(Vojtá², 2010)

Atributy:

• Nominální � Barva, výrobce

• Numerické � Velikost, rozli²ení, nosnost, výkon, rok výroby

• Speci�cké � T¥ºko zachytitelné atributy (tvar, design)

3.4 Identi�kace uºivatele

Pro jakékoli uvaºování o preferencích uºivatele je klí£ová schopnost jej jedno-
zna£n¥ identi�kovat. V sou£asné dob¥ existují t°i postupy, jak identi�kaci uºiva-
tele provád¥t:

1. Registrace uºivatele � registrace je nejspolehliv¥j²í zp·sob identi�kace
uºivatele. Systém identi�kuje unikátní p°ihla²ovací jméno � umoºní tedy
rozeznat jednoho uºivatele pouºívajícího web z r·zných po£íta£· i více r·z-
ných uºivatel· pouºívajících stejný po£íta£. Hlavní nevýhodou registrace je
sama nutnost ji vyplnit, n¥které uºivatele m·ºe nutnost registrovat se od-
radit od pouºívání daného webu, v p°ípadn¥ pokud registrace není povinná
nezanedbatelná £ást uºivatel· jí nevyplní.

2. Identi�kace pomocí IP adresy � systém identi�kuje unikátní IP adresu,
coº je zárove¬ jeho hlavní slabinou � stejnou IP adresu velmi £asto sdílí
více po£íta£· v lokální síti a tedy pravd¥podobn¥ i více uºivatel· (matka a
syn v jedné rodin¥ budou mít s nejv¥t²í pravd¥podobností jiné preference).
Systém zárove¬ nerozpozná stejného uºivatele, který k webu p°istupuje z
r·zných lokací. Identi�kaci uºivatele na základ¥ IP adresy bychom se proto
m¥li rad¥ji vyhnout.

3. Identi�kace pomocí COOKIES � systém identi�kuje unikátní kombi-
naci PC + prohlíºe£. Nerozpozná tedy stejného uºivatele, který k webu
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p°istupuje z r·zných po£íta£·, ale za p°edpokladu, ºe s po£íta£em pracuje
pouze jeden uºivatel, rozpozná dob°e jednotlivé uºivatele (identi�kace uºi-
vatel· je � jemn¥j²í� oproti identi�kaci pomocí IP). Nevýhodou systému je,
ºe cookies, pomocí kterých je identi�kace provád¥na, jsou ukládány na pev-
ném disku uºivatele. Uºivatel je proto m·ºe kdykoli odstranit nebo jejich
ukládání zakázat a znemoºnit tak svou identi�kaci. I p°es tyto problémy
se identi�kace pomocí COOKIES jeví jako lep²í varianta oproti identi�kaci
pomocí IP.

Jako ideální °e²ení identi�kace uºivatele v prodejních webech se jeví kombi-
nace identi�kace pomocí cookies pro nep°ihlá²ené uºivatele s moºností registrovat
uºivatele (a následná identi�kace pomocí p°ihlá²ení). (Pe²ka, 2010)

3.5 Zp·sob záznamu preferencí (Feedback)

3.5.1 P°ímá

P°ímá preference poloºek vyjad°uje zákazník pomocí nastavitelného rozhraní své
poºadavky (výrobce, barva, maximální, nebo minimální cenu atd.) Uºivatel ob-
vykle vyjad°uje p°ímé preference bu¤ procházením katalogu produkt· � zobrazení
kategorie 	 preference objekt· této kategorie, vyhledáváním na základ¥ klí£ového
slova nebo vyhledáváním podle atribut· objektu. P°ímé preference se obvykle
p°eloºí jako dotaz do databáze objekt· (uºivateli je pak prezentován výsledek
dotazu). (Pe²ka, 2010)

3.5.2 Implicitní

Implicitní zp¥tné vazby jsou takové informace, které jsou získávány na základ¥
chování uºivatele na webu bez aktivní ú£asti uºivatele na jejich podání. Mezi
implicitní zp¥tnou vazbu m·ºeme za°adit nap°íklad otev°ení stránky, p°ehrání
hudební skladby, kliknutí na odkaz atd. D·leºitým aspektem implicitní zp¥tné
vazby je její doménová závislost � pro r·zné domény má smysl uvaºovat r·zné
implicitní uºivatelské akce (nap°íklad p°ehrání hudební skladby u hudebního do-
poru£ova£e). (�ák, 2010)

Výhody:

• Mnoºství získaných dat oproti explicitní metod¥

• Kaºdý uºivatel zanechá implicitní zp¥tnou vazbu
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Nevýhody:

• T¥ºko se interpetuje

• Teºko se vyjad°uje negativní preference

• Náro£né na zpracování

Pro v²echny e-commerce portály lze identi�kovat n¥kolik spole£ných operací,
které provádí uºivatel. Identi�kací takových faktor· (na základ¥ porovnání s ex-
plicitním hodnocením) se zabýval ve své diplomové práci Vladimír �ák (�ák,
2010) a Ladislav Pe²ka (Pe²ka, 2010). V následující tabulce se pokusím provést
jejich sumarizaci:

Faktor Hodnota Poznámka

�as strávený na

stránce

Dobrá �as na stránce byl vyhodnocen jako dobrý im-

plicitní faktor

Po£et akcí na

stránce

Dobrá Po£et akcí dosáhl nejvy²²í korelace s preferencí

uºivatele

�as pohybu

my²i

�patná Vliv £asu pohybu my²i na explicitní hodnocení

objektu se nepotvrdil

Po£et kliknutí

my²í

�patná Vliv po£tu kliknutí na stránce na explicitní hod-

nocení objektu se nepotvrdil

Scrollování Dobrá Scrollování bylo identi�kováno jako dobrý impli-

citní faktor

Tabulka 1: Implicitní faktory a jejich d·leºitost

Zdroj: Kombinace zdroj· (Pe²ka, 2010) (�ák, 2010)

Dal²ími moºnými implicitními faktory pro prodejní weby jsou:

• Objednávka produktu

• Vloºení produktu do ko²íku

• Odeslání p°ísp¥vku do diskuze k produktu

• P°idání na osobní seznamy (Seznam p°ání, sledovaný produkt aj.)

• Porovnání s podobnými produkty

16



3.5.3 Explicitní

Explicitní zp¥tná vazba zna£í, ºe uºivatel musel dobrovoln¥ vyvinout snahu ohod-
notit produkt. Produkt je hodnocen jako celek a hodnotí se podle p°edem daných
pravidel (bodování, hodnocení hv¥zdi£kami, procentuáln¥ atd.). (Vojtá², 2010)

Výhody:

• Málo námahy pro uºivatele

• P°irozené

Nevýhody:

• Omezená ²kála hodnocení (0-5 hv¥zdi£ek)

• Hodn¥ poloºek získá maximální hodnocení

• Ohodnocení více produkt· m·ºe být pro uºivatele zdlouhavé a frustrující

• P°i v¥t²í ²kále (>20) je uºivatel zmaten a jeho hodnocení je nekonzistentní

Obrázek 3: Explicitní hodnocení

zdroj: csfd.cz

3.6 Motivace

Pro p°íklad vezm¥me explicitní zp¥tnou vazbu na e-shopu zabývající se prode-
jem fotoaparát·. První doporu£ená sada fotoaparát· je vybraná náhodn¥, nebo
p°edem vybraná mnoºina fotoaparát·, tak aby dob°e pokryla druhy produkt·.
(Vojtá², 2010)
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Pr·b¥h procesu doporu£ení

1. Necháme uºivatele, aby °ekl, jak moc se mu líbí ur£ité produkty

2. Zkonstruujeme obecný model preferencí (Nikon, rozli²ení 8-10 Mpx)

3. Pomocí modelu zjistíme preference v²ech objekt· (�ltr)

4. Doporu£íme 10 nejlep²ích objekt·

5. Zpracujeme zp¥tnou vazbu od uºivatele

6. Zp¥t na bod £.1

Kaºdý dal²í cyklus by m¥l vracet více relevantní produkty.

Obrázek 4: Fáze dotazování

Zdroj: (Vojtá², 2010)

V kaºdé fázi se posune hodnocení trochu doprava a tím zp°es¬ujeme hodnocení
nejvíce preferovaných produkt·. V ideálním p°ípad¥ dotazování probíhá aº do
stavu, kdy doporu£ené prukty budou mít 5 hv¥zdi£ek. (Vojtá², 2010)
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4 Typy doporu£ovacích systém·

Doporu£ovací systémy m·ºeme rozd¥lit na:

• Doporu£ení na základ¥ vyhledávání

• Doporu£ení zaloºené na kategoriích

• Kolaborativní �ltrování

• Doporu£ení zaloºené na obsahu

• Doporu£ení na základ¥ omezení

• Doporu£ení na základ¥ poºadavk·

• Hybridní techniky

4.1 Doporu£ení zaloºené na vyhledávání

Hlavní výhodou tohoto typu je jednoduchost na implementaci. Zákazník zadává
vyhledávací dotaz a systém vyhledá v²echny poloºky, které odpovídají tomuto
dotazu. Nap°íklad uºivatel zadá dotaz o zobrazení 6. nejoblíben¥j²í knihy. Systém
doporu£í n¥kterou z t¥chto knih na základ¥ v²eobecného, neosobního hodnocení
(podle prodejní pozice, popularity, atd.).

Výhody:

• Jednoduché na implementaci

Nevýhody:

• Ne p°íli² ú£inné

• Uºivatel dostane jen to, na co se zeptal

• Nejedná se úpln¥ o doporu£ení

• �ádná kritéria pro se°azení

4.2 Doporu£ení zaloºené na kategoriích

Uºivatel si vybere kategorii, která ho zajímá. Systém vybere kategorie zájm· pro
zákazníka na základ¥ aktuáln¥ prohlíºené poloºky, p°edchozích nákup· atd., a
dokáºe doporu£it ur£ité poloºky (ve slev¥, nejprodávan¥j²í)
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Výhody:

• Stále snadné na implementaci

Nevýhody:

• Op¥t se nejedná tak úpln¥ o doporu£ení

• Není jasné podle £eho se°adit doporu£ení

4.3 Kolaborativní �ltrování

Techniky kolaboratorního �ltrování �porovnávají� zákazníky na základ¥ jejich
p°edchozích nákup·. Na základ¥ toho pak provád¥jí doporu£ení zákazník·m s
podobnými nákupy. Tato metoda je také nazývána �sociální� �ltrování.

Kolaborativní �ltrování je proces, p°i kterém dochází k �ltrování informací
na základ¥ daných kritérií. Obvykle se pouºívá pro velmi rozsáhlé mnoºiny dat a
pomáhá uºivatel·m se ve velkém mnoºství dat lépe orientovat. Principem tohoto
�ltrování je vytvo°ení �ltrovacího vzorce na základ¥ dat získaných od velkého
mnoºství uºivatel· a následné vytvo°ení p°edpov¥di pouºitím tohoto vzorce na
mnoºinu dat, které je t°eba �ltrovat. (Cvengro², 2011)

V dne²ní dob¥ informa£ní expanze stále nar·stá po£et poloºek v kategoriích
nap°. (hudba, �lmy, knihy, zájmové stránky) narostl do takového mnoºství, ºe
pro °adového uºivatele (poslucha£, divák, £tená°, kritik atd.) internetu je velmi
obtíºné prozkoumat, zhodnotit a vybrat si pro n¥j ty nejvhodn¥j²í. Pomocí kola-
borativního �ltrování je ale moºné uºivateli doporu£it jen ty poloºky, které by pro
n¥j m¥ly být vhodné na základ¥ p°edchozího chování tohoto i ostatních uºivatel·.
(Struºský, 2009)

Kniha A Kniha B Kniha C Kniha D Kniha E

Zákazník 1 x

Zákazník 2 x x

Zákazník 3 x

Zákazník 4 x x x

Zákazník 5

Zákazník 6 x

Tabulka 2: Tabulka prodeje knih

Kolaborativní p°ístup nevyºaduje ºádnou znalost o poloºkách jako takových.
Nap°íklad o £em kniha je, nebo kdo je autorem. Jasnou výhodou tohoto systému
je, ºe tato data o poloºkách nemusí být vkládána do systému nebo být v n¥m
udrºována, proto není pot°eba ºádná údrºba (Vala, 2012)
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Na p°íklad¥ v tabulce £. 2 m·ºeme vid¥t historii nákup· knih. Systém vyhledá
podobné uºivatele � Zákazník £. 2 se velmi podobá zákazníku £. 4 � mají spole£né
p°edchozí nákupy (knihy B a C) navíc zákazník £. 4 má koupenou knihu E. Systém
vyhodnotí, ºe kniha E by se mohla zákazníkovi £. 4 líbit a doporu£í ji.

Metody kolaborativniho �ltrování se mohou rozd¥lit do n¥kolika skupin:

• Kolaborativniho �ltrování zaloºené na pam¥ti (Memory-based Collaborative
Filtering)

� Doporu£ení zaloºené na podobnosti uºivatel·

� Doporu£ení zaloºené na podobnosti poloºek

• Model-based Collaborative Filtering

Memory-based Collaborative Filtering

Memory-based metody jsou historicky první metody kolaborativního �ltrování.
Tyto metody p°edvídají moºné vztahy, které jsou po£ítány na základ¥ známých
vztah· mezi objekty. Agrega£ní funkcí m·ºe být prostý pr·m¥r nebo n¥které dal²í
so�stikované opat°ení vyuºívající rozdíly pr·m¥rných hodnocení nebo individu-
ální podobnosti. Jinými slovy vyuºívají statistických metod k nalezení skupiny
uºivatel· známých jako sousedé, kte°í mají podobnou historii cílového uºivatele
(tj., ºe bu¤ je cena r·zných poloºek podobná, nebo mají tendenci koupit podobný
soubor poloºek). Jakmile je sousedství uºivatele vytvo°eno, tyto systémy pouºí-
vají r·zné algoritmy ke kombinování preferencí soused· k produkci doporu£ení
pro aktivní uºivatele (Cvengro², 2011)

Doporu£ení zaloºené na podobnosti uºivatel·

Tato technika je zaloºena na vybrání podmnoºiny uºivatel· na základ¥ podobnosti
s aktivním uºivatelem. Poté se podle hodnocení této podmnoºiny vypo£ítají do-
poru£ení pro aktivního uºivatele. Postup m·ºe být shrnut do následujících krok·:
(Melville P., 2010) (Cvengro², 2011)

• P°i°azení váhy uºivatel·m, kte°í se podobají cílenému uºivateli.

• Selekce uºivatel· s nejvy²²í vahou podobnosti.

• Vypo£ítání p°edpov¥di.

Prvním krokem je p°i°azení váhy podobnosti ostatním uºivatel·m podle ak-
tivního uºivatele. Podobnost mezi dv¥ma uºivateli se po£ítá pomocí Pearsonova
korela£ního koe�cientu:

sim(a, u) =
∑

p∈P (ra,p−ra)(ru,p−ru)√∑
p∈P (ra,p−ra)2

√∑
p∈P (ru,p−ru)2

.
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kde sim(a, u) je váha podobnosti, U = {u1, . . . , un} je mnoºina uºivatel·,
kde u zna£í uºivatele a a zna£í aktivního uºivatele. P = {p1, . . . , pn} je mnoºina
poloºek ohodnocena ob¥ma uºivateli, ru,p je hodnocení poloºky p uºivatelem u a
ru je pr·m¥rné hodnocení uºivatele u.

Druhým krokem je výb¥r uºivatel·, kte°í mají nejv¥t²í podobnost s aktivním
uºivatelem.

Ve t°etím kroku se provádí výpo£et p°edpov¥di z vybraných uºivatelských
hodnocení. Tato p°edpov¥¤ se obvykle po£ítá pomocí vzorce:

pred(a, p) = ra +
∑

u∈N sim(a,u)∗(ru,p−ru)∑
u∈N sim(a,u)

kde pred(a, p) je p°edpov¥¤ hodnocení aktivního uºivatele a pro poloºku p
a kde N je mnoºina nejpodobn¥j²ích uºivatel· � sousedství

A£koli tento p°ístup byl úsp¥²n¥ pouºit v r·zných doménách, n¥které pro-
blémy p°etrvávají. Problém nastane, kdyº se tato metoda aplikuje na velké ko-
mer£ní webové stránky, kde musíme zpracovat miliony uºivatel· a miliony poloºek
z katalogu. Díky nutnosti kontroly velkého po£tu potencionálních soused· není
moºné vypo£ítat p°edpov¥di hodnocení v reálném £ase. Tento problém °e²í me-
toda zaloºená na podobnosti poloºek (Melville P., 2010) (Cvengro², 2011)

Doporu£ení zaloºené na podobnosti poloºek (Item based)

Hlavní rozdíl algoritm· doporu£ení zaloºené na podobnosti poloºek, oproti algo-
ritm·m doporu£ení zaloºené na podobnosti uºivatel·, je vypo£ítání p°edpov¥di
pouºitím podobnosti mezi poloºkami a ne podobnosti mezi uºivateli. Hlavní my²-
lenkou je, ºe pokud si uºivatel koupil n¥jakou poloºku, p°edpokládáme, ºe by si
mohl v budoucnu koupit poloºku podobnou. Analýzou historie nákup· uºivatele
m·ºeme tedy p°edpov¥d¥t, co si koupí v budoucnu. (Cvengro², 2011) (Melville P.,
2010)

Item-based algoritmy jsou dvoukrokové algoritmy, které se dají pouºít o�ine.
V praxi to znamená rychlej²í online systémy a £asto také kvalitn¥j²í doporu£ení.

Prvním krokem je zji²t¥ní podobnosti poloºek a, b pomocí Pearsonovi korelace
vzorcem:

sim(a, b) =
∑

u∈U (ru,a−ra)(ru,b−rb)√∑
u∈U (ru,a−ra)2

√∑
u∈U (ru,b−rb)2

kde U je mnoºina v²ech uºivatel·, kte°í hodnotili ob¥ poloºky a a b, ru,a je
hodnocení uºivatele u poloºky a a ru,b je hodnocení uºivatele u poloºky b a kde
ra a rb je pr·m¥rné hodnocení poloºek a a b
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Druhým krokem, poté, co jsou vypo£ítány podobnosti poloºek, je p°edpov¥¤
hodnocení poloºky a pro uºivatele u pomocí váºeného pr·m¥ru

pred(u, a) =
∑

b∈K ru,b∗sim(a,b)∑
b∈K |sim(a,b)|

kde K je mnoºina sousedních poloºek, hodnocených uºivatelem u, které jsou
nejvíce podobné poloºce a

4.4 Doporu£ení zaloºené na obsahu (Content-based)

Na rozdíl od kolaborativního p°ístupu se vyuºívá informací o zálibách uºivatele
a o doporu£ovaných produktech. V b¥ºném ºivot¥ je velmi p°irozené doporu£it
uºivateli nap°. seriál Battlestar Galactica, pokud víme, ºe Battlestar Galactica
je z ºánru sci-� a uºivatel má rád sci-f a líbí se mu i Star Trek. V elektronic-
kém doporu£ovacím systému k takovému doporu£ení sta£í jen hrstka informací:
popis charakteristiky poloºky (knihy, �lmu) a uºivatel·v pro�l, který popisuje
jeho zájmy (oblíbené knihy, �lmy a ºánry, herce). I kdyº tento p°ístup závisí na
dal²ích informacích o poloºkách a uºivatelích, nepot°ebuje uºivatelskou základnu.
K tomu, aby vygeneroval doporu£ení sta£í systému i jeden uºivatel. (Cvengro²,
2011)

Proces doporu£ení je vykonán ve t°ech krocích a o kaºdý se stará jiná kom-
ponenta:

1. Analyzátor obsahu � Hlavním úkolem této komponenty je vytvo°it popis
poloºky z informací o poloºce, nebo jejím obsahu, tak aby byl tento popis
vhodný pro dal²í krok.

2. Pro�lová komponenta � Tento modul shromaº¤uje data, která reprezen-
tují uºivatelovy volby, snaºí se je generalizovat, a vytvo°it tak uºivatel·v
pro�l.

3. Filtrovací komponenta � Tato komponenta doporu£uje relevantní po-
loºky na základ¥ uºivatelova pro�lu.

Systém vytvo°í doporu£ení podle toho, jak moc je prozatím nevid¥ná poloºka
podobná t¥m, které se uºivateli líbily v minulosti. Podobnost poloºek se dá vy-
po£ítat r·znými zp·soby, sta£í nap°íklad, aby ºánr nové knihy byl v oblíbených
ºánrech uºivatele. Dal²ím zp·sobem je spo£ítat doporu£ení podle klí£ových slov.
(Cvengro², 2011)
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Podobnost mezi knihami b1 a b2 m·ºeme spo£ítat pomocí S?rensen�Dice ko-
e�cientu:

QS = 2|K(b1)∩K(b2)|
|K(b1)|+|K(b2)|

kde QS je podíl podobnosti a pohybuje se od 0 do 1. a K ozna£uje mnoºinu
klí£ových slov.

Výhodou tohoto p°ístupu je nezávislost na ostatních uºivatelích, jediné co
pot°ebuje, je hodnocení poloºek aktivního uºivatele, nepot°ebujeme hodnocení od
ostatních. Mezi dal²í výhodu se dá po£ítat i pr·hlednost celé metody. Je snadno
vysv¥tlitelné jak byla poloºka vybrána k doporu£ení uºivateli, ten se podle muºe
rozhodnout, zda je pro n¥j doporu£ení d·v¥ryhodné. Pro uºivatele to m·ºe být
lep²í zd·vodn¥ní, neº ºe neznámému uºivateli s podobným vkusem se líbila stejná
poloºka. Dal²í výhodou je, ºe systém je schopen doporu£it i úpln¥ novou poloºku,
kterou je²t¥ nikdo p°edtím nehodnotil. (Vala, 2012)

Nevýhodou je, ºe automatické i manuální metody p°i°azení rys· poloºkám
nemusí být dostate£né k vygenerování vhodného doporu£ení pro uºivatele. Na-
p°íklad automatická extrakce obsahu nové stránky naprosto ignoruje estetické
kvality. Dal²ím problémem je, ºe díky p°íli²né specializaci uºivatel nedostane ne-
o£ekávané doporu£ení, kaºdé doporu£ení bude velmi podobné d°íve hodnoceným
poloºkám. Uºivatel, který dostává doporu£ení ze ºánru sci-� nedostane doporu-
£ení s ak£ním �lmem i p°es to, ºe by o ní mohl mít potencionáln¥ zájem. Dal²ím
problémem je, ºe nový uºivatel musí ohodnotit dostate£né mnoºství poloºek, aby
mu bylo doporu£eno vhodná poloºka. (Vala, 2012) (Cvengro², 2011)

4.5 Doporu£ení zaloºené na znalostech (Knowledge-based)

Tento p°ístup vyuºívá znalostí o uºivatelích a poloºkách k vygenerování doporu-
£ení. P°edchozí p°ístupy jsou vhodné pro doporu£ování produkt·, (knihy, �lmy,
hudba atd.). Ale p°i doporu£ování nap°íklad aut, po£íta£·, byt· nebo �nan£ních
sluºeb nejsou nejlep²í volbou. D·vodem je, ºe nap°íklad u poji²t¥ní je nemoºné
získat dostatek hodnocení, protoºe není dostatek stejných exemplá°·, nebo ºe
uºivatel by ur£it¥ nebyl spokojený s doporu£ením po£íta£e podle rok starých
hodnocení. (Vala, 2012)

Doporu£ení zaloºené na znalostech se nepotýká s ºádným z problém· p°edcho-
zích p°ístup·, protoºe k doporu£ení nepot°ebuje ºádná hodnocení. Doporu£ení je
vypo£ítáno individuáln¥ pro kaºdého uºivatele a nezávisle na ostatních. Jedná se
vlastn¥ o interaktivní �ltrovací systém, kde uºivatel zadá, co pot°ebuje a systém
mu dodá doporu£ení. To je ale i jeho slabinou, uºivatel musí zadat co chce a to
taky dostane, nebude mu doporu£ena ºádná dal²í poloºka neº aktuáln¥ prohlí-
ºená. (Cvengro², 2011)

Existují dva základní p°ístupy: doporu£ení na základ¥ omezení nebo na zá-
klad¥ poºadavk·. Oba jsou si podobné tím, ºe uºivatel musí speci�kovat své po-
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ºadavky a systém pak dodá výsledek. Rozdílem je, ºe doporu£ení na základ¥ po-
ºadavk· hledá co nejpodobn¥j²í poloºky, zatímco doporu£ení na základ¥ omezení
vyuºívá znalostní základnu, která p°ímo obsahuje pravidla, jak se chovat vzhle-
dem k pot°ebám daného zákazníka (Vala, 2012) (Cvengro², 2011) (Melville P.,
2010)

4.6 Doporu£ení na základ¥ omezení (Constraints)

Tento doporu£ovací systém je typicky de�nován dv¥ma mnoºinami prom¥nných
(VC , VPROD), které popisují zákazníkovy poºadavky a vlastnosti produktu, a t°emi
mnoºinami omezení (CR, CF , VPROD), které de�nují, jaké poloºky by m¥ly být
doporu£eny v jaké situaci. K vysv¥tlení t¥chto prom¥nných pouºívám p°íklady z
oblasti prodeje notebook·:

• Zákazníkovy poºadavky (VC) � Popisuje poºadavky zadané uºivatelem,
nap°íklad po£et jader procesoru, rozli²ení displeje (1600 x 900 (HD+)).

• Vlastnosti produktu (VPROD) � Popisuje vlastnosti produktu, nap°íklad
rozli²ení displeje, frekvence procesoru (MHz), výrobce gra�ckého £ipu.

• Omezení (CR) � De�nuje povolené výb¥ry poºadavk· uºivatele, nap°íklad
velikost úloºného prostoru v¥t²í neº 750 GB, bílá barva a cena maximáln¥
17 000 k£.

• Filtrovací podmínky (VF ) � De�nuje, za jakých podmínek by m¥l být
výrobek vybrán, nap°íklad notebook s 8GB RAM m·ºe být vybrán pouze
pokud je jeho cena maximáln¥ 15 000 k£.

• Omezení produkt· (VPROD) � De�nuje, které produkty jsou v sou£as-
nosti dostupné.

Kdyº jsou v²echny tyto prom¥nné vypln¥ny, doporu£ení je pak uº jednoduché.
Zákazník si nap°íklad zadá, ºe chce notebook s 8GB RAM, cenu maximáln¥ 25
000 k£, úhlop°í£ku displeje 17"(43 cm) a systém bu¤ takový produkt najde, nebo
napí²e, z jakého d·vodu nebyl ºádný nalezen. (Vala, 2012)

4.7 Doporu£ení na základ¥ poºadavk· (Cases)

V tomto p°ístupu jsou poloºky doporu£ovány podle toho, jak moc jsou podobné
uºivatelovým poºadavk·m. V praxi jsou n¥které prom¥nné, které chce uºivatel
maximalizovat, nap°íklad rozli²ení monitoru, a n¥které, které chce minimalizovat,
jako nap°íklad cenu. Tyto poºadavky musejí být brány v potaz, takºe vzorec k
vypo£ítání podobnosti mezi atributem poloºky e a poºadavky uºivatele r pro
p°ípad, ºe uºivatel chce danou poloºku maximalizovat, vypadá takto: (Cvengro²,
2011) (Melville P., 2010)
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sim(p, r) = φr(p)−min(r)
max(r)−min(r)

Podobnost mezi atributem poloºky p a poºadavky uºivatele r pro p°ípad, ºe
uºivatel chce danou poloºku minimalizovat, vypadá takto:

sim(p, r) = max(r)−φr(p)
max(r)−min(r)

Jsou zde také situace, kdy je vhodné podobnost zaloºit pouze na vzdálenosti
argument· od sebe, nap°íklad kdyº chce uºivatel ur£itou velikost monitoru. Tento
p°ípad spo£ítáme pomocí t°etího vzorce:

sim(p, r) = 1− |φr(p)−r|
max(r)−min(r)

Pro vytvo°ení doporu£ení uºivatel zadá svoje poºadavky do systému a sys-
tém vyhledá produkty, které nejvíce odpovídají uºivatelovým poºadavk·m. Kdyº
není uºivatel spokojen, m·ºe modi�kovat poºadavky, a tím za£ne nový cyklus
doporu£ování. (Vala, 2012)

4.8 Hybridní techniky

V²echny d°íve zmín¥né mají n¥jaké nedostatky a slabiny, které mohou odrazovat
od jejich zavedení. Hybridní doporu£ovací systémy proto kombinují dv¥, nebo více
p°ístup· a snaºí se tím zdokonalit výsledné doporu£ení. Ve v¥t²in¥ p°ípad· se
jedná o kombinaci s kolaborativním �ltrováním a snaºí se tak vyhnout problému
s novými uºivateli, nebo poloºkami. (Vala, 2012) (Burke, 2002) (Cvengro², 2011)

4.8.1 Váºený hybridní doporu£ovací systém

V tomto p°ístupu je pouºito skóre ze v²ech dostupných doporu£ovacích technik v
systému a pomocí n¥j se spo£ítá celkové doporu£ení. Nejjednodu²²í moºností je
pouºít lineární kombinaci v²ech výsledk·, ale v jistých situacích m·ºe být vhod-
n¥j²í, dát n¥kterým výsledk·m váhu v¥t²í, neº jiným. Výhodou tohoto systému
je, ºe potenciál v²ech technik m·ºe být vyºit k vygenerování doporu£ení a je
relativn¥ jednoduché tento hybridní systém zavést. Problémem m·ºe být, ºe ne
v²echny techniky jsou si ve v²ech situacích rovny, ale v tomto p°ístupu se £asto
hodnotí ekvivalentn¥. Nap°íklad kolaborativní doporu£ení bude mít slab²í váhu
p°i doporu£ování poloºek s malým po£tem hodnocení. (Vala, 2012) (Burke, 2002)
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4.8.2 P°epínací hybridní doporu£ovací systém

V tomto p°ístupu systém pouºije n¥jaké kritérium k p°epínání mezi doporu£ova-
cími technikami. Nap°íklad kdyº první p°ístup nedokáºe ud¥lat dostate£n¥ v¥ro-
hodné doporu£ení, pouºije se druhý. �asto se pouºívá kolaborativní doporu£ení
a doporu£ení podle obsahu, i kdyº ne°e²í problém s novými uºivateli. Kolabora-
tivní doporu£ení totiº m·ºe dodat ne£ekané výsledky, které by se ur£it¥ podle
podobnosti poloºek neobjevily. Nevýhodou je, ºe první technika je pouºita vºdy,
zatímco druhá jen kdyº první selºe. Tento p°ístup je také sloºit¥j²í, protoºe musí
být de�nována p°epínací kritéria. (Burke, 2002)

4.8.3 Smí²ený hybridní doporu£ovací systém

Smí²ený systém vyuºívá doporu£ení z více neº jedné techniky a prezentuje je
dohromady. Kdyº pouºijeme najednou kolaborativní doporu£ení a doporu£ení
podle obsahu, vyhneme se problému nové poloºky, protoºe se s ním vypo°ádá
druhá technika. Ale ani tato metoda se nedokáºe vypo°ádat s problémem nového
uºivatele, oba zmín¥né p°ístupy pot°ebují ur£ité mnoºství informací o uºivateli.
(Burke, 2002)
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5 Algoritmy kolaborativního �ltrování

Kolaborativní �ltrování p°edstavuje £asto pouºívanou metodu porovnání n¥ko-
lika uºivatel· nebo ur£ení preferencí uºivatele. To je zaloºeno na p°edpokladu,
ºe uºivatelská preference uºivatele u0 pro objekt o bude stejná, jako u uºivatel·
u1, . . . , uk, kte°í jsou uºivateli u0 podobní. Tato podobnost uºivatel· je vypo£tena
z podobnosti hodnocení r·zných objekt· uºivateli. Pro výpo£et je nutné získat
mnoho hodnocení objekt· od mnoha r·zných uºivatel·. K výpo£tu podobnosti
uºivatel·, je t°eba nashromáºdit mnoho hodnocení objekt·, pro p°esnou p°edpo-
v¥¤ vhodnosti objektu pro uºivatele je t°eba nalézt mnoho podobných uºivatel·.
Existuje n¥kolik r·zných algoritm· kolaborativního �ltrování. (Struºský, 2009)

5.1 Algoritmus K-NN (K nearest neighbours)

První, nejjednodu²²í a také nejvíce intuitivní a snadno pochopitelný je algoritmus
K-NN (Houdek, Svoboda, & Procházka, 2001). Pro uºivatele u0 vyberu K nej-
bliº²ích soused· u1, . . . , uk, p°i£emº vzdálenost uºivatel· se pro tento algoritmus
ur£uje podle vzorce

d(ua, ub) =
√

n∑
i=1

(Pa(oi)− Pb(oi))2

kde d je vzdálenost (distance) uºivatel· ua a ub, n je po£et porovnávaných
objekt· oi a Po je hodnocení daného objektu. Je-li tedy zvoleno K nejbliº²ích
soused·, lze hodnocení porovnávaných objekt· pro uºivatele u0 vypo£ítat jako
aritmetický pr·m¥r hodnocení vybraných uºivatel·: (Struºský, 2009) (Houdek et
al., 2001)

Po(o) =

K∑
i=1

Pi(o)

K

5.2 Pearson·v korela£ní koe�cient

Pearson·v korela£ní koe�cient je míra korelace (lineární závislosti) mezi dv¥ma
prom¥nnými X a Y. Je ²iroce pouºíván ve v¥dách jako m¥°ítko síly lineární závis-
losti Vyvinul jej Karl Pearson. Korela£ní koe�cient se pohybuje mezi hodnotami
1 a -1 v£etn¥. Hodnota 1 znamená, ºe lineární rovnice popisuje vztah mezi X
a Y dokonale, v²echny body leºí na p°ímce a p°ímka je stoupající. Hodnota -1
znamená, ºe v²echny datové body leºí na p°ímce, pro kterou platí, ºe je klesa-
jící. Hodnota 0 znamená, ºe neexistuje ºádný lineární vztah mezi prom¥nnými.
(Houdek & Svoboda, 2001)
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Obrázek 5: P°íklady diagram· s r·znými hodnotami korela£ního koe�cientu (p)

Zdroj: answers.com

T¥chto mezních hodnot ov²em Pearson·v korela£ní koe�cient nabývá velmi
z°ídka. Hodnotu tohoto koe�cientu lze ur£it jako podíl míry vzájemné vazby
mezi dv¥ma veli£inami (kovariance) sledovaných prom¥nných a jejich sm¥rodat-
ných odchylek. Kovariance je de�nována jako st°ední hodnota sou£inu rozdílu
sledovaných prom¥nných od jejich st°edních hodnot. Vzorec pro výpo£et je tedy
následující: (Houdek & Svoboda, 2001) (Struºský, 2009)

r = cov(X,Y )
sXsY

= E((Xi−E(X))(Yi−E(Y )))
sXsY

= 1
n−1

n∑
i=1

(Xi−X
sX

) (Yi−Y )
sY

Parametr n je tzv. stupe¬ volnosti, tedy po£et hodnot pouºitých k výpo£tu
(pro výpo£et odchylky se ve jmenovateli vºdy po£ítá s hodnotou n - 1 ), XiYi
jsou konkrétní hodnoty, X a Z jsou pr·m¥rné hodnoty a sXsY jsou sm¥rodatné
odchylky.

5.3 Spearman·v korela£ní koe�cient

Jde o neparametrickou metodu, která p°i výpo£tu vyuºívá po°adí hodnot sle-
dovaných veli£in, nevyºaduje tedy normalitu dat. Spearman·v korela£ní koe�-
cient pouºíváme nej£ast¥ji pro m¥°ení síly vztahu u takových veli£in, u kterých
nem·ºeme p°edpokládat linearitu o£ekávaného vztahu nebo normální rozd¥lení
sledovaných prom¥nných X a Y. Pro malé rozsahy n je výpo£et Spearmanova
korela£ního koe�cientu mén¥ pracný neº výpo£et Pearsonova parametrického ko-
rela£ního koe�cientu. Proto je moºno ho pouºít i k hodnocení lineárních závislostí,
kde je jeho pouºití spí²e orienta£ní (vyuºívá mén¥ informací z dat) a na rozdíl od
parametrického koe�cientu je mén¥ ú£inný. (Struºský, 2009) (Rozenberg, 2013)
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Výpo£et Spearmanova korela£ního koe�cientu vychází z po°adových £ísel pro-
m¥nných XiYi (korela£ních dvojic) nam¥°ených u n jedinc· výb¥rového souboru.
Jsou-li hodnoty prom¥nných XiYi se°azeny vzestupn¥ do dvou °ad a kaºdé hod-
not¥ je p°id¥leno po°adí, pak koe�cient po°adové korelace je dán vztahem:

p = 1− 6
∑n

i=1 d
2
i

n(n2−1)

kde didi je rozdíl mezi po°adím hodnot xizi p°íslu²ných korela£ních dvojic a
n je po£et korela£ních dvojic. (Struºský, 2009) (Rozenberg, 2013)

5.4 Euclidean distance - Euklidovská vzdálenost

V matematice je Euklidova vzdálenost vzdálenost mezi dv¥ma body v Euklidov¥
prostoru, díky této vzdálenosti se Euklidovský prostor stává metrickým prostorem

M¥jme dva body (x, y) se sou°adnicemi ((x1, x2), (y1, y2)) , Euklidovská vzdá-
lenost je známa z Euklidovské geometrie: (WolframMarhWorld, 2013)

((x1, x2), (y1, y2)) =
√
(x1 − x2)2 + (y1 − y2)2 + ... + (qn − pn)2

=
√

n∑
i=1

√
(qi − pi)2
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6 Problém neúplných dat

Mnoho analytik· se setkává s p°ípady, kdy zdrojová data ur£ená pro analýzu
obsahuje chyb¥jící údaje. Tento jev zna£n¥ sniºuje schopnost doporu£it uºivateli
vhodnou poloºku. Je t°eba odli²it, zda atribut, nap°. typ mobilního telefonu je
chyb¥jící korektn¥, nebo nekorektn¥. Ke korektní nenapln¥nosti atributu dochází
v p°ípadu, kdy uºivatel tento údaj nem·ºe vyplnit, protoºe ho nevlastní (ne kaºdý
uºivatel musí vlastnit mobilní telefon nebo emailovou adresu). V druhém p°ípad¥
daný údaj k dispozici potenciáln¥ je, ale díky chyb¥ je nem·ºe systém zpracovat:

• Pro uºivatele nesrozumitelná otázka (na jaké frekvenci pracuje Va²e RAM)

• Chyba vkládání dat (uºivatel ²patn¥ vyplní údaj � neexistující m¥sto/ulice)

• Chyba v p°enosu dat

Sou£ástí kaºdé analýzy by m¥la být fáze p°ípravy dat ve které je nutné vy°e²it
p°ítomnost chyb¥jících dat. Známe n¥kolik moºností jak se s chyb¥jícími daty
vypo°ádat, a to je vypustit, ignorovat, nebo doplnit. V p°ípad¥ vypu²t¥ní dat
potencionáln¥ ztrácíme d·leºitou informaci pro budoucí doporu£ení, proto není
nejvhodn¥j²í. Data málokdy chyb¥jí náhodn¥, a proto pokud se rozhodneme v
ponechání chyb¥jících/nekompletních dat m·ºe dojít ke zkreslení doporu£ení pro
uºivatele. Proto nejvhodn¥j²í metodou je dopln¥ní dat. (Magnani, 2004)

6.1 Problém studeného startu

Studený start je stav, p°i kterém je do doporu£ovacího systému p°idán nový
uºivatel nebo nová poloºka o kterém nemá systém dostatek dat. Tento uºivatel
tedy dostane nep°esná nebo úpln¥ chybná doporu£ení. Nov¥ p°idaná poloºka pak
není doporu£ována.

Tento problém je obvykle °e²en poºádáním uºivatele o vypln¥ní dotazníku,
kde ohodnotí p°im¥°ené mnoºství poloºek pro výpo£et nejvhodn¥j²ího doporu-
£ení, nebo hybridní formou doporu£ení, tedy pro nového uºivatele je doporu£ena
nejoblíben¥j²í poloºka. U nové poloºky je viditelné ozna£ení �novinka� , toho ozna-
£ení pom·ºe poloºce nasbírat údaje pro budoucí doporu£ení. (Adomavicius, 2005)

6.2 Problém °ídkosti matic hodnocení

Tém¥° ºádný uºivatel nehodnotí v²echny poloºky, není moºné aby °adový uºi-
vatel vid¥l v²echny �lmy, nebo vyzkou²el v²echny produkty, které jsou obsaºeny
v databázi, a proto je v matici hodnocení spousta prázdných míst. Jedná se o
problém problém pro kolaborativní doporu£ovací systém, protoºe je t¥º²í najít
mnoºinu uºivatel· s podobným hodnocením. Tento problém se nej£ast¥ji obje-
vuje p°i spu²t¥ní nového systému, nebo se jedná o systém ve kterém se nachází
mnohem více poloºek, neº uºivatel·. �e²ením m·ºe být pouºití hybridní techniky,
nap°íklad vyuºít je²t¥ hodnocení na základ¥ obsahu. (Burke, 2005)
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6.3 Problém s novými poloºkami a uºivateli

Problém s novými poloºkami se objevuje v kolaborativním doporu£ování, kde
poloºka nem·ºe být doporu£ena, dokud ji n¥jaký uºivatel neohodnotí, nebo ne-
koupí. Tento problém nemusí být jen s novými poloºkami, ale m·ºe být i s po-
loºkami mén¥ známými. �e²ením je vyuºít pro takovéto p°edm¥ty hodnocení na
základ¥ obsahu, které m·ºe zpracovat v²echny poloºky. T¥º²í je vypo°ádat se s
problémem nového uºivatele, protoºe bez p°edchozích uºivatelských hodnocení je
nemoºné najít podobné uºivatele nebo poloºky podobné t¥m, které se uºivateli
líbily. Jedním z °e²ení je navrhnout mu vhodné poloºky k ohodnocení nap°. 3
�lmy z kaºdého ºánru, aby m¥l doporu£ovací systém z £eho £erpat. (Burke, 2005)

6.4 Problém s podvody

Za podmínky, kdy je kaºdý uºivatel v systému poctivý bylo by kolaborativní do-
poru£ování velmi dob°e funk£ní a kvalitní metoda doporu£ení, ale v reálném sv¥t¥
je tento systém náchylný na podvody, protoºe je zaloºen na informacích od uºi-
vatele. V prodejích na online portálech jde o velké peníze a tyto systémy ov¥°en¥
ovliv¬ují prodeje a n¥kte°í výrobci se snaºí um¥le navy²ovat. Nej£ast¥j²ím útokem
na kolaborativní systémy je pro�lová injekce, jedná se o mnoºství podvodných
pro�l·, které se snaºí um¥le navý²it nebo sníºit hodnocení, náv²t¥vnost, £i po£et
odb¥ratel· (youtube.com, facebook.com). Tímto chováním se naru²uje p°esnost
doporu£ení, jedná se druh útoku na informa£ní systém. Podle facebook.com mezi
lety 2012 a 2014 bylo smazáno p°es 5% celkových uºivatel·, protoºe byli vyhod-
noceni jako £erné du²e, tedy uºivatelé, kte°í vznikli jen za ú£elem um¥le navý²it
popularitu cílového pro�lu.
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7 Analýza doporu£ovacích systém·

7.1 Doporu£ovací systém na last.fm

Doporu£ovací systém na portálu Last.fm vytvá°í pro�l hudebního vkusu kaºdého
uºivatele, ukazuje jeho oblíbené um¥lce a písni£ky na jeho osobní stránce. Tyto
informace získává ze skladeb, které uºivatel poslouchal pomocí stáhnutého Audi-
oscrobbler pluginu nainstalovaného do jeho hudebního p°ehráva£e nebo do inter-
netového prohlíºe£e pro záznam p°ehrávání na youtube.com. Uºivatelé Last.fm
si mohou vytvo°it hudební pro�l pouºitím t°í metod: posloucháním své hudební
sbírky v jejich p°ehráva£i s nainstalovaným pluginem, posloucháním Last.fm rá-
dia nebo na portálu youtube.com. P°ehrané písni£ky se ukládají do databáze, ze
které se sestavují ºeb°í£ky a hudební doporu£ení. Uºivatelské stránky také zob-
razují nedávno hrané skladby, které jsou dostupné i ve form¥ obrázku nebo XML
dokument·, a tak se dají zobrazit i na blozích a osobních stránkách.

druh doporu£ení

Doporu£ení se po£ítají pomocí kolaborativního �ltrovacího algoritmu, takºe si
uºivatelé mohou prohlíºet seznamy um¥lc·, které nemají ve svém vlastním pro-
�lu, ale mají je v pro�lech jiní uºivatelé s podobným hudebním vkusem. Last.fm
také umoº¬uje ru£n¥ doporu£ovat um¥lce, písni£ky, nebo alba dal²ím uºivate-
l·m (pokud jsou v databázi). K p°esn¥j²ímu za°azování um¥lc·, písni£ek a alb
slouºí zna£ky (tagy), tagy vytvá°í registrovaní uºivatelé. Tagovat se m·ºe podle
ºánru (�alternative rock�), nálady (�melancholy�), charakteristiky interpreta (
�legends�) nebo podle libovolného p°ání tagera (�m·j playlist�).

Dal²í funkcí Last.fm je doporu£ení nov¥ vydaných alb oblíbených interpret·,
doporu£ení nadcházejících koncert·, nebo hudebních festival· na kterých vystoupí
oblíbení, potencionáln¥ oblíbení interpreti, nebo festival spadá do uºivatelovo
hudebního vkusu. Last.fm nabízí i formu placeného p°ístupu, kdy za $3.00 m¥sí£n¥
uºivatel získá výhody: Prohlíºení bez zobrazování reklam, zobrazení náv²t¥vník·
na jeho pro�lu, unikátní ikonka a p°ístup do beta testování nových funkcí.

Zhodnocení

Podobn¥ jako Amazon.com je hudební katalog Last.fm dostupný pro velmi málo
jazyk·, v sou£asné chvíli pro: angli£tinu, n¥m£inu, ²pan¥l²tinu, francou²tinu, ital-
²tinu, pol²tinu, portugal²tinu, ru²tinu, ²véd²tinu, ture£tinu, japon²tinu a £ín²tinu.

Dal²í nedostatek shledávám v sekci hudebních akcí (obrázek £. 6), kde na
stránce události jsou informace o vystupujících interpretech, £asu a míst¥ udá-
losti, ale nikoliv moºnost dostat se p°ímo na webové stránky po°adatele nebo
moºnost zakoupit vstupenky p°es p°edprodejní sít¥. N¥které události sice obsa-
hují odkaz na webové stránky místa události, ale pokud se jedna nap°. o hudební
festival po°ádaný na leti²ti jsou webové stránky leti²t¥ nesouvisející a pro uºiva-
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tele bezcenné.

Obrázek 6: hudební událost na Last.fm

Dal²í slabinou událostí je moºnost editovat události libovolným uºivatelem
last.fm, muºe tak lehce dojít k zlomyslnému pozm¥n¥ní události (zm¥na data,
interpret·, názvu, místa události, nebo smazání celé události) a znehodnocení
doporu£ení uºivatelem zá²kodníkem. Pro ilustraci jsem se na obráºku £. 7 stal
uºivatelem zá²kodníkem a nakrátko jsem pozm¥nil název události. Tímto pozm¥-
¬ováním m·ºe dojít k chybnému a tudíº bezcenému doporu£ení.

Návrh

Podobn¥ jako u problému slabé jazykové podpory na webu Amazon.com, tak i
na webu Last.fm by °e²ením mohlo být analyzovat p°ístupy na web a u nejpo-
£etn¥j²ích p°ístup· ze zemí, které nejsou jazykov¥ podporovány vytvo°it vhodné
jazykové prost°ední pro rozvoj webu Last.fm

�e²ením nedostate£ného zabezpe£ení proti uºivatel·m �zá²kodník·m� by bylo
nutnost kaºdou aktualizaci události potvrdit moderátory speciáln¥ vy£len¥nými
na tuto problematiku, dal²í moºností je nutnost schválení aktualizace uºivatelem,
který událost vytvo°il u kterého je p°edpoklad, ºe je v jeho zájmu, aby údaje byly
správné.

Problém nedostate£ných informací u naprosté v¥t²iny událostí by byla v¥t²í
provázanost se zástupci interpret· kte°í ve vlastním zájmu vy²²í náv²t¥vnosti
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Obrázek 7: znehodnocení události

hudebních událostí doplní pot°ebné marketinkové údaje. Dal²í moºností je nábor
v¥t²ího po£tu moderátor·, kte°í by se starali o hudební události v regionu, zde
ale nastává problém s regiony, kde má Last.fm slab²í uºivatelskou základnu díky
slabé jazykové podpo°e.

7.2 Doporu£ovací systém na Pandora.com

Pandora je internetové radio, obsahující také systém pro doporu£ení hudby, je k
dispozici pouze ve Spojených státech, Austrálii a na Novém Zélandu, v ostatních
zemích je pandora.com kv·li autorským zákon·m nedostupná, ale díky existenci
proxy server· je b¥ºn¥ pouºívána. Pandora, na rozdíl od v¥t²iny podobných slu-
ºeb, nebere ohled na podobnost uºivatelské preference a výsledné doporu£ení
tvo°í na základ¥ obsahu p°ehrávaných skladeb, je tudíº systémem zaloºeným na
obsahu.

Music Genome Project

Pandora vyuºívá databáze hudebních skladeb Music Genome Project, kde kaºdá
skladba je reprezentována vektorem, který obsahuje p°ibliºn¥ 150 charakteris-
tik (gen·). Kaºdý gen odpovídá jedné charakteristice skladby jako: vý²ka hlasu,
mnoºství elektrických kytar, tempo, atd. Rocková a popová hudba má 150 gen·,
rapová hudba - 350 a jazzová hudba má p°ibliºn¥ 400. Ostatní ºánry hudby, jako
nap°íklad klasická, mají 300 aº 500 gen·.

Kaºdý gen je £íslo mezi 0 a 5, zlomkové hodnoty jsou povoleny. Systém po£ítá
jednoduchou vzdálenost mezi libovolnými dv¥ma skladbami. Pro ur£enou skladbu
systém nalezne skladby které jsou jí nejvíc podobné. Systém je také schopen
poskytnout mnoºinu podobných skladeb pro ur£enou skupinu skladeb. Obrázek 8
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Obrázek 8: kandidáti na doporu£ení

znázor¬uje vzdálenost dvou skladeb, skladba napravo je po výpo£t· gen· men²í
vzdálenost, neº skladba nalevo a je výsledkem doporu£ení.

Zhodnocení

Doporu£ení na základ¥ výpo£tu podobnosti gen· doporu£í uºivateli vºdy podob-
nou skladbu jakou zadal p°i za£átku p°ehrávání, doporu£ení se tedy muºe zacyklit
a doporu£ovat uºivateli stále stejné interprety stále dokola. Pro p°íklad: p°i zadání
kalepy System Of a Down bude p°ehráva£ p°ehrávat hlavn¥ 4 dal²í interprety (Serj
Tankian, Rage Against The Machine, KoRn, Linkin Parn), tedy kapely kterým se
hudba podobá, ale nedoporu£í kapelu, která má skladby na podobné téma, jako
nap°. The Smashing Pumpkins. Ob¥ tyto kapely se prezentují vále£nou kritikou,
ale jejich hudba je rozdílná. Uºivatel tedy bude poslouchat stále podobné skladby,
ale ve výsledku mu nemusí být doporu£eno nic nového.

Návrh

P°i p°ehrávání live radia na pandora.com je moºnost hodnotit skladby pomocí
funkce �thumb up�, nebo �thumb down�, neshledávám to jako dosta£ující opat-
°ení pro záznam uºivatelské preference, z d·vodu, ºe poslouchání radia na pan-
dora.com je mnoho uºivatel· motivováno nenutností jakkoliv zasahovat do p°e-
hrávání a doporu£ené skladby p°epínat. Jako vhodnou alternativu shledávám p°i
prvním zadávání kritéria nap°. (male vocalist, Frank Turner, Madonna) dotázat
se uºivatele jaké skladby si p°eje p°ehrávat, tím systém získá roz²i°ující informace
o uºivatelov¥ preferenci v dob¥ kdy uºivatel chce aktivn¥ ovlivnit co mu bude
doporu£eno.

Rovn¥º by bylo vhodné roz²í°it sluºby o moºnost o�ine poslech hudby a dopo-
ru£ení playlistu £ítající n¥kolik skladeb (20-30), které si uºivatel muºe stáhnout
do svého p°enosného za°ízení, ideáln¥ do aplikace od pandora.com, která bude
zaznamenávat které skladby si uºivatel p°ehrává £ast¥ji a pouºít tyto informace
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pro budoucí p°esn¥j²í doporu£ení.

7.3 Doporu£ovací systém na CSFD.cz

Doporu£ení na �esko-Slovenské �lmové databázi se zakládá pouze na doporu£ení
na základ¥ kategorií, kdyº vezmeme v úvahu, ºe celé fungování CSFD.cz je zalo-
ºené na dobrovolném hodnocení �lm·, tak toho jednoduché neindividualizované
doporu£ení (nejnav²t¥vovan¥j²í videa, nová videa, novinky) je nedostate£né a ne-
vyuºívá potenciálu, který poskytuje ²iroká uºivatelská základna s touhou vyjád°it
svoje preference. Uºivatel má moºnost vyplnit své oblíbené herce, reºiséry, scé-
náristy, ale krom¥ informace pro ostatní uºivatele p°i prohlíºení pro�lu tyto údaje
nejsou nijak vyuºity.

Návrh

M·j návrh spo£ívá v p°echodu na hybridní doporu£ování, a to zachovat doporu-
£ení na základ¥ kategoriích a doplnit o kolaborativní �ltrování. Vyuºitím kolabo-
rativního �ltrování se otev°ou nové moºnosti pro doporu£ení �lmových novinek,
které by se uºivateli mohli potencionáln¥ líbit a po navázání spolupráce s kiny
uºivateli zobrazit nejbliº²í kino, kde se doporu£ený �lm bude promítat. Stejn¥
tak vidím potenciál ve spolupráci s online videop·j£ovnama a doporu£ovat vy-
p·j£ení �lmu, který uºivatel nemá ohodnocen a je v uºivatelovo okruhu moºného
zájmu. Upozorn¥ní na nový �lm/seriál s hercem/here£kou, kte°í jsou ozna£eni za
oblíbené rovn¥º chybí. Implementace doporu£ení novinky s oblíbeným tv·rcem je
pom¥rn¥ snadná na implementaci, m¥la by proto být prvním krokem k vylep²ení
a k zefektivn¥ní toho portálu.
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8 Aplikace na dopl¬ování chyb¥jících dat

8.1 Úvod

Praktická £ást je zam¥°ena na problematiku chyb¥jících dat, pro p°íklad co s
uºivatelem který o sob¥ nevyplní v²echny údaje. Tento problém °e²í aplikace na
dopl¬ování chyb¥jících dat tak, ºe porovná vypln¥ná data uºivatele s uºivateli
v db, kte°í jsou mu nejbliº²í. K vypo£tení vzdálenosti (blízkosti) jednotlivých
uºivatel· je vyuºit algoritmus k-nejbliº²ích soused·, neboli K-NN.

Pro prezentaci bylo zvolena problematika preference �lm·, kde je po uºivateli
poºadováno vypln¥ní jména, v¥ku, výb¥r oblíbených �lmových ºánr· a výb¥r
oblíbeného zp·sobu sledování �lm·, p°i£emº nevyplní alespo¬ 1 poºadovaný údaj
a program doplní nejpravd¥podobn¥j²í záznam.

8.2 Analýza

P°ed zahájením tvorby bylo nutné zvolit jazyk pro programování. Zvolil jsem
C#, kv·li p°edchozím zku²enostem s tímto jazykem a k tvorb¥ formulá°e WPF.
Vstup je na£ítán z formulá°e WPF (Windows Presentation Foundation), data pro
porovnání uºivatel· jsou na£ítány z databáze kompletních uºivatel· a výstupem
je databáze uºivatel·.

C# a WPF

C# je programovací jazyk navrºený pro vytvá°ení r·znorodých aplikací, které
b¥ºí v rozhraní .NET Framework. Jazyk C# je jednoduchý, výkonný, typov¥ bez-
pe£ný a objektov¥ orientovaný. �ada inovací v jazyce C# umoº¬uje rychlý vývoj
aplikací a zárove¬ zachování expresivity a elegance jazyk· stylu C. Visual C# je
implementace jazyka C# spole£ností Microsoft. Visual Studio podporuje Visual
C# s kód pln¥ vybavený editor, kompilátor, ²ablony projektu, návrhá°i, pr·vod-
c·m, výkonné a snadno pouºitelné ladicí program a dal²í nástroje. Knihovna t°íd
rozhraní .NET Framework poskytuje p°ístup k °ad¥ sluºeb opera£ního systému a
dal²ím uºite£ným a dob°e navrºeným t°ídám, které umoº¬ují výrazné urychlení
vývoje. (Microsoft, 2015)

WPF (Windows Presentation Foundation) je framework pro komplexní tvorbu
bohatých formulá°ových aplikací, který je sou£ástí .NET frameworku od verze 3.0.
Disponuje ²irokou paletou formulá°ových prvk· a také umoº¬uje bohaté stylování
vzhledu aplikace. Framework nám nabízí spoustu hotových komponent, ze kterých
formulá° jednodu²e poskládáme. Jedná se tedy o r·zná tla£ítka, pole, posuvníky,
popisky a dal²í komponenty, které Microsoft nazval controls. Nic nám samoz°ejm¥
nebrání v tvorb¥ vlastních kontrolek, kdyº by nám n¥jaká nesta£ila, ale to se
nestává p°íli² £asto. Krom¥ WPF je v .NET frameworku stále p°ítomný star²í
formulá°ový framework Windows Forms. A£koli Microsoft Windows Forms je²t¥
neozna£il jako zastaralý a v sou£asné dob¥ se paraleln¥ pouºívají oba frameworky,
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WPF je technologicky mnohem dále. I kdyº mnoho existujících aplikací stále
pouºívá Windows Forms, nové aplikace jiº prakticky nemá smysl vyvíjet v ni£em
jiném, neº práv¥ ve WPF. (Microsoft, 2015)

8.3 Vývojový diagram

Zde jsem se pokusil o co nejjednodu²²í nastín¥ní pr·b¥hu aplikace. Aplikace na-
£ítá data z formulá°e, a pokud nejsou vypln¥ny v²echny údaje (jméno m·ºe být
prázdné) za£ne hledat k-nejbliº²ích soused· (k je implicitn¥ nastavena na 5). Blíz-
kost uºivatel· je po£ítána na základ¥ Euklidovské vzdálenosti. Po nalezení 5-ti
soused· program navrhne dopln¥ní vypo£tených pravd¥podobných údaj· a poté
nabídne uloºení záznamu do databáze.

Obrázek 9: Vývojový diagram
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8.4 Implementace

Pro p°ehlednost jsou zde popsány pouze nejd·leºit¥j²í £ásti kódu. Celý kód je
uloºen v p°ílohách na CD. U nov¥ vkládaného uºivatele jsou v²echny hodnoty
nastaveny na -1 (u v¥ku -1000 kv·li moºné kolizi p°i vkládání velmi mladých
uºivatel·) a pokud je údaj zvolen je nastaven na 1. Dále p°edstavim n¥kolik
klí£ových metod pro funkci programu

8.4.1 Metoda convertAgeToPercent

Pro porovnání uºivatel· podle v¥ku bylo t°eba transformovat v¥k z normálního
formátu (25 let) na formát ²kály od 0 do 1, kde 0 reprezentuje minimální v¥k v
databázi a 1 v¥k maximální. Z tohoto formátu nevíme kolik p°esn¥ uºivateli je,
ale víme, kde se nachází v porovnání s ostatními uºivateli. V¥k ve formátu ²kály
je pouºit pro výpo£ty, poté je p°eveden a zaokrouhlen zp¥t na b¥ºný formát.
Pro ukládání do databáze je postup p°evrácen a ukládá se b¥ºný, na celá £ísla
zaokrouhlený v¥k (25 let).

Obrázek 10: convertAgeToPercent

8.4.2 Metoda pro vypo£tení Euklidovské vzdálenosti

Pro m¥°ení blízkosti dvou uºivatel· jsem zvolil euklidovskou vzdálenost kv·li
své jednoduchosti na implementaci a dobré vypovídací hodnot¥ o blízkosti dvou
uºivatel·. Bliº²í seznámení s Euklidovskou vzdáleností je v kapitole 5.4
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Obrázek 11: Metoda pro vypo£tení Euklidovské vzdálenosti

8.4.3 Nalezení k-nejbliº²ích soused·

Nejvíce intuitivní a snadno pochopitelný je algoritmus K-NN. Pro uºivatele u0
vyberu K nejbliº²ích soused· u1, . . . , uk, p°i£emº vzdálenost uºivatel· se pro tento
algoritmus ur£uje podle p°ede²lé kapitoly. Celý algoritmus K-NN lze nelézt v
kapitole 5.1

Obrázek 12: Metoda pro nalezení k-nejbliº²ích soused·
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8.4.4 Transformace dat

Pro ú£ely výpo£tu blízkých soused· bylo nutno transformovat tabulku uºivatel·
do £íselného formátu vyjád°ení preference (0 = nemá rád, 1 = má rád). U pohlaví
0 = ºena, 1 = muº. Pro v¥k jiº d°íve zmín¥ný formát ²kály.

Obrázek 13: Transformovaná tabulka

Data se transformují z tabulek:

• User

• user_genres

• user_media

Obrázek 14: tabulkz

8.5 Algoritmus

1. Na£ti uºivatelem zadaný informace

2. Transformuj data na pot°ebný formát

3. Zjisti který informace uºivatel nezadal

4. Ze zadaných informací najdi vhodné sousedy

5. Zjisti nej£ast¥j²í preferovanou hodnotu v sousedech

6. Doporu£ hodnotu

7. Transformuj data

8. Uloº
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8.6 Test

Pro testování aplikace byl zvolen muº, 58 let, který má v oblib¥ sledovat �lmy
online a z DVD/Blu-ray, ale nevyplnil sv·j oblíbený ºánr. Na obrázku 15 m·ºeme
vid¥t doporu£ený ºánr vále£ných �lm·. V tabulce 3 pak m·ºeme vid¥t vypo£tenou
vzdálenost od na²eho nekopletního uºivatele.

Obrázek 15: Transformovaná tabulka

ID uºivatele 205 142 148 171 202

Rozdíl 0 0,06 0,04 0,07 0,07

Tabulka 3: Vzdálenost soused·

Na obrázku 16 vidíme dopln¥ného uºivatele (id 206) a jemu blízké sousedy
pro kontrolu podobnosti údaj·.

Obrázek 16: Sousedi nekopletního uºivatele

Test vykázal velmi malé rozdíly mezi uºivateli (<0,1), kontrola uºivatel· zob-
razením v databázi ov¥°ila podobnost a dá se tak prohlásit test aplikace za
úsp¥²ný.
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9 Záv¥r

V pr·b¥hu vypracovávání této bakalá°ské práce jsem se seznámil a nastudoval
vlastnosti, postupy a moºnosti kolaborativního �ltrování, které je nejvhodn¥j²í
pro nasazení pro doporu£ovací systémy v rámci e-commerce. Cílem práce bylo
seznámení se s existujícími doporu£ovacími systémy, analýza existujících dopo-
ru£ovacích systému, kriticky analyzovat a najít mezery ve funkci t¥chto web· a
navrhnutí opat°ení jak tyto nedostatky zacelit a zefektivnit tak jejich fungování,
druhým bodem praktické £ásti je realizace programu pro dopln¥ní chyb¥jících dat
v p°ípad¥, ºe uºivatel o sob¥ nezadal úplná data. Osobní p°ínos práce hodnotím
velmi pozitivn¥, studium tématu m¥ zajímalo, bavilo a p°iu£il jsem mnoho zají-
mavých v¥cí o fungování velkých e-commerce portál·, zlep²il jsem své dovednosti
v oblasti programování, které mi jak doufám pomohou ke kvalitn¥j²ímu uplatn¥ní
v praxi po dostudování.
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Abstrakt

Tématem této bakalá°ské práce jsou doporu£ovací systémy. Mým cílem je se-
známit se s problematikou uºivatelské preference a algoritmy kolaborativního
�ltrování, prozkoumat existující propracovan¥j²í doporu£ovací systémy, analyzo-
vat je, najít prostor pro zlep²ení a realizovat program °e²ící problematiku zadání
nekopletních informací o uºivateli.

Klí£ová slova

Doporu£ovací systém, identi�kace, uºivatelská preference

Abstract

The subject of this bachelor thesis is recommendation systems. My aim is to
learn about the problems of user preferences and Collaborative �ltering algori-
thms, explore existing sophisticated recommendation systems, analyze them, �nd
space for improvement and implement a program to solve the issue of entering
incomplete user information.

Keywords

Recommendation system, identi�cation, user preferences
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10 P°ílohy

P°íloha £.1

Obsah p°iloºeného CD

• Test bakalá°ské práce ve formátu PDF

• Zdrojový kód aplikace v projektu Visual Studio 2015

• Exportovaná databáze ve formátu SQL

• Projekt LATEX v programu TeXnicCenter
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