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Abstrakt

Tato prace fesi tvorbu doporucovaciho systému, ktery je vyuzit v realné aplikaci serveru
cbdb.cz. S vyuzitim pFistupt kolaborativniho filtrovani a filtrovani zaloZeného na obsahu se
podafrilo vyvinout funkéni doporucovaci systém. Diky zpétné vazbé uzivatelu bylo zjiSténo,
Ze vétsina doporucenych knih je pro né relevantni. Hlavnim pfinosem této prace je rozsifeni
stavajici funkénosti serveru cbdb.cz o doporucovacim systémem, ktery vyuziva jeho rozsahlé
databaze hodnoceni, uzivateli a knih.

Abstract

This master’s thesis describes creation of recommender system that is used in real server
cbdb.cz. A fully operational recommender system was developed using collaborative and
content-based filtering techniques. Thanks to many user feedback, we were able to evaluate
their opinion. Many recommended books were tagged as desirable. This thesis is extending
current functionality of cbdb.cz with recommender system. This system uses its extensive
database of ratings, users and books.
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Kapitola 1

Uvod

21. stoleti je bez pochyby dobou internetu. S klesajici cenou pamétovych zafizeni rapidné
stoupéd velikost databazovych servert, kde jsou uloZené rtiznorodé informace. Data kazdy
den pribyvaji enormni rychlosti a uz se stavd nemozné, aby se v nich ¢lovék vyznal bez
patfi¢né interpretace. Proto do popredi vstupuji moderni techniky, jako napfiklad dolovani
z dat (Data Mining). Tyto metody ndm umoziuji hledat vzory v rozsdhlych datovych
strukturadch a napomahaji ndm k jejich analyze a vyhodnocovani vyznamu téchto dat.

V dnesni dobé vznikd spousta novych internetovych portald, jejichz cilem je nabizet
navstévnikovi néjaké produkty, polozky, ¢i sluzby. Provozovatel je casto tlacen k tomu, aby
hrat negativni roli, protoze navstévnik samotny muize snadno ztratit prehled. Tento problém
milzeme vyresit pouzitim doporucovaciho systému.

Cilem doporucovacich systémut je poznat své uzivatele, naucit se jejich preference a
chovani. Na zakladé takto zjisténych informaci jim pak nabizi nové, dosud nevidéné polozky,
které by mohly mit pro navstévnika pontencionalni pfinos.

Ctenaf je v kapitole 2 sezndmen s doporudovacimy systémy. Nalezne zde obecné infor-
mace o téchto systémech, déle pak jejich pfinos a vyznam. Nasledné je obeznamen s riznymi
druhy dat, které doporucovaci systémy vyuzivaji. Poté ¢tenar nalezne informace o jednot-
livich doporucovacich technikach, které se v dnesni dobé pouzivaji a nakonec je seznamen
s problémy, se kterymi se tyto systémy potykaji.

Ve 3. kapitole jsou popsany zdkladni informace o dolovani z dat (Data mining). Cte-
nar zde nalezne informace ohledné predzpracovani dat pro nasledné doporucovani. Poté je
seznamen s pojmem klasifikace.

Kapitola 4 seznamuje ¢tenafe se serverem cbdb.cz, je zde popsédna datova sada, kterd
je pouzita pro doporuceni. Nasledné jsou zde sepsany sluzby, které tento knizni server
poskytuje svym uzivatelim. Déle je zde popsana stézejni ¢ast této prace, a to rozdéleni
vyvoje do ¢tyt iteraci. Pro kazdou iteraci je zde popsano, co se v ni udalo, jaké kroky byly
uskuteénény. Zivotni cyklus programu je popsan od samotného soupisu pozadavkil, az po
zavérecnou iteraci zobrazujici kompletni doporucovaci systém.

V 5. kapitole popisuji dosazené vysledky s doporucovacim systémem. Doporucovaci
systém byl implementovan do redlné aplikace s tisici uzivateli, proto byla zvolena metoda
zpétné vazby. Je zde popsano, jakd data uzivatelé poskytli a jak by se dala tato data
nasledné vyuzit.

V zéavérecné kapitole jsou shrnuty vysledky celé diplomové prace. Jsou zde také uvedeny
dalsi myslenky a napady, které by mohly systém obohatit.



Kapitola 2
Doporucovaci systémy

Doporucovaci systémy jsou softwarové aplikace urcené k doporucovani a navrhovani po-
lozek, ¢i uzivatelt. Jako polozku si muzeme predstavit napiiklad zbozi v internetovém
obchodé, pisni¢ku v prehravadi, film v ptjéovné atd. DoporuCovanim uzivateli se muze
rozumeét napfiklad navrhy pratel na socialnich siti.

Doporucovaci systémy jsou cileny na konkrétni jedince, ktefi nemaji dostatek zkuse-
nosti s vybérem konkrétnich polozek, ¢i produktti, a nebo nejsou schopni se rozhodnout
mezi desitkami raznych variant, které jim systém bez doporuceni nabizi. Napriklad webova
stranka Amazon.com ma online doporucovaci systém, ktery navrhuje produkty navstév-
nikim. Diky tomu, Ze doporucovaci systémy berou v potaz preference kazdého zakaznika
zvlast, tak mize kazdému zdkaznikovi doporudit produkt, ktery by mohl co nejvice vyho-
vovat jeho preferencim. V kontrastu s takovymi systémy jsou nepersonalizované systémy.
Takovéto programy jsou mnohem jednodussi a bézné jsou k vidéni na novinovych serve-
rech - napiiklad novému néavstévnikovi zobrazi 10 nejctenéjsich ¢lankt posledniho tydne.
Zdrojem informaci této kapitoly je [10].

User Profile

Retrieval [~ Predict Level of Interest > Adapt Information (e_qg. filter) g

Information
Store

Obrazek 2.1: Schéma komponent v doporucovacim systému. Zdroj [13]

Stézejnim tkolem doporucovacich systému je predpovéd pro konkrétniho uzivatele, jaky
produkt by mohl vyhovovat jeho zajmim, ¢i preferencim. Aby systém mohl takto pred-
povidat vhodné polozky, musi od uzivateli ziskavat jejich hodnoceni. Hodnoceni muZeme
rozdélit na explicitni - uZivatel ru¢né zada hodnoceni produktu napftiklad ve formé hvéz-
dicek; a implicitni - pouhd interakce uzivatele s produktem se bere jako pozitivni hodnoceni,
naptiklad zobrazeni produktu nebo komentovani.

Obrazek 2.1 zachycuje zakladni stavebni prvky doporucovaciho systému. Na nejnizsi
trovni je zdroj informaci (information store), z néj se extrahuji data (retrieval). Nasledné
jsou na tato data pouzity algoritmy pocitajici vysi pfinosu (predict level of interest) pro
uzivatele (user profile). Nakonec probéhne filtrovani takovychto dat (adapt information).



Doporucovaci systémy maji své kofeny v poloviné 90. let [16]. Tedy ve srovnani s ostat-
nimi disciplinami (databdzové systémy, vyhleddvaci systémy,..) je to nové odvétvi. V po-
slednich letech jsou tyto systémy na vzestupu - velké internetové servery implementovaly
doporucovaci systémy do svych sluzeb, naptiklad Amazon, Netflix, GoodReads, Yahoo,
Last.fm.

2.1

Vyznam doporucovacich systému

V tvodu této kapitoly bylo feceno o pouziti doporucovacich systémuti. Nyni se sezndmime
s vyhodami a divody pro¢ se zajimat o doporucovaci systémy:

N

nosti doporucovacich systémt. Prikladem muze byt prodej souvisejicich produktt
k pravé kupovanému produktu, ¢i prodej podobnych produkti.

Prodej vice ruznorodych produkta. Nékteré produkty mohou byt ve velké na-
bidce tézko k nalezeni, pokud na né neupozorni doporucovaci systém.

Zakaznikova spokojenost. Dobfe navrzeny doporucovaci systém zvySuje navstév-
nikiv prozitek. S dobrym grafickym designem, s vhodnym pristupem pocitacé-clovek
miize byt navstéva hodnocena jako velmi zajimava a pfinosna. S témito aspekty také
stoupé konverze na zdkazniky.

Leps$i porozuméni uzivatelim. Doporucovaci systém mé schopnost se ucit zvyky
uzivatele, a tim zpresiiovat a vylepSovat své predpovédi. S témito znalostmi se poté
da dale pracovat. Napriklad v cestovnim primyslu muize systém novému zakaznikovi
doporucit destinaci v zavislosti na jeho poloze. Nebo miizeme hledat vztahy mezi
jednotlivymi produkty a nabizet je pospolu.

Robin Burke ve své préci [6] definoval jedenact tikoli, kterym miize doporuc¢ovaci systém
vypomoct. Zde uvaddim nékteré z nich:

Nalezeni nékterych doporuceni. Tento kol fesi mnoho doporucovacich systém.
Jadrem je zobrazeni uzivateli pouze nékolika doporuéeni (bézné 10 nejlepsich). Tako-
véto systémy casto nezobrazuji bodové ohodnoceni jednotlivych predpovédi.

Nalezeni vSech doporucéeni. Doporucovaci systémy mohou také zobrazovat véechna
relativni doporuceni. Tyto systémy nachézeji uplatnéni v situacich, kde je maly pocet
produktii na vybér, ¢ je vhodné uzivateli zobrazit vSechny mozné navrhy (napiiklad
v oboru finané¢nictvi ¢ zdravotnictvi).

Doporuéeni posloupnosti. Systém nezobrazi pouze jednotlivé produkty, ale i pro-
dukty navazné. Naptiklad doporuci knihy z trilogie, ¢i televizni seridly nebo hudebni
nahravky.

Obycéejné prohlizeni. V tomto tikolu si zadkaznik pouze prohlizi katalog produkti
bez tmyslu zakoupeni. Cilem systému je na zdkladé prohlédnutych polozek nabidnout
zakaznikovi nové polozky, o které by mohl jevit zajem.

Nalezeni vérohodného navstévnika. Néktefi uzivatelé mohou zkouset ovliviiovani
doporucovaciho systému v negativnim sméru a sledovat, jak se systém zachova. Proto
systém miize obsahovat ochranné funkce, kterymi provéri zda je navstévnikovo chovani
akceptovatelné.



e Vyjadreni nazoru. Nékterym uzivatelim nejde o samotné doporucovani tak jako
o vyjadfeni vlastniho nazoru a tim pfispét komunité.

2.2 Data a zdroje znalosti

Pro spravné fungujici doporucovani musi systémy shromazdovat data. OvSem zdroje dat a
znalosti mohou byt velmi rozliéné. Muzeme mit doporucovaci techniky, které maji malou
béazi znalosti - napiiklad pouzivaji velmi jednoducha data, jako jsou uzivatelska hodnoceni.
Jiné techniky jsou provazané se znalostni bazi - naptiklad doporucovani v zavislosti na
socialnich interakcich jednotlivych uzivatel. Data pouzivana v doporucovacich systémech
miizeme rozdélit na polozky, uzivatele a transakce (napf. vztah mezi uzivatelem a polozkou).

Polozky

Polozky jsou samotnym predmétem doporucovani. Ohodnoceni polozky pro konkrétniho
uzivatele mize byt pozitivni, pokud pro néj ma kladny piinos, nebo negativni, pokud je
polozka irelevantni pro uzivatele. V zavislosti na pouzité technologii doporucovani, miize
systém vyuzivat rozlicné atributy popisujici jednotlivé polozky. Naptiklad v doporucovani
filmti muze systém vyuzivat zanr (komedie, horor, ...), ale i také rezisér a herci mohou
byt pouziti pro detailnéjsi popis struktury jednotlivych filmi a systém se muze také naudit
silu vlivu jednotlivych atributd na vysledné doporucovani. Polozky mohou byt reprezen-
tovany pouzitim rtznorodych piistupti: od minimalistické reprezentace pouzitim jediného
identifika¢niho kédu az po slozitou strukturu atributi.

Uzivatelé

Uzivatelé doporucovacich systémi maji rozdilné preference a unikatni charakteristiku popi-
sujici, co by se danému uzivateli mohlo libit. Aby se doporucovaci systém mohl pFizpusobit
preferencim uzivatele, musi znat jeho profil - byt schopny extrahovat rtiznorodé atributy
popisujici konkrétniho uzivatele a tim nalézt vzorec pro doporuceni konkrétnich polozek
systému. V zavislosti na pouzité technologii doporucovani se extrahuji rozdilné informace.
Napiiklad v kolaborativnim filtrovani (collaborative filtering) jsou uzivatelé modelovani
jako seznam, kde kazdy uzivatel je sparovin s hodnocenim jednotlivych produkti, které
sam uzivatel ohodnotil. V demografickych doporucovacich systémech je uzivatel svazan
s informacemi o véku, pohlavi, povolani, vzdélani, atd.

Tato uzivatelska data tvori uzivatelsky model - ten zakédovava uzivatelské preference a
potteby. Rtiznorodé modely byly studovany a vyuzivany v prtibéhu vyvoje doporucovacich
systému [2, 3]. Jelikoz zddné doporucovani nelze zprovoznit bez vhodného uzivatelského
modelu, uzivatelé budou vzdy hrat centralni roli v systému. Vyjimku mohou tvofit systémy,
které takovyto model nevyuzivaji, naptiklad systémy typu '10 nejkupovanéjsich produkti’.
Uzivatelé mohou byt také popsani vzorcem chovani. Naptiklad jakymi cestami prochéazeji
konkrétni webové stranky [22], ¢i jaké destinace vyhledavaji pro dovolené. Uzivatelé také
mohou mit rizné stupné vérohodnosti pro doporucovaci systém a tim ovlivnit silu vlivu na
ostatni uzivatele.

Transakce

Obecné pojmem transakce je myslena interakce mezi uzivatelem a danym doporucovacim
systémem, kterd se ulozi do interni databaze systému. Informace v transakcich si lze pred-



stavit jako zaznamenavani uzivatelského chovani béhem pouzivani doporucovaciho systému.
Tyto transakce poté napomahaji k vylepseni doporucovacich algoritmii, které dany systém
vyuziva. Napiiklad transakce muze uchovavat informace o zvolené polozce uzivatelem a ja-
kym zptusobem se k polozce dopatral (vyhledavani, pfimy odkaz,...). Transakce také muze
uchovavat uzivatelskou zpétnou vazbu (textovy komentar, ¢i hodnoceni polozky,...)

Nejbéznéjsim pouzitim transakei, které doporucovaci systémy globélné vyuzivaji, je uzi-
vatelské hodnoceni produktu. Toto hodnoceni mtize byt ziskdno explicitné ¢i implicitné. Ex-
plicitnim hodnocenim miuze byt uzivatelské hodnoceni, ¢i jind zpétna vazba, kterou uzivatel
musi vyplnit. Dle [19] hodnoceni mohou mit rtizné podoby:

1. Nejcastéjsim hodnocenim, se kterym je mozné se setkat je 1-5 hvézdickové ohodno-
ceni, kde vétsi pocet znamend lepsi ohodnoceni (naptiklad hodnoceni knih na Ama-
zon.com), ¢i varianta 1-10 stupnice na IMDb.com. Také se mtizeme setkat s inverzni
variantou, ktera je podobna skolnimu hodnoceni.

2. Ordinalni hodnoceni. Uzivatel je vyzvan o vybrani varianty slovniho vyjadfeni, ktera
nejblize vyjadiuje jeho néazor: ,Silny souhlas, souhlas, neutralni, nesouhlas, silny
nesouhlas®.

3. Binarni hodnoceni. K dispozici jsou pouze 2 hodnoty, kdy uzivatel voli pouze mezi
hodnotami ,,dobry“ a ,,Spatny“. Naptiklad server YouTube.com umoziiuje hodnoceni
»Palec nahoru“ a ,,Palec dola“.

4. Unarnim hodnoceni mize vyjadfovat, zda uzivatel navstivil danou polozku zobrazil,
¢i ji vlozil naptiklad do kosiku. V takovém piipadé je polozka ohodnocena kladné.
Pokud takovéto hodnoceni chybi, znamena to, ze o polozku neni zajem.

Doporucovaci systémy mohou z transakci odvozovat uzivatelovy preference v zavislosti na
jeho akcich. Napiiklad pokud uzivatel vyhledava kli¢ové slovo ,zdravi“ na serveru Ama-
zon.com, dostane na vybér Sirokou skalu polozek. Uzivatel poté rozklikne detail konkrétni
polozky. V tomto okamziku systém odvozuje doporuceni naslednych polozek v zavislosti
jakou polozku si uzivatel zobrazil [16].

2.3 Doporucovaci techniky

Jadrem doporucovaciho systému je algoritmus, ktery identifikuje uziteéné polozky vhodné
pro konkrétniho uzivatele. Algoritmus musi predpovédét, kterd polozka je vhodné pro dané
doporuceni. Aby toto systém zvladl, musi znat nebo byt schopen predpovédét uzitecnost
jednotlivych polozek a poté z této znalosti musi byt schopen extrahovat informaci o mire
vhodnosti doporuceni pro konkrétniho uzivatele. Algoritmus pfedpovidani nemusi byt pfimo
implementovan uvniti algoritmu doporucovani, ale mtze byt jako samostatny modul.

Nejjednodussi doporucovaci technikou je obycejné, nepersonalizované doporucovani.
Méjme napriklad systém na doporucovani nejoblibenéjsich cestovatelskych destinaci. Dvo-
dem pouziti takovéhoto systému mize byt nedostatek uzivatelskych preferenci a popularni
destinace je takové polozka, kterd mé vysoké hodnoceni, ¢i popularitu velkym mnozstvim
uzivatelti. Pro nového uzivatele je tedy vyssi pravdépodobnost, Ze si takovouto destinaci
také oblibi, nez jinou nahodné zvolenou destinaci [13].

Podle [6] mizeme rozlisovat nasledujicich Sest rozdilnych t¥id doporuc¢ovacich systémii:

1. Filtrovani zaloZené na obsahu (Content-based filtering)



2. Kolaborativni filtrovani (Collaborative filtering)

3. Filtrovani zalozené na znalostech (Knowledge-based filtering)

4. Komunitni filtrovani (Comunity-based filtering)

5. Filtrovani zalozené na demografickych informacich (Demographic filtering)

6. Hybridni doporucovaci systémy (Hybrid recommender systems)

2.3.1 Filtrovani zaloZené na obsahu

Systém zalozeny na této technice doporucuje polozky, které jsou podobné tém, které dany
uzivatel v minulosti ohodnotil. Pokud uzivatel naptiklad v minulosti ohodnotil knihu, ktera
patii do Zanru sci-fi, tak se systém tuto skute¢nost nauci a v budoucnu bude doporucovat
knihy z tohoto zanru. V tomto pfistupu je vybudovana struktura klicovych slov popisujicich
jednotlivé polozky a kazdy uzivatel je definovan svym profilem preferenci (sestavan také
z jednotlivych klicovych slov). Klicova slova, téZz nazyvana termy, mohou byt pfifazeny
automaticky ¢i manudalné. Jednotlivé polozky jsou poté reprezentovany vektory a uzivatelské
profily vahovanymi vektory polozek, kde jednotlivé hodnoty vah vyjadruji silu vyznamu
jednotlivych popisujicich vlastnosti.

Pro vypocet hodnot vah lze uzit rizné slozité a vypocetné naro¢né algoritmy. Jed-
noduchymi principy vypoc¢tu mutze byt napfiklad obyc¢ejné priumeérovani hodnot. Pouzitim
pravdépodobnost, Zze doporucena polozka bude vice vyhovovat uZivatelovym preferencim.
K tomu lze vyuzit metody strojového uceni - shlukova analyza, rozhodovaci stromy, neuro-
nové sité, apod.

P1i vibéru metod hraje hlavni roli jejich ii¢innost a v druhé fadé také jejich prostorova
naroc¢nost, ta roste s poc¢tem uzivateld systému a velikosti jejich profilu. Genetické algoritmy
a neuronové sité jsou zpravidla ucinnéjsi, ale pomalejsi v porovnani s ostatnimi metodami,
jelikoz potiebuji vice iteraci k zjisténi relevantnosti polozky k danému uzivateli. Rychlost
jednodussich algoritmi se snizuje s rostoucim poctem novych polozek, protoze kazda musi
byt porovnana se vSemi ostatnimi polozkami nachézejici se v databazi.

Obrazek 2.2 zachycuje pét zakladnich element, které se vyskytuji v téchto systémech.
V systému mame né&jakou databdzi informaci (document collection), kterd vstupuje do
doporucovéni (recommend). V tomto momentu nastava v systému smycka, jak se jednotlivé
komponenty navzajem ovliviiuji. Samotné doporuceni je zobrazené na vystup, napf. webova
stranka (web page). Z tohoto vystupu muze uzivatel (user) pomoci zpétné vazby (feedback)
zménit svij uzivatelsky profil (user profile), ktery je bran v potaz pii doporucovéani pro
tohoto uzivatele.

Doporucovani probiha v nasledujicich tfech krocich:

1. Analyza obsahu - hlavnim cilem tohoto kroku je analyzovat obsah jednotlivych
polozek v systému. Probiha zde extrakce pfiznaki (nejéastéjsi polozky byvaji textové
soubory a extrahované pfiznaky miize byt analyza textu, jeho vyznam, apod.)

2. Uceni uzivatelskych preferenci - v tomto kroku algoritmus sbird a vyhodnocuje
data o uzivateli a tim ziskédva jeho preference a na jejich zakladé vytvori jeho profil,
ktery vyuzije k doporucovani
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Obrazek 2.2: Content-based filtering. Zdroj [12]

3. Filtrovani poloZek - systém paruje polozky a uZivatele a vyhodnocuje miru vhod-
nosti tohoto parovani (na zékladé uzivatelského profilu a vektoru pifiznakt polozky).
Nasledné systém uzivateli nabidne vysledné, nejvhodnéjsi polozky.

Nespornou vyhodou filtrovani zalozeného na obsahu je nezavislost na jinych uzivatelich
systému, aby bylo nalezeno doporuceni pro konkrétniho uzivatele. Dalsi vyhodou je transpa-
rentnost této metody - jsme schopni ur¢it na zékladé jakych vlastnosti (¢i pfiznakit) polozky
jsme provedli doporuc¢eni danému uzivateli. A také systémy zaloZené na této metodé nemaji
problém s doporucenim novych polozek, které jesté nebyly vidény / hodnoceny.

Hlavni nevyhodou tohoto pfistupu je fakt, Zze vzdy bude doporucena pouze polozka,
ktera ma podobné rysy odpovidajici uzivatelskému profilu. Dalsi nevyhodou je omezena
analyza priznakt polozek - pokud se pracuje s nizkym vektorem priznakd, systém nemtze
nikdy kvalitné popsat polozky a tim bude dochéazet k nepfesnému doporucovani. Dopo-
rucovani novym uzivatelim je také problematické, jelikoz nemaji vybudovany dostatecné
kvalitni profil - musi tedy pfi vstupu do systému vyplnit uréity pocet hodnoceni, nebo
ptripadné dotaznik a teprve nasledné muze byt spusténo doporucovani.

2.3.2 Kolaborativni filtrovani

Kolaborativni filtrovani je oblibena technika doporucovacich systémt, ktera zaklada své
predpovédi a doporucovani na hodnoceni polozek, ¢i chovani uzivatel. Zakladnim princi-
pem je myslenka, ze uzivatelské hodnoceni polozky miize byt agregovano a vyuzito k doporu-
¢eni pro konkrétniho uzivatele. Pokud napfiklad dva uzivatelé maji podobny vkus (hodnoti
stejné polozky) a nékdy v budoucnu jeden uzivatel ohodnoti novou polozku, je tato dopo-
rucena druhému uzivateli. Tento pfistup je vhodny k pouziti v doménach s velkym poctem
polozek a uzivateli (naptiklad databaze filmu, knih, pisni¢ek, novinovych ¢lanki)

Kolaborativni filtrovani muzeme rozdélit na dvé kategorie [11] - filtrovani zalozené
na podobnosti uzivatelu (user-based filtering) a filtrovani zaloZené na podobnosti
polozek (item-based filtering). Prvni zminéna kategorie je zalozena na podobnosti hodno-
ceni jednotlivych uzivateli (vysledkem mtize byt napfiklad seznam Top-10 polozek, které
by se konkrétnimu uzivateli mohly libit). Druha kategorie hledd doporuceni zalozené na
podobnosti hodnoceni polozek v systému (napiiklad pii zobrazeni konkrétni polozky, muze
systém vypsat Top-10 souvisejicich polozek s danou zobrazenou polozkou).



Vise zminéné kategorie mtizeme také rozdélit na pamétové (memory-based) a mode-
lové (model-based). Pamétovy piistup vypocité z uzivatelského hodnoceni podobnost mezi
jednotlivymi uzivateli / polozkami a poté provede doporuceni. Tento pfistup je jednoduchy
na implementaci. Tento pfistup podéava pfesnéjsi vysledky nez modelové zalozeny piistup,
protoze vyuziva vSechny polozky dostupné v systému k vytvoreni vysledného doporuceni.

Nevyhodou tohoto pristupu je slozita prace s velkymi databazemi, které mohou mit
velmi nizké procento zaplnéni. V druhém pfistupu je vytvoren model, za vyuziti technik data
miningu a algoritmt strojového uceni, které jsou aplikovany na trénovaci sadu. Vysledny
model je poté aplikovan v doporucovacim algoritmu. Tento pfistup zvlada problém s velkou
databéazi a skalovatelnosti 1épe, nez predesly pristup. Nevyhodou je slozité budovani modelt
a také problém vhodného zvoleni testovaci sady.

Obrazek 2.3 zobrazuje princip kolaborativniho filtrovani. Na vstupu je matice hodno-
ceni. V fadcich je veskeré hodnoceni uzivatele u, a ve sloupcich je veskeré hodnoceni polozek
ip. Tedy na pozici ug, iy se nachazi konkrétni hodnota hodnoceni uzivatele u, pro polozku
iy. Tato matice je poté vstupem predikce nebo doporuceni. Vystupek predikce je polozka
J pro konkrétniho uzivatele a. Vystupem doporuceni je seznam N polozek pro konkrétniho
uzivatele a.

~_— ltem for which prediction
P is sought
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“ || —
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Obrazek 2.3: Zakladni schéma procesu kolaborativniho filtrovani. Zdroj [18]

Filtrovani zaloZzené na podobnosti uzivateli (user-based filtering)

Tato metoda je pfimou implementaci hlavni myslenky kolaborativniho filtrovani: 1) najdi
uzivatele (tzv. nejblizsi sousedy), jejichz hodnoceni je podobné s hodnocenim pravé zkouma-
ného uzivatele; 2) vyuzij hodnoceni téchto sousedii k doporuceni polozky, kterou zkoumany
uzivatel jesté nehodnotil. Tento princip byl poprvé publikovan v ¢lanku GroupLens o do-
porucovani [15].

Abychom mohli urcit doporuceni pro uzZivatele Alice, musime zjistit seznam uzivateli,
které maji podobné hodnoceni jako Alice. K tomu slouzi niZe popsané pfistupy. Poté se
vezmou hodnoceni polozek jednotlivych uzivateli, vahovanych jejich podobnosti s Alici
a nasledné je predikovana predpovéd pro Alici pro konkrétni polozky, které sama jesté
nehodnotila. Vypocet podobnosti je funkce s : U x U — R, vysledkem pro dva zadané
uzivatele je realné ¢islo vyjadiujici miru podobnosti. Zakladni typy podobnostnich funkci:

e Pearsonova korelace - nejcastéjsi funkce pro vypocet podobnosti, vysledna podob-
nost je vyjadrena c¢islem v intervalu < —1,1 >, kde zaporné ¢islo znaci negativni



korelaci. Nevyhodou této funkce je vysoké korelace mezi uzivateli s nizkym poctem
hodnoceni - to lze vyfesit nastavenim prahu minimélniho poc¢tu hodnoceni.

Spearmanova korelace - jedna se o modifikaci pearsonova pristupu. Vzorec k vy-
poctu zlstava stejny, jenom se méni hodnoty atributt. Méni se vyznam hodnoceni
- polozka s nejvyssim ohodnocenim je na pozici dulezitosti 1. Nejhture hodnocena
polozka je na posledni pozici

Kosinova podobnost - tento pfistup je odlisny od pfedeslych dvou. Ke svému vy-
poctu vyuziva vektory, popisujici uzivatele. Uzivatelé jsou reprezentovani |I|-dimenzionalnim
vektorem a podobnost dvou uzivateld je vypocitana jako kosinova vzdéalenost téchto

dvou vektorti ohodnoceni.

Po vypoctu nejpodobnéjsich uzivateltt vezmeme K-nejpodobnéjsich. Od téchto K sousedu
vezmeme hodnoceni poloZek, které uzivatelka Alice nehodnotila. Vhodnou agrega¢ni meto-
dou se poté vytvori seznam polozek, které by se Alici mohly libit.

V pribéhu pouzivani systému uzivatel hodnoti (¢i méni hodnoceni) polozky, tim pa-

dem se méni i vektor podobnosti s ostatnimi uzivateli. To komplikuje predvypocet matice
podobnosti. Ta je zavisla jak na hodnoceni uzivatele, tak i na hodnoceni uzivatelti jemu
podobnych. Proto systémy tohoto typu provadi vypocet az v pfipadé nutnosti.

Tento pristup se nedd pouzit na systémy, kde se nachézi tisice uzivateld a miliony

polozek, protoze vypocet by probihal nad enormné velikou matici, coz neni v realném case
mozné, pii bézné vypocetni kapacité [11].

Filtrovani zaloZené na podobnosti polozek (item-based filtering)

Narozdil od filtrovani zaloZeného na podobnosti uzivateli, kde byla vypocitavana podobnost
mezi uzivateli, aby nasledné byly nalezeny polozky pro doporuceni, tento pristup vyuziva
podobnost mezi polozkami systému. Zakladni myslenkou je, Zze pokud maji dvé polozky
podobné hodnoceni od mnoha uzivateli, jsou si tyto polozky podobné. Napiiklad pokud si
uzivatel zobrazi né€jakou polozku, mize mu systém nabidnout seznam dalsich, podobnjch
polozek (pravé v zavislosti na podobnosti hodnoceni od ostatnich uzivateld).

Pro vypocet podobnosti lze pouzit metody zminéné ve filtrovani zalozeném na podob-

nosti uzivatelti. Tim ovSem na prvni pohled dostavame stejny problém se skalovatelnosti
tohoto pristupu. Hlavnim rozdilem je fakt, Ze muZeme provést vypocet matice podobnosti
v offline rezimu. V predeslém pristupu zména hodnoceni polozky mohla silné ovlivnit matici
podobnosti uzivateli. Za predpokladu, Ze mame v systému pocet hodnoceni produktu vétsi
nez pocet hodnoceni uzivateli, mtizeme pocitat s vlastnosti, ze nové hodnoceni polozky
uzivatelem neovlivni vyslednou podobnost. Diky této vlastnosti miZeme snizit rozméry vy-
sledné matice podobnosti polozek a prepocitavat jeji hodnotu v momenté, kdy neni systém
tolik vytizeny.

2.3.3 Filtrovani zaloZené na znalostech

Predeslé dvé techniky maji své vihody v doporucovacich doménach, kde miizeme jednotlivé
polozky kvalitativné ohodnotit - naptiklad filmy, knihy, pisnicky nebo novinové c¢lanky.
Ovsem pro oblast prodeje pocitaci, aut, bytt nebo finanénich produkti jsou tyto pristupy
nevhodné - napriklad nemovitost neni polozka, ktera by byla denné kupovana, a tudiz ziskat
relevantni pocet hodnoceni je téméf nemozny (jelikoz hodnoceni je zdkladem piredchozich
dvou piistupt, nejsou proto vhodné k pouziti).
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Filtrovani zaloZené na znalostech prekonava tyto problémy podrobnou analyzou uzi-
vatelskych preferenci a jednotlivych polozek v systému. Na zdkladé uzivatelské preference
probihé filtrovani individuélné pro kazdého uzivatele zvlast. Vyhodou tohoto pfistupu je
zjistovani uzivatelovych preferenci pfi vstupu do systému a to odstrafiuje problém stude-
ného startu. Velkou nevyhodou je diiraz kladeny na navrhafe tohoto systému, aby jednotlivé
polozky byly popsany co nejdetailnéji.

Existuji dva zékladni pristupy filtrovani na zékladé znalosti. Prvnim je doporucéeni na
zakladé pozadavku [1] (case-based recommending) a druhym je doporuceni na zakladé
omezeni [7] (constraint-based recommending). Oba pfistupy si jsou velmi podobné - uzi-
vatel musi detailné specifikovat své pozadavky. Hlavni rozdil je v pristupu k doporucovani
[7]. Doporuceni na zakladé pozadavki poéitd doporuceni na zakladé podobnosti polozek
vzhledem k uzivatelovym pozadavkium. Doporuceni na zakladé omezeni vyuziva predde-
finovanou znalostni bazi, kterd obsahuje pravidla. Ty urcuji, jakym zptsobem uzivateli
doporucit polozky.

e Doporuceni na zakladé omezeni - systém tohoto typu byvéa bézné urcen pomoci
mnoziny dvou proménnych (V. a Vjroq) a mnoziny t¥i omezeni (Cy, C, Cproq). Vyznam
proménnych a omezeni je nasledujici:

— V. - uzivatelské vlastnosti - zde jsou popsany pozadavky zadané uzivatelem (na-
priklad pozadované rozméry bytu, lokace, maximalni cena,...)

— Vprod - produktové vlastnosti - popisuje vlastnosti konkrétni polozky systému
(naptklad velikost bytu, jeho lokace a cena, pocet mistnosti,...)

— C, - omezeni - popisuje jednotlivd omezeni pro uzivatelské vlastnosti (naptiklad
pokud je byt v centru a je novy, cena bude pfevysovat 3 miliony K¢)

— Cf - podminky filtrovani - definuje podminky, za jakych by mély byt polozky
vybrany. Je uréen vztah mezi uzivatelskymi a produktovymi vlastnostmi (na-
priklad uzivateliim s nizkym kapitalem nebudou doporucovany byty s vysokou
cenou)

— Cproq - definuje dostupné polozky. Je to podmnozina mnoziny V.44, uZitim ome-
zujicich podminek.

e Doporuceni na zakladé pozadavku - uZivatel systému definuje atributy polozek,
které chce maximalizovat (napiiklad vymeéra nového bytu) a zaroven chce nékteré
atributy minimalizovat (naptiklad vzdélenost bytu od centra a/nebo jeho cena). Tyto
atributy se poté berou v potaz pfi vypoctu podobnosti polozek v systému. Vypocet
najde podobnost polozek s uzivatelovym atributem, ktery chce maximalizovat a poté
nasledné provede vypocet pro atribut, ktery chce minimalizovat a zobrazi uzivateli
jednotlivé vysledky.

2.3.4 Komunitni filtrovani

Tento typ doporucovacich systému je zaloZeny na preferencich pratel daného uzivatele.
Systém dodrzuje nasledujici motto: ,7ekni mi kdo jsou tvi prdtele, ja ti povim kdo jsi ty“
[1]. Bylo zjisténo, ze uzivatelé radéji inklinuji k doporuceni odvozené od jejich pratel, nez od
totozného doporuceni od anonymniho uzivatele [21]. V poslednich letech jsou socidlni sité
na vzestupu, ¢imz mohou vyuzivat tuto doporucovaci techniku ¢im dal snadnéji - vznika
nova oblast socialnich doporucovacich systému [9].
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Systém zalozeny na komunitni filtrovani ziskdva hlavni znalosti z hodnoceni, ktera byla
poskytnuta lidmi, které si uzivatel oznacil jako své pratele. [9] uvadi, Ze vyhoda tohoto
pristupu nemusi byt az tak znatelna v porovnani s kolaborativnim filtrovanim, zdroj také
zminuje moznou vyhodu pfistupu v piekonani problému studeného startu, jelikoz polozky
jsou odvozeny od skupiny pratel.

2.3.5 Filtrovani zaloZené na demografickych informacich

Systémy doporucovani zalozené na tomto principu doporucuji polozky v zavislosti na de-
mografickych vlastnostech uzivatele. Mezi takové vlastnosti mtzeme fadit naptiklad vék,
pohlavi, bydlisté, vzdélani, nabozenstvi, prijem, aj. Zakladni myslenkou téchto systému je
fakt, ze rozdilné demografické skupiny maji rozdilné preference.

Napriklad vékova skupina 10-18 let bude preferovat ¢lanky o pop-kulturnich celebritach,
kdezto skupina 35-40 bude preferovat zpravy o aktudlnim déni ve svété. Velké internetové
stranky mohou uzivatelim nabizet obsah v zavislosti na tzemi, kde se uzivatel nachazi.
Napriiklad server YouTube.com na hlavni strance bude zobrazovat jind videa pro obyvatele
Ameriky a jina pro obyvatele Ceska.

2.3.6 Hybrid doporucovaci systémy

V poslednich letech probiha vyzkum v oblasti hybridnich doporucovacich systémech. Jadrem
této techniky je kombinace vyse zminénych pfistupt do jednoho komplexniho. Kombinovat
miize dvé nebo vice doporucovacich technik. Nejcastéjsim prikladem je kombinace kola-
borativniho filtrovani a néjaké dalsi techniky. Tim lze dosdhnout vyssi vykonosti a/nebo
presnosti jednotlivého doporucovani pro uzivatele.

Hybridni pfistup miize byt implementovan nékolika piistupy, nejbéznéji: pouziti jed-
notlivych technik oddélené a poté vytvorit jednu sadu vysledk (napiiklad filtrovani za-
lozené na obsahu aplikované na kolaborativni filtrovani). Dalsim pfistupem je kombinace
jednotlivych technik do jednoho kompaktniho modelu. Studie ukazaly, ze hybridni pfistup
miize zvysit kvalitu doporucovani v porovnani s ,¢istymi“ technikami. Vyhodou hybrid-
niho pristupu muZe byt prekonani nejbéznéjsiho problému doporucovacich systému - tzv.
problém studeného startu a problému fidkych dat (viz 2.5).

V [5] je definovéano sedm typtu hybridnich ptistupi:

e Vahovani - skére jednotlivych doporucovacich modula je kombinovano do jediného
vysledku pouzitim vahovaného vektoru. Vyhodou tohoto pfistupu je jednoduchéd im-
plementace. Nevyhodou muze byt fakt, Ze v nékterych ptripadech doporuceni je po-
tfeba vahy dynamicky ménit (napfiklad snizit vahu kolaborativniho filtrovani, pokud
doporucujeme novou polozku, kterda neméa dostatek uzivatelskych hodnoceni)

e Prepinani - systém se rozhoduje, kterou doporucovaci techniku vyuzije pro danou
situaci doporuceni a vybere pouze jednu konkrétni. Vyhodou je, ze pokud selze jedna
doporucovaci technika, staci se pfepnout na dalsi techniku. Nevyhoda tohoto pfistupu
tkvi na nutnosti definice (¢asto slozitych) kritérii, pii kterém dojde k pfepnuti na dalsi
techniku.

e Michani - vysledky od vice doporucovacich technik jsou prezentovany dohromady.

e Kombinovani priznaku - vysledkem doporucovacich technik je sada priznakt, které
jsou nasledné zkombinovany a pfedlozeny do jediného doporucovaciho algoritmu.
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e Uprava ptiznaki - velmi podobny predeslému p¥istupu. Doporucovaci systém vy-
tvori sadu priznaki, které jsou vstupem dalsiho doporucovaciho systému.

e Kaskada - jednotlivé doporucovaci techniky jsou sefazeny v tzv. kaskddé - vystup
jedné techniky je vstupem druhé techniky. Kaskada je urcena prioritami jednotlivych
technik

e Meta-uiroven - vystupem jedné doporucovaci techniky je model, ktery je potom
vstupem druhé doporucovaci techniky

2.4 Meéreni presnosti doporuceni

Cilem doporucovacich systémt je najit vhodnou podmnozinu polozek, které by mohly mit
prinos pro uzivatele. Abychom mohli vyhodnotit miru pfinosu, musime pouzit méfici tech-
niku. Méreni presnosti je typicky nezavislé na uzivatelském rozhrani a tudiz méreni muze
probihat v offline rezimu. Nésledujici rozdéleni vychézi z [20]:

2.4.1 Meéreni presnosti predpovédi hodnoceni

Pro vypocet lze pouzit nasledujici techniky:

Stfedni kvadratickd odchylka (Root Mean Squared Deviation - RMSD)

Systém generuje mnozinu pfedpovédi 7,; hodnoceni polozky ¢ uzivatelem u pro testovaci
sadu N, tvofenou pary uzivatel-polozka (u, ), pro které je zndmo hodnoceni r,;. Vypocet
presnosti predpovédi a aktualniho hodnoceni je dan vzorcem:

RMSD = % Z (P — Tui)? (2.1)
| ‘ (u,i)EN

kde |N| je celkovy pocet hodnoceni v sadé N. Vzorec pocita praumér druhych mocnin
rozdilu mezi ocekdvanym hodnocenim a aktualnim hodnocenim

Stfedni absolutni chyba (Mean Absolute Error - MAE)

Jedné se o alternativu k RMSD. Vzorec misto druhé mocniny rozdilu pocitd absolutni
hodnotu rozdilu predpovézeného hodnoceni se skute¢nym hodnocenim

1
MAE = | = 3 Ji— (2:2)

‘N’ (u,i)EN

2.4.2 Meéreni uziteCnosti predpovédi

V nékterych piipadech nechceme vyhodnotit miru presnosti predpovédi hodnoceni, ale
chceme uréit, zda predpovéd mé piinos, ¢ nikoliv. Vysledkem je bindrni hodnota: 1 -
polozka mé pfinos; 0 - polozka nema prinos. V offline rezimu vyhodnoceni méame bézné
datovou sadu sestavajici z polozek, které uzivatelé ohodnotili. Poté zvolime testovaciho uzi-
vatele, nékteré jeho polozky skryjeme a spustime doporucovaci algoritmus. Nasledné mame
CtyTi rizné moznosti, které mohou nastat. To ilustruje tabulka 2.1
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Doporuceno Nedoporuceno
True-Positive  False-Negative
False-Positive True-Negative

UZitecné
Neuzitecné

Tabulka 2.1: Klasifikace moznych vysledki doporuceni polozky uzivatelovi

e True-Positive (TP) - pocet polozek, které byly uziteéné a systém je doporucil

False-Positive (FP) - pocet polozek, které nebyly uziteéné, ale systém je doporucil

False-Negative (FN) - pocet polozek, které byly uziteéné, ale systém je nedoporuéil
e True-Negative (TN) - pocet polozek, které nebyly uziteéné a systém je nedoporuéil

Z hodnot v této tabulce mizeme odvodit metriky vypovidajici o presnosti pfedpovédi.
Falesné pozitivni mira (False Positive Rate), téz oznacovéna jako chyba prvniho druhu se
poc¢ita pomoci vzorce FPR = T]\f—fFP' Toto ¢islo vyjadfuje miru vyskytu polozek, které
byly doporuceny a oznaceny jako neuzite¢né. Dalsi metrikou je faleSné negativni chyba
(False Negative Rate), téz znacena jako chyba druhého druhu. Vypocet probihd vzorcem
FNR = %. Cislo vyjadiuje miru vyskytu polozek, které nebyly doporuceny, ale pfesto
byly uzitecné.

Z tdaju v tabulce mtizeme taky vypocitat celkovou pfesnost doporuéeni - Fj score (jinak
téz F-score, nebo F-measure). Pro vypocet pouziva presnost a tplnost doporuceni.

. TP
PT@CZSZO'/I = m (23)
TP
Recall = ———— 2.4
coa TP+ FN (2:4)
Fiscore — 2 x Precision * Recall (2.5)

Precision + Recall

2.5 Problémy doporucovacich systémaii

Doporucovaci techniky ze své podstaty definice zahrnuji rtizné typy problémi, které mohou
v mensi, ¢i vétsi mire ovlivnit miru tspésnosti samotného doporuceni.

Studeny start (cold start)

Jednd se o nejéastéjsi problémem npvych doporucovacich systémi [11]. Sem spadaji pro-
blémy typu ,co doporucit novému uzivateli, o kterém nemame informace?“ a ,,co délat
s polozkami, které nemaji zddné hodnoceni (¢i jiné relevantni informace)“. Problém stude-
ného startu ma nejhorsi dopad na kolaborativni filtrovani. Existuje feSeni, které za pomoci
hybridnich technik umozni tento problém minimalizovat.

Problém fidkych dat (data sparsity)

V redlnych systémech se vyskytuji velké databédze obsahujici tisice (miliony) polozek a
uzivatelti. Pokud bychom vytvorili matici hodnoceni, kde fadky budou uzivatelé a sloupce
polozky a hodnoceni ulozili do bunék, dostali bychom hustotu zaplnéni v fadech desetin az
setin procent. ReSeni tohoto problému mohou poskytnout hybridni techniky.
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Seda ovce (gray sheep)

Uzivatel je povazovan za tzv. Sedou ovci, pokud se jeho hodnoceni, ¢i nazor neshoduje
s zaddnou existujici skupinou uzivatelt v systému. Doporuceni pro takové uzivatele tedy
nema velky pfinos. Specidlnim pfipadem takovych uzivateld jsou ti, jejichz hodnoceni je
natolik radikalni, Ze doporuceni pro né je téméf nemozné.

Silinkovy ttok (shilling attack)

Hlavni motivaci pro utoky tohoto typu je osobni, ¢i finan¢ni zisk ato¢nika. Ten svym hod-
nocenim zvysuje popularitu svych polozek a/nebo snizuje hodnocenim popularitu polozek
svych konkurentt [10]. Pokud je cilem doporucovaciho systému prodej polozek, muze se
timto ttokem dostat do popredi podvrzené polozky. Zdroj [10] dale uvadi mozné zpusoby
feSeni tohoto problému.
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Kapitola 3

Dolovani z dat

Doporucovaci systémy typicky vyuzivaji technik a metod z dalsich pocitacovych odvétvi.
Nejdulezitéjsim odvétvim je dolovani z dat (Data mining). Podle [23] muZeme tvrdit, ze do-
lovani z dat je extrakce zajimavych (netrivialnich, skrytych, dfive nezndmych a potencialné
uzite¢nych) modelt dat a vzoru z velkych objemu dat.

Obrazek 3.1 ilustruje tii faze, které v dolovani z dat probihaji:
e Predzpracovéani dat (data preprocessing)
e Analyza dat (data analysis)

e Interpretace vysledki (result interpretation)

Data
kNN
Decision Trees

l Distance Measures
Data Preprocessing Sampling
R . PCA
Dimensionality Reduction SvD
Rules

Predlct\on{ Classification Bayesian Networks
A SVM
ANN
Analysis Association Rule Mining

. k-means
Description
Density-based

Clustering .
Message-passing
\ 4 Hierarchical

Interpretation

Obrazek 3.1: Obréazek ukazuje kroky a metody dolovéani z dat. Zdroj [10]

3.1 Predzpracovani dat

Data z redlnych systémii byvaji ¢asto zaSumeéna, a proto je pot¥eba pfedzpracovani (napf.
vyc¢isténim, filtraci, transformaci,...), aby je bylo mozné pouzit pro strojové uceni. Data
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jsou definovana jako seznam objektt, které jsou popsany atributy.

3.1.1 Vzorkovani

Vzorkovani (sampling) je zakladni technikou vyuzivanou v dolovani. Metoda vybird podm-
nozinu relevantnich dat z celé datové sady. Pouzitim vzorkovani muzeme redukovat pocet
prvkt datové sady, kterd miize byt velmi rozsdhla, a tim snizit vypocetni naroc¢nost. Ja-
drem této techniky je nalezeni reprezentativniho vzorku - ten ma pfiblizné stejné hodnoty
atributt jako zbylé polozky ve vzorku.

Nejjednodussi vzorkovaci technikou je ndhodné vzorkovani, kde reprezentant je vybran
zcela ndhodné z datové sady (s rovnomérnym rozdélenim pravdépodobnosti). Dalsi techni-
kou je stratifikované vzorkovani. Data rozdélime do nékolika skupin podle jejich atributu
(skupiny nemusi nutné obsahovat stejny pocet polozek). Nyni na kazdou skupinu zv1ast
pouzijeme ndhodné vzorkovani pro vybér reprezentanta. Vzorkovani mtizeme provadét bez
navraceni - vybrana data vyjmeme z datové sady, tim zaruc¢ime, ze budou vybrany pouze
jedenkrat; nebo s navracenim - data mohou byt opakované vybrana ze sady. Béznou prak-
tikou pro ndhodné vzorkovani bez navraceni je rozdélit datovou sadu v pomeéru 80:20 na
trénovaci a testovaci sadu.

Doporucovaci systémy cCasto vyuzivaji vzorkovani, kdyz chtéji rozdélit hodnoceni po-
lozek od uzivateld na trénovaci a testovaci sadu. V tomto kroku je ¢asto vyuzivana kiizova
validace. Nahodné vzorkovani neni ¢asto vhodnou metodou a vyuzivaji se rtizné modifikace
- napriklad zvysime pravdépodobnost pro nejnovéjsi hodnocené polozky. Déale miZeme také
pozadovat, aby velikost mnoziny vybranych vzorkd byla v poméru s poc¢tem hodnoceni
jednotlivych uzivatelti. Zminéné problémy jsou predmétem vyhodnocovani kvality doporu-
Covacich systému a stale v této oblasti probihd vyvoj [16].

3.1.2 Redukce dimenzionality

Rozséhlé datové sady pro doporucovaci systémy casto trpi problémem fidkosti (viz 2.5).
Tento problém napiiklad zhorsuje vysledky shlukovacich metod, ¢i hledani odlehlych hod-
not. Techniky pro redukci dimenzionality poméahaji Fesit tyto problémy tim, Ze transformuji
datovou sadu z vysoce dimenzionélniho prostoru do prostoru s nizsi dimenzionalitou. I v nej-
primitivnéjsim doporucovacim systému muzeme mit rozsahlou, fidkou matici s tisici fadky
a sloupci (napf. uzivatelé a polozky), kde vétSina hodnot je rovna nule. Pouzitim technik
pro redukci dimenzionality na takovou matici muzeme zrychlit vypocet predikce a snizit
paméfové naroky algoritmi.

Zakladnimi technikami pro redukci dimenzionality je metoda PCA (Analyza hlavnich
komponent - Principal Component Analysis) a SVD (singularni rozklad - Singular Value

Decomposition)

Analyza hlavnich komponent

PCA je statistickou metodou, kterd se snazi nalézt vzory ve vysoce-dimenzionalnich pro-
storech. Metoda pomoci linearni kombinace ryst, které nesou nejvice informaci, umoznuje
snizit dimenzionalitu. Je zaloZena na statistickych charakteristikdch dat reprezentovanych
kovaria¢ni matici, jejich vlastnich ¢islech a odpovidajicich vlastnich vektorech [23].
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3.1.3 Cisténi zaSuménych dat

Nékteré hodnoty atributt dat v sadé mohou chybét, ¢i néjakym zplsobem mohou byt
nekonzistentni. Data také mohou obsahovat odlehlé hodnoty, které pro dolovani nemaji
zahrnujeme: oSetfeni chybéjicich hodnot, odstranéni Sumu, tpravu nekonzistentnich dat, ¢i
identifikaci odlehlych hodnot.

V kontextu s doporucovacimi systémy rozliSujeme pfirozeny a tmyslny Sum [14]. Pfiro-
zeny Sum vzniké netimyslngm hodnocenim uzivatele. Umyslny §um vytvaii uzivatelé cilené
za Ucelem poskozeni kvality doporucovani. Odstranéni pfirozeného Sumu muzeme dosah-
nout algoritmicky, nebo miizeme pozadat uzivatele o znovu ohodnoceni polozky.

3.2 Klasifikace

Ulohou klasifikace je zafazeni daného objektu do jisté t¥idy na zakladé jeho atributti. Kla-
sifikace probihd ve dvou fazich - trénovani a testovani. V trénovaci faze je klasifikdtoru
predloZena trénovaci datova sada. Vystupem je poté model, ktery popisuje do jaké katego-
rie budou zafazena nova, dosud nevidéna data. Existuji dvé zakladni kategorie klasifikace -
s ucitelem a bez ucitele.

Uceni s uditelem

Trénovaci sada obsahuje informace o jednotlivych datech a jejich prislusnost k dané klasifi-
kacni tridé. Klasifikator poté tuto informaci vyuziva k tvorbé modelu. Ten se poté vyuziva
pri samotné klasifikaci nad daty, u nichz chceme nalézt jejich zatazeni do t¥idy. Mezi me-
tody fadime K-nejblizsich sousedi, rozhodovaci stromy, klasifikace zalozena na pravidlech,
Bayesovsky klasifikitor, neuronové sité, SVM [17].

Ucéeni bez udlitele

Vstupni trénovaci data nemaji informaci o pfislusnosti k dané tiidé, tedy cilem téchto metod
je v téchto datech nalézt strukturu. Mezi hlavni metody patii shlukova analjza.

Shlukova analyza

Shlukovani je proces rozdélovani objektt do shlukii na zakladé podobnosti objekti [23].
Vysledné shluky nazyvame tfidy. Algoritmy kladou duraz na to, aby data uvniti shluka si
byla co nejvice podobna a data mezi ruznymi shluky byla co nejvice rozdilna. Podobnost
dat muzeme méfit naptiklad vzdalenostni funkci (Euklidovskd vzdalenost, manhattanska
metrika,...). Shlukova analyza nachazi vztahy mezi vstupnimi daty, aniz by podrobné znala
jejich strukturu.

Na jednotlivé metody shlukové analyzy klademe nasledujici pozadavky [23] : skdlovatel-
nost, schopnost zpracovavat rtizné typy atributt, vytvaret shluky rtizného tvaru, schopnost
vyrovnat se zaSuménym obsahem, necitlivost na poradi vstupnich zaznami, schopnost zpra-
covavat vysokodimenzionalni data, aj.

Shlukovaci metody mtzeme rozdélit nasledovné [23]: Metody zalozené na rozdélovani,
hiearchické metody, metody zaloZené na hustoté, metody zaloZzené na mfizce, metody za-
lozené na modelech, metody pro shlukovani vysoce-dimenzionalnich dat.
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Kapitola 4

Navrh doporucovaciho systému

Zakladnim problémem novych systému pro doporucovani je nedostatek dat, nad kterymi by
mohly algoritmy provést vypocty a nésledné pro uzivatele zobrazit vysledné doporuceni -
tzv Problém studeného startu (viz 2.5). Po dohodé s vedoucim préce byla zvolena aplika¢ni
oblast zaméfena na doporucovani knih. Na Ceském trhu dominuji dva vyznamné weby,
které sdruzuji aktivni ¢tenate, databazi knih a zaroven hodnoceni jednotlivych uzivatela ke
konkrétnim knihdm. Po jednani se zminénymi weby se tispesné podaiilo domluvit spolupraci
se serverem CBDB! - zastupovanym panem Jandou.

Abych dostal pristup k datové knizni sadé serveru, byla soucasti dohody s panem Jan-
dou podminka, ze zdrojové kédy doporucovani budou implementovany do jeho stavajiciho
systému. Zaroven také bylo podminkou, ze pfistup k redlné datové sadé dostanu az pii
hotovém programu - tedy pfi vyvoji jsem musel pouzit ndhodné generovana data pro knihy
a jejich hodnoceni.

Tato kapitola popisuje navrh jednotlivych ¢asti, které dohromady tvori doporucovaci
systém. Pro jednoduchost skdlovatelnost a udrzovatelnost kédu je vyuzit princip objekto-
vého programovani.

4.1 Popis stavajiciho systému

Ceskoslovenska bibliografickd databaze vznikla v roce 2009. Za tuto dobu nashromézdila
znacné rozsahlou datovou sadu. Obrazek 4.1 zachycuje Gvodni stranku serveru. Navstévnik
ma moznost ¢ist ¢lanky, otevtit katalog knih a nésledné detail vybranych knih. Ma také
moznost zobrazit seznam autort a jejich detailni kartu. Dale ma moznost vypsani vSech
registrovanych uzivatelt a také rtzné zebficky popularity. V neposledni fadé ma uzivatel
moznost se prihlasit do svého profilu a nebo si takovyto profil vytvorit.

Sluzby serveru cbdb.cz

V tvodu byly zminény moznosti neregistrovaného navstévnika. Ty jsou ovsem velmi limi-
tované v porovnanim s moznostmi registrovaného uzivatele. Registrace probihd zadanim
jedine¢ného uzivatelského jména, heslem, kontaktnim emailem a preferovanym jazykem.
Zobrazeni moznosti neregistrovaného navstévnika a prihldseného uzivatele zobrazuje dia-
gram pouziti na obrazku 4.2

"http://www.cbdb.cz - Ceskoslovenska bibliograficka databéze
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- Q Registrovat = Prihlasit
Fokrodilé
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diskuze

Prihlisit se

Nejnovéjsi prispévky

Clanky Komentafe  Forum Diskuze . Vice

Obrézek 4.1: Uvodni stranka serveru cbdb.cz

Datova sada

Kazda jednotliva kniha nachéazejici se v databazi byla ruéné vlozend uzivateli serveru a
nasledné schvalena tamnimi moderatory. Orientacni velikost databaze je nasledujici:

e 280 zanrd

e 40 000 uzivatelt

e 130 000 knih

e 1 000 000 hodnoceni knih

Obrazek 4.3 znazornuje diagram schématu relevantniho tseku databéaze, nad kterou
bude doporucovaci systém vystaven. V jadru se vyskytuje tabulka hodnocent, kterd udrzuje
informace o konkrétnim hodnoceni daného uzivatele pro zvolenou knihu. Na tuto tabulku
jsou dale napojeny tabulky kniha, uZivatel a autor. Samotné hodnoceni je celo¢iselnd hod-
nota v rozmezi 1-5 (vyjadiujici stupnici velmi nelibilo — velmi libilo).

Pro kazdou knihu je také ulozen jeji zanr. Vazba je m:n, tedy jedna kniha mize mit vice
zanrd a jeden zanr muize byt prifazen vice knihdm. Daéle je ke knize také napojen jeji autor
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neregistrovany
nav &tévnik

registrovany
uzivatel

zobrazit
doporuceni

Obrazek 4.2: Diagram pouziti pro dva rzné uzivatele serveru cbdb.cz

(resp. autofi), vazba opét m:n. Kazdy takovyto autor v systému muze mit od uzivatelu
prifazené hodnoceni, tedy hodnoceni miize byt smérované jak na knihu, tak i na autora.

Uzivatelé maji moznost si vytvatret néco jako virtualni knihovny - pojmenované seznamy,
do kterych si uzivatel prifadi knihy. K tomuto slouzi tabulka seznam_knih, kde kazda
virtudlni knihovna mé sve jméno a do ni pfifazené knihy. Jedna konkrétni kniha miize byt
prifazena do vicero knihoven.

V ramci této prace bude algoritmus pro doporuc¢ovani primarné vyuzivat tabulku hodno-
cend a nasledné Zdnry. Zanry budou hrat velkou roli pro poé¢itani podobnosti jednotlivych
uzivatelti a také pro doporuceni samotné. Uzitim hodnoceni pro doporuceni dostavame
doporucovaci systém typu kolaborativniho filtrovani (viz 2.3.2). Uzitim historie hodnoce-
nych knih a extrahovanim informace o oblibenosti zanrd a nasledném doporuceni dostaneme
systém filtrovani zaloZeny na obsahu (viz 2.3.1). Nevyhodou systémt kolaborativniho filtro-
vani je skalovatelnost. Pro malou sadu uzivatelt funguji algoritmy relativné rychle. Ovsem
s rostouci uzivatelskou zékladnou roste i velikost matice hodnoceni (Obrazek 2.3). Pro nasi
datovou sadu dostavame |uzivatele x knihy| = 5.2%10% véech moznych kombinaci hodnoceni
(uzivatel;,kniha;). V soucasném okamziku se v databdzi nachézi témeéi 10° uzivatelskych
hodnoceni. Podilem téchto &isel zjistime, Ze zaplnéni matice hodnoceni je 1.92+10~4, neboli
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Obréazek 4.3: Diagram schématu databaze zachycuje relevantni ¢ast databéaze, kterda bude
dostupna pro doporucovaci modul

0.019%. Toto ¢islo upozornuje na problém fidkych dat (viz 2.5).

V pristupech kolaborativniho filtrovani se podobnost uzivatelii obecné pocita na zakladé
poétu spole¢né ohodnocenych knih. V databézi se ovsem nachézi 40 000 uzivatelt (a pred-
pokladejme, Ze toto ¢islo do budoucna poroste). Abychom spocetli podobnost uzivateli,
museli bychom porovnat kazdého uzivatele s kazdym. V takovém pripadé se dostavame
na 40 0002 vzajemnych porovnani. V ramci kazdé dvojice uzivateltl se poté porovnaji je-
jich knihy, které ohodnotili oba sou¢asné. Dostdvame slozitost O(n?m), kde n znaéi pocet
uzivatelt a m pocet ohodnocenych knih.

Uzitim vlastnosti systémt zaloZzenych na obsahu miizeme toto ¢islo razantné zmensit.
Tyto systémy se zakladaji na uziti informaci, které poskytne pouze uzivatel sam. Pro ka-
7zdého uzivatele si tedy uloZim jeho preference - Zanry, které ¢te nejCastéji. Kazdé hod-
noceni je svazané s knihou a kazda kniha je svazana se svym zénrem. Diky této vazbé
lze extrahovat hodnotu cetnosti vyskytu zanru. Pro kazdého uzivatele zvlast ulozim tii
nej¢tenéjsi zanry (vychdzim z predpokladu, Ze uzivatel nebude zaporné hodnotit spoustu
spolu-nesouvisejicich knih). Nésledné budu porovnavat pouze uzivatele, jejichz preference
se shoduji. Diky tomuto omezeni 1ze vyznamné snizit pocet porovnani.

Diky kombinaci pfistup? systému zalozenych na obsahu a kolaborativnich systému se
vytvafeny systém fadi do kategorie hybridnich doporucovacich systémi. Timto mutzeme
docilit pfesnéjsich a sofistikovanéjsich doporuceni. Snizime tim vypocetni naroky na server.
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Dosavadni doporucovaci systém na cbdb.cz

Pred samotnym zacatkem vyvoje mého doporucovaciho systému se jiz na serveru cbdb.cz
nachazel zédkladni doporucovaci systém. Kazdy uzivatel ma moznost oznacit libovolné knihy
do seznamu svych oblibenych knih. Timto faktem déava uzivatel najevo, Ze takto vybrané
knihy ma opravdu rad. Nasledné algoritmus vybere ndhodné dvé knihy z tohoto seznamu
a snazi se najit jiné uzivatele, ktefi maji tyto dvé knihy taky oznacené jako oblibené. Na-
sledné se vyberou knihy takto nalezenych uzivateld a zobrazi se vSechny, které dany uzivatel
jesté nehodnotil. Vypocet takovéhoto seznamu doporucenych knih probiha pokazdé, kdyz
uzivatel zazada o tento seznam (otevieni stranky 'Doporucené knihy’). Tento pfistup ne-
predpocditava zadna data a vSechno pocitd az v momenté zadosti uzivatele. Jelikoz vybér
dvou knih probihd ndhodné, muze nastat situace, ze uzivatel si zobrazi seznam doporu-
¢enych knih a pfi kazdém zobrazeni muze systém zobrazit jiné doporucené knihy (jelikoz
nahodné vybral dvé jiné, nez v predchozim pozadavku). V extrémnim piipadé muze byt
vybrana kombinace dvou knih takova, Ze Zadny jiny uzivatel tuto kombinaci nema. Tudiz
v tomto pfipadé nebudou uzivateli doporuceny zadné knihy.

4.2 Zivotni cyklus vyvoje doporud¢ovaciho modulu

Zivotni cyklus celé aplikace probihal v iteritvnim vyvoji. V kazdé iteraci probihal navrh a
nasledné byla provedena implementace dle tohoto navrhu. V prvni iteraci byla provedena
analyza soucasného stavu serveru cbdb.cz a probéhl navrh rozsifeni stavajici databaze.
Dale byly zvoleny programovaci jazyky pro implementaci. V druhé iteraci byla vytvorena
zakladni struktura objektd databazové vrstvy a generatoru, ktery bude simulovat realna
data pro doporucovéani (seznam uzivatelli, seznam knih, seznam zanri a hodnoceni). Ve
treti iteraci vyvoje se na tuto vrstvu napojila vsrtva doporucovani, ktera jiz z predeslého
kola méla naimplementované metody pro praci s databazi. Ve ¢tvrté, zavérecné, iteraci
probéhla refaktorizace kédu, zavedeni dependency injection (viz kapitola 4.2.4).

4.2.1 1. iterace - pozadavky

Cilem je vytvorit doporucovaci zadsuvny modul, ktery bude snadno implementovatelny do
plementaci jeji jednoduché pouZziti pro ziskani doporuceni. Diiraz je kladen na pouziti
co nejméné operaci tohoto modulu, aby byl navracen seznam doporucenych knih. Dalsim
pozadavky se tykaji vypoct, které budou probihat s tydenni periodou. Kazda ¢ast téchto
vypoc¢tiu bude mozna volat oddélené (uzivatelské preference, podobnost zanru, aktivni
uzivatelé - vypocty jsou detailné popsany v druhé iteraci). Pro toto feSeni jsem se rozhodl
z duvodu flexibility. AZ bude systém nasazen, miZeme zjistit, Zze nékteré z téchto vypoctu
mohou byt poustény s mensi ¢i vétsi periodou.

Pouzité technologie

Pro doporucovaci systémy existuji rozsahle knihovny psané pirevazné v jazyce Java - napf.
Apache Mahout?, ktera se vyuziva tam, kde je potfeba strojového uceni. Webova aplikace
serveru cbdb.cz je napsana v jazyce PHP a tudiz jsem jako vyvojovy jazyk pouzil také PHP.
Po prizkumu existujicich feseni doporucovacich systémil zalozenych na jazyce PHP jsem

http://mahout.apache.org/
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dosel k zavéru, zZe neexistuje zadna vhodna knihovna, kterd by urychlila vyvoj aplikace.
Proto jsem se rozhodl celou aplikaci napsat vlastni silou.

Navrh databaze

Soucasnou databazi serveru cbdb.cz bylo potieba rozsifit o Sest tabulek pro uchovani po-

tfebnych informaci:

aktivni_uzivatele

feedback

uzivatele_doporuceni

uzivatele_preference

uziv_pref_tmp

zanr_podoba

zde bude seznam uzivatell, ktefi maji vice nez 20 ohodnoce-
nych knih

zde bude zpétna vazba od uzivateli systému, ktefi pro dané
doporuceni daji +1 nebo -1, vyjadiujici jejich pocit k doporu-
Ceni

pokud si uzivatel pozada o seznam doporucenych knih, po prv-
nim vypoctu se zde ulozi seznam N doporucenych knih s ty-
denni platnosti

zde jsou ulozeny pro kazdého aktivniho uzivatele tii zanry,
které hodnotil nejcastéji, véetné miry podilu tohoto zanru
vzhledem k poctu vSech ostatnich zanrt

pomocna tabulka slouzici pro ulozeni mezivysledki vypoctu
uzivatelskych preferenci

tabulka slouzici k uloZeni informace o podobnosti dvou zanrt
(zanr g, zanrpg, podobaop)

4.2.2 2. iterace - databazova vrstva

Pristup do databéze s redlnymi daty mi byla umoznéna az v pozdnich obdobich vyvoje.
Ze schématu databéaze, ktery odpovida fragmentu celé databaze jsem vytvoril jeho obraz
na lokalni databéazi. Pro samotné doporuceni budu vyuzivat tabulky hodnoceni, uZivatel,
kniha, Zanr (plus jejich vazebni tabulky mezi vztahy m:mn).

Primarnim acéelem této vrstvy bude obstaravat vnéjsi pozadavky na data z databéze,
resp. o ulozeni dat do databaze. Jelikoz se tato vrstva bude pripojovat do databaze, ktera
v ostré verzi bude na serveru cbdb.cz, tak musim rozclenit tuto vrstvu tak, aby neovlivnila
chod casti databaze, kterou vysledny program nebude vyuzivat. Na nejnizsi Grovni vrstvy
se bude nachézet inicializa¢ni soubor obsahujici pfihlasovaci tidaje do databaze. Timto
principem se mtj doporucovaci program odstiriuje od nutnosti mit prihlasovaci idaje uvnitt

zdrojovych kédu.

Obréazek 4.4 zobrazuje existenci péti objektu:

e dbConnect - singleton uchovavajici si pripojeni do databéze

dbQueries - zde budou prichystany vSsechny potiebné SQL dotazy
dbModel - t¥ida pro komunikaci ostatnich t¥id systému s databazi
dbCronCalculations - tato tfida bude obstaravat offline predvypocty

Generator - tiida uzitd v prvotni fazi vyvoje pro generovani dat
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Obrazek 4.4: Konceptualni diagram t¥id databazové vrstvy

Tiida dbConnect bude obstaravat propojeni mého systému s databizovym serverem.
Tato t¥ida je vhodnym kandidadtem na vyuziti navrhového vzoru jedindcek (angl. singleton),
ktery zajistuje, ze v systému se bude nachézet pouze jedind instance této tfidy. Timto
pristupem sniZzime pocet vytvorenych spojeni do databaze na jedna. Pokud bude chtit
néjaka tiida pouzit sluzby databéaze, dotédze se na tuto tiidu a mohou nastat dvé situace:
databazové spojeni jesté nebylo vytvorené a tudiz neexistuje instance této t¥idy. Spojeni se
navaze s vyuzitim prihlasovacich iidaji vyskytujicich se v inicializa¢nim souboru. Nésledné
se ulozi do t¥idni proménné odkaz na toto spojeni. Druhou situaci je skutec¢nost, ze spojeni
jiz bylo v minulosti vytvoiené a tedy staci vyuzit jiz existujici spojeni. Tedy jsem ukazal,
ze doopravdy vyuzijeme navrhovy vzor jedinacka.

Tiida dbQueries bude obsluhovat veskeré SQL dotazy do databaze. Budou zde umistény
vSechny potifebné SQL prikazy pro manipulaci s daty: Insert, Update, Delete, Truncate,
Create a Drop table. Zadn4 jina t¥ida nebude mit moznost volat instanci dbConnect, tim
zajistim, ze veskeré operace nad databazi budou provadény metodami této tiidy.

Trida dbModel bude mit na starosti komunikaci s doporucovaci vrstvou a také bude
provadét vypocty nad daty z databize. Metody této tiidy budou obstaravat plnéni dvou-
rozmérného pole ve tvaru

(uziv;, knihaj) = hodnoceni;;

které se nasledné vyuzije v doporucovaci vrstvé pro vypocet doporucenych knih. Dale bude
tf¥ida obsluhovat transformaci databazovych vysledkt do poli, které budou opét vyuzity v
doporucovaci vrstvé. Déle bude obsluhovat ulozeni doporucenych knih do databaze. Pied
samotnym uloZzenim vymaze zastaralé doporuceni pro konkrétniho uzivatele a ulozi novy,
aktualni seznam knih.

Lokalni databazi poté bude potieba naplnit daty. Pro tyto ucely vytvorim tiidu Ge-
nerator, kterd bude po nasazeni na databazi s ostrymi daty smazana. Docasny piistup je
pouzitim ndhodného generatoru, ktery bude vhodnym zpisobem simulovat data na serveru.
Toto ma ovsem sva tskali, protoze timto postupem nelze vygenerovat zadné relevantni data,
na kterych by se dala ovétit mira spravnosti doporuceni. Ovsem pro tcely vyvoje modulu
toto ni¢emu nevadi. Nejprve je potfeba spravné implementovat algoritmy, jejich syntax.
Po pristupu do realné databéaze se poté algoritmy poupravi, aby lépe doporucovaly nad
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realnymi daty.
Velikost ostré databaze vim, diky tomu si mohu na lokalni databazi vytvofit jeji kopii.
Pro acely vyvoje a testovani tuto databazi zvétsim a to nasledovné:

e pocet uzivatelid 100 000 (narust 2.5x)

e pocet knih 250 000 (nartst 1.9x)

e pocet hodnoceni 2 500 000 (nartst 2.5x)
e pocet zanru 20 (sniZeni 14x)

Na takto vygenerovanych datech poté bude probihat samotna implementace mého doporu-
c¢ovaciho systému. Velikost byla navysena zhruba 2.5x, abych simuloval postupny néartst,
ktery nastava na realné databazi.

Ttida dbCronCalculations bude slouzit jako komunikaé¢ni rozhrani pro CRON?, ktery
bude spoustén v periodickém casovém intervalu. Vypocet doporuceni seznamu knih pro
konkrétniho uzivatele je komplexni a casové naro¢né operace, proto mij systém rozdeélim
tak, aby co néjvétsi cast slozitych vypocti byla provadéna s ¢asovou periodou. Tato trida
bude obstaravat vypocty dat, které maji vysokou ¢asovou a pamétovou narocnost.

Periodu opakovéani téchto vypocti zvolim na jeden tyden. Beru v potaz fakt, ze primérné
aktivni ¢tenar je schopen precist priblizné jednu az dvé knihy béhem jednoho tydne. Proto
predvypocty nemusi byt kazdy den, ¢i castéji, jak je tomu na riznych internetovych obcho-
dech, kde stovky az tisice uzivateli denodenné zanechaji velké mnozstvi relevantnich dat -
umisténi zbozi do kosiku, navstéva stranky, napsani recenze, ohodnoceni produktu.

Doporucovani budu provadét pouze pro tzv. aktivni uzivatele. Jako takovéto oznacim
vSechny uzivatele, ktefi maji vice nez dvacet ohodnocenych knih. Vybér tohoto ¢isla je
inspirovan z nejvétsiho doporucovaciho knizniho portalu GoodReads*. Diky tomuto omezeni
lze snizit pocet jednotlivych porovnavani. V prvotni fazi vyvoje, kdy jsem vyvijel systém
na nadhodné vygenerovanych datech se z celkového poctu 100 000 uzivatelti snizil pocet na
65 207. Tedy témeétr 35% snizeni poctu uzivatelt. V piipadé realné databaze serveru cbdb
z celkového poctu 38 027 uzivatelt se pocet snizil na 7 960. Tedy snizeni o 79% ptivodniho
poc¢tu. Takto velké snizeni muize byt zpusobeno napriklad tim, Zze spousta uzivateli se
zaregistrovala, ale svilj tcet nijak aktivné nevyuzivaji. Nelze tedy takovéto uzivatele brat
v potaz pro doporucovani ostatnim uzivatelim.

A
genreSima_.p = M (4.1a)
ANB
genreSima_.p = ||A—|—B|| (4.1b)

Dalsi vypocet, ktery bude probihat v ¢asovych intervalech je spocteni podobnosti jed-
notlivych Zanru. Vim, Ze kazda kniha mé jeden a vice pfifazenych zanrid. V situaci, kdy
kniha ma vice nez dva Zanry, mizeme zacit pocitat podobnost jednotlivych zanri. Pro
vSechny druhy zanrt a pro vSechny knihy v databéazi spocteme, kolikrat se konkrétni zanr
A vyskytuje s ostatnimi Zanry soucasné u stejné knihy. Mé&jme napiiklad knihy X, Y a Z.

3Cron je softwarovy démon, ktery v operaénich systémech automatizované spousti v uréity ¢as néjaky
pfikaz resp. proces (skript, program apod.), zdroj: http://cs.wikipedia.org/wiki/Cron
“http://www.goodreads.com/
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Prvni kniha X patii do Zadnru A, B. Druha kniha Y patii do Zédnru A, C a tfeti kniha Z
patii do zanru A, B, D - grafickou ilustraci znazortiuje obrazek 4.5. Pouzitim jednoduchého
vzorce 4.1a pro vypocet podobnosti zdnru A — B dostaneme podobnost 66%. Pouzitim
stejného vzorce na opac¢nou podobnost B — A ovSem dostaneme 100%. Jemnou tpravou
tohoto vzorce dostaneme vzorec 4.1b, kde pro oba sméry porovnani dostaneme hodnotu
40%. Z podstaty vzorce plyne, Ze maximélni hodnota podobnosti je 50%. Jelikoz poradi
prvkl usporadané mnoziny je neménné vzhledem ke skalarnimu nasobeni vSech prvki, tak
nemusim provadét transformaci na interval 0-100%. Pro kazdy zanr si ulozim tii zanry, se
kterym mé nejvétsi miru podoby.

kniha X kniha ¥ kniha Z

(o () o)

Obrazek 4.5: Graficka ilustrace prifazeni knih X, Y a Z k zanram A, B, C a D

Po dokonceni vypoctu podobnosti zanru probéhne vypocet uzZivatelskych preferenci.
Jako preference oznacuji mnozinu:

(prefi,prefa,prefs,user) € Z x Z x Z x U (4.2)

Kde Z je mnozina zanr a U je mnozina uzivatelt v systému. Pro kazdého aktivniho
uzivatele vypocitam tii zanry, které hodnotil nejcastéji. Pro vSechna hodnoceni, ktera uzi-
vatel zanesl do systému si zjistim, o kterou knihu se jednalo a pro kazdou takovouto knihu si
poznadim s jakymi zanry je spojena. Vysledny pocet agreguji a sefadim. Z tohoto seznamu
vezmu prvni tii zanry a ulozim je. Tento pfistup v urcitych okolnostech miize zvysovat
entropii doporucovani. Méjme situaci, kdy pro uzivatele F mame sefazenou posloupnost
Cetnosti zanra ve tvaru (zanr,pocet vyskyti): (C,15), (E,10), (A,6), (B,6), (D,3). Vidime,
ze 2 zanry se uchézeji o tfeti misto. Abych nezvyhodiioval pouze jeden Zanr (napi. ten,
ktery abecedné predchézi jinym) zavedu v tomto okamziku ndhodny vybér. Tuto vlastnost
aplikuji i v pfipadé, Ze je vice uchazeCl zarovén o druhé misto, respektive prvni misto.
Dusledkem této vlastnosti je fakt, ze mize dochazet k doporuceni vétsi variace knih pro
konkrétniho uzivatele, pfi zachovani stejného poctu hodnoceni.

Pripomernime, ze zdkladem doporucovaciho systému je vypocet podobnosti vSech dvojic
uZivatelt. Abychom tohoto dosahli, museli bychom na ostré databazi provést témer 40 0002
porovnani. Pokud bychom provedli vypocet pouze nad vSemi aktivnimi uzivateli, dostali
bychom se pfiblizné na poéet 8 000? porovnani. Touto vlastnosti jsme uset¥ili 64% porov-
nani. Ovsem 8 0002 je stale vysoké ¢islo a s rostouci databézi podet porovnani kvadraticky
poroste. Proto pro vybér dvojic uzivatelli, které budu porovnavat s uzivatelem F za uce-
lem zjisténi jejich podobmnosti vyuziji jejich preference a to nasledovné: porovnam vsechny
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aktivni uzivatele, ktefi se shoduji v prvni preferenci (tedy nejceténsi uzivateliv zanr) a
zaroven se musi shodovat alespon v jedné ze zbylych preferenci. Toto se da forméalné zapsat
nasledovné:

simp={b|beUANFp =bpr N (F.ps € (b.pa,b.p3s) V F.ps € (b.pa,b.p3))}  (4.3)

Kde p1, po, p3 jsou uzivatelské preference popsané v 4.2. Vyuzitim této vlastnosti dostavam
v priaméru pro kazdého uzivatele 120 jinych uzivateld. V tomto okamziku se tedy dosta-
vame na trovenn 8 000 x 120 = 960 000 part porovnani. Ve srovnani s prvotnim naivnim
porovnavéanim vSemi se vSemi dostavame pouze 0.06% porovnéani. S timto pfistupem se nyni
dostavame na linedrni slozitost O(nm), namisto pfedchozi kvadratické slozitosti.

Pokud vime, které uzivatele budeme vzajemné porovnavat, jakym zptisobem ulozit tuto
informaci? V tomto okamziku se nabizi dvé moznosti pfistupu k nésledujicimu problému.
Prvnim feSenim je v rdmci predvypoctu uklddat pro vSechny pary porovnani do databéze
trojici:

(uzivately, uzivately, podobnost) (4.4)
Toto feseni méa vyhodu v tom, Ze pokud budem délat samotné doporuceni pro uzivatels,
dotazeme se do databaze na serfazeny seznam N-nejpodobnéjsich uzivateld a tyto néasledné
pouzijeme pro vypocet doporucenych knih. Nevyhodou tohoto piistupu je velikost dat v
databéazi, ktera ¢asem bude nartstat. Druhjym feSenim, pro které jsem se rozhodl ja, je
vypocet podobnosti uzivatell az v momenté, kdy uzivatel; zdda o zobrazeni samotného
doporuceni. Vyhododou tohoto pfistupu je snizeni narokt na tlozny prostor. Na druhou
stranu se zvysi vyroky na pocetni vykon. V naivnim pfistupu by pro kazdy dotaz uzivatele
pro zobrazeni doporuceni probéhl vybér N uzivatelt a nasledné by byl vypoditan seznam
doporucenych knih. Toto je ovSsem velmi nepraktické a pokud by v jednom okamziku zadalo
vétsl mnozstvi riznych uzivatelti soucasné o zobrazeni doporuceni, zvysil bych tim zatéz na
vypocetni kapacitu serveru. Proto jsem se rozhodl o poupraveni tohoto pristupu nasledovné:

Uvazujme situaci, kdy uzivatel; jesté nikdy nezadal o zobrazeni doporuceni. Zasle dotaz
pro vypis doporucenych knih. Vypocet doporuceni knih popisuje odstavec Online vypocet
(viz 4.2.3). Po vypoctu doporucenych knih pro wzivatel; se seznamu ulozi do databéze a
zaroven se tato data vypiSou na vystup, kde si je uz muze uzivately precist a zvolit néjakou
knihu, kterou si precte. Pokud uzivatel; zazddéd opét o zobrazeni doporucenych knih, jiz
nedochézi k zddnému vypoctu, ale pouze se program dotaze do databaze, kde je uloZeny
seznam doporuceni a pouze dojde k vypisu. Timto pfistupem minimalizuji pocet vypocti na
opravdové minimum. Nyni je potfeba jesté brat v ivahu fakt, ze kazdy tyden bude probihat
predvypocet dat. Tudiz je potfeba uloZend doporucena data kazdy tyden zneplatnit. Kdyz
ulozim vypoctené doporucené knihy, pfipojim k témto datiim i informaci s datem vytvoreni.
Pokud se uzivatel; dotdze na doporucené knihy a data v databazi budou starsi nez sedm
dni, probéhne vyse popsany vypocet znovu.

Implementace

Béhem této iterace byla implementovana databazova vrstva. Schéma této vrstvy zachycuje
obrazek 4.6.

Na nejnizsi trovni se nachéazi tfida dbConnection. Tato ma na starosti veskerou ko-
munikaci mezi doporucovacim systémem a databazovym serverem. Podle névrhu je imple-
mentovana jako jedindcek (navrhovy vzor singleton). Diky této vlastnosti existuje béhem
Zivota programu pouze jedind instance této tiidy a tim zajistime, Ze existuje pouze jediné
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Obrazek 4.6: Diagram t¥id prvni iterace

spojeni do databaze. Pokud by nebyl vyuzit jedinacek a instance t¥idy by se vytvarela pti
kazdém volani SQL dotazu. To znamené, Ze pii kazdém volani by se vytvarelo nové spo-
jeni do databaze, ¢imz by se navysila rezie. Vznik objektu zachycuje diagram sekvence na
obrazku 4.7.

Wisual Pamdgm Sandard EdSoniBma Universty of Tedmalagy)

Obrazek 4.7: Sekvenéni diagram reprezentujici praci s jedinackem
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Dalsi implementovanou tfidou v této fazi byla dbQueries. Cilem bylo, aby se vSechny
SQL dotazy, které bude systém vyuzivat, nachazely na jediném misté kédu. K tomuto prave
slouzi tato tfida. Jelikoz celkovy doporucovaci systém bude slouzit jako zasuvny modul, je
pottfeba, aby systém byl schopny jednoduse provést instalaci = vytvofeni novych tabulek,
které se na serveru jesté nenachéazeji. Seznam novych tabulek zanesenjych do systému po-
pisuje kapitola 4.2.1. Aby byl systém pruzny, vSechny nazvy tabulek jsou uchovavany v
tf¥idnich proménych. Konstruktor t¥idy se postard o naplnéni spravnych jmen téchto tabu-
lek. Tato tfida je implementovana tak, aby nedoslo k zapisu do existujici tabulky serveru
cbdb, ale jenom pouze ke ¢teni z téchto tabulek. Tim odpadaji starosti s nechténym, ¢i
neopravnénym zapisem (resp. smazanim dat). Tato tfida muZe zapisovat pouze do tabu-
lek, které jsou nové vytvofeny specidlné pro doporucovaci systém. Tato tiida slouzi jako
prostfednik, kdy je v systému pozadavek na databazova data, tf¥ida pozadavek zpracuje,
vytvori SQL dotaz, s vyuzitim databazového spojeni v t¥idé dbConnection provede dotaz
a vysledné data vraci zpét do systému bez jakékoliv tpravy. O tuto pravu se jiz postara
funkce, ktera pozadovala data.
offline zpracovani dat doporucovaciho systému tak, jak jej popisuji v kapitole 4.2.2. Ci-
lem této tiidy bylo, aby co nejvétsi pocet vypocetné naro¢nych operaci probéhl v jednom
okamziku a vypocitana data se zaznamenala do databaze. Tato data pak nasledné vyuzije
preferenci, o toto se stard metoda computeUsersPreferences(). Nejdiive je zavolana me-
toda createTmpUsersPreferences() tfidy dbQueries, ktera obstard naplnéni docasné
tabulky preferenci a to nasledovné: tabulku uzivatelti spoji s tabulkou hodnoceni a na-
sledné na kazdé toto hodnoceni pfipoji tabulku knih. V tomto okamziku pfipoji tabulku
zanrd na kazdou knihu. Nyni jednoduchou agregac¢ni funkci nad uzivateli a zanry zjistim
pocet, kolikrat se pro daného uzivatele vyskytuje dany zanr. Tuto posloupnost pro kazdého
uzivatele sefadim a ulozim ji do tabulky wuziv_pref tmp. Nyni metoda vyprazdni tabulku uzi-
vatele_preference a nasledné zavold metodu createNewUsersPreferences(). Tato metoda
pro kazdého uzivatele vybere tii nejétenéjsi zanry a pro kazdy z nich vypocte jejich podil
v celku. Tyto informace ulozi do tabulky uzivatele_preference ve tvaru:

(prefi, sharey, prefo, shares, prefs, shares,user) € Z x RT x Z xRT x Z x RT x U

Tyto pfedvypoctené hodnoty jsou nasledovné vyuzivany pii doporucovani. Jednotlivé
preference vyuziva doporucovaci systém pro parovani uzivateld za tucelem zjisténi jejich
podobnosti. A jednotlivé podily zZanrt jsou poté pricteny ke skére doporucenych knih. Tento
princip je podrobné popsan v 4.2.3.

Druhou dulezitou metodou této tridy je vypocet podobnosti zanru. Tato metoda vezme
seznam vSech zanrt z databaze a postupné pak hleda vSechny dvojice zanrt, kdy se oba
tyto zanry vyskytuji u jedné knihy soucasné. Nasledné jé vypoctena podobnost zanru piresné
tak, jak je navrzen vzore v kapitole 4.2.2. Pro kazdy zanr ulozim tfi zanry, se kterymi je
nejpodobnéjsi. Toto skére je ulozeno do databéze a princip vyuziti je popsan v 4.2.3.

Télo metody je zachyceno na obrazku 4.8. Aby byl minimalizovan pocet INSERT dotazii
do databaze, je do proménné $query kumulovan vysledek a po dokonceni veskerého vypoctu
je proveden INSERT. Timto zptisobem posleme do databize pouze jeden dotaz, ktery pro-
vede vlozeni vice f4dk® najednou. Diky tomuto pfistupu snizime casovou naroc¢nost rezie.
Sekvencni diagram této metody je zachycen na obrazku 4.9.

Dalsi implementovanou tfidou v této iteraci je dbModel. Primarnim tcelem této tiidy
je transformovat data z databaze do pouzitelného formatu pro vypocty - casto se jedna
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public function computeGenreSimilarity() {

$allGenres = Sthis->dbQueries->getAllGenres () ;
Squery = "";
while ($genres = $allGenres->fetch assoc()) |
$genre_id = Sgenres["id"];
SoneGenre = $this->dbQueries->GenreSimilaritiesForOneGenre ($Sgenre id);
while ($genre = $oneGenre—>fetch_assoc(]) {
Squery.=" (3genre _id, %5genre[kid], S$genre[podil]),";
t
1
$this->db0ueries->truncateGenreSimilaritv();

$this->dbOueries->insertGeneratedQuery ($this->tables->t_ zanr podoba, Squery);

Obrazek 4.8: kéd metody pro vypocet podobnosti zanrtu

. dbCronCalculations . dbQueries : dbConnect

I
| 1: getAllGenmes()

T
| ’El] 1.1 query()

[each Sgenres]

2: GenreSimilanties ForQOneGenre()

2.1 queny()
|
DD I
|
| |
| |
| |
3 truncateGenre Similarity() | |
.D 3.1: query() b[!]
|
4: insertGeneratedQuery() [ I
>D 4.1; querny() >$
|

Obrazek 4.9: Sekvencni diagram zachycujici ziskani doporuceni pro uzivatele

o dvourozmérna pole. Ttida obsahuje dvé dilezité metody findRecommendation($id) a
getSimilarUsersWithRatings ($id). Prvni zminéna metoda ma na starost zjisténi, zda se
v databdzi vyskytuje jiz spoctené doporuceni pro konkrétniho uzivatele se zadanym identi-
fika¢nim ¢islem. Pokud ano, toto doporuceni nesmi byt starsi nez sedm dni (jelikoz perioda
offline vypo¢tu je pravé sedm dni). Pokud vSe probéhne v poradku, je naplnéno pole s infor-
macemi o knize (id, jméno, url, autor, atd.) a tyto informace jsou poté pfeddny na vystup.
Takto vytvorené pole je nasledné v cyklu zpracované a jednotlivé knihy jsou zobrazeny uzi-
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vateli. Pokud ovSem doporuceni neexistuje, ¢i je doporuceni zastaralé, je vraceno prazdné
pole. To signalizuje doporucovaci vrstvé, Ze je potieba provést vypocet doporucenych knih.
Druhou zminénou metodou je funkce, ktera pro daného uzivatele z databaze vybere kandi-
datni uzivatele, dle vzorce uvedeného v rovnici 4.3. Nasledné pro vsechny takovéto uzivatele
vytvofi trojrozmérné pole, kde prvni dimenzi je identifika¢ni ¢islo uzivatele, druhou dimenzi
tvori identifikac¢ni ¢islo knihy a tfeti dimenzi tvori informace o hodnoceni dané knihy da-
nym uzivatelem a také jsou zde ulozeny identifikdtory zanrti dané knihy. Takto komplexni
informace je poté predana na vystup, kde jej zpracuje doporucovaci vrstva.

Pro kazdého aktivniho uzivatele se v systému udrzuji informace o jeho preferencich
= tfi zanry, které uzivatel hodnotil nejc¢astéji (resp. knihy spadajicich do téchto zanru).
Ke kazdému z téchto t¥i zanra je také ulozend informace, jaky pomérovy podil tento zanr
zastupuje v celku vSech ostatnich hodnocenych zanrd. Tato hodnota je poté pouzita k vy-
lepseni skére doporucenych knih. Do vylepseni skére se také zapocitava i skére podobnosti
zanru, které jsou v paru s uzivatelovymi preferencemi. Jelikoz tyto dvé hodnoty (pomé-
rovy podil preferenci a skére podobnosti dvou zénril) nejsou normalizovény, nelze potom
tyto hodnoty bez tpravy pri¢ist ke skore doporucené knihy. Uzivatelské preference musi
mit vétsi vahu ve vylepseni skdre nez zanry, které jsou podobné. K tomuto vypoctu slouzi
metoda getArrayGenreSimilarities() tfidy dbModel. Podrobnéjsi popis principu vy-
lepseni skdre je popsan v 4.2.3.

Ctvrtou implementovanou tiidou v této iteraci je Generator. Jak jiz nazevy vypovida,
jde o tridu, kterd ma na starosti vytvoreni dat. Tato data byla pouzita pouze v prvotni
fazi vyvoje. Tvorba této tfidy byla nutna, jelikoz pfistup k ostrym datiim serveru cbdb.cz
mi byl umoznén az v pozdéjsi dobé vyvoje. Tento fakt mél jedno pozitivum a to, Ze jsem
si mohl naddimenzovat databazi dat, abych tim nasimuloval narust, ke kterému ¢asem do-
jde. Velikost piivodni databaze mi byla znama jiz v zacatcich vyvoje, proto jsem mohl na
zékladé této informace navysit pocet - navyseni dat jsem provedl ptiblizné 2.5x. Genero-
vani uzivateld a jejich jmen obstarala metoda generateUsers (), generovani knih obstarala
metoda generateBooks (). V ostré databéazi se nachazi 280 riznych zanrd. Pro generovani
nahodnych ¢isel pouzivam vestavénou PHP funkci rand (), kterd ma rovnomérné rozlozeni
vygenerovanych ¢isel. Tento fakt ma tskali v tom, Ze kdybych ke knihdm timto zptsobem
generoval ndhodné zanry, dostal bych také rovnomérné pokryti vSech zanrt, coz ovSem ve
skute¢nosti nenastava. Nékteré okrajové zanry maji mnohem mensi ¢etnost vyskytu, nez
jiné. Proto jsem se rozhodl pro testovaci databéazi vygenerovat pouze dvacet zanri. Toto
generovani obstard metoda generateGenres (). Poslednim tkolem této tfidy je generovani
hodnoceni knih - to provede metoda generateRanking(). Pro vSechny vygenerované uzi-
vatele ndhodné vyberu ¢islo v intervalu < 5;50 >. Toto bude znacit, kolik dany uzivatel
bude mit hodnoceni. Pro vSechna tato hodnoceni ndhodné vyberu knihu, a poté pro tuto
knihu vygeneruji hodnoceni v intervalu < 0;5 >. Nasledné tuto trojici ulozim do databéaze.
Tato tfida byla smazéana pied implementaci na server cbdb.cz.

4.2.3 2. iterace - doporucovaci vrstva

Celé jadro doporucovani se nachéazi v této vrstvé. Zakladnim pozadavkem této prace je
jednoduché rozhrani mezi vnéjsim systémem - webovym serverem cbdb - a mym systémem
pro doporucovani. K tomuto bude slouzit jednoduché volani tfidy Recommend s parame-
trem identifikdtoru uzivatele a toto volani se jiz postara o veskerou rezii, volani a vypocty.
Doporucovaci systém bude mit dvé faze: offline vypocéet a online vypodet. Prvni faze
bude provadét ¢asoveé narocénéjsi vypocty, které se budou provadét v pravidelnych ¢asovych
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intervalech (napfiklad jednou tydné ve 2 rano, kdy na serveru neni vysokd navstévnost).
Popis vypocta probihajicich v offline fazi zajistuje tfida dbCronCalculations - vypocet
aktivnich uzivateldl, uzivatelské preference a podobnost zanri. Vypocty jsou popsané v
kapitole 4.2.2.

Obrazek 4.10 zobrazuje zavislosti mezi tfidami Recommend, RecommendEngine a
dbModel

RecommendEngine

Recomme nd dbModel

_1 ziskava dopomudeni ziskava data |
= =

Obrazek 4.10: Diagram tiid druhé iterace, s vazbou na tfidu dbModel z prvni iterace

Online vypocdet: Vypocet doporuceni bude probihat po volani funkce s identifika¢nim
¢islem konkrétniho uzivatele. Doporucovaci systém v tomto okamziku vybere X uzivatel
podle principu podobnosti preferenci a mezi témito pary spocitd podobnost uzivatelt. Miru
této podobnosti si ulozi pro nasledné vahovani doporucenych knih. Doporuceni knih mezi
dvéma uzivateli potom probihéa tak, Ze se uzivatelil doporuci vSechny knihy uzivatels, které
sam wuzivatel; nehodnotil. Ohodnoceni takovéhoto doporuceni je pocitano jako hodnoceni
knihy wzivately vynasobenou hodnotou miry podobnosti téchto dvou uzivateld. Pokud je
néjaka kniha doporucena od vice uzivateld soucasné, bere se vysledné skére jako primeérna
hodnota.

Vypocet podobnosti

Pro vypocet podobnosti dvou uzivatell A, B jsem v prvotni faze vyvoje systému pouzival
rovnici nasledujici rovnici prevzatou z [16]:

1
L4+ /D ien(rai — rpi)?
kde r4; je hodnota hodnoceni uzivatele A knihy ¢. Na ndhodné vygenerované databazi
ovSem neslo nijak ovérit, zda takto pocitana podobnost je vhodna ¢i nikoliv. Po nasazeni

systému na redlnd data se ovSsem ukazalo, ze doporuceni je nepouzitelné. Proto jsem pro
vypocet podobnosti pouzil kosinovu podobnost dvou vektori:

Stma_B = (4.5)

_A-B > i1 Ai x Bi
—AIBI n n
IAINBI Sy, a2 /s, B2

kde A; je hodnota hodnoceni knihy i uzivatelem A. Pro takto pocitanou podobnost
uzivateli jiz doporucovaci systém byl schopny davat lepsi vysledky. Doporucovaci skére
bylo na skale 1-5 (shodné s uzivatelskym hodnocenim knih). Pfi vypoétu podobnosti pomoci
kosinovy podobnosti se do poptedi dostavaly knihy, které Zanroveé souhlasily s uzivatelovymi
preferencemi. P¥i pouziti rovnice 4.5 se v popredi vyskytovali nesouvisejici knihy.

(4.6)

sima_.p = cos(6)

Vyuziti uzivatelskych preferenci a podobnosti Zanru

Vypocet doporucenych knih zaloZzeny pouze na podobnosti uzivatelti a jejich hodnoceni
by Fadil doporucovaci systém do kategorie kolaborativniho filtrovani. Abych docilil zvyseni
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presnosti doporuceni, pouziji informace, které jsem ziskal pouze o daném konkrétnim uziva-
teli - tim do systému zanesu vlastnosti filtrovani zalozeného na obsahu. O kazdém uzivateli
budu mit informace o jeho preferencich = tfi zanry, které hodnotil nejc¢astéji (resp. knihy na-
vazané na tyto zanry). S vyuzitim této informace mizu zvyhodnit doporuc¢ené knihy, které
spadaji do jednoho (a vice) z téchto zanru. Dalsi zvyhodnéni doporucenych knih mizu
provést v rdmci podobnych zénri. Je jasné, ze naptiklad zanry (scifi, fantasy) budou mit
vétsi miru podoby nez (scifi, ekonomie). Diky témto zvyhodnénim dostanu lepsi skére pro
relevantni knihy. Doporucovaci systém nyni vyuziva jak principd kolaborativniho filtrovani
tak i filtrovani zaloZeného na obsahu a tim spadé do kategorie hybridnich systém.

Implementace

V dalsi iteraci vyvoje byla implementovana vrstva doporucovaciho systému. Schéma této
iterace je zobrazeno v 4.11.

dbModel
-dbQueries
Recommend _tables
RecommendEngine q
. — -recommandEngine + _construct()
+similartyDistance() L - _
+calculateAlRecemmendations () doodel +indRecommeandation{}
+gelTopK_recommendations() +__oonstruct(} +getSimilarUsersWithRatings()
- ] ziskéva dopomden’ +recommend ForUser(} s skava data . |EaveRecommendedBooks(}
-clearAmayKey() 7-"|*applyGenreSimilarity()
-apply UserP rfAndGenne Sim() +getirrayUserPreferences()
+gethrray Genme Simiarities()

Obréazek 4.11: Konceptualni diagram t¥id druhé iterace, s vazbou na t¥idu dbModel z prvni
iterace

Ttida Recommend obstarava veskerou komunikaci mezi vypocetnim jadrem doporu-
¢ovani a databazovou vrstvou. Pfipomenime fakt, ze zakladnim pozadavkem celého systému
je jednoduché ovladani z vnéjsku systému. Pokud bude chtit konkrétni uzivatel zobrazit se-
znam doporucenych knih, otevrie si ve webovém prohlizeci stranku s vypisem doporucenych
knih. V tomto okamziku server cbdb.cz zpracuje pozadavek, ze uzivatel zada o doporuceni.
Zjisti jeho identifikac¢ni ¢islo a zavolda metodu recommendForUser ($id). Diagram sekvence
na obrazku 4.13 zachycuje posloupnost ptikazt, které vedou ke ziskani seznamu doporuce-
nych knih. Kéd této metody je zobrazen na obrazku 4.12. Tato metoda nejdfive ze vSeho
ovéri, zda se uzivatel s danym identifika¢nim ¢islem nachéazi mezi aktivnimi uzivateli - tedy,
jestli ohodnotil vice nez dvacet knih. Pokud ne, je navraceno prazdné pole signalizujici, Ze
seznam doporucenych knih je prazdny. Pokud ano, vypoct probiha déale: metoda se nejdiive
posle pozadavek do databaze, aby doslo k ovéreni, zda se tam jiz nachazi vypocitany se-
znam knih. Pokud ano, je tento seznam navracen serveru cbdb.cz k vypisu. V pripadé,
ze se takovyto seznam nenachédzi v db (¢ je starsi vice nez sedm dni) dojde k vypoctu
nového seznamu. Nejdiive se zavola metoda getSimilarUsersWithRatings() t¥idy db-
Model, tato vraci trojrozmérné pole, které je nasledné predlozeno doporucovacimu jadru.
V tomto okamziku probéhne vypocet nad timto polem (vypocet je podrobné popsin v
nasledujicim odstavci). Vysledkem tohoto doporuceni je dvourozmérné pole, kde prvni di-
menze urcuje identifika¢ni ¢islo doporucené knihy a druhé dimenze obsahuje informace o
skére doporuceni této knihy a také jeji zanry. Nasledné jsou vyuzity uzivatelské preference
a podobnosti zanri na zvyseni skére doporuceni nékterych knih (detailni popis aplikace je
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popsan v poslednim odstavci této iterace). Nasledné je tento seznam s vylepSenym skérem
sestupné sefazen a nasledné je vybrano K nejlepsich doporuceni. K je tfidni proménné,
ktera se nastavuje v konstruktoru tfidy. V pfedposlednim kroku vypoctu je tento seznam
K nejlepsich doporuceni ulozen do databéaze, véetné aktuédlniho ¢asového razitka. Na zaveér
je tento seznam navracen serveru cbdb.cz k vypisu. V tomto okamziku vidime, zZe z vnéjsku
server nepozna, zda data byla jiZz vypocitana a pouze vypsana z databaze, a nebo se data
musela dopocitat.

public function rec iForUser ($id) {
trecommendedResult = array();
if (sthis->dbModel-»isUserhctive (§id)) {

srecommendation = $this->dbModel->findRecomr

if (!#recommendaticn) {

f3imilarUsersRatings = $this->dbModel->»getSimilarUseraW

fallRecommendedBooks = $this->recommendEngine->cal icna($3similarUsersRatings, "userIdsid”™);

fuserPreference = $this->dbModel->ge

sgenrefimilarities = $this->»dbModel- 3 ($userPreference);

SappliedPrefindSim = $this->applyl fallReccmmendedBocoks, $userPreference, $genreSimilarities);

stopK recommendedBooks = sthis->recommendEngine->getTopk recomm icns ($appliedPrefAndSim, S$this->tcpH):
#this->dbModel->3aveRecommendedBooks (StopK recommendedBooks, $id):
trecommendedResult = $this->dbModel->findRecommendaticon ($id);

1 else |

srecommendedResult = Srecommendaticn;

1

return frecommendedResult;

Obrazek 4.12: kéd metody pro zjisténi seznamu doporucenych knih pro uzivatele $id

Diky tomu, Ze vypocitany seznam doporucenych knih je ukladan do databaze a jeho
vypocet probihd nejvice nanejvys jednou tydné, jsem server odlehcil od castého provadéni
slozitych vypocti.

Nejdilezitéjsi tiidou této iterace a jadrem celého doporucovaciho systému je Recom-
mendEngine. Metody této t¥idy pocitaji seznam doporucenych knih pro konkrétniho uzi-
vatele. Hlavni metodou, kteréd obstarava vypocet doporuceni je calculateAl1Recommendations ().
M4 dva vstupni parametry: identifikac¢ni ¢islo uzivatele, pro kterého budeme délat doporu-
¢eni - oznacme jej uzivatel;; a trojrozmérné pole dat, které pripravi tiida Recommend
zminéné v predeslém odstavci. Vypocet probihd tak, ze kazdy kandidatni uzivatel vhodny
pro doporuceni je porovnan s uzivatel;. Porovnani uzivateld probiha na zékladé podobnosti
jejich hodnoceni. Méjme naprihlad uzivatel2, ktery patfi do kandidatni mnoziny uzivateld.
V prvotni fazi vyvoje, kdy jsem nemél pristup k redlnym datim, jsem vyuzival rovnici 4.5.
Nevyhody tohoto pfistupu se projevily az v pozdni fazi vyvoje, kdy jsem mél pfistup k
realnym dattm. Zcela zasddnim problémem bylo, Ze v sefazeném poli doporucenych knih
bylo skére v priméru u 85% knih na nejvyssi hodnoté. Tedy pro seznam tvoreny 500 knihy
bylo 425 knih s nejvyS$im moznym skérem. Z tohoto divodu jsem se rozhodl pocitat po-
moci kosinovy podobnosti - viz 4.6. V tomto okamziku se jiz pocet nejvyse ohodnocenych
knih razantné snizil v praméru na 15% z celkového poc¢tu knih. A zaroven se nyni v popfedi
objevily i knihy zanrové odpovidajici preferencim wuzivatel;, coz byla pozitivni vlastnost.
Po vypoctu podobnosti dvou uzivateli se kazdé hodnoceni knihy, kterou hodnotil uzivatels
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a zaroven tuto knihu wuzivatel; nehodnotil, vynasobi mirou podobnosti téchto uzivateld.

Pokud napiiklad uzivatels ohodnotil knihu ¢ 4 body, a zaroven wzivatel; tuto knihu
nehodnotil, vynasobim toto hodnoceni mirou podobnosti téchto dvou uzivatelti. Pokud je
mira podobnosti napiiklad 0.85, pfedpovim, Ze uzivatel; by mohl ohodnotit knihu ¢ zndm-
kou 4 % 0.85 = 3.4 bodt. Pokud se najde vice kandidatnich uzivateli, ktefi také hodnotili
knihu ¢, pfedpovim skére nasledovné:

sk‘m‘ei _ ZbeN Simuzivatellﬁb * b (47)
[N

Kde N je mnozina kandidatnich uzivatel@t pro porovnani s wuzivatel; popsédna vzorcem
4.3. Déale simyzivatel,—b je vypocet kosinovy podobnosti dvou uzivateld popsany rovnici
4.6. Symbol r; vyjadfuje hodnoceni knihy 4 uzivatelem b. Po porovnani vSech uzivateld
s uzivatel; dostanu ve vysledku dvourozmérné pole, kde v prvni dimenzi mam ulozené
identifika¢ni ¢islo knihy a druhé dimenze uchovava predpovézené skore této knihy a zaroven
vSechny jeji zanry. Informaci o zanrech ukladam, jelikoz v dalsim kroku vypoctu se tyto
zanry vyuziji na vylepSeni skére pomoci uzivatelskych preferenci a podobnosti zanrt.

Vyuziti uzivatelskych preferenci a podobnosti Zanru

V prvni fazi vypocétu doporucenych knih vstupuji do rovnice pouze podobni uzivatelé a
jejich hodnoceni. Vystupem je sefazend posloupnost knih podle skére predpovédi. Toto
skére je v rozmezi 1-5. Ve druhé fazi do vypoctu vstupuji uzivatelovy preference. U kazdého
uzivatele si uchovavam tfi jeho nejctenéjsi zanry, véetné pomeérového podilu. Pro vSechny
knihy v seznamu doporuceni zkontroluji jejich zanr. Pokud tento Zanr souhlasi s jednou
ze t¥1 uzivatelovych preferenci, prictu ke skére knihy pomérovy podil tohoto zanru. Tedy
napiiklad pokud wuzivatell mé zastoupeni zanru sci-fi ve svém hodnoceni s 15% podilem a
zaroven je mu doporucovana kniha v zénru sci-fi, tak ke skére této knihy pfi¢tu 0.15 bodu.
Timto zptsobem se do pfednich pricek sefazeného seznamu dostanou knihy se zanrem, které
dvou zanru. Podobnost Zanru je pocitana v offline rezimu. Méjme napiiklad zminéného
uzivatell s oblibenym zénrem sci-fi. Z databaze tedy ziskdme podobné zanry ke sci-fi.
Dostaneme naptiklad zanr fantasy a miru podobnosti 0.2 bodt. Nyni rozlisuji dva ptipady:
mira podobnosti zanri je mens$i nez mira uzivatelovy preference, potom miru podobnosti
zanrl pri¢tu bez tpravy. Ve druhém piipadé, pokud je mira podbnosti zanri vétsi nez mira
uzivatelovy preference, délim miru podobnosti Zanrt deseti (posouvam desetinnou ¢arku
doleva), dokud toto ¢islo neni mensi nez mira uzivatelovy preference. Timto zajistim, Ze
podobnost zanr bude hrat mensi roli na doporuceni, nez oblibené uzivatelovy zanry. Po
téchto fazich se na prvnich pfickach doporucenych knih budou pohybovat ty knihy, které
jsou shodné s uzivatelovymi preferencemi a ty, které maji zanry podobné k uzivatelovym
preferencim.

4.2.4 4. iterace

Ve ¢tvrté, zavérecné iteraci probihala revize kédu, refaktorizace a uziti technik vkladani
zavislosti (anglicky dependency injection). Jelikoz vysledné kédy budou implementovany
do jiz existujici aplikace a budou pod spravou jiného programatora, snazil jsem se snazil
kéd délit do logickych vrstev, nazvy funkci vytvaret tak, aby na prvni pohled bylo jasné co
provadi. Toto ilustruje ukdzka kédu na obrazku 4.12, kde funkce, ktera obstarava zjisténi
seznamu doporucenyh knih, sama nic nepocita, pouze deleguje patfi¢nou praci na jiné
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Obrazek 4.13: Sekvence prikazt pro vypocet doporucenych knih

metody riznych tiid. Dale bylo potieba odstranit vSechny nepotfebné blokové a radkové
komentare a jejich vyznam nahradit lepsim pojmenovanim proménnych a funkci.

Vkladani zavislosti

Vkladani zavislosti je technika vyuzivanad v objektové orientovanych jazycich pro vkla-
déni zavislosti mezi jednotlivymi komponentami vyvijeného programu tak, aby jednotlivé
komponenty mohly vyuzivat metody jinych komponent, aniz by mély na né referenci v
dobé sestavovani programu. Vkladani zavislosti je technika zalozena na principu névrho-
vého vzoru obrdcent Fizeni (anglicky inversion of control). Pokud programujeme bez VZ a
nas objekt chce pouZivat metody jiného objektu, pak zodpovida za cely Zivotni cyklus ta-
kovéhoto objektu (inicializace, destrukce, atd). Pokud ovSem vyuzijeme vkladani zavislosti,
potom je nas objekt odstinén od této spravy. Pokud bude chtit vyuzivat metody jiného
objektu, bude objekt pfedpokladat existenci takovéhoto objektu a nasledné bude volat jeho
t¥idy. Aby tento pristup mohl spravné fungovat, je zapotiebi mit v systému novy objekt
- poskytovatel - ktery zajisti, ze vsechny objekty budou mit reference na jiné pozadované
objekty.
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Autorem tohoto pfistupu je Martin Fowler, ktery ve svém ¢lanku [8] pfedstavil vkladani
zévislosti. Rozlisuje zde také tii ruzné pristupy, jak objektu predat referenci jiného objektu:

1. Vkladani rozhranim - externi modul, ktery je do objektu pfidan, implementuje roz-
hrani, jez objekt ocekava v dobé sestaveni programu

2. Vkladéani setter metodou - objekt méa setter metodu, pomoci niz lze zavislot vlozit

3. Injekce konstruktorem - zavislost je do objektu vlozena v parametru konstruktoru
jiz pti jeho vytvofeni

V mém modulu jsem se rozhodl pro vyuziti tfeti moznosti, vkladani konstruktorem.
Cilem bude tedy ze vsech t¥id, které vyuzivaji metody jinych tiid, odstranit prikaz new
className () ; a konstruktor jednotlivych t¥id pfeprogramovat tak, aby mohly pfijimat re-
ference na potfebné objekty. Dale bude potieba vytvorit novou t¥idu, ktera bude zastupovat
roli poskytovatele. Tato tiida bude vytvafet nové objekty a v konstruktoru jim pfedévat
vSechny potifebné zavislosti. Tuto Gpravu popisuji nasledujici odstavce.

Implementace

Posledni novou tfidou mého doporucovaciho modulu je Factory. Tato tfida bude mit za
ukol tvorbu novych objektt a veskerych potiebnych zavislosti, které tyto objekty budou vy-
zadovat. VSechny dosavadni tfidy, které ve svém téle vytvareji instance jinych tiid poupra-
vim nasledovné: vSechny piikazy typu new className () odstranim; konstruktor t¥idy upra-
vim tak, aby parametry volani byly pravé odkazy na tyto instance objektd. Toto ilustruje
obrazek 4.14. Na obrazku 4.16 vidime, ze tfida Recommend méa asociace na dvé tiidy:
RecommendEngine a dbModel. Pokud tedy v programu budeme chtit vytvorit instanci
tfidy Recommend, zavolame funkci newRecommend (), kterd obstara tvorbu veskerych po-
tfebnych zavislosti na obé tiidy.

class dbModel | class dbModel {
priwvate $dbQueries; private sdbQueries;
function _ ceonstruct() { function _ conatruct (dbQueriea Sgqueriea) |
fthis-»dbQueries = new dbfueries(); Sthis-»dbQueries = Sfqueries;

Obrazek 4.14: Ukazka zmény konstruktoru t¥idy dbModel; vlevo piivodni verze, vpravo po
vlozeni zavislosti

Pokud nyni budu chtit vytvorit objekt libovolné tiidy v systému, sta¢i nyni zavolat
patfiénou metodu tfidy Factory a ta se jiz postard o vlozeni veskerych zavislosti. Diagram
sekvence na obrazku 4.15 zobrazuje tvorbu objektu tfidy Recommend. V prvni fadé
vidime vytvoreni objektd tfidy RecommendEngine a nasledné tiidy dbModel. Jelikoz
tfida dbModel mé dalsi zavislost na jinou tfidu, je potfeba vytvorit i ji. A takto dale
pokracovat dokud se nedostanem na listovy uzel grafu asociaci.
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Obrazek 4.15: Sekvenéni diagram zobrazujici tvorbu objektu tfidy Recommend

4.3 Celkovy doporucovaci systém

Cilem mého doporucovaciho systému nebyla komplexni webova aplikace s grafickym vy-
stupem, nybrz zasuvny modul spolupracujici se serverem cbdb.cz, ktery poskytne data pro
doporucovéani. Zakladnim pozadavkem na modul bylo jednoduché ovladani. To zajisti me-
toda tfidy Recommend, ktera pfi volani metody recommendForUser () s patficnym iden-
tifikatorem uzivatele obstard veskery vypocet doporucenych knih. Déle také bylo potireba
oddélit vrstvu, kterou bude vyuzivat CRON. Spojenim vSech vrstev systému do jednoho
celku dostaneme jeden systém, jehoz zavislosti zachycuje obrazek 4.16. Obrazek zachycuje
stav pred posledni iteraci, vynechana je nejnovéjsi tfida Factory, aby bylo mozné nazorné
zobrazit mezi tridami patficné asociace, které byly pravé odstranény v posledni iteraci.

Diagram schématu databéaze na obrazku 4.17 zobrazuje nové tabulky potiebné pro do-
porucovaci systém a zarovén také ukazuje ptivodni tabulky serveru, které jsou vyuzivany
pro doporuceni.
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Obrazek 4.16: Kompletni pohled na t¥idy doporucovaciho modulu
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Obréazek 4.17: Diagram schématu databaze pro doporucovaci modul
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Kapitola 5

Evaluace

Po dokonceni faze implementace zdrojovych kédu probéhlo nasazeni na server cbdb.cz pa-

nem Jandou. Nasledné byl doimplementovan graficky vypis, kdyz si registrovany uzivatel

otevie stranku ,,Doporucené knihy“. Jako hlavni zdroj spravnosti doporuceni jsem vyuzil

samotné uzivatele. Ve vypisu seznamu doporucenych knih uzivatel vidi obalku knihy, jeji

nazev a autora. Nasledné jsou také pod kazdou takovouto knihou dvé tlacitka ,+“a ,-“

Ty umozni uzivateli dat zpétnou vazbu ke kazdé jednotlivé knize zvlast. Pokud si mysli, Ze
“

doporucend kniha by se mu mohla libit, zvoli ,+“ V opacném pripadé stiskne ,-“
Kazda uzivatelskd zpétna vazba je ukladana do tabulky feedback ve tvaru:

(kniha;, uzivatel;, hodnota)

kde kniha; je identifika¢ni ¢islo pravé hodnocené knihy, uzivatel; je identifikdtor uzivatele
a hodnota € {0, 1} zachycuje ,-“nebo ,+“

V dobé psani této prace byl doporucovaci modul aktivni osm dni, kdyz probéhla agregace
a vyhodnoceni uzivatelské zpétné vazby. Za tu dobu bylo ohodnoceno 2 878 doporucenych
knih. Zpétnou vazbu poskytlo 576 uzivatelt. Coz z celkového poctu 8 147 aktivnich uziva-
telti, pro které je doporuceni poéiténo, tvori 7%. V prumeéru tedy jeden uzivatel ohodnotil
5 ze 40 knih, které mu systém doporucil. Tabulka 5.1 znézornuje rozlozeni pozitivniho a
negativniho hodnoceni. Vidime, ze z celkového pooctu je 1497 pozitivnich hodnoceni. Coz
tvori 52% veskerych hodnoceni.

- [ 1381 48%
+ | 1497 52%

Tabulka 5.1: Vysledek zpétné vazby uzivatelt

Zavérem tedy ze zpétné vazby vyvodit, ze uzivatelé oznacili kazdou druhou doporuéenou
knihu jako tu, co by se jim mohla libit. Coz v samotném dtsledku znamené, Ze by si
ji i precetli. Nasledné by bylo vhodné udélat dalsi analyzu ve vétsim casovém horizontu,
napiiklad za dobu nékolika mésicti. Kazda doporucena kniha se uklada do databaze, dalo by
se tedy dohledat, zda uzivatel ohodnotil knihu, kterd mu v minulosti .byla doporucena. Déle
by se dalo také prihliZzet na hodnotu zpétné vazby, zda si i precetl doporucenou knihu, kterou
predtim ohodnotil ,-“ Pro dalsi vyvoj tohoto systému by bylo také vhodné zakomponovat
tyto zpétné vazby a z nich odvodit néjaké skutecnosti. Napriklad znovu nedoporucovat
knihu, kterd dostala nékolikrat negativni zpétnou vazbu.
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Kapitola 6
Zaver

Vysledkem diplomové prace je doporucovaci modul, ktery ve spolupraci se serverem cbdb.cz
doporucuje knihy. Jiz v tomto okamziku maji registrovani navstévnici serveru moznost
zobrazeni seznamu doporucenych knih, ktery na zakladé jejich hodnoceni vybral miij modul.
Nutnou podminkou je, aby takovyto uzivatel mél ohodnocenych vice nez 20 knih. Vysledny
program spliiuje stanovené pozadavky na jednoduché ovladani ze strany serveru a zaroven
také splnil pozadavek na jednoduché zaclenéni do stévajicich kéd.

Cilem druhé kapitoly prace je prostudovani a seznameni se s doporucovacimi systémy.
Popisuji zde jaky vyznam mé tvorba doporucovaciho systému a jaky piinos pro uzivatele
tyto systémy prinasi. Dale jsem se zde zaméfil na typ dat, se kterymi doporucovaci systémy
obecné pracuji - polozky, uzivatelé a transakce. Nasledné byly tyto systémy rozdéleny do
Sesti zakladnich skupi podle pristupu k doporucovani : filtrovani zalozené na obsahu, fil-
trovani zalozené na znalostech, filtrovani zalozené na demografickych informacich, kolabo-
rativni filtrovani, komunitni filtrovani a hybridni doporucovaci systémy. U kazdé kategorie
jsem nastudoval jejich podstatu a vyznam, nasledné jsem ukézal pro jaké oblasti se ruzné
pristupy pouzivaji. Jsou zde také uvedeny metriky pro méreni pfesnosti doporuceni a také
jsem v zavéru kapitoly shrnu problémy, se kterymi se doporucovaci systémy potykaji.

Nasledujici tteti kapitola popisuje oblast dolovani z dat. V této kapitole popisuji principy
predzpracovani dat, jako je vzorkovani a redukce dimenzionality. Nasledné je zde popsana
klasifikace. Informace v této kapitole jsou dany do souvislosti s doporucovacimi systémy.

Ve ¢tvrté kapitole byl popsan stav serveru cbdb.cz pred samotnym zacatkem vyvoje
mého modulu. Je zde popsana datova sada, ke které mi server poskytnul pristup. Také
zde popisuji funkénost jednoduchého doporucovaciho systému, ktery se zde jiz nachézel.
Stézejni ¢asti této kapitoly je popis zivotniho cyklu vyvoje doporucovaciho modulu, ktery
byl rozdélen do ¢tyt iteracnich cyklt. V prvnim cyklu jsem se zaméfil na pozadavky na
celkovy systém, dale na potfebna rozsifeni soucasného stavu databaze a na pouzité techno-
logie. Pro implementaci byl zvolen PHP a MySQL, byly také vyuzity principy OOP. Druha
iterace popisuje analyzu a implementaci objektt databazové vrstvy. V této iteraci byl vy-
fesen hlavni problém, se kterym se potykaji doporucovaci systémy - problém fidkych dat.
Ve treti iteraci probéhla analyza a implementace doporucovaci vrstvy, ktera pro ziskani dat
vyuziva sluzby databazové vrstvy. Je zde popsan piistup, jakym jsou knihy doporucovany
jednotlivym uZivatelim - vyuzitim technik kolaborativniho filtrovani. A néasledné zde po-
pisuji jak na doporuceni hraje vliv podobnost zanru a také uzivatelskych preferenci - ¢imz
vyzivam technik filtrovani zaloZenych na obsahu. Touto kombinaci se cely muj doporucovaci
modul fadi do kategorie hybridnich doporucovacich systém?.

Diky nasazeni systému do realné aplikace s tisici uzivateli bylo vhodné nasadit evaluacni
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metodu zpétné vazby. Kazdy aktivni uzivatel mél moznost ohodnotit jednotlivé doporuceni.
Analyze téchto dat se vénuje pata kapitola. Bylo zde popséano jak moc se uzivatelé dobro-
volné zapojily do hodnoceni doporuceni a byly zde vyvozeny zavéry. Nasledné zde popisuji i
mozné navrhy na vylepseni doporucovaciho algoritmu v souvislosti se ziskanymi daty zpétné
vazby. Uzivatelé Tekli, ze kazda druhéd doporucend kniha by se jim mohla libit k precteni.
Se zminénymi rozsitenimy by mohlo dojit k narustu spokojenosti.

Zadani prace bylo splnéno ve vSech bodech a bylo tispésné nasazeno do realné aplikace.
Po nasazeni se ukézalo, ze systém doporucuje i knihy, které jsou soucasti néjaké série knih
(trilogie, pentalogie,...). Pokud tedy uzivatel knihu z této série necetl, bylo by vhodné kon-
trolovat, zda doporucené knihy praveé nespadaji do této série. Jako dalsi rozsiteni systému
by mohla byt tprava algoritmu vypoctu uzivatelskych preferenci tak, aby nejnovéjsi hod-
nocené zanry meéli nejvyssi vahu a nejstarsi hodnoceni, aby ovlivnovaly preference nejméné.
Timto by se reflektoval uzivateliv rist a pripadny posun k jinym zanrim. V soucasné dobé
je systém koncipovan tak, aby jednotlivym uzivatelim vypsal seznam doporucenych knih,
které by se jim mohly libt, tedy doporuceni uzivatel - kniha. Jako rozsifeni by se mohlo im-
plementovat doporuceni kniha - kniha. Tedy kdyz by si uzivatel oteviel detail néjaké knihy,
uvidél by zde seznam knih, které jsou doporucené ke ¢teni v souvislosti s touto knihou.
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Dodatek A

Obsah CD

e src/ - zdrojové soubory doporucovaciho systému

e doc/ - zdrojoy kéd a text diplomové préace
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