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Anotace

Doporucovdnim vhodnych poloZek mize byt v mnoha oblastech zajisténa lepsi inter-
akce uZivatele s informacnim systémem. Tim nejen stoupd ucinnost informacnich
systémai, ale v oblasti komercnich systémai i zisk. Prace se zabyjvd popisem zndmych
metod pro doporucovdni vhodnijch poloZek. Tyto metody byly pouZity pro sestaveni
doporucovaciho systému ve specifické oblasti objedndvani jidel. Nasledné je pro
tuto oblast implementovdn doporucovaci systém zaloZeny na formdlni konceptudlni
analyze.

Synopsis

The interaction between users and certain information systems increases with
recommendation of appropriate items. There is both better efficiency and higher
profit, especially in e-commerce. This thesis provides the description of well
known approaches to recommending items. These approaches were used in order
to implement a recommender systems operating in domain of meal ordering. Thesis
also shows approach of meals recommending based on a formal concept analysis.

Klicova slova: doporucovaci systémy; doporucovani jidel; formalni konceptualni
analyza

Keywords: recommendation systems; recommending meals; collaborative; content-
based; formal concept analysis



Dékuji Mgr. Petru Krajcovi, Ph.D., za vedeni této diplomové prace a Mgr. Leosi
Juraskovi, MBA, za poskytnuti testovacich dat o objednavkach v univerzitni
menze.



Obsah

1 Doporucovaci systémy 10
1.1 Definice a vlastnosti . . . . . . . .. ... oL 10
1.2 Metoda zalozené na znalosti obsahu . . . . . . . ... .. ... .. 11

1.2.1  Pocet vyskytu klicovych slov . . . . . ... ... ... ... 12
1.2.2 Podobnost polozek . . . . . ... ... ... ... ... .. 12
1.2.3  Vlastnosti metody . . . . . ... ... ... ... 13
1.3 Metoda zalozena na znalosti uzivateld . . . . . . .. ... .. ... 14
1.3.1  Zptsob ohodnoceni polozek . . . . . ... ... ... ... 14
1.3.2  Pearsoniiv korela¢ni koeficient . . . . . .. .. ... ... 15
1.3.3 Vlastnosti metody . . . . ... .. ... ... ... 15
1.4 Hybridni doporucovani . . . . . . . . . .. ... ... ... 16

2 Doporucovani jidel 17
2.1 Ziskdnidat . . ... 17
2.2 Specifika doporucovani jidel . . . . . ... ..o 17
2.3 Detekce stejnych jidel . . . . . .. ..o 18

2.3.1 Zakladni transformace . . . . . . ... ... ... 19
2.3.2 Detekce sklonovani . . . . ... ..o 0oL 19
2.3.3 Odstranéni prilohy . . . . ... ... ... ... ... ... 20
2.4 Detekce podobnych jidel . . . . .. ... ... L. 21
2.4.1 Porovnani klicovychslov . . . . . .. ... ... ... ... 21
2.4.2 Dice koeficient . . . . . . ... ..o 21

3 Popis implementace MealRecommender 24
3.1 Zpusob doporuceni . . . . . . ... ... 24
3.2 Zptusob vyhodnocovani . . . . ... ..o 24
3.3 Konfigurace . . . . . . ... 25
3.4 Testovaci rozhrani . . . . . . . . .. ... ... ... ... ... 26
3.5 Implementace metody zalozené na znalosti obsahu . . . . . . . .. 26

3.5.1 Jednoduché vyhledani jidel . . . . . . ... ... ... ... 26
3.5.2  Vyhledéni jidel s vyuzitim TF-IDF . . . .. ... ... .. 28
3.5.3 Konfigurace . . . . . . ... Lo 29
3.6 Implementace metody zalozené na znalosti uzivatela . . . . . . . . 29
3.6.1 Sestaveni dvojic uzivatela . . . . . ... ... ... ... 29
3.6.2  Vyhledani nejblizsich uzivatela . . . . . . . .. ... .. .. 32
3.6.3 Sestaveni seznamu doporucenych jidel . . . . . ... .. .. 33
3.6.4 Konfigurace . . . . . .. .. Lo 34
3.7 Implementace metody zalozené na znalosti uzivateli s vyuzitim
formalni konceptualni analyzy . . . . . ... .. .. ... ... .. 35
3.7.1  Zékladni pojmy FKA . . . . .. ... ... ... ... .. 35
3.7.2  Formdlni kontext objednavek . . . . ... ... ... ... 37
3.7.3 Formalni koncepty vhodné k doporucovani . . . . . .. .. 37
3.7.4  Vypocet vzdalenosti s vyuzitim FKA . . . . ... ... .. 38



3.8 Implementace hybridniho doporucovaciho systému . . . . . . . .. 40

3.8.1 Kombinace systéma . . . . . .. ..o 40

3.8.2  Pridani znalosti uzivateli doporucovacimu systému se zna-
losti obsahu . . . . .. .. ... ... ... .. 41

3.8.3 Pridani znalosti obsahu doporucovacimu systému se znalosti
uzivatel . . . ... 42
3.8.4 Konfigurace . . . . ... o 42
4 Zhodnoceni 43
4.1 Zhodnoceni metody zalozené na znalosti obsahu . . . . . . . . .. 43
4.2 Zhodnoceni metody zalozené na znalosti uzivatela . . . . . . . .. 44
4.3 Zhodnoceni metody zalozené na znalosti uzivateli s vyuzitim FKA 47
4.4 Zhodnoceni hybridniho doporuc¢ovani . . . . . .. ... ... ... A7
4.5 Srovnani obecnych parametra . . . . .. .. ... 49
4.6 Zhodnoceni metod doporucovacich systémua . . . . . . . . .. . .. 52
Zaveér 53
A Podobna jidla 54
B Testovaci rozhrani 55
C Otestovani v realné aplikaci 57
D Obsah prilozeného CD 58
Literatura 99



Seznam obrazku

1
2
3

Zmazornéni doporucovaciho systému . . . . . . ... 11
Priklad: Znazornéni uzivatel v eukleidovském prostoru . . . . . . 31
Priklad: Princip doporucovani se znalosti chovani uzivatel . . . . 33

Seznam tabulek

0 ~J O Ul = Wi

el e e el el i =)
O 3O UL W NN - O

19
20
21
22

23

24
25

26
27

28

29
30

Priklad: explicitni hodnoceni polozek . . . . . .. ... ... ... 15
Ukéazka zdrojovych dat z univerzitni menzy . . . . . . .. ... .. 17
Ukéazka stejnych jidel ve zdrojovych datech . . . . . . . . ... .. 19
Nahrazeni slov rtizné sklonovanych pomoci regularnich vyraza . . 19
Aplikace Levenshteinovy vzdalenosti . . . . . . .. ... ... .. 20
Ukazka podobnych jidel ve zdrojovych datech . . . . .. ... .. 22
Metody vypoctu vzdalenosti mezi jidly . . . . ... .. ... ... 23
Priklad: Historie objednavek uzivatele . . . . . . .. .. .. .. .. 27
Priklad: Uzivatelsky profil . . . . . . .. ... .. ... ... ... 27
Priklad: IDF pro slova v jidlech . . . ... .. ... ... ..... 28
Priklad: Data objednavek pro vypocet ihli mezi uzivateli . . . . . 31
Piiklad: Uhly mezi vektory v eukleidovském prostoru (°) . . . . . 32
Priklad: Vypocet ohodnoceni jidel pro jednoho uzivatele . . . . . . 34
Priklad: Vypocet ohodnoceni jidel pro dva uzivatele . . . . . . . . 34
Priklad: Vypocet ohodnoceni jidel pro tii uzivatele. . . . . . . .. 34
Priklad tabulkovych dat . . . . . ... ... ... ... ... 37

Srovnani minimalntho poctu riznych jidel pro ziskani doporuceni 43
Srovnani poc¢tu objednavek nutnych pro zarazeni klicovych slov do

uzivatelského profilu . . . . . .. ..o 44
Srovnani uspésnosti po vyuziti IDF koeficientu slov . . . . . . .. 44
Srovnani typu metody pro vypocet ohodnoceni dvojice uzivateli . 45
Srovnani parametri jednoduchého sestaveni dvojic uzivatelad . . . 45
Srovnani parametru sestaveni dvojic uzivateli s vyuzitim euklei-

dovského prostoru . . . . . ..o 46
Srovnani minimalniho poctu spole¢nych jidel pro nalezeni blizkych

uzivateld . . . . ... 46
Srovnani vypoctu vzdalenosti mezi uzivateli pomoci FKA . . . . . A7
Srovnani vypoctu vzdalenosti mezi uzivateli, ktefi se nachazeji

v entry-level konceptu, pomoci FKA . . . .. ... ... ... .. 47
Srovnani metod hybridniho doporucovaciho systému . . . . . . . . 48
Srovnani dspésnosti po pridani znalosti uzivateli do doporucova-

ciho systému se znalosti obsahu . . . . . .. .. .. ... ... 48
Srovnani ispésnosti po pridani znalosti obsahu do doporucovaciho

systému se znalosti uzivateld . . . . . . . .. ... 49
Srovnani pomért rozdéleni databaze na trénovaci a testovaci mnoziny 50
Srovnani uspésnosti metod detekce stejnych jidel . . . . . . .. .. 50



31  Srovnani tspésnosti po odstranéni prilohy . . . .. ... ... .. 51

32 Srovnani tspésnosti metod detekce podobnych jidel . . . . . . .. 51
33  Srovnani tspésnosti vybranych konfiguraci . . . . . ... ... .. 52
34  Ukéazka vytvorenych skupin podobnych jidel . . . . .. ... ... 54

Seznam zdrojovych kédu

1 Odstranéni prilohy . . . . . .. .. ... L oo 21
2 Vypocet ohodnoceni dvojice uzivateld, metoda 1 . . . . . . . . .. 30
3 Vypocet ohodnoceni dvojice uzivatel, metoda 2 . . . . . . . . .. 30
4 Vypocet ohodnoceni dvojice uzivateli, metoda 6 . . . . . . . . .. 30
) Vypocet vzdalenosti k uzivateli v entry-level konceptu . . . . . . . 39
6 Vypocet vzdéalenosti k ostatnim uzivatelom . . . . . . .. ... .. 39
7 Zpracovani formalniho konceptu . . . . . ..o o000 40



Uvod

Vyvoj doporucovacich systému je v zajmu védct v oblasti zpracovani velkého
mnozstvi dat zejména od 90. let 20. stoleti. V té dobé diky rozsiteni internetu
mezi miliony lidi zacali mit zastupci internetovych obchodt k dispozici velké
mnozstvi dat o chovani zdkaznikl. Tato data vsak byla zfidka vyuzita a moznosti,
jak je vyuzit ve prospéch obchodniku se dostavaly do popredi.

Doporucovaci systémy se nejen v oblasti internetu vyuzivaly stale castéji.
Mezinarodni korporace Google, Inc. nebo Amazon.com, Inc. zacaly vyvijet sluzby,
jejichz uspésnost zavisi na kvalité doporucovani vhodnych polozek. V pripadé
spolecnosti Amazon vlastnici internetovy obchod Amazon.com jde o doporuceni
zbozi, které si uzivatel muze koupit. Diky velikosti a sile doporucovaciho systému
muze Amazon.com Casto velmi presné zobrazit zbozi, které uzivatele opravdu
zajima.

Metod, jak toho docilit je popsana cela tada. Lisi se zptisoby samotného
vybéru vhodné polozky, ale i oblasti pouziti. Jakou metodu doporucovaciho sys-
tému pouzit zavisi pravé na oblasti pouziti, ale také na typu vstupnich dat. Pro
doporuceni vhodnych hudebnich nosi¢t v internetovém obchodé zfejmé budou
vhodné jiné metody nez pro doporuceni novinového ¢lanku na zpravodajském
serveru. V knihach a védeckych ¢lancich jsou popsany metody, které pro doporu-
¢eni vyuzivaji znalosti o uzivatelich s podobnymi preferencemi, ale také ty, které
uzivateli doporuci polozku pouze se znalosti jeho historie.

V préci se budeme zabyvat vytvorenim vhodného doporucovaciho systému pro
doporucovani jidel, konkrétné jidel z univerzitni menzy Univerzity Palackého. Ta
pro tyto ucely poskytla anonymizovana data o uzivatelich a jejich objednavkach.
Jak si pozdéji ukadzeme, tato data jsou velmi specifickd. V préaci je popsano
sestaveni doporucovacich systému vyuzivajici bézné metody. Mimo tyto metody je
sestaven doporucovaci systém s vyuzitim formalni konceptualni analyzy, metody
analyzy dat, jenz umoznuje ziskat jiny pohled na data.



1 Doporucovaci systémy

V této kapitole si popiseme zékladni definici a vlastnosti doporucovacich systémi.
Nésledné si vysvétlime zakladni principy nékolika metod, které se v této oblasti
ustalily.

Jsou to napriklad doporucovaci systémy, které doporucuji dle vlastnosti polo-
zek. Tyto systémy vétsinou uchovavaji profil uzivatele (naptiklad oblibené filmové
zanry) a doporucuji polozky, které se s profilem shoduji. Této metody doporuceni
vyuziva rodina doporucovacich systémii nazvané Content-Based. Tyto budeme
oznacovat jako doporucovaci systémy se znalosti obsahu.

Dalsi metodou je doporucovat na zakladé znalosti uzivateli. Tyto systémy
vyuzivaji nalezeni uzivateli s podobnymi preferencemi a doporucuji polozky na
zékladé chovani ,davu“. Tyto systémy se obecné nazjvaji Collaborative filtering’,
déle v tomto textu budou oznacovany jako doporucovaci systémy se znalosti
uzivatelil.

Déle je moznost provadét hybridizaci vyse uvedenych metod. Hybridni dopo-
rucovact systémy kombinuje dvé nebo vice technik a vyuziva tak vlastnosti vice
pristupi.

1.1 Definice a vlastnosti

Jednoduse Teceno, doporucovaci systém je algoritmus, ktery na zakladé informaci
o uzivateli na vstupu vrati doporuc¢enou polozku. Obecné doporucovaci systém
vraci usporadany seznam polozek dle ohodnoceni. Protoze vysledek zavisi na
uzivateli, jsou nékdy doporucovaci systémy popisované v tomto textu oznacovany
jako personalizované. V nékterych oblastech se vyuziva doporucovaci systém, ktery
doporucuje polozky nezavisle na uzivateli, naptiklad jde o seznamy nejcastéji
nakupovanych polozek v internetovych obchodech. Takové systémy vsak nejsou
vzhledem k implementaci a obecnému pouziti ptilis zajimavé, proto se jimi v tomto
textu nebudeme zabyvat.

Doporucovaci systém navenek pusobi jako cernd skrinka, ktera pro urcitého
uzivatele vrati ,néjaky* vystup. Takovy systém muze byt zahrnut v internetovém
obchodu, mobilni aplikaci nebo byt dostupny jako verejné API. Muazeme si ho
predstavit pomoci obrazku 1, kde U je mnozina vsech uzivateli a [, je mnozina
vsech doporuceni pro uzivatele u na zakladé komponenty data. Ta mize byt rizna
napri¢ oblastmi pouziti nebo uréend metodou doporucovani. Ve vétsiné pripadua
je to kombinace nasledujicich dat:

 data o uzivatelich (preference uzivateli)
« data o polozkéach (vlastnosti polozek)

« vztah mezi uzivateli a polozkami

'Resnick a Varian [1] oznacuji tento termin jako zavadéjici a doporu¢ujf jen pro tyto metody
pouzivat obecnéjsi termin Recommender systems.
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Dalsi zakladni vlastnosti doporucovaciho systému je pritomnost modelu, nad
kterym sestavujeme doporuceni. Doporucovaci systémy mohou byt déleny do
kategorii:

Nevyuzivajici model
Systémy obecné vyuzivaji databazi uzivateli a polozek, nad kterou ptimo
sestavuji jednotliva doporuceni. Tyto systémy jsou oznacovany Memory-
based.

Vyuzivajici model

Systémy obecné vyuzivaji databazi pro vypocet modelu, na zakladé kterého
nasledné sestavuji doporuceni. To je vhodné zejména v pripadech, kdy
databaze obsahuje tolik dat, ze je neefektivni provadét kazdé doporuceni
primo nad nimi. Model doporuc¢ovacim systémiim slouzi predevsim k nale-
zeni skrytych informaci v datech. Také slouzi k odstranéni redundantnich
informaci. Takové systémy mohou byt fadové efektivnéjsi. Jsou oznacovany
Model-based.

Podle dat, na zakladé kterych doporucovaci systém sestavuje doporuceni, se déli
doporucovaci systémy do skupin, které si popiSeme v nésledujicich kapitolach.

1.2 Metoda zalozena na znalosti obsahu

Metody zalozené na znalosti obsahu doporucuji podle vlastnosti polozek nebo
uzivateli. V oblasti film mohou byt doporuc¢ovany polozky napriklad podle zanru
nebo reziséra. Podobneé lze vyuzit jako vlastnost uzivatele napriklad demograficka
data. U téchto metod rozliSujeme mezi samotnym obsahem a atributovymi daty:

Obsah
Obsahem je vétsinou myslen napriklad nestrukturovany text popisu polozky.
Casto jde o text v prirozeném jazyce (novinovy ¢lanek), ze kterého je tfeba
ziskat nejdilezitéjsi informace. Tak budeme obsah polozek chapat my.

Atributova data
To jsou napriklad jiz zminéna data o zanru nebo rezisérovi. Metody, které

dzlta
SN o —
A

uelU I1Cl,

Obrazek 1: Znazornéni doporucovaciho systému
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pracuji pravé s takovym ,,obsahem®, se nazyvaji Knowledge-based. Nékteri
autori uvadeéji metody zalozené na znalosti atributovych dat jako pod-
mnozinu metod zaloZenych na znalosti obsahu, bézné se vsak tyto metody
uvadéji samostatné [2].

Doporucovaci systémy cisté zalozené na této metodé pouzivaji vyhradné
historii uzivatele, pro kterého se doporuceni sestavuje. Je tedy mozné pouzit tuto
metodu i pokud nejsou k dispozici data o ohodnoceni polozek ostatnimi uzivateli,
nebo dokonce pokud je v systému pouze jeden uzivatel.

1.2.1 Pocet vyskytt klicovych slov

Na kazdou polozku se miizeme divat jako na vektor, jehoz kazda slozka reprezen-
tuje klicové slovo v obsahu polozky. Za hodnoty slozek vektoru je zvolen pocet
vyskytt odpovidajiciho slova v obsahu. Vytvarenim vztaht mezi uzivateli a poloz-
kami, napriklad koupi polozky pii pouziti implicitniho hodnoceni, je uzivatelim
sestavovan profil. Takovy profil sestava ze slov, které ztejmé uzivatele néjakym
zpusobem zajimaji.

Zbyva vsak urcit klicova slova. V pripadé internetového obchodu si takova slova
muze urcit uzivatel saim nebo je systém odhadne na zakladé jeho historie. Potom
je mozné hledat polozky vhodné k doporuceni pomoci shody mezi uzivatelskym
profilem a jednotlivymi polozkami.

1.2.2 Podobnost polozek

Protoze polozky jsou reprezentovany vektory v n-dimenzionalnim eukleidovském
prostoru, muzeme mezi témito vektory vypocitat tthel. Ten nam udava podobnost
mezi polozkami. Pro tihel 6 mezi vektory a@ a b plati:

a-b

cos(f) = ———.
& - o]l

Jako miru podobnosti mizeme pouzit pravé kosinus tthlu. Ten nabyva hod-
not od 0 do 1, pricemz 0 zna¢i nejméné podobné polozky, 1 nejvice podobné
polozky. Doporucovat polozky pak muzeme vypoctem podobnosti mezi vhodnymi
polozkami k doporuceni a polozkami, které si uzivatel zakoupil.

Vektory nemusime pouzit jen pro vybrana klicova slova, ale pro vsechna slova
v obsahu polozky. Pokud ale vyuzijeme ve slozkach vektort pocet vyskyti slov
v obsahu, znamena to, Ze ¢im c¢astéji se slova v obsahu vyskytuji, tim maji vétsi
vahu. V pripadé, ze jde o nestrukturovany text prirozeného jazyka nemiizeme
predpokladat, ze vSechna slova vyskytujici se v obsahu jsou stejné dilezita. Proto
se casto namisto poctu vyskytl pouziva vahové schéma TF-IDF, které popisuje
napriklad Chakrabarti v [3].

TF Term frequency
Hodnota TF(w, ¢) ndm udava ¢etnost slova w vzhledem k ostatnim sloviim
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v obsahu ¢. Necht n(w, c¢) je pocet vyskyti slova w v obsahu ¢ a max, je
nejvyssi pocet vyskytu ze vsech ostatnich slov v obsahu c¢. Potom plati:

TF(w, c) nabyva hodnot z (0;1) € R. Muzeme fici, Ze ¢im se slovo w
v obsahu vyskytuje ¢astéji, tim je hodnota TF(w, ¢) blize 1.

IDF Inverse document frequency

Hodnota IDF(w) znad¢i prevracenou ¢etnost slova ve vSech polozkach. Necht
C' je mnozina vsech obsahii polozek a (', je mnozina obsaht, které obsahuji
slovo w. Potom plati:

]

IDF(w) = log ——.

|Cul
IDF(w) nabyva hodnot z R. Plati, ze hodnota IDF(w) je vyssi, pokud se
slovo w vyskytuje v obsahu malého mnozstvi polozek a naopak.

Potom muzeme pro slovo w v obsahu ¢ pouzit hodnotu TF-IDF(w, ¢), kterou
vypocitame:
TF-IDF(w, ¢) = TF(w, ¢) - IDF(w).

Miizeme prohlésit, Ze slovo w ma v obsahu ¢ polozky nejvétsi hodnotu TF-IDF,
castéji nez v jinych polozkach. Potom mutzeme namisto jednoduchého poctu
vyskytl slov v polozce pouzit pravé hodnotu TF-IDF.

1.2.3 Vlastnosti metody

Metoda je obecné méné presna nez jiné metody, protoze pracuje pouze s his-
torii uzivatele, pro kterého chceme doporucit polozky. Pokud ma uzivatel malé
mnozstvi polozek v historii, nemusi byt mozné sestavit kvalitni uzivatelsky pro-
fil a nasledné pomoci néj doporucovat. Otazka vsak je, zda je vhodné takové
doporuceni sestavovat, v takovém pripadé zfejmé nebude prilis presné.

Pokud chceme pracovat s obsahem v prirozeném jazyce, mohou zde také
nastat problémy s detekci sklotiovani slov nebo pfitomnosti stop slov*. V pifpadé
zpracovani textu v prirozeném jazyce bychom také méli dbat na vyznam slov,
zejména zaporna slova jako: Zddny, nikdy a podobné. Jako ptiklad Spatného dopo-
ruceni muzeme pouzit doporucovani restauraci a steakovou restauraci s popisem:
,Restaurace, ve které si zadny vegetarian jidlo neobjedna®. Pokud by systém
neznal vyznam slova ,zadny“, mohl by takovou restauraci doporucit uzivateli,
v jehoz profilu se nachéazi slovo ,vegetarian®. Takové doporuceni vsak bezpochyby
neni spravné.

2Slova, ktera nenesou sama o sobé zadny vyznam. Jde piedevsim o predlozky, spojky a
dalsi slova.
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1.3 Metoda zalozena na znalosti uzivatelu

Dalsi vyuzivana metoda doporucuje na rozdil od predchozi metody na zakladé
historie vice uzivateli. Pokud se vratime k obrazku 1, doporucovaci systém
zde pouziva jako data vztah mezi jednotlivymi uzivateli a polozkami. Ten je
v internetovém obchodu urcen napriklad tim, jak polozky uzivatelé hodnoti.
Metoda, kterou poprvé popsali Goldberg a kol. [4], je zalozena na principu
doporuceni polozek, které hodnotili kladné uzivatelé, se kterymi mé uzivatel,
kterému doporuceni sestavujeme, podobné preference.

Chceme-li doporucit uzivateli polozku, najdeme pro tohoto uzivatele takové
uzivatele, ktefi s nim maji podobné preference. Kolik takovych uzivateli bude
zavisi na implementaci, obecné vsak mizeme Tict, ze ¢im vétsi je tento pocet, tim
je doporuceni presnéjsi. Pokud by doporucovaci systém nalezl uzivatele, ktery ma
preference shodné, pak by bylo doporuceni spravné’. Takovy pifpad vsak v praxi
casto nenastava, proto je vysledné doporuceni kombinaci preferenci vétsiho poctu
uzivateli. Na druhou stranu, jak uvadi Resnick a Varian [1], je vyhodnéjsi mit
hodné uzivateli s lisicimi se preferencemi, ktefi se navzajem neznaji, nikoliv
uzivatele, ktefi maji preference podobné. Tedy mit takovou skupinu uzivateli,
aby byly zastoupené rizné preference a doporucovaci systém byl tak pripraven
na doporuceni jakémukoli uzivateli.

1.3.1 Zpusob ohodnoceni polozek

Doporucovaci systémy vsak nemusi vzdy hledat podobné uzivatele podle hodnoceni
polozek. Zakladni zptisoby hodnoceni jsou nasledujici:

Explicitni hodnoceni
Hodnoceni, které je ziskdno od uzivatele (zejména se jedna o hodnoceni
polozek, které si uzivatel koupil). Takové hodnoceni muze pouzivat stupnici
0-1 (ne/ano), 1-5, nebo jinou. Cim vétsi stupnice pro hodnoceni je, tim mé
doporucovaci systém presnéjsi data o preferencich uzivatele. Kazdy uzivatel
vsak muze hodnotit v jiném rozmezi, proto je nutné pouzit metodu, ktera
bere ohled na tuto odlisnost (kap. 1.3.2).

Implicitni hodnoceni
Hodnoceni je automaticky pfirazeno polozkdm na zakladé chovani uzivatele.
Miize to byt napriklad zakoupenim polozky nebo v pripadé internetového
obchodu pouhym prohlédnutim informacni strance o polozce. Systém vyu-
zivajici takové hodnoceni ma obecné o uzivatelich vice dat, ty vSak nemusi
byt natolik presné jako u explicitniho hodnoceni.
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Tabulka 1: Priklad: explicitni hodnoceni polozek

P1 | P2 | P3| Pa|DPs
u | 51413 |5 |4
up | 1| 2541
us | 412|137

1.3.2 Pearsonuv korelaéni koeficient

Predpoklddejme mnoZinu uZivateli U a uZivatele {ui,us,u3} C 2Y, mnoZinu
polozek P, polozky {pi, p2, p3, pa, p5} C 28 a hodnoceni poloZek témito uZivateli
v tabulce 1. K vypoctu odhadu ohodnoceni polozky ps uzivatelem uz pouzijeme
Pearsoniiv korelac¢ni koeficient, ktery upravili pro pouziti s ohodnocenim Resnick
a kol. [5]:
sim(a, b) _ EPGP (rmp - ria) (rb,P _ Tib) 7

\/ZpeP (Ta,p - ra)z ' \/ZpeP (rb,p - rib)Z
kde 7, je primér hodnoceni uzivatele a, 7, je hodnoceni polozky p uzivatelem a a
sim(a, b) je korelace mezi uzivateli a a b. Pearsontiv korelaéni koeficient je hodnota
v intervalu (—1, 1), kterd pri nasem pouziti popisuje miru shody v hodnoceni.
Cim je korelace blizsi hodnoté 1, tim je shoda vétsi, naopak ¢im blizst je k —1,
tim je shoda mensi.

Nejprve spocitame prumeéry hodnoceni pro vsechny uzivatele:

Tuy = 4,2 Tuy = 2,6 Tuzs = 2,9
a nasledné vypocitame korelaci uzivatele us s uzivatelem u; a wus:
sim(uq,uz) = 0,94 sim(ug, ug) = —0, 47.

Vypocitali jsme, ze uzivatel uz ma vétsi shodu s uzivatelem u; nez s uzivatelem
Ug, a to i presto, ze tito dva nehodnotili na stupnici stejné. Vsimnéme si vsak
vztahu mezi jejich hodnocenim. Uzivatel us hodnotil vSechny polozky o jeden
az dva body na stupnici méné nez uzivatel u;. Korelace vypoctend pomoci
Pearsonova korelacniho koeficientu nam tedy tesi situaci, kdy kazdy uzivatel
pouziva hodnoceni na stupnici jinym zptisobem.

1.3.3 Vlastnosti metody

Doporucovaci systémy zalozené ¢isté na této metodé maji malou tspésnost, pokud
uzivatel neohodnotil Zzddnou nebo jen malé mnozstvi polozek. V takovém pripadé
nemohou byt nalezeni blizci uzivatelé. Tato vlastnost se nazyva cold-start a poprvé
ji v oblasti doporucovacich systému definovali Schein a kol. [6].

3Vétsinou vsak nemiizeme Fici, Ze je doporuceni spravné. Samotny vybér polozek uzivatelem
ovliviiuje mnoho faktort a my se vétsinou jen muzeme domnivat, ze systém doporucil spravneé.
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Nevyhoda téchto systémii se muze projevit i v pripadé, ze hodnoceni nékterych
polozek méa vétsi vahu nez hodnoceni ostatnich polozek. Jsou to zejména ty, mezi
jejichz hodnocenim neni shoda (muzeme ¥ici, Ze jsou kontroverzni). Herlocker a
kol. [7] navrhli feseni ve formé upravy Pearsonova korela¢niho koeficientu, kterd
zvysuje vliv polozkam s velkou odchylkou v hodnoceni mezi uzivateli a naopak
snizuje vliv polozkam, kde je odchylka v hodnoceni mala.

1.4 Hybridni doporucovani

Obé popsané metody maji své nevyhody. U metody zaloZené na znalosti obsahu to
muze byt nizka tspésnost kvili Spatnému zpracovani vyznamu polozek. Metoda
zalozend na znalosti uzivatell se zase vyznacuje nemoznosti doporucovat, pokud
je v systému malé mnozstvi uzivateli. Nabizi se tyto metody kombinovat s cilem
snizit nevyhody samostatnych metod.

Vratme se k prikladu v kapitole 1.2.3, tedy doporucovani restaurace uzivateli,
ktery je, dle uzivatelského profilu, vegetarianem. V takovém pripadé vyuzijeme
znalosti uzivateli a nalezneme podle uzivatelskych profilti vSechny uzivatele, kteti
jsou vegetariani. V idedlnim pripadé zadny z nich zminénou restauraci neohodnoti
kladné. Toho muzeme vyuzit, doporuceni zkombinovat a ve vysledku takovou
restauraci nedoporucit.
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2 Doporucovani jidel

Sekce se zabyva daty, ktera byla pro tuto diplomovou praci pouzita. PopiSeme
si zde vlastnosti dat a rozdily mezi témito daty a daty, ktera se bézné pouzivaji
v literature tykajici se oblasti doporucovacich systému.

2.1 Ziskani dat

Pro tucely sestaveni doporucovaciho systému v oblasti doporucovani jidel bylo
potieba ziskat data o jidlech a objednavkach v univerzitni menze. Tato data
poskytlo vedeni Spravy koleji a menz Univerzity Palackého, se kterym autor textu
spolupracoval jiz pri tvorbé bakalarské prace ,, Aplikace pro objedndvani jidel pro
platformu Android*.

Ziskana data jsou ve formatu, ktery znazornuje tabulka 2. Tato data vsak bylo
nutné transformovat do podoby vhodné k sestaveni databdze pro doporucovani.
To znamenalo mimo jiné detekovat stejna a podobnd jidla, ¢emuz se budeme
vénovat v nasledujici kapitole.

2.2 Specifika doporucovani jidel

Casto se pro vyuku doporucovacich systémi pouziva oblast internetového ob-
chodu. V této oblasti jde o doporuceni polozky (knihy, filmu, hudebniho nosice ¢i
jiného zbozi). At je pouzito hodnoceni explicitni (manudlni ptitazeni hodnoceni
uzivatelem) ¢i implicitni (napfiklad pocet navstiveni stranky), témér vzdy je pri-
tomna podminka, ktera znaci, ze nesmi byt doporucena polozka, kterou uzivatel
jiz vlastni. V pripadé internetového obchodu méa takova podminka smysl, bézné
nema uzivatel zajem koupit si knihu, kterou jiz vlastni.

Pti doporucovani jidel je tfeba pouzit jiny pristup. I presto, ze mohou existovat
stravnici, ktefi chtéji vyzkouset co nejvice jidel, zpravidla si bude stravnik chtit
objednat jidlo, které si jiz v minulosti objednal nebo jidlo, které je jim néjakym

Tabulka 2: Ukazka zdrojovych dat z univerzitni menzy

Datum Stravnik | Popis jidla

2014-08-12 133 400g Bolonské Spagety s vepr. masem, napoj
2014-08-12 1196 Ptirodni kureci platek, brambory, napoj
2014-08-13 2916 VEG 415g Ovocné knedliky sypané méakem, napoj
2014-08-13 1123 140g Sekana pecené, bramborova kase, napoj
2014-08-13 245 120g Veprovy vrabec, duseny Spenat, houskovy
knedlik, napoj

2014-08-14 112 100g Hovézi maso varené, rajskd omacka, houskovy
knedlik, napoj
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zpusobem podobné. Miuze tak cinit na zakladé predchozi zkusenosti, nebo proto,
ze jidlo patii do skupiny téch, ktera mu chutnaji.

Ve znamych doporucovacich systémech jde zpravidla o doporuceni z tisicli
polozek, ze kterych doporucovaci systém sestavi usporadany seznam. Pti doporu-
covani jidel, alespon pfi pouziti v univerzitni menze, vsak nelze doporucit jakékoliv
jidlo z databaze. Jidla, ktera je mozné doporucit, totiz urcuje denni nabidka,
ktera obsahuje zpravidla pét jidel. Zde se nabizi otazka, zda uzivateli vzdy dopo-
rucit jidlo z nabidky nebo nedoporucit, pokud zjistime malou pravdépodobnost
uspéchu.

Vzhledem k tomu, ze v databazi nejsou informace o hodnoceni jednotlivych
jidel uzivateli, nelze pouzit explicitni hodnoceni. Mame vsSak informaci o poc¢tu
objednévek, které miizeme vyuzit jako implicitni hodnocent jidel. Cim vice provedl
radéji. Této skutecnosti vyuzijeme k sestaveni doporucovaciho systému se znalosti
obsahu (kap. 3.5) i doporucovaciho systému se znalosti uzivatela (kap. 3.6).

Lze vsak doporucovat i jinym zptisobem nez pouzitim pouze implicitniho
hodnoceni. Jedinou informaci, kterou mame o vlastnostech jidla, je jeho popis.
Jednotliva slova v popisu nam davaji informaci o slozeni jidla ¢i jednotlivych ingre-
diencich. Jidla se vsak mohou lisit naptiklad pouze typem prilohy. Mizeme vsak
povazovat jidlo s jinou ptilohou za jiné jidlo? Kroky vedouci k jednoznac¢nému ur-
¢eni jidla pomoci detekce stejnych a podobnych jidel jsou popséany v nasledujicich
kapitolach. Veskera rozhodnuti v téchto kapitolach byla ovérena sestavenim konfi-
guraci a naslednym vyhodnocenim. Nékteré rozdily v tispéSnosti doporucovani
mezi konfiguracemi jsou popsany v kapitole 4.

2.3 Detekce stejnych jidel

e Vstup: Textovy fetézec, napriklad 100g Hovézi maso varené, raj-—
skd omac¢ka, houskovy knedlik, A 1 3 5

e Vystup: Retézec klicovych slov, pro dany vstup: hovézi, maso, va-
rené, rajskd, omacka

Jednotlivé objednavky jsou urceny informaci o datu provedeni, identifikatorem
uzivatele a popisem jidla. Sestaveni doporucovaciho systému mirné komplikuje
skutecnost, ze jidla nejsou urc¢ena jednozna¢nym identifikatorem. Analyzou bylo
zjisténo, ze se v datech vyskytuji na zakladé popisu velmi podobna jidla, naptiklad
jidla v tabulce 3.

Je zrejmé, ze s témito jidly by mél doporucovaci systém pracovat jako se
stejnymi. Pokud bychom priradili témto jidlim rtzné identifikatory, doporucovaci
systém by nam napriklad na zakladé predchozi objednavky jidla s identifikatorem
1 nedoporucil jidlo s identifikdtorem 2. Proto pouzijeme nékolik transformaci
popisu tak, aby doporucovaci systém povazoval jidla v tomto a dalsich podobnych
pripadech za stejna.
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Tabulka 3: Ukazka stejnych jidel ve zdrojovych datech

ID | Popis

VEG 350g Téstoviny penne s nivovym prelivem, napoj

VEG 300g Téstoviny penne s nivovym prelivem, napoj

VEG 350g Téstoviny Penne s nivovym prelivem, napoj

VEG 350g Téstoviny penne s nivovym prelivem, napoj A 1, 7
STUDENTSKY TIP: VEG 350g Téstoviny penne s nivovym pielivem,
NAapoj

ot =W N =

2.3.1 Zakladni transformace

Cilem transformaci je ziskat stejny fetézec klicovych slov pro vsechna jidla, ktera
méa doporucovaci systém povazovat za stejna. Pokud se vratime k tabulce 3, jidla
v ni obsazena by méla byt transformovana do stejného retézce. Tento Tetézec bude
pro dalsi kroky slouzit jako jednozna¢né urceni jidla. VSem jidlim se stejnym
fetézcem nasledné pritadime jednoznacny identifikator.

Mezi zéakladni transformace fadime predevsim odstranéni hmotnosti porce,
seznamu alergenti, oznaceni STUDENTSKY TIP a zdménu velkych pismen za
mala pismena. Také zde odstranujeme veskeré slova s délkou do dvou znaki. Tim
vylou¢ime, ze budou predlozky ¢i spojky pouzité jako klicova slova.

2.3.2 Detekce sklonovani

V mnoha jidlech se objevuji slova rizné sklonovana, napriklad veptové a vep—
rova. K tomu, aby systém povazoval tato slova za stejna, mizeme vyuzit regularni
vyrazy a definovat nahrazeni tak, jak je zndzornéno v tabulce 4. Toto reseni ma
ale zfejmé nevyhody, je totiz potieba sestavit nahrady manualné pro kazdou
databazi jidel. I tak se ale nemusi podatit zahrnout vsechny potiebné nahrady.

Tabulka 4: Nahrazeni slov riizné sklonovanych pomoci regularnich vyrazi

Regularni vyraz | Nahrada
vep[” 1x* vept
hov [~ 1% hov
soj[” 1+ SOj
smaz [~ 1= smaz

Vhodnéjsi pro detekci sklonovani a preklepu je pouzit Levenshteinovu vzdale-
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Tabulka 5: Aplikace Levenshteinovy vzdalenosti

a b levas(|al, |b])
vepfové | veprovy 1
nivovou | nivovym 2
syrovym | nivovym 4

sojova sojovou 2

nost*. Pro dvé slova je to pocet vloZeni, smazan{ a nahrazeni jednoho znaku, ktery
je potfeba pro transformaci z jednoho slova na druhé. Definice Levenshteinovy
vzdalenosti lev, ;, mezi slovy a a b je:

max (i, j) kdyzmin(i, j) = 0,
1 ( ) leva,b(i - 17]) + 1
eva Z? = . .. .
S J min § levyp(,7 — 1) + 1 jinak,

levmb(i — 1,5 — 1) -+ 1((11.75(,].)

0 kdyza; =b;
Laizty) = 1 jinak

kde i = |a| a j = |b|. Priklady pouziti Levenshteinovy vzdalenosti jsou zndzornény
v tabulce 5. Vétsina slov v jidlech, kterd mizeme povazovat za stejna ma Leven-
shteinovu vzdalenost mensi nebo rovnu dvéma. Proto postupné projdeme vsechna
jidla a pokud v jidle nalezneme slovo, pro které s nékterym jiz zpracovanym
slovem plati tato podminka, provedeme nahradu za jiz zpracované slovo.

2.3.3 Odstranéni prilohy

Mnozstvi jidel v databéazi lze povazovat za stejnd, presto vsak i pres predchéazejici
kroky za stejnd povazovana nejsou. Jde o jidla, ktera se lisi pouze typem prilohy,
pripadné pritomnosti oblohy nebo napoje.

Pokud vsak nechceme manualné odstranovat mozné prilohy, mizeme vyuzit
skutecnosti, ze priloha se témér vzdy nachazi v posledni ¢i predposledni skupiné
slov oddélenych carkami. Dulezita slova reprezentujici jidlo jsou naopak v prvni
nebo druhé skupiné. Pro potieby sestaveni doporucovaciho systému pouzijeme
reseni, které je nastinéné ve zdrojovém kédu 1. To bylo po mnozstvi vyhodnoceni
nejspolehlivéjsi.

4Levenshteinova vzdalenost je pojmenovana po Vladimiru Levenshteinovi, ktery ji definoval
v roce 1965 v ¢lanku [8].
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0 ~J o b Ww N

REMOVE_SIDE_DISH (MEAL)
KEYWORDS <+ O
GROUPS ¢ SPLIT(DESC (MEAL), ",")
if (SIZE (GROUPS) <= 3)
ADD (KEYWORDS, GROUPS[0])
else
ADD (KEYWORDS, GROUPSI[1])
ADD (KEYWORDS, GROUPS[2])

Zdrojovy kod 1: Odstranéni prilohy

2.4 Detekce podobnych jidel

e Vstup: Mnozina dvojic, kde prvni slozka je identifikator a druhd mno-
zina klicovych slov, naptiklad {(1,{krupicovd, kase, sypand, ¢okoladou}),
(2,{krupicova, kase, sypana, kakaem}), ...}

e Vystup: Mnozina dvojic identifikatora jidel, ktera jsou si navzajem po-
dobnd, pro dany vstup: {(1,2), ...}

Po eliminaci vytvoreni odlisnych identifikatorti pro stejna jidla nam vsak
v databézi stale zbyvaji jidla, kterd mtizeme oznacit jako podobna. I po provedeni
kroku v predchazejicich kapitolach jsou napriklad polozky v tabulce 6 povazovany
za rozdilnd jidla.

O skupinéach jidel oznacenych identifikatory 1-3 a 6-7 lze bezesporu fici,
ze by méla byt chapana jako stejnd. S touto skute¢nosti musime pii navrhu
doporucovaciho systému pocitat. V nasem pripadé budeme uchovavat informaci
o tom, kterd jidla jsou podobnd jinym jidlim. Nejprve vsak tato podobna jidla
musime detekovat. V nasledujicim textu jsou popsany metody, které k této detekci
muzeme vyuzit.

2.4.1 Porovnani klicovych slov

Nejjednodussi metodou je vyuziti porovnani mnozin klicovych slov a za podobna
jidla povazovat ta, kterd maji shodna klicova slova. Tim ziskdme jako podobna
jidla ta z tabulky 6 s identifikatory 1 a 2. I presto, ze jidlo s identifikdtorem 3 se
zda byt predchozim za podobné, jako podobné povazovano nebude.

Dalsi moznou metodou je zmirnéni podminky stejnych klicovych slov. Pokud
bude prinik klicovych slov mensi nebo roven dvéma, pokud se tedy jidla lisi
ve dvou slovech, budeme je povazovat za podobna. Tim budou za podobna
povazovana jidla s identifikatory 4,5 a 6,7.

2.4.2 Dice koeficient

V ptipadé jidel 4 a 5 by vsSak zfejmé nemélo jit o podobna jidla. Metoda pruniku
totiz vraci hodnotu nezavisle na celkovém poctu klicovych slov. I pres stejnou
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Tabulka 6: Ukézka podobnych jidel ve zdrojovych datech

Popis
1D Klicova slova
1 150g Kureci steak s broskvi a syrem, brambory, obloha
{broskvi, brambory, steak, kuteci, syrem}
9 150g Kureci steak se syrem a broskvi, brambory, obloha
{broskvi, brambory, steak, kufeci, syrem}
3 100g Kureci platek se syrem a broskvi, brambory, napoj
{broskvi, brambory, platek, kuteci, syrem}
VEG, BEZLEP 350g Mexické zeleninové rizoto sypané syrem (¢inska
4 | zelenina, kecup), steril. okurek, napoj
{zel, bezlep, mexické, sypané, veg, syrem, keCup, ¢inskd, rizoto}
STUDENTSKY TIP: BEZLEP 100g Débelska pochoutka z vept. masa
5 | (pérek, kecup, chilli, solamyl), Zampionova ryZe, napoj
{masa, bezlep, dabelska, pochoutka, solamyl, ke¢up, vept, porek, chilli}
6 100g Prirodni kuteci fizek, ryze, ndpoj
{pfirodni, kureci, fizek}
7 100g Prirodni kuteci platek, ryze, ndpoj

{pfirodni, kufeci, platek}
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Tabulka 7: Metody vypoctu vzdalenosti mezi jidly

a | b | intersection (a, b) | dice (a,b)
2 0.22
6|7 2 0.66

W
t

hodnotu praniku klicovych slov jsou zpravidla podobnéjsi ta jidla, ktera obsahuji
klicovych slov méné, tedy ta, ktera jsou kratsi. Jako metodu, kterd pocita s celko-
vym poctem klicovych slov, miiZzeme pouZit vypocet Dice koeficientu®. Pro dvé
mnoziny slov A a B je Dice koeficient d(A, B) definovan:

~ 2|A N B
d(A,B)_im B

Oznacme si intersection(a, b) a dice(a,b) jako miru podobnosti mezi jidly a
a b. V tabulce 7 si vSimnéme, Ze pro skupiny jidel 4,5 a 6,7, pro které je pocet
prvkl pruniku stejny, je hodnota Dice koeficientu odlisna. Pokud zvolime hranici
Dice koeficientu 0,5, pak budou jidla s identifikatory 6,7 oznacena jako podobna
a naopak jidla 5,7 nikoliv. Tato metoda, konkrétné s hranici 0,55 byla vyuzita
pro sestaveni doporucovaciho systému. Cast skupin podobnych jidel, které byly
vytvoreny za pomoci této metody jsou znazornéné v tabulce 34.

5Statistickd metoda pro porovnavani statistickych souborti, kterou definoval Lee Raymond
Dice v [9].
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3 Popis implementace MealRecommender

V této sekci je popsano sestaveni doporucovaciho systému pro pouziti v oblasti
jidel. Jsou zde podrobnosti o implementaci a informace k jeho pouziti. Pro tcely
porovnani riznych metod a doporucovacich systému bylo nutné sestavit celou
aplikaci tak, aby bylo mozné jednotlivé komponenty nahradit, provadét konfiguraci
aplikace a tyto zmény vyhodnocovat.

3.1 Zpuasob doporuceni

Doporucovani je provadéno pomoci instanci potomku tfidy BaseRecomme-—
nder. Tito potomci musi implementovat metodou recommendForUser, které
je v parametru predan identifikdtor uzivatele, jemuz chceme doporucit jidlo.
Tato metoda vraci usporadany seznam doporucenych jidel typu ScoreMeal.
ScoreMeal reprezentuje jidlo, spole¢né s informaci o ohodnoceni doporuceni.
V pripadé, ze doporucovaci systém nemé dostatek dat pro doporuceni nebo je
ohodnoceni doporuceni jidel velmi malé, je seznam doporuceni prazdny.
Tridy, které dédi z BaseRecommender jsou:

e ContentBasedRecommender — doporucovaci systém se znalosti obsahu
(popsan v kapitole 3.5),

e CollaborativeRecommender — doporucovaci systém se znalosti uziva-
teli (popsan v kapitole 3.6),

e HybridPriorityRecommender a HybridAgreementRecommender
— hybridni doporucovaci systémy, které kombinuji vyse uvedené systémy
(popsany v kapitole 3.8).

3.2 Zpiusob vyhodnocovani

Abychom byli schopni jednotlivé doporucovaci metody porovnavat, potfebujeme
doporucovaci systém naucit na casti databaze a oproti druhé ¢asti otestovat. Toho
docilime rozdélenim objednavek po dnech a tyto dny nasledné podle urc¢itého
poméru. Pokud zvolime pomér 7:3, doporucovaci systém naucime na 70 % dni a
otestujeme oproti 30 % dnt.

Vyhodnocovani probihé iteraci pres vSechny dny v testovaci databazi a nasledné
ty uzivatele, kteri si v dany den objednali minimalné jedno jidlo. Doporucovacimu
systému je predana denni nabidka a ziskan seznam doporucenych jidel. Vysledek
doporuceni muzeme rozdélit na:

o Sprdvné, pokud doporucovaci systém vrati seznam doporuceni a prvni jidlo
v tomto seznamu odpovida jidlu, které si uzivatel dany den objednal.

« Spatné, pokud doporucovaci systém vrati seznam doporuceni a prvni jidlo
v tomto seznamu neodpovida jidlu, které si uzivatel dany den objednal.
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Doporuceni je zapoc¢itano do sloupce nezavisle na tom, zda se jidlo, které si
uzivatel dany den objednal, v seznamu doporuceni vyskytuje ¢i nikoliv.

e Nedoporuceno, pokud doporucovaci systém vrati prazdny seznam doporucent.
To je zpravidla z divodu, ze systém nemd dostatek dat pro sestaveni
doporuceni.

Pomér spravnych doporuceni ke spatnym doporucenim a nedoporuc¢enim nam
urcuje uspésnost doporucovaciho systému.

3.3 Konfigurace

Pro konfiguraci systému slouzi instance tiidy Config, pomoci které lze nastavit
jak obecné parametry pro pripraveni a transformaci databaze, tak i specifické
parametry pro ruzné doporucovaci systémy. Tyto parametry jsou:
e inputPath
— cesta ke vstupni databazi
— text
e wholeDbPath
— cesta k zapisu transformované databéaze
— text
e trainDbPath
— cesta k zapisu transformované trénovaci casti databaze
— text
e testDbPath
— cesta k zapisu transformované testovaci ¢asti databaze
— text
e splitFactor
— pomeér rozdéleni databaze na trénovaci a testovaci ¢ast
— dislo v intervalu (0;1) € R
e reduceKeywordGroup
— urcuje zda vyuzit odstranéni prilohy popsané v 2.3.3
— pravdivostni hodnota
¢ recommenderMethod
— typ doporucovaciho systému
— jedna z konstant
* RecommenderMethod.CONTENT_BASED
* RecommenderMethod.COLLABORATIVE
* RecommenderMethod.HYBRID_PRIORITY
* RecommenderMethod.HYBRID_AGREEMENT
e mealSimilarityMethod
— typ metody pro detekci podobnych jidel popsané v kapitole 2.4
— jedna z konstant
* MealSimilarityMethod.OFF
* MealSimilarityMethod.KEYWORD_EQUALS
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* MealSimilarityMethod.INTERSECTION
* MealSimilarityMethod.DICE
e mealSimilarityValue
— hodnota urcujici prah podobnosti jidel
— ¢islo, hodnoty se lisi podle zvolené mealSimilarityMethod
e mealNormalizeMethod
— typ metody pro detekci sklonovani jidel popsané v kapitole 2.3.2
— jedna z konstant
* MealNormalizeMethod.OFF
* MealNormalizeMethod.REGEX
* MealNormalizeMethod.LEVEN

3.4 Testovaci rozhrani

Pro jednodussi testovani mtizeme vyuzit fddkové rozhrani MealRecommender,
pomoci kterého lze jednoduse provadét zmény v databazi a porovnavat seznamy
doporuceni riznych konfiguraci. Uzitecnou funkci rozhrani je prace s uzivatelem,
jenz ma zpocatku prazdnou historii objednavek. Tomuto uzivateli je mozné
nasledné vytvorit objednavky a sestavit seznam doporucenych jidel. Funkce
testovaci utility jsou mimo jiné:

e objednéni urcitého jidla vybranym uzivatelem,
« zobrazeni objednavek urcitého uzivatele,
o pridani urcitého jidla do dnesni nabidky;,

o zména konfigurace doporucovaciho systému,

sestaveni doporuceni pro uzivatele dle denni nabidky.

Testovaci rozhrani je podrobnéji popsano v priloze B.

3.5 Implementace metody zaloZzené na znalosti obsahu

V této kapitole si popiseme sestaveni doporucovaciho systému, jenz pro doporuceni
vyuziva pouze historii uzivatele, kterému chceme sestavit doporuceni. Nejprve
sestavime uzivatelsky profil ze vsech klicovych slov jidel, které si uzivatel objednal,
a poté tento profil porovname s jednotlivymi jidly.

3.5.1 Jednoduché vyhledani jidel

Uzivatelsky profil reprezentujeme vyskyty jednotlivych klicovych slov v jeho
historii. Pfedpokladejme mnozinu jidel M a jidla {myp, muypi, Mspg} C 2M " z0b-
razeni P : W — Z pritazujici slovu w € W ohodnoceni slova v uzivatelském
profilu a zobrazeni W : M — 2% pfifazujici jidlu m € W mnozinu kli¢ovych
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Tabulka 8: Priklad: Historie objednavek uzivatele

m | P(m) | W(m) Popis
mip | 3% | {kufeci, platek} 100g Kureci platek, ryze
myp | 1x | {vepfovy, platek} 100g Veprovy platek, ryze
Mepy | 2% | {Spagety, tuidkem} | 400g Spagety s tufidkem

Tabulka 9: Priklad: Uzivatelsky profil

w | Slovo )
w; | kufeci
wy | platek

w3 | veprovy
wy | Spagety
ws | tunakem

e
D N = 0ol

slov w € W, které jidlo m obsahuje. Oznac¢me si jednotliva slova w;=kureci,
wy=plétek, ws=veprovy, wy=spagety, ws=tunakem. Potom ohodnoceni P(w)
slova w v uzivatelském profilu je:

P(w) = Z M (m,w),

meM

1 kdyz w e W(m),
0 jinak.

M(m,w) = {

Predpokladejme objednavky uzivatele zndzornéné v tabulce 8. Aplikaci funkce
P(w) na vsechna slova w € W ziskdme uzivatelsky profil, jenz je zndzornén
v tabulce 9.

Pro ohodnoceni jidel ziskame definujme funkci R : M — Z, kterd pfirazuje

jidlu hodnoceni:
Rm)= > P(w),

weW (m)

pak ohodnoceni jidel myy;, moypr, Mgpg je:
R(mkpl) = 7, R(mvpl) = 5, R(mspg) =4.

Poté, co jidla seradime sestupné podle ohodnoceni, takovy seznam prohlasime za
doporuceni. Pokud by tedy v dnesni nabidce bylo jidlo my,;, mohli bychom toto
jidlo uzivateli doporucit.
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Tabulka 10: Priklad: IDF pro slova v jidlech

w | Slovo P(w)
wy | kureci 1,82
ws | vepfovy | 2,10
wy | platek 2,77
wy | Spagety 4,07
ws | tundkem | 4,76

3.5.2 Vyhledani jidel s vyuzitim TF-IDF

Metoda popsané v predchozi kapitole predpoklada, ze jsou vsechna jidla v ramci
celé databaze stejné dilezita. Upravme nyni funkci tak, aby vyuzivala vahové
schéma TF-IDF, které jsme popsali v kapitole 1.2.2. Protoze ¢etnost slova v jidle
pro nas neni prili§ zajimava, z TF-IDF nevyuzijeme obé slozky, nybrz pouze IDF.

IDF pouzijeme tak, ze vypocitame IDF koeficient pro kazdé slovo, tedy
ziskame pro kazdé slovo jeho prevracenou cetnost ve vSech jidlech. Pak budeme
mit hodnotu IDF vétsi pro slova, ktera se vyskytuji v malém poctu jidel a
mensi pro slova, kterd se vyskytuji v mnoha jidlech. Funkci IDFy, : W — RT si
definujeme:

| M|

ZmEM M (mv w) '

IDFy (w) = log

V tabulce 10 jsou vypocitany hodnoty IDFy, v realné databazi. VSsimnéme si,
ze slova jako veg nebo kureci maji malou hodnotu IDFyy,, protoze jsou obsazena
ve vice jidlech. Naopak slovo gyros je obsazeno v méné jidlech. Se znalosti IDFy,
pro vSechna slova mtzeme upravit funkci pro vypocet ohodnoceni nasledovneé:

Ripry (m) = Y (P(w) - IDFy(w)).

weW (m)

To zptisobi, ze klicova slova, ktera se vyskytuji ve vice jidlech budou mit mensi vahu
nez slova, kterd jsou ojedinéld. S pouzitim funkce Ripp,, vypocitdme hodnoceni
jidel:

RIDFW (mkpl) = P(wl) . IDFw(w1> + P(wz) . IDFw(U)Q) = 16, 54,

RIDFW (mvpl) = P(’wg) . IDFw(wg) —+ P(wg) . IDFw(wg) = 13, 18,

RIDFW (mspg) == P(w4) . IDFw(w4) + P(w5) . IDFw<’LU5) = 17, 66.
Vsimnéme si, ze na rozdil od predchoziho hodnoceni, kdy jsme pouzili funkci

Ripry,, nyni ziskalo nejlepsi hodnoceni jidlo my,,. To je ddno tim, Ze slova Spagety
a tundkem se vyskytujl v méné jidlech a maji tedy ve vypoctech vétsi vahu.
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3.5.3 Konfigurace

Kromé zakladnich parametrii v Config, jsou navic v ContentBasedConfig
definované specialni parametry pro nastaveni doporucovaciho systému na zakladé
znalosti obsahu. Mezi tyto parametry patii:
e distanceMethod
— typ metody pro hledani vhodnych jidel
— jedna z konstant
* DistanceMethod.COUNT
¥ DistanceMethod.WORD_IDF
* DistanceMethod.WORD_AND_MEAL_IDF (popsané v kapitole
3.8.2)
e minimumDifferentMeals
— pocet riznych jidel, ktery musi mit uzivatel v historii, aby systém
sestavil doporuceni
— &islo z oboru Zg
¢ nearestMealsCount
— pocet objednavek, které musi jidlo mit, aby byla klicova slova tohoto
jidla zarazena do uzivatelského profilu
— ¢islo z oboru Zg

3.6 Implementace metody zalozené na znalosti uzivateli

V této kapitole si popiSeme implementaci doporucovaciho systému, ktery je
zalozZeny na znalosti uzivatelii. Jak jsme si vysvétlili v kapitole 2, mame k dispozici
data o objednavkach a kazdou objednavku identifikuje datum, stravnik a popis
jidla.

V kapitole 1.3 jsme si vysvétlili, Ze doporucovani uzivateli na zédkladé ostatnich
uzivatell je postaveno na principu doporuceni polozek od téch, kteri maji s danym
uzivatelem podobné preference. V pripadé doporucovani jidel jsou to ti uzivatelé,
ktefi si v minulosti objednéavali stejna ¢i podobna jidla. Mzeme také prohlasit,
ze to jsou ti uzivatelé, kteri maji podobné chutové preference.

V této kapitole budeme oznacovat uzivatele, kterému hledame doporuceni,
jako Alici a jeji blizké uzivatele jako Bob, Cyril a David.

3.6.1 Sestaveni dvojic uzivatelu

Pro nalezeni nejblizsich uzivateli vypocitame vzdéalenosti mezi Alici a ostatnimi
uzivateli v databazi. V nasledujicim textu jsou popsany metody, jak toho docilit.

Jednoduchy pristup je prochazet jednotlivé uzivatele a kazdé dvojici prifazovat
ohodnoceni podle poc¢tu objednanych jidel. Prifazovani ohodnoceni je mozné im-
plementovat nékolika zpusoby. O vypocet se stara funkce, ktera priradi ohodnoceni
dvéma poctiim objednévek stejného jidla. Cést implementaci, které byly pro testo-
vani vyuzity jsou popsany zdrojovymi kédy 2, 3 a 4. Pomoci jedné z téchto funkei
je nasledné ziskdno ohodnoceni dvojice sec¢tenim hodnot pro vsechna jidla, ktera
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si objednala Alice. Hodnoty aliceThreshold a bobThreshold u metody 6
jsou pocty objednavek jidla, které jsou potreba pro nenulové ohodnoceni. Tyto
hodnoty se vsak ukézaly jako nejvhodnéjsi nulové, ohodnoceni je tedy nenulové,
pokud si Alice i Bob objednali jidlo alespon jednou.

COMPUTE_MEAL_SCORE_1 (ALICE_COUNT, BOB_COUNT)
return ALICE_COUNT + BOB_COUNT

Zdrojovy kod 2: Vypocet ohodnoceni dvojice uzivatelll, metoda 1

COMPUTE_MEAL_SCORE_2 (ALICE_COUNT, BOB_COUNT)
if (ALICE_COUNT < BOB_COUNT)
return ALICE_COUNT
else
return BOB_COUNT

Zdrojovy kod 3: Vypocet ohodnoceni dvojice uzivatelil, metoda 2

COMPUTE_MEAL_SCORE_6 (ALICE_COUNT, ALICE_THRESHOLD, BOB_COUNT,
BOB_THRESHOLD)
if (ALICE_COUNT > ALICE_THRESHOLD A BOB_COUNT > BOB_THRESHOLD)
if (ALICE_COUNT > BOB_COUNT)
return ALICE_COUNT
else
return BOB_COUNT
else
return O

Zdrojovy kod 4: Vypocet ohodnoceni dvojice uzivatelii, metoda 6

Jiny pristup spociva ve vyuziti eukleidovského prostoru. Predpokladejme
tTi jidla v databazi a ¢tyti uzivatele, jejichz objednavky jsou urceny tabulkou
11. Protoze mame v databazi tii jidla, dimenze eukleidovského prostoru je tri.
Takovy eukleidovsky prostor si muzeme predstavit jako krychli (obr. 2). Kazdy
uzivatel je tak urcen vektorem, jehoz slozky jsou 1, pokud si uzivatel objednal
jidlo odpovidajici dimenzi, jinak 0. Vektor Alice je @ = (0,0, 1), vektor Boba
b= (1,0, 1), vektor Cyrila ¢ = (1,1,1) a vektor Davida d= (0,1,0).

Uhly pro viechny dvojice uzivateld jsou vypocitany v tabulce 12. Viimnéme
si, ze hodnoty odpovidaji chapani thlt mezi vektory v krychli, naptiklad, ze
Alice ma mezi Bobem mensi tihel nez mezi Davidem. To odpovidd shodé historie
uzivateld, tedy Alice ma s Bobem vétsi shodu nez s Davidem. Pokud by Alice
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Tabulka 11: Priklad: Data objednavek pro vypocet tthlti mezi uzivateli

Jidlo Alice | Bob | Cyril | David

Svickova i 1 | |

Rizek 0 0 | 1

Spagety 1 1 | 0

Cyril
o
S
fae
N
s
Alice )
Svickova
| 1

Obrazek 2: Priklad: Znazornéni uzivatela v eukleidovském prostoru
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Tabulka 12: P¥iklad: Uhly mezi vektory v eukleidovském prostoru (°)

— —

a b ¢ d
a 0,0 | 45,0 | ~54,7| 90,0
b| 45,0 0,0 | ~352| 90,0
C|~b4,7|~352 0,0 | =~ 54,7

!

90,0 | 90,0 | ~ 54,7 0,0

méla v historii objednanou navic svickovou, jeji vektor a vektor Boba by byl
stejny. Muzeme tedy prohlasit, ze ¢im vétsi je shoda v historii, tim mensi je tthel
mezi vektory, kterymi jsou uzivatelé reprezentovani.

Vypocitanim thli mezi Alici a vSemi ostatnimi uzivateli tedy ziskdme informaci
o tom, ktery uzivatel je Alici nejpodobnéjsi. Jako mira podobnosti nam poslouzi
kosinus thlu, tedy hodnota v intervalu (0;1), blizici se k 1 se zmensSujici se
vzdalenosti mezi uzivateli.

Pro potreby naseho doporucovaciho systému nam vsSak nestaci eukleidovsky
prostor dimenze 3. Dimenze vektorového prostoru pro vypocet podobnosti Alice
s ostatnimi uzivateli musi odpovidat poc¢tu jidel v databéazi. Pro zmenseni dimenze
vsak muzeme vyradit ty slozky vektori odpovidajici jidlim, ktera neméli oba
uzivatelé ani jednou. Touto optimalizaci dimenzi fadové zredukujeme a vypocty
tak budou méné narocné.

3.6.2 Vyhledani nejblizsich uzivatela

Po sestaveni vsech dvojic uzivateli mame k dispozici usporadany seznam od toho
s nejvétsi shodou (nejmensi vzdélenost) v historii po toho se shodou nejmensi
(nejvétsi vzddlenost). Nésledné od téchto uzivatelu ziskdme informace o historii
jejich objednavek. Pokud u blizkého uzivatele nalezneme jidlo, které je v dnesni
nabidce, je toto jidlo jistym zptusobem vhodné pro Alici.

Trivialni je pracovat s objednavkami nejblizsiho uzivatele. Pokud z téchto jidel
vybereme takova, ktera si uzivatel objednal nejcastéji, ziskame tak nejoblibenéjsi
jidlo uzivatele s nejpodobnéjsimi chutovymi preferencemi. Toto jidlo vsak ve
vétsiné pripadi nebude v dnesni nabidce. Vice jidel ziskdme usporddanim historie
nejblizsiho uzivatele dle poctu objednavek a vyfiltrovanim téch jidel, které jsou
v dnesni nabidce.

Prace s uzivatelem s nejvétsi shodou ale nemusi byt vzdy dobrou volbou.
I pokud maji podobné chufové preference, mohou v jejich historii existovat
vyjimky. V takové situaci by jisté bylo vhodné pro zptesnéni doporuceni pouzit
historii objednavek dalsich blizkych uzivateli. Pokud maji nejblizsi uzivatelé
stejnou vzdalenost k Alici, mizeme jednoduse pouzit sumu objednavek jidel vSech
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2x svickova
1x Spagety
1x rizek

2

Bob
1 Q 2x svickova
> 6x Spagety
/k 2x Tizek
Cyril

1
2 /\/k 7
Alice X §V1c ova
Ox Spagety
6x Tizek
David

Obrazek 3: Priklad: Princip doporucovani se znalosti chovani uzivateli

takovych uzivatelt. Jaka jidla bychom ale méli doporucit v pripadé, ze dalsi
uzivatelé maji vétsi vzdalenost od Alice? ReSenim je pouzit vzdalenost uzivateli
jako vahy a nasledné podle nich upravit pocty objednavek.

3.6.3 Sestaveni seznamu doporucenych jidel

Predpokladejme, Ze mame ctyfi uzivatele ug, up, U, uq a tii jidla mg,, msy,, m,.
K doporuceni jidel Alici pouzijeme historie tfech dalsich uzivatelt. Vaha uzivatelii
(kterou ziskdme dle popsanych metod) a jidla, kterd si uzivatelé objednali, jsou
znazornény na obrazku 3.

Sestaveni doporucenych jidel se tedy sklada nejméné ze dvou casti, a to z vy-
hledani urcitého poc¢tu uzivateli s podobnymi preferencemi a nasledné z prirazeni
ohodnocenti jidlim, ktera maji tito uzivatelé v historii. Necht U je mnozina uzi-
vateli a M je mnozina jidel. Potom pro doporuceni uzivateli a € U vypocitame
ohodnoceni S, ,,, jidla m € M:

Sa,m - Z (ng . Cm,b) )

beU\{a}

kde dg je vzdalenost uzivatele a k uzivateli b, ¢, je pocet objednavek jidla m
uzivatele b a D, je suma vzdalenosti vsech uzivateli od uzivatele a:

Dy= > dgy.

beU\{a}

Pro situaci na obrazku 3 je ohodnoceni jednotlivych jidel uvedeno v tabulkach
13, 14 a 15 podle poc¢tu nejblizsich uzivateli. VSimnéme si, ze pro kazdy pocet
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Tabulka 13: Priklad: Vypocet ohodnoceni jidel pro jednoho uzivatele

m duaﬂl/b Duu Cm{ll/b Sua,m
mg, 2 2
Mep 2 2 1 1
m, 1 1

Tabulka 14: Priklad: Vypocet ohodnoceni jidel pro dva uzivatele

m dua,Ub dua,uc Dua C’I’I’L7’U/b Cm,uc Sua,m
Mgy 2 2 2

mgp, 2 1 3 1 6 ~2,6
My 1 2 ~1,3

uzivateli je jidlo s nejvyssim ohodnocenim vzdy jiné. V pripadé doporuceni
s vyuzitim dvou uzivatell je jidlo s nejvyssim ohodnocenim my,, a to i pfesto, ze
uzivatel u;, s nejvétsi vahou si mg, objednal pouze jednou. I pfesto, Ze uzivatel u,
mé dvakrat mensi vahu, jeho velky pocet objednani mg, ma na vybér jidla velky
vliv.

Muzeme Tici, Ze ¢im jsou ostatni uzivatelé blize Alici, tim maji pocty objed-
navek téchto uzivateli vétsi vahu. Obecné je tento princip nazyvan k-nearest
neighbours (kNN).

Poté, co mame seznam vsech jidel sefazeny vzestupné dle vypocteného ohod-
noceni, muzeme ho prohlasit za konecné doporuceni.

3.6.4 Konfigurace

Jak bylo popsano v kapitole 3.3, MealRecommender pouziva pro konfiguraci

instance potomki tiidy Config. Mimo zdkladni parametry v Config, jsou

navic v CollaborativeConfig definované specidlni parametry pro nastaveni

doporucovaciho systému na zakladé znalosti uzivatel. Mezi tyto parametry patii:
e nearestUsersMethod

Tabulka 15: Priklad: Vypocet ohodnoceni jidel pro tfi uzivatele

m dua,Ub dua,uc dua,Ud D’I,La Cm,’l,Lb Cm,uc Cm,’U/d Sua,m
My 2 2 2 2
My | 2 1 1 4 1 6 0 2
m, 1 2 6 2,5
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— typ metody nalezeni blizkych uzivatelti, popsano v kapitole 3.6.1
— jedna z konstant
* NearestUsersMethod.COUNT
* NearestUsersMethod.VECTOR_SIM
¢ nearestUsersCount
— pocet blizkych uzivatel, popsano v kapitole 3.6.2
— dislo z intervalu (1; |U]) € Z U {—1}, kde U je mnozina uzivatel
— pokud je —1, pak pocet uzivateli neni omezen
e nearestMealsCount
— pocet jidel blizkych uzivateli, kterym je vypocitano ohodnoceni
— dislo z intervalu (1; |M|) C Z U {—1}, kde M je mnozina jidel
— pokud je —1, pak pocet jidel neni omezen
e commonMealsThreshold
— minimalni pocet spolecnych jidel pro nalezeni blizkého uzivatele
— ¢islo z oboru Zg
e addSimilar
— urcuje, zda jsou do vysledku doporuceni pridana doporuceni podobnych
jidel
— pravdivostni hodnota
— vice informaci o tomto parametru je v kapitole 3.8.3
e commonMealsType
— urcuje, ktery typ metody pro vypocet ohodnoceni dvojice uzivateli se
pouzije, metody 1, 2 a 6 byly popsany v kapitole 3.6.1
— (islo z intervalu (1;7) C Z
e commonMealsCountl a commonMealsCount?2
— hodnoty prahti urcujici minimélni pocet objednani spole¢ného jidla
prvniho, resp. druhého uzivatele ve dvojici
— vyuzivaji se pouze pokud commonMealsType=>5 nebo
commonMealsType=606
— ¢&islo z oboru Zg

3.7 Implementace metody zalozené na znalosti uzivateli
s vyuzitim formalni konceptualni analyzy

V této kapitole si vysvétlime zaklady formalni konceptudlni analyzy, metody

analyzy dat. Na zakladé téchto znalosti popiseme zptisob, kterym je mozné

pomoci formalni konceptudlni analyzy doporucovat polozky. Nasledné sestavime
doporucovaci systém a porovname ho s jiz sestavenymi metodami.

3.7.1 Zakladni pojmy FKA

Formalni konceptuélni analyza (déle jen FKA) je metoda analyzy dat, kterd
umoznuje ziskat jiny pohled na data. Pravé skryté informace v datech o objed-
navkach ziskame pomoci FKA. V této kapitole si popiseme zakladni pojmy nutné
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k pochopeni popisované metody. Vsechny pojmy z FKA, které jsou nize popsany
pochazi z velké ¢asti z knihy Bélohlavka [10]. Vice informaci o FKA je k dispozici
pravé v této knize nebo v ¢élanku, kterym Wille polozil zdklady FKA [11].

Definice 1. (Formdlni kontezt). Formdlni kontext je trojice (X,Y,I), kde I je
bindrni relace mezi mnozZinami X a'Y .

Definice 2. (Sipkové operdtory). Pro formdlni kontext (XY, ) definujeme ope-
ratory T 2% — 2Y a v 2V — 2X tak, Ze pro mnoZiny A C X a BCY
plati:

Al ={y e Y| pro kazdjx € A: (x,y) € I},

BY = {x € X| pro kaZdijy € B : (x,y) € I}.
Dle definice 2 fekneme, 7e A’ je mnozina vsech atribut y € Y, které jsou

spoleéné vsem objektiim z A a ze BY je mnoZina vSech objekti, které sdileji
vSechny atributy = € X.

Definice 3. (Formdlni koncept). Formalni koncept v kontextu (X,Y, I) je dvojice
(A, B) takovd, zZe pro mnoziny A C X a B CY plati:

A'=B a Bt = A.

Pro formélni koncept (pojem) (A, B) v kontextu (X, Y, I), mnozinu A nazy-
vame extent (rozsah) a mnozinu B nazyvame intent (obsah).

Definice 4. (Cdstecné uspordddni subconcept-superconcept (podpojem-nadpojem,)).
Pro formdlni koncepty (Ay, B1) a (As, By) kontextu (X, Y, I) plati, Ze

(A1, B1) < (Ay, Bs) pravé kdyz Ay C Ay (nebo, ekvivalentné, By O By ).

Pomoci relace < mizeme o konceptu Tict, Ze je obecnéjsi, resp. konkrétnéjsi nez
jiny koncept. Rekneme, ze koncept (A, B1) je mensi nebo roven konceptu (Ay, By)
(tedy (A1, B1) < (Ay, Bs)), pokud je (A1, By) konkrétnéjsi nez (A,, Bs), duélné,
(As, By) obecnéjsi nez (A, By). Takovému konceptu (A;, By) se Fik& subconcept
konceptu (As, By) (budeme déle oznacovat ¢eskym terminem podpojem). Naopak,
konceptu (A, By) se Tiké superconcept konceptu (A;, By) (budeme déle oznacovat
¢eskym terminem nadpojem).

Definice 5. (Konceptudlni svaz). Necht B(X,Y, 1) je mnoZina vsech formdalnich
koncepti pro kontext (X,Y,I), plati tedy:

B(X,Y,I)={(A,B) € 2X x 2¥|A" = B, B* = A}.
Potom dvojici (B(X,Y, 1), <) nazgvdme konceptudlni svaz kontextu (X,Y,I).

Konceptualni svaz je tedy mnozina vSech formalnich konceptt usporadanych
dle jejich obecnosti.
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Tabulka 16: Priklad tabulkovych dat

myp Mo M3z MMy Mgp
U1 X X X X
U9 X X
Us X X X
Uy X X X X
Us X X X X

3.7.2 Formalni kontext objednavek

Metoda FKA pracuje s tabulkovymi daty, tedy daty, které lze reprezentovat
tabulkou, kde v fadcich jsou objekty a ve sloupcich atributy. V nasem pripadé
jako objekty pouzijeme mnozinu uzivatela U = {us,...,u,} a jako atributy
mnozinu jidel M = {m,,...,m,}. Cést takovych dat si mizeme predstavit
pomoci tabulky 16.

V nasem piipadé za formdlni kontext muzeme povazovat trojici (U, M, P),
kde P je binarni relace mezi mnozinami U a M a pro kterou plati, ze (u,m) € P
pokud uzivatel u € U provedl objednavku jidla m € M. Bunka tabulky 16
obsahuje ktizek, pokud plati vztah mezi uzivatelem a jidlem. Naptiklad krizek
v bunce na radku oznaceném uy a ve sloupci oznaceném msy znadci ,uzivatel uy
provedl objednavku jidla ms“ Pokud dale v textu nebude uvedeno jinak, budeme
predpoklddat pouziti formalniho kontextu (U, M, P).

Nésledné miizeme definovat operatory T a + pro forméln{ kontext (U, M, P).
Pro mnozinu A C U fekneme, ze A" jsou vSechna jidla m € M, ktera si objednali
vsichni uzivatelé uw € A. Pro mnozinu B C M fekneme, Ze B jsou vSichni
uzivatelé u € U, ktefi si objednali vSechna jidla m € B.

Formélni koncept kontextu (U, M, P) je dvojice (A, B), kde ACU a BC M
a pro kterou plati, ze A obsahuje vsechny uzivatele, jenz si objednali vsechna
jidla z B a B obsahuje vSechna jidla, ktera byla objednana vSemi uzivateli z A.

Dale jako B(U, M, P) si oznacime vSechny formalni koncepty kontextu (U, M, P).
Potom mnozina vsech konceptu v (U, M, P) spole¢né s ¢asteénym usporadanim
< na B(U, M, P) je konceptudlni svaz.

3.7.3 Formalni koncepty vhodné k doporucovani

Formélnich konceptu v B(U, M, P) je velké mnozstvi. Neformalné jsou to dvojice
vSech skupin uzivatelti spoleéné s jidly, kterd si vSichni uzivatelé ve skupiné
objednali. Vhodnych pro doporucovani je vsak pouze zlomek vsSech koncepti.
Hlavni myslenku vyuziti téchto konceptu a jejich definici popsali Boucher-Ryan a
Bridge v [12]:

,Koncept oznacovany entry-level objektu e je takovy koncept, ktery
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obsahuje e v extentu a zdaroven e neni obsaZen v extentu Zdadného
podpojmu tohoto konceptu.®“

Pro formalizaci entry-level konceptu si definujme zobrazeni
Sub : B(U, M, P) — 2BUMP) "o které plati:

Sub((A, B)) = {(X,Y)|(X,Y) < (A, B)}.

Pro formalni koncept ziskame pomoci zobrazeni Sub mnozinu vSech podpojmui.
Potom muzeme definovat zobrazeni Entry : U — B(U, M, P) tak, ze:

Entry(u) = {(A,B) € B(U, M, P)|u € A,Vc € Sub((A,B)) :u ¢ c}.

Jinymi slovy pro nase vyuziti je Entry-level uzivatele u vzhledem k ¢asteénému
usporadani < takovy koncept, jenz ma pocet jidel v intentu nejvétsi ze vSech
konceptt, které uzivatele u obsahuji v extentu.

Pro kazdého uzivatele u tak pouzitim Entry(u) ziskdme jednoznacny koncept,
ktery je vhodny pro doporucovani, protoze obsahuje:

e v intentu mnozinu vSech jidel, ktera si uzivatel objednal

o v extentu uzivatele, ktefi si objednali vSechna jidla v intentu

Uzivatele v extentu miizeme délit do néasledujicich kategorii podle toho, jaky je
jejich entry-level.

Entry-level koncept uzivatele je tento koncept
Uzivatelé si objednali stejnou mnozinu jidel, ktera je v intentu tohoto
konceptu.

Entry-level koncept uzivatele je podpojmem tohoto konceptu
Uzivatelé si objednali vlastni nadmnozinu jidel v intentu tohoto konceptu.
S uzivateli, pro které je tento koncept entry-level vsak maji spole¢na vsechna
jidla v intentu tohoto konceptu.

3.7.4 Vypocet vzdalenosti s vyuzitim FKA

V kapitole 3.6.1 jsme pro sestaveni doporuceni pocitali vzdalenosti mezi Alici
a vsemi ostatnimi uzivateli v databazi. Tento pocet vSak mizeme zredukovat
pouzitim metody FKA. Nejprve predpokladejme, ze vzdalenost mezi uzivateli je
pocet jejich spolecénych jidel.
Mnozinu entry-level vSech uzivateli budeme znacit (U, M, P), pro kterou
plati:
E(WU, M, P) = {Entry(u)|u € U}

5Entry-level concept of entity e is the unique concept for which e is a member of the extent
and e is not a member of the extent of any subconcept.
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Pro sestaveni uzivatele u ziskdme prislusny entry-level koncept a prochazime
uzivatele v extentu tohoto konceptu. Mezi uzivatelem u a uzivateli v extentu
muzeme ihned ziskat vzdéalenost. Hodnotu neni nutné pocitat, je to pocet jejich
spole¢nych jidel, ktery odpovida poctu atributii v intentu. Ziskani vzdéalenosti
téchto uzivatelt znazornuje pseudokdd 5. Zlepseni metodou FKA spociva v rych-
lém nalezenim uzivatel, se kterymi uzivatel u sdili vSechna jidla.

FIND_ENTRY_LEVEL_PAIRS (USER)
PAIRS < <
CONCEPT < ENTRY-LEVELS[USER]
for each (ANOTHER_USER € EXTENT (CONCEPT) )
do PAIR < NEW PAIR(USER, ANOTHER_USER)
PAIR.SCORE < COUNT (INTENT (CONCEPT) )
PAIRS.ADD (PAIR)

Zdrojovy kod 5: Vypocet vzdalenosti k uzivateli v entry-level konceptu

Pokud pottrebujeme vypocitat vzdalenost i k uzivateliim, kteri si neobjednali
vsechna stejna jidla jako uzivatel u, mizeme vypocitat vzdalenosti i pro uzivatele,
ktetfi v extentu tohoto konceptu nejsou. K tomu nam nestac¢i pouze nalezeny
entry-level koncept. Protoze tito uzivatelé nejsou v extentu, jejich entry-level
koncept neni podpojmem, tedy mnozina jejich atributii v intentu neni vlastni
nadmnozinou atributi v tomto intentu. Naopak, mnozina spolecnych jidel téchto
uzivatell je vlastni podmnozinou atributi v tomto intentu, jejich entry-level je
tedy nadpojmem. K ziskani spole¢nych jidel téchto uzivatelti vypocitame pocet
prvkl pruniku intentu entry-level koncepti téchto uzivateli a intentu entry-level
konceptu uzivatele u. Takovy pocet spolec¢nych jidel oznac¢ime jako vzdalenost.
Vypocet vzdalenosti k témito uzivatelim znazornuje pseudokdd 6. I presto, ze
tyto vzdalenosti musime vypocitat, na rozdil od metody bez pouziti FKA jde
o mensi pocet vypoctu.

FIND_OTHER PAIRS (USER)

PAIRS < @

CONCEPT < ENTRY-LEVELS [USER]

for each (ENTRY_LEVEL € ENTRY_LEVEL_CONCEPTS)

do if USER(ENTRY_LEVEL) &€ OBJECTS (CONCEPT)
CONTINUE
PAIR < NEW PAIR(USER, USER(ENTRY_LEVEL))
PAIR.SCORE < COUNT (ATTRIBUTES (CONCEPT (ENTRY_LEVEL)) N
ATTRIBUTES (CONCEPT) )

PAIRS.ADD (PAIR)

Zdrojovy kod 6: Vypocet vzdalenosti k ostatnim uzivatelim

Pro vypocet formélnich konceptt kontextu (U, M, P) pouzijeme algoritmus,
ktery popsal Krajca a kol. v [13]. Tento je zalozeny na algoritmu Close-by-One,
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jenz navrhl Kuznetsov v [14]. Vzdy, kdyz pomoci procedury GenerateFrom
ziskame novy formalni koncept, projdeme vsSechny uzivatele v jeho extentu a
pro kazdého provedeme proceduru PROCESS_CONCEPT zapsanou pseudokdédem
7. Po ziskani vSech formalnich koncept tak mame pro kazdého uzivatele jeho
entry-level koncept, ktery mizeme vyuzit pro vypocet vzdalenosti.

PROCESS_CONCEPT (NEW)
for each (E € EXTENT (NEW) )
do CURRENT < ENTRY-LEVELS[E]
if CURRENT = &

ENTRY-LEVELS[E] = CURRENT
else
if (COUNT (INTENT (NEW)) > COUNT (INTENT (CURRENT) ) )
ENTRY-LEVELS[E] = CURRENT

Zdrojovy kod 7: Zpracovani forméalniho konceptu

Vypocet konceptil je vypocetné narocny a je neefektivni vytvaret pri kazdém
doporuceni cely konceptualni svaz. Proto je vhodné si potfebna data vypocitat jed-
nou a nasledné aktualizovat pouze v pripadé zmény v datech. Protoze vzdalenosti
vypocitavame pouze z mnozin entry-level koncepti, mizeme si mnozinu téchto
koncepti ulozit a nasledné ji opakované vyuzivat pro doporucovani. Mnozina
entry-level konceptti bude mit tedy funkci modelu.

3.8 Implementace hybridniho doporucovaciho systému

V této kapitole sestavime doporucovaci systém, ktery se sklada z vice doporu-
covacich systémi. Konkrétné jde o doporucovaci systémy, které jsme sestavili
v kapitolach 3.5 a 3.6. Nasledné provedeme vylepseni doporucovaciho systému
z predchozi kapitoly za pomoci dat o uzivatelich.

3.8.1 Kombinace systému

Hybridni doporucovaci systém je mozné z vice systému sestavit nékolika zptsoby.
V této kapitole si ukdzeme nékteré z moznych postupt.

Doporucovaci systémy v predchozich kapitolach jsou sestaveny tak, aby v pri-
padé nedostatecného mnozstvi dat doporuceni nesestavily. V pripadé 3.5 je to
zpusobeno nedostatecnym poctem objednavek v historii, zatimco v 3.6 jde o si-
tuaci, kdy uzivatel nema dostatecny pocet blizkych uzivateli. I presto, ze spolu
tyto situace souvisi, v nékterych pripadech se muze stat, ze jeden doporucovaci
systém jidla doporuci, zatimco druhy nikoliv.

Sestavime tedy takovy hybridni doporucovaci systém, ktery bude vyuzivat vice
nezavislych doporucovacich systému. V pripadé, ze jeden doporucovaci systém
doporuceni nevrati, pouzije se doporucovaci systém, ktery je dalsi v poradi. To
miuze naptiklad Tesit situaci, kdy uzivatel nema zadné blizké uzivatele, ale ma
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obsahlou historii objednavek. V takovém pripadé se nevyuzije doporuceni systému
zalozeném na uzivatelich, ale doporuceni systému zalozeného na obsahu.

Dalsi moznost, jak sestavit hybridni doporucovaci systém je vzdy vyuzit vy-
stupy vsech predanych doporucovacich systémi. Pro kazdy predany doporucovaci
systém sestavi seznam doporucenych jidel a u vsech porovna jidlo s nejvyssim
ohodnocenim. Pokud se seznamy doporuceni shoduji v prvni polozce, je seznam
s touto polozkou pouzity jako seznam doporuceni hybridniho doporucovaciho
systému. V ptipadé, ze princip srovnavani prvni polozky je prilis omezujici, mu-
zeme podminku zmirnit a akceptovat i vysledky, které maji stejné jidlo na nizsich
pozicich.

3.8.2 Pridani znalosti uzivateli doporucovacimu systému se znalosti
obsahu

Doporucovaci systém sestaveny v kapitole 3.5 mtzeme vylepsit daty o objednav-
kach. Vsechna jidla, pro kterda pocitame ohodnoceni, ma ve vypoctech stejnou
vahu. Pokud vSak méme informace o objednavkach, mizeme prohlasit, jaké jidlo
si objednalo nejvice a jaké jidlo nejméné uzivatelti. To, které si objednalo nej-
vice uzivatelll, mizeme nazvat popularnim ¢i obecnym. Takové jidlo neni pro
doporucovani tak dilezité nez jidlo, které je specifické a ne tak popularni. Proto
zavedeme IDF koeficient pro kazdé jidlo.

Pro IDF koeficient plati, Zze ¢im vice uzivateli si dané jidlo objedna, tim
bude jeho hodnota mensi. Jinak fe¢eno, IDF koeficient bude nabyvat mensich
hodnot pro popularni jidla a naopak. I presto, ze se stale jedna o doporucovaci
systém na zakladé obsahu, je zahrnut do této kapitoly, protoze navic vyuziva
data o uzivatelich, kterd doporucovaci systémy na zakladé obsahu bézné nemaji
k dispozici.

Funkci IDF,; : M — R pro vypocet IDF koeficientu jidla m € M si definu-
jeme: vl
U
IDFy\(m) = log S Ulam)

1 uzivatel u si objednal jidlo m,

U(u, m) :{

0 jinak.

Nasledné mtizeme upravit hodnotici funkci tak, aby snizovala vahu popularnim
jidlim a zvysovala jidlam, které si objednalo malo uzivateli. Funkci Ripg,,(m),
kterd opét prirazuje hodnoceni jidlu m definujme:

Ripr,, (m) = IDF(m) - Z:( )(P(w) -IDFw (w)).
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3.8.3 Pridani znalosti obsahu doporucovacimu systému se znalosti
uzivatelu

Naopak, hybridni doporucovaci systém mutzeme vytvorit z doporucovaciho systému
se znalosti uzivateli tak, Ze systému pridame znalost obsahu. Protoze mame
z kapitoly 2.4 informaci o tom, ktera jidla jsou si podobna, mizeme do doporuceni
pridat i ta jidla, ktera jsou jidlim v doporuceni podobna.

Takovou tpravou dojde k zvétSeni seznamu doporuceni a tedy zvyseni sance,
ze doporucené jidlo je v dnesni nabidce.

3.8.4 Konfigurace

Pro metodu kombinace systémti podobné jako jiz popsané doporucovaci systémy
maji i hybridni doporucovaci systémy vlastni konfiguraci. K obecnym konfi-
gura¢nim proménnym z predchidce Config je zde pouze seznam konfiguraci
doporucovacich systému, které hybridnimu systému predavame. Hybridni doporu-
covaci systém pri inicializaci z téchto konfiguraci vytvori instance doporucovacich
systému a s témi nasledné pracuje.

V pripadé apravy doporucovaciho systému se znalosti obsahu se jedna stale
o ContentBasedRecommender, ktery ale pouziva jako distanceMethod
konstantu DistanceMethod.WORD_AND_MEAL_IDF a je mozné ho konfiguro-
vat stejnym zpusobem jako ostatni doporucovaci systémy se znalosti obsahu. Upra-
veny doporucovaci systém se znalosti uzivateli je mozné konfigurovat stejnym zpt-
sobem, pridani podobnych jidel je provedeno nastavenim hodnoty addSimilar
na true.
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Tabulka 17: Srovnani minimalniho poc¢tu raznych jidel pro ziskani doporuceni

ID | IDp || diff || Sprévné (%) | Spatné (%) | Nedoporuceno (%)
a | — 0 28,5 54,2 17.3
~ | - 1 285 54.2 173
| - 2 285 54,2 17,3
- - 3 28,4 53,3 18,3
- 4 27.3 51,9 20,7
- - 5 26,5 49,9 23.6

4 Zhodnoceni

V zavérecné kapitole je zhodnocena implementace doporucovacich systému. Jsou
zde popsany rozdily v tspésnosti jednotlivych metod, ale i nékteré zajimavé
konfigurace.

Zhodnoceni kazdé metody je podporeno tabulkami znazornujici srovnani
tspésnosti. Kazda tabulka obsahuje sloupce Sprdvné, Spatné a Nedoporuceno. Tyto
hodnoty koresponduji s hodnotami, které jsme si popsali v kapitole 3.2. Radky
tabulek reprezentuji konfigurace doporucovacich systémii. Nékteré konfigurace
jsou oznaceny identifikatorem ve sloupci ID. Tyto identifikdtory jsou nasledné
pouzity pro nové konfigurace, které jsou na nich zalozené. Na jaké konfiguraci je
jina konfigurace zalozena urcuje identifikator ve sloupci IDp. Kompletni definice
pojmenovanych konfiguraci jsou k dispozici na ptilozeném CD (priloha D) ve
tfidé cz.novaklukas.dp.config.Configs. Ostatni sloupce v tabulkich
se lisi dle typu srovnani a jsou popsany v kapitole 4.

4.1 Zhodnoceni metody zalozené na znalosti obsahu

Tabulka 17 znazornuje zménu tspésnosti pii zvysSovani minimélniho poc¢tu riznych
jidel pro ziskani doporuceni. Vsimnéme si, zZe pri zvysSovani minima tspésSnost
sestavuje doporuceni i tém uzivatelim, ktefi méli pouze jedno jidlo (nezavisle
na poctu objednévek). Mizeme se domnivat, ze pii zvysSeni minima systém
doporucuje pravdépodobné lépe uzivateltim, kteri si objednali vice jidel, avsak
kvili nedoporuceni ostatnim je jeho tispésnost nizsi.

Podobna je situace i u zméné minima poctu objednavek nutnych pro zarazeni
klicovych slov do uzivatelského profilu, jenz znazornuje tabulka 18. I zde se nam
potvrzuje domnénka, ze vyhodnéjsi je neomezovat.

Mirné zlepseni muzeme pozorovat pri zméné jednoduché metody na metodu
vyuzivajici IDF. Zvyseni tispésnosti si vSimnéme v tabulce 19. To muzeme prisu-
zovat principu vypoctu IDF, ktery je popsany v kapitole 3.5.2, tedy ze klicova
slova, ktera se vyskytuji v méné jidlech, maji vétsi vahu.
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Tabulka 18: Srovnani po¢tu objednavek nutnych pro zarazeni klicovych slov do
uzivatelského profilu

ID | IDp || count || Spravné (%) | Spatné (%) | Nedoporuceno (%)
- a 0 28,5 54,2 17,3
| a 1 28,5 54,2 17,3
| a 2 28.5 54,2 17,3
| a 3 24,2 46,0 29 8
~ | a 4 19,5 37.7 42,8
- a D 15,8 31,2 52,9

Tabulka 19: Srovnéani tspésnosti po vyuziti IDF koeficientu slov

ID | IDp || 1df || Spravné (%) | Spatné (%) | Nedoporuceno (%)
b a v 31,2 51,5 17,3
- a - 28,8 53,9 17,3

4.2 Zhodnoceni metody zaloZené na znalosti uzivatela

Tabulka 20 znazornuje srovnani typu metody pro vypocet ohodnoceni dvojice
uzivateli. Sloupec type urcuje typ metody nalezeni blizkych uzivateli. Tyto
metody byly popsany v 3.6.1. VSimnéme si, ze zménou typu metody se uspésnost
prilis neméni. To si muzeme vysvétlit faktem, ze vétsina uzivateli si stejné
jidlo objednava zridka a tedy rozdily mezi pocty jidel uzivatelti ve dvojici vliv
na uspésnost nemaji. Situace se vSak méni pri ofezdvani uzivatelti na zaklade
poc¢ti objednavek jidla. Tyto pocty reprezentuji hodnoty ve sloupci value
a koresponduji s prahy urcujici minimalni pocet objednavek spole¢ného jidla
uzivatelem ve dvojici. Zjistujeme, Ze ¢im vice orezdvame uzivatele s malym
poctem objednavek, tim klesa tispésnost doporucovani, a to zejména z divodu
nedostatku dat o objednavkach. To nam potvrzuje pocet nedoporuceni, ktery
pomérneé s klesajici tispésnosti nartista. Zajimava skutecnost je i ta, ze orezavanim
uzivatelli dochazi k zvétSovani poméru mezi spravnym a Spatnym doporucenim.
To pri konfiguraci na tfetim fadku nabyvalo hodnoty 56 %, zatimco na poslednim
hodnoty 78 %. Zde si muzeme klast otazku: ,,Je vyhodnéjsi doporudit Spatné
nebo nedoporucit vitbec?* Toto rozhodnuti vsak ziejmé zalezi na oblasti pouziti
a provozovateli doporucovaciho systému.

V tabulce 21 je znazornéno, jak se s pridanim poctu blizkych uzivatela a jidel
téchto uzivatel zvysuje pocet spravnych doporuceni. Sloupce users a meals
urcuji pocet blizkych uzivateli a jidel a koresponduji s nearestUsersCount
a nearestMealsCount, hodnotami, které byly popsany v kapitole 3.6.2. Znak
,08 zde znaci vybér vSech uzivateli, resp. jidel. VSimnéme si, ze pii vyuziti pouze
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Tabulka 20: Srovnani typu metody pro vypocet ohodnoceni dvojice uzivateli

ID | IDp || type | value || Spravné (%) | Spatné (%) | Nedoporuceno (%)
c | = 1 - 25,0 44,3 30,7
- - 2 - 25,0 44,2 30,8
- - 6 00 25,0 44,2 30,8
- - 6 01 23,2 41,8 35,0
- - 6 02 19,5 29,2 51,4
— — 6 10 10,8 15,9 73,3
- - 6 11 10,7 15,3 73,9
_ | - 6 12 9.4 12,0 787

Tabulka 21: Srovnani parametru jednoduchého sestaveni dvojic uzivatela

ID | IDp || users | meals || Spravné (%) | Spatné (%) | Nedoporuceno (%)
. 1 1 14 14 97,2
e 1 30 10,3 11,9 778
B 1 . 18,3 26,9 54,8
- c 30 1 2,8 4.7 92,6
N 30 30 23.6 4.3 32,1
N 30 . 23,3 45,5 31,1
S 1 7.4 9.2 83 4
d| ¢ 30 25,1 44,2 30,7
N . 25,0 44,2 30.8

nejblizsiho uzivatele mame pocet spravnych doporuceni velmi maly, pridanim
vice uzivatelil se vSak tento pocet zvysuje. Jesté vice je znéat rozdil pridani vice
jidel téchto uzivateli do vypoctu doporuceni. K podobnym zavérim jsme dosli
i v prikladu. Mizeme tedy Tici, ze ¢im vice blizkych uzivateltt a ¢im vice jejich
jidel vyuzijeme, tim méame presnéjsi doporuceni.

Tabulka 22 znazornuje srovnani podobné tomu z predchoziho odstavce s tim
rozdilem, Ze nyni jsou sestavovany dvojice uzivatelt s vyuzitim eukleidovského
prostoru. Tato tabulka a tabulka 21 se lisi jen minimélné, coz mizeme prisoudit
tomu, ze obé metody vyuzivaji data velmi podobné.

V tabulce 23 je znazornéno, jak se ménila aspésnost pri zvyseni prahu mini-
malniho poctu spole¢nych jidel. V pripadé, ze se pocet spole¢nych jidel rovna
nebo je vyssi nez tato hodnota, pak je dvojici pritazeno nenulové ohodnoceni.
Zde si vSimnéme podobné situace, jako pfi srovnani typu metody pro vypocet
ohodnoceni dvojice uzivateli. ZvySovanim prahu klesd tspésnost, ale zvysSuje
se pomeér mezi spravnym a Spatnym doporucenim. Z toho miizeme vyvodit, ze
uzivatele muzeme shlukovat podle preferenci s pouze jednim spoleénym jidlem.
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Tabulka 22: Srovnani parametru sestaveni dvojic uzivateli s vyuzitim eukleidov-
ského prostoru

ID | IDp || users | meals || Spravné (%) | Spatné (%) | Nedoporuceno (%)
B 1 1 14 14 7.2
B 1 30 10,3 11,9 778
N 1 . 18,3 26,9 54.8
- c 30 1 2,8 4.7 92,6
N 30 30 23,4 44,4 32.2
N 30 . 23 4 45,3 31,2
N 1 9.7 10,4 80,0
e ¢ 30 25,1 44,2 30,7
| e . 24.6 41,9 33.5

Tabulka 23: Srovnani minimélntho poc¢tu spolecnych jidel pro nalezeni blizkych
uzivatelt

ID | IDp || meals || Spravné (%) | Spatné (%) | Nedoporuceno (%)
f d 1 25,1 44,2 30,7
- d 2 24,1 41,7 34,3
- d 3 22,5 38,7 38,8
1l a 4 20,8 34,7 14,5
| a 5 19,1 30,3 50,6
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Tabulka 24: Srovnani vypoctu vzdéalenosti mezi uzivateli pomoci FKA

Cas FKA || Spravné (%) | Spatné (%) | Nedoporuceno (%)
00:27:602 | - 21,2 33.8 39.9
01:33:730 | v 21,2 38,8 39,9

Tabulka 25: Srovnani vypoctu vzdélenosti mezi uzivateli, ktefi se nachézeji
v entry-level konceptu, pomoci FKA

Cas FKA || Spravné (%) | Spatné (%) | Nedoporuceno (%)
00:01:691 v 11,9 9,8 78,4

4.3 Zhodnoceni metody zalozené na znalosti uzivatela s vy-
uzitim FKA

Pro srovndni metody s vyuzitim FKA implementujeme v metodé bez vyuziti

FKA vypocet vzdalenosti takovou, aby vzdalenost mezi uzivateli byl pocet jejich

spole¢nych jidel. Jde tedy o stejnou vzdalenost, kterou jsme vyuzili v metodé

s vyuzitim FKA.

Protoze obé dvé metody vyuzivaji stejnou funkci pro vypocet vzdalenosti,
uspésnost obou metod je totozna. Je zde vsak radovy rozdil v éase. Doporuceni
pomoci metody s vyuzitim FKA trva vyrazné delsi dobu, zejména je to vSak
kvili vypoctu nového konceptualniho svazu pro kazdé doporuceni. Vyuzijeme
proto predvypoc¢tu modelu, jenz obsahuje vSechny entry-level koncepty. Takové
srovnani metod je zndzornéno v tabulce 24. VSimnéme si, ze i s predvypoctem
modelu trvalo doporuceni s metodou vypoctu vzdalenosti mezi vSemi uzivateli
pomoci FKA témér o minutu vice. To je zpusobeno predevsim tim, ze samotné
prohledavani entry-level konceptli je vypocetné narocna operace.

Pocitejme tedy pouze vzdélenosti k uzivateliim, ktetfi se nachézeji v entry-level
konceptu. Tato operace je trividlni, jde pouze o nalezeni entry-level konceptu
a ziskani poctu jidel v intentu. Potom tuspésnost této metody je znézornéna
v tabulce 25. VSimnéme si, Ze tspésnost proti predchozi metodé klesla témeér
o polovinu. To je zptisobeno tim, ze jsme pocitali vzdalenosti pouze pro uzivatele,
jejichz mnozina objednavek je vlastni nadmnozina jidel v intentu. Protoze je tato
operace velmi jednoduchéa, doporuceni je sestaveno za necelé dvé sekundy.

4.4 Zhodnoceni hybridniho doporucovani

Metody hybridniho doporucovani popsané v kapitole 3.8 jsou srovnany v tabulce
26. Prvni dva tadky popisuji uspésnost v pripadé kombinace systému tak, ze
se v pripadé nevytvoreni doporuceni jednoho doporucovaciho systému pouzije
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Tabulka 26: Srovnani metod hybridntho doporucovaciho systému

ID | IDp || Systémy | Spravné (%) | Spatné (%) | Nedoporuceno (%)
S - =b 25.2 701 17
g | - | bof 36,7 58,5 4,7
h | — f+b 9,0 6,5 84,6

Tabulka 27: Srovnani uspésnosti po pridani znalosti uzivateli do doporucovaciho

systému se znalosti obsahu

ID | IDp || add || Spravné (%) | Spatné (%) | Nedoporuceno (%)
o 31,2 515 173
il b | v 35,4 47,4 17,3

doporuceni dalsiho systému v poradi. Tato metoda byla vyzkousena na nejispés-
néjsi metodé doporucovaciho systému se znalosti uzivatelii a nejuspésnéjsi metodé
doporucovaciho systému se znalosti obsahu. V ptipadé prioritniho doporuceni
prvné jmenovanym systémem zlstala tispésnost stejna. To je ziejmé dano tim, ze
pokud nema takovy systém pro uzivatele k dispozici dostatek dat pro nalezeni jeho
blizkych uzivatell, neméa pravdépodobné ani dostatek dat k vytvoreni doporuceni
pouze se znalosti obsahu.

Pti pouziti doporucovaciho systému se znalosti obsahu jako prioritniho vsak
ke zlepseni uispésnosti doslo. I presto, ze doporucovaci systém mél k dispozici malo
dat o objednavkach uzivatele a nevytvoril doporuceni, tomu stejnému uzivateli
dokézal doporucovaci systém se znalosti uzivatel vyhledat nejblizsi uzivatele a
na zakladé jejich objednévek doporuceni sestavit.

Druha moznost kombinace, a to vyuziti vysledki obou doporucovacich systémi
ma uspésnost velmi malou. VSimnéme si vSak skutec¢nosti, Ze u této metody je vice
spravnych nez Spatnych doporuceni. Vysvétleni je zjevné, takovy doporucovaci
systém totiz doporuci jen v pripadé shody blizkych uzivatelt a klicovych slov
aktudlniho uzivatele. Takovy doporucovaci systém je tedy vhodné pouzit v pripadé,
kdy je dtlezité doporucit spravneé.

Hybridizacni metoda, kterou jsme si popsali v kapitole 3.8.2, spocivala ve
vyuziti dat o uzivatelich v doporucovacim systému se znalosti obsahu. Konkrétné
jsme ke kazdému jidlu vypocitali IDF dle popularity jidel. Tato hybridizace zvysila
doporucovaci systém se znalosti obsahu o 4 procentni body. To bylo zptisobeno
pouzitim vah jidel a principu, Ze popularni jidlo mé mensi vahu nez jidlo, které si
objednalo mensi mnozstvi uzivateli. Zména tspésnosti je zndzornéna v tabulce
27.

Nakonec tabulka 28 srovnava, jak se zménila tispésnost doporucovaciho sys-
tému se znalosti uzivateli tim, Ze jsme do doporuceni pridali podobnd jidla.
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Tabulka 28: Srovnani tspésnosti po pridani znalosti obsahu do doporucovaciho
systému se znalosti uzivateli

ID | IDp || sim || Spravneé (%) | Spatné (%) | Nedoporuceno (%)
T c || 7 41,5 53,8 4,7
- f v 40,7 54,6 4.7

Pridanim znalosti obsahu do doporucovaciho systému se znalosti uzivateli jsme
ziskali dalsi hybridiza¢ni metodu. Vsimnéme si, Ze tento krok zvysil tispésnost
o 15 procentnich bodt. To nam potvrzuje, Ze jsme minimélné ¢ast podobnych
jidel detekovali tispésné. V uréitém poctu pripadil tedy doporucovaci systém
doporucil spravné podobné jidlo tomu, které si uzivatel objednal diive.

4.5 Srovnani obecnych parametria

Mimo specifickych parametri pro jednotlivé metody je mozné konfigurovat do-
porucovaci systémy pomoci obecnych parametri, které byly popsany v kapitole
3.3. V této kapitole si popiseme jaky meéla zména jednotlivych parametra vliv na
uspésnost doporucovacich systémii.

Jak bylo popsano v kapitole 3.2, mizeme urcit pomeér trénovaci k testovaci
mnoziné. Zavislost tspésnosti doporucovacich systémi na poméru téchto mnozin
znazornuje tabulka 29. VSimnéme si, ze v pripadé doporucovaciho systému se
znalosti uzivatelli, je nejuspésnéjsi pomér trénovaci k testovaci mnoziné 7:3.
Mensi i vétsi pomér trénovaci mnoziny znamend mensi uspésnost. V pripadé
doporucovaciho systému se znalosti obsahu je sice vyssi pomér trénovaci mnoziny
o uspésnosti, nebot byla otestovdna pouze na 10 % objednavek. Potvrdila se ndm
tak, ze bézné pouzivany pomér 7:3 je mozné vyuzit i v této oblasti.

Dalsi obecny parametr nezavisly na doporucovacim systému je typ metody
detekce stejnych jidel, ktery jsme popsali v kapitole 2.3. V tabulce 30 je zndzornéno,
7e detekee stejnych jidel vylepsila Gspésnost doporucovaciho systému. UspéSnost
jednotlivych metod je srovnatelny. V pripadé doporucovaciho systému se znalosti
nevyhodu v tom, Ze neni prilis obecna. Regularni vyrazy pro tuto metodu bylo
nutné definovat manualné dle popisti jidel. Teoreticky by bylo mozné vhodnym
vylepSenim téchto regularnich vyraz tspésnost jesté zvysit, nicméné obecné
vhodnéjsi volba je pouzit metodu Levenshteinovy vzdalenosti, kterou neni potieba
podobné ucit data.

K zakladnim transformacim popisu jidel patri odstranéni prilohy, které bylo
popsano v kapitole 2.3.3. Tabulka 31 znazornuje, jak se zménila tspésnost do-
porucovacich systémii v zavislosti na této metodé. V pripadé doporucovaciho
systému se znalosti uzivatell se uspésnost zvysila o 22 %. Muzeme predpokladat,
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Tabulka 29: Srovnani pomérii rozdéleni databaze na trénovaci a testovaci mnoziny

ID | IDp || train || Spravné (%) | Spatné (%) | Nedoporuceno (%)
“ 5 T 40% 15.0 25.6 59.3
- ] 50 % 32,9 92,7 14,4
- ] 60 % 40,7 52,0 7,3
- J 70 % 41,5 53,8 4,7
5 ] s0w 41,7 55.8 2.5
5| 0% 32.6 67.1 0,3
T 0% 11 21,4 67.5
S5 0% 20,8 38,0 41,2
- ] 60 % 27,3 48,9 23,7
g 0% 31,1 51,6 17,3
- ] 80 % 36,6 52,3 11,1
5] 9% 43,8 53,8 2.4

Tabulka 30: Srovnani tspésnosti metod detekce stejnych jidel

ID | IDp || method || Spravné (%) | Spatné (%) | Nedoporuceno (%)
- j OFF 38,9 56,4 4,7
|5 || rEGEX 41,9 53,4 47
| LEVEN 415 53,8 4,7
S OFF 205 50,4 201
- b REGEX 31,1 50,9 18,0
— | b || LEVEN 31,2 51,5 17,3
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Tabulka 31: Srovnani Gspésnosti po odstranéni prilohy

ID | IDp || remove || Spravné (%) | Spatné (%) | Nedoporuceno (%)
1 = 33.9 61.4 17
] v 414 53,8 4,7
“ b - 34,7 50,7 14,6
- b v 31,2 51,6 17,3

Tabulka 32: Srovnani tspésnosti metod detekce podobnych jidel

ID | IDp || method || Pocet s. | Spravné (%) | Spatné (%) | Nedoporuceno (%)
T 5 353 25.0 143 30,7
| T 1 8 16,2 79,1 47
o 12 54 36,6 58,7 47
- j I3 178 38,5 56,8 47
- j I 4 260 33,9 61,4 477
- j I5 316 29,6 62,8 7,5
| i I po,z 8 22,4 72.9 A7
15 lpo,s | 174 41,2 54,1 A7
| j Ipo,s5| 185 41,5 53,8 4,7
3 |l po,e| 204 36,2 59,1 4,7
- j D 0,8 331 29,5 55,2 15,3

vvvvvv

vatelé si objednéavaji hlavni ¢ast jidla, nikoliv prilohu. Naopak doporucovacimu
systému se znalosti obsahu se s odstranénim prilohy tspésnost snizila. Je zfejmé,
ze tento systém, jehoz princip spociva pravé v praci s klicovymi slovy, potrebuje
k doporucovani co nejvice klicovych slov. Odstranénim prilohy vsSak byl tento
pocet zredukovan.

Dalsi parametr, ktery patii do obecnych parametrii, jenz nezavisi na metodé
doporucovaciho systému, koresponduje s typem detekce podobnych jidel. V ka-
pitole 2.4 jsme si popsali tfi metody. Jejich srovnani je znédzornéno v tabulce
32. Nejjednodussi z nich je metoda, jenz povazuje za podobna jidla ta, ktera
obsahuji stejna klicova slova. Ta mé pomérné nizkou tispésnost. Vyssi ispéSnosti
se vyznacuje metoda zmirnujici podminku a detekujici podobna slova na zékladé
poc¢tu prvki prianiku klicovych slov. Tti totozna klicova slova pro detekci po-
dobnych slov mé o 54 % vétsi tspésnost nez jednoduchd metoda. VylepsSeni je
dale mozné pouzitim metody Dice koeficientu, jehoz vypocet na rozdil od metody
pruniku vyuziva pocet klicovych slov v jidle. Prahem 0,55 byla zvysena tispésnost
o dalsich 12 % proti jednoduché metodé. Hodnoty ve sloupci Poc¢et s. uvadi
pocet vytvofenych skupin podobnych jidel. Cast téchto skupin je znazornéna
v tabulce 34.

51



Tabulka 33: Srovnani tspésnosti vybranych konfiguraci

ID || Spravné (%) | Spatné (%) | Nedoporuceno (%)
a 28,5 54,2 17.3
b 31,2 51,5 17,3
c 25,0 44,3 30,7
d 25,1 44,2 30,7
o 25.1 44,2 30,7
f 25 1 442 30.7
g 36,7 58,5 4,7
h 9,0 6,5 84,6
i 35,4 47,4 17,3
; 41,5 53,8 4,7

4.6 Zhodnoceni metod doporucovacich systému

V tabulce 33 jsou znazornény nékteré konfigurace doporucovacich systému a jejich
uspésnost. Vsimnéme si, ze nejvyssi uspésnost maji hybridizaéni metody. Jde
o metodu prioritni kombinace, metoda se znalosti uzivatel s pridanymi znalostmi
o obsahu a metoda se znalosti obsahu s pridanymi znalostmi o uzivatelich. Mizeme
tak prohlasit, Zze hybridizac¢ni metody maji nejvétsi tispésnost, jelikoz kombinacemi
vice metod jsou snizovany nevyhody metod samotnych.
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Zavér

Podaftilo se naplnit cile této diplomové prace — nastudovat problematiku doporu-
covacich systému a implementovat doporucovaci systém v oblasti objednavani
jidel. Préace ptinesla prehled pristupi, které je vhodné pouzit v této oblasti dopo-
rucovani. To bylo mozné diky ziskani testovacich dat, jenz poskytlo vedeni Spravy
koleji a menz Univerzity Palackého.

Bylo implementovano nékolik metod doporucovacich systémii, pricemz nejlepsi
vysledek je 41 %. To znamend, ze doporucovaci systém sestavil takové mnozstvi
doporuceni, jenz nabidlo uzivateli jidlo, které si nasledné objednal. To bylo mozné
zjistit pomoci rozdéleni dat na trénovaci a testovaci mnoziny. Nejlepsich vysledkt
dosahovaly zejména hybridizacni metody, tedy kombinace nékolika pristupt do
jednoho doporucovaciho systému. Nasledné byl sestaven doporucovaci systém na
zakladé formalni konceptudlni analyzy, bylo vsak zjisténo, ze efektivné doporucuje
pouze v urc¢itych pripadech.

Otestovani v realné aplikaci neprobéhlo z divodu nutnosti nasadit implemen-
taci na informacni systém, jenz vyuziva denné tisice uzivateli. K pripadnému
nasazeni popsaného feseni je nutna spolupréace tretich stran. Nejsnadnéjsi feseni
uvedeni do praxe a zaroven to s nejmensi mirou potfeby spoluprace je implemen-
tovat doporucovaci systém zalozeného na obsahu do mobilni aplikace MobilKredit,
jenz byla vytvorena v ramci autorovy bakalarské prace. Touto problematikou se
zabyva priloha C. Autor prace bude usilovat o to, aby takové nasazeni do praxe
probéhlo.
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A Podobna jidla

V kapitole 2.4 byly popsany metody detekce podobnych jidel, které usporadavaji
jidla do skupin. V tabulce 6 je znazornéna cast takovych skupin, které byly
vytvoreny metodou MealSimilarityMethod.DICE s prahem 0, 55 za pouziti
metody detekce stejnych jidel MealNormalizeMethod.LEVEN.

Tabulka 34: Ukazka vytvorenych skupin podobnych jidel

Popis

400g Bolonské Spagety s vepf. masem syp. syrem, napoj

VEG, BEZLEP 350g Mexické zeleninové rizoto (¢inskd zelenina VOK) syp. parmazénem, ndpoj
STUDENTSKY TIP: BEZLEP 350g Rizoto z kufeciho masa syp. syrem, napoj

400g Spagety s tuildkem syp. syrem, napoj

STUDENTSKY TIP: BEZLEP 350g Srbské rizoto s vepf. masem syp. syrem, steril. okurek, napoj
400g Milanské Spagety s vepfovym masem syp. syrem, napoj

VEG 350g Toskanské Spagety syp. syrem, napoj

VEG, BEZLEP 350g Zeleninové rizoto syp. syrem, steril. okurek, nédpoj

400g Milanské Spagety s vepfovym masem syp. syrem, nNapoj

VEG, BEZLEP 350g Mexické zeleninové rizoto sypané syrem (¢inské zelenina, kecup), steril. okurek, ndpoj
BEZLEP 350g Rizoto z vepr. masa se smetanou syp. parmazanem, steril. okurek, napoj A 7, 9
100g Karlovarsky kotou¢ (vepfové maso, uzenina, steril. okurky), stouchané brambory, nédpoj
100g Vepfovy zavitek (uzenina, vejce, steril. okurek), ryze, ndpoj

100g Hoveézi maso varené, koprova omécka, houskovy knedlik, napoj

100g Hoveézi maso varené, rajska omacka, houskovy knedlik, napoj

100g Smazeny kureci Fizek v syrovém tésticku, bramb. kase, nipoj

STUDENTSKY TIP: 100g Kufeci prsa v pikantnim tésticku, bramb. kaSe, napoj

150g Moravsky veprovy Fizek (plnény smaZeny v tésticku), brambory masténé, obloha, napoj
100g Smazeny kureci fizek v pikantnim tésticku, brambory masténé, napoj

100g Smazeny kureci Fizek, brambory masténé, napoj

125g Smazeny sekany tizek se syrem, bramb. kase, napoj

125g Smazeny sekany vepf. fizek se syrem, brambory masténé, napoj

120g Smazeny kruti fizek v syrovém tésticku, brambory masténé, obloha, napoj
STUDENTSKY TIP: 100g SmaZend kufeci prsa v syrovém tésticku, brambory magténé, népoj
STUDENTSKY TIP: 100g SmaZeny kufeci fizek v pivnim tésti¢ku, brambory masténé, napoj
100g Prirodni kureci fizek, ryze, napoj

100g Ptirodni kureci platek, ryze, napoj

100g Piirodni kuteci platek, brambory, mrkev na maésle, napoj

100g Smazena vept. kotleta, brambory masténé, napoj

100g Smazeny vept. fizek, bramb. kase, ndpoj A 1, 3, 7

STUDENTSKY TIP: 120g Hamburska vept. kyta, houskovy knedlik, napoj

100g Hamburskd vept. kyta (smetana, uzenina, steril. okurky), houskovy knedlik, napoj

240g Smazené kureci stehno, bramb. kase, napoj

220g Uzené kureci stehno, bramb. kase, ndpoj

STUDENTSKY TIP: 100g Kufeci zavitek na smetané, houskovy knedlik, napoj
STUDENTSKY TIP: 300g Kufec{ §palicky v medové marinddg, riZe, ndpoj
BEZLEP 240g Kufeci stehno na medu, ryze, napoj

240g Kufeci stehno na kari (smetana), téstoviny penne, napoj

240g Pecené kufeci stehno, ryze, napoj

240g Kureci stehno v medové marinddeé, ryze, napoj
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B Testovaci rozhrani

V této priloze popisi testovaci rozhrani, které bylo implementovano pro snad-
neéjsi testovani jednotlivych konfiguraci. Toto testovaci rozhrani je mozné spustit
piikazem spusténym z adresafe /bin na prilozeném CD (pfiloha D):

$ java —-Jjar MealRecommender.jar VSTUPNI_CESTA VYSTUPNI_CESTA

kde argument VSTUPNI_CESTA znaci cestu k adresari, ve kterém se nachazi
databazové soubory (na CD je cesta k adresari /data/) a VYSTUPNI_CESTA
znaci cestu k adresari, kde budou umistény docasné soubory.

Pokud nejsou predany argumenty, potom je jako argument VSTUPNI_CESTA
pouzity adresar . ./data/ (..\data\ v pfipadé OS Windows) a jako argument
VYSTUPNI_CESTA pouzita cesta ./ (.\ v pfipadé OS Windows). K cesté
predané v argumentu VYSTUPNI_CESTA musi mit uzivatel pravo zapisovat.
7 toho duvodu nelze spustit program bez argumentt primo z CD.

Po tspésné inicializaci databaze je zobrazena hlavni nabidka:

// MealRecommender test interface //

Active user: 0
Active method: Collaborative Base

1) make order by active user
2) show orders for active user
3) add meal to today menu

4) generate random today menu
5) show today menu

6) show all meals in database
7) show all users in database
8) show orders for user id

9) change user

10) change method

R) recommend meal to active user
E) evaluate against test db
Q) quit

V tuto chvili je aktivni uzivatel 0. To je takovy uzivatel, kterému doporucovaci
systém sestavuje doporuceni. Uzivatel s identifikatorem 0 se od ostatnich odlisuje
skutecnosti, ze zpocatku nema zadnou historii objednavek.

Nasledné je mozné vyuzit jednu z voleb:

e 1) pro vytvoreni objednavky aktivnim uzivatelem,

2) pro zobrazeni objednavek aktivniho uzivatele,

3) pro pridani jidla do denni nabidky,

4) pro vygenerovani denni nabidky ¢itajici ndhodné ¢tyti jidla,
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e 5) pro zobrazeni denni nabidky,

e 6) pro zobrazeni vsSech jidel v databéazi,

e 7) pro zobrazeni vSech uzivateli v databazi,

e 8) pro zobrazeni objednavek urcitého uzivatele,

e 9) pro zménu aktivniho uzivatele,

e 10) pro zménu aktivni metody doporucovani,

e R) pro sestaveni doporuceni aktivnimu uzivateli pomoci aktivni metody,
e E) pro otestovani aktivni metody oproti testovaci databazi,

e Q) pro ukonceni programu
Po vybrani jedné z voleb urcené identifikatorem 1), 3), 8), 9) a 10), pro-

gram pozada o vlozeni dalsich informaci. V pripadé volby urcené identifikdtorem
10) je to vybér jedné z konfiguraci, které byly popsany v kapitole 4.
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C Otestovani v realné aplikaci
V zadani této diplomové prace stoji:

»Bylo by vhodné, kdyby dany algoritmus byl otestovan v redlné apli-
kaci a do prace byla zahrnuta analyza toho, jak pridani doporucovaciho
systému ovlivnilo chovani uZivateli.“

V priloze je popsan tento pozadavek a vysvétleno pro¢ nebyl naplnén.

Vybérem oblasti doporucovani jidel v univerzitni menze byl tento bod zkom-
plikovan. Informacni systém, ktery vyuziva Sprava koleji a menz Univerzity
Palackého (dale jen SKM UP), je kritickou ¢asti IT infrastruktury, kterou denné
vyuzivaji tisice lidi. Z toho duvodu je takika nemozné pouzivat tento informacni
systém k experimenttim.

O préci na implementaci doporucovaciho systému v oblasti jidel bylo kon-
taktovano vedeni SKM UP, ale i brnénska spoleénost ANETE spol. s r.o. (dale
jen ANETE), kterd univerzité informacni systém dodava. Obé strany tuto praci
privitaly a pravé diky setkani se zastupcem SKM UP mi byla poskytnuta data
pro testovani. Vysledky prace povazuji pro pro pouziti v praxi za zajimavé a
o nasazeni alespon myslenek vzeslych z vysledki prace budu usilovat.

Se SKM UP i ANETE jsem v kontaktu od zpracovani mobilni aplikace pro
objednavani jidel v rdmci bakalarské prace ,, Aplikace pro objedndvdni jidel pro
platformu Android“. Tato aplikace je funkéni a na péti ¢eskych vysokych skolach ji
vyuzivaji tisice lidi. I diky moznosti vylepsit tuto aplikaci mam zajem o nasazeni
urcité formy doporucovaciho systému.

Vyuziti doporucovaciho systému povazuji za uzitecné pravé pri pouziti mobilni
aplikace pro objednavani jidel. Aplikace vyvinuté pro platformu Android dokazi
uzivatele upozornovat i v pripadé minimalizace aplikace v pozadi. Toho by bylo
mozné vyuzit v polednich hodinach na upozornéni, ze dnes ma menza v nabidce
jidlo, které by uZivateli mohlo chutnat. Dovolim si odhadnout, Ze takové upozornéni
by velké mnozstvi uzivateli ocenilo.

Pracnost implementace doporucovaciho systému se lisi dle pouzité metody.
Pokud by byl pouzity doporucovaci systém se znalosti uzivatelt popsany v kapitole
3.6, bylo by nutné implementovat podporu doporucovani na serverech SKM UP a
nasledné se tohoto serveru dotazovat. Jednodussi feseni by vsak mohlo spocivat
pouze v implementaci doporucovaciho systému se znalosti obsahu popsaného
v kapitole 3.5 na strané aplikace. Aplikace by mohla shromazdovat klicova slova
jidel, kterd si uzivatel objednal, a pouze s pomoci téchto slov by mohla doporucovat
vhodné jidlo z aktualni nabidky:.
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D Obsah prilozeného CD

Soucasti diplomové préace je CD s nésledujici strukturou.

bin/
Adresar obsahuje Java archiv MealRecommender. jar, ktery je spustitel-
nou formou testovaciho programu MealRecommender.

doc/
Adresar obsahuje text diplomové prace ve formatu PDF a ZIP archiv
kidiplom. zip, jenz obsahuje zdrojové soubory, které jsou potieba k pre-
lozeni dokumentu.

src/
Adresar obsahuje zdrojové kédy programu MealRecommender spolecné
s knihovnami potfebnymi pro jeho kompilaci.

data/
Adresar obsahuje soubory inputl.csv a input2.csv, které obsahuji
data o objednavkach. Soubory poskytl zastupce vedeni Spravy koleji a menz
Univerzity Palackého. SKM UP si vSsak nepralo data zverejnovat, proto
maji prilozené soubory promichana jména jidel. Z tohoto diivodu se mohou
vysledky mirné lisit.

install/
Adresar obsahuje instalatory béhového prostredi Java Runtime
Environment 8 pro rizné platformy. pro spravny béh programu
MealRecommender je pozadovano béhové prostiedi verze 8 a vyse.

readme.txt
Textovy soubor obsahujici informace ke spusténi programu
MealRecommender a k prelozeni tohoto dokumentu.

o8



1]

2]

[10]

Literatura

Resnick, Paul; Varian, Hal R. Recommender Systems. Commun. ACM. 1997, roc.
40, ¢. 3, s. 56-58. Dostupny také z: (http://dl.acm.org/citation.cfm?
id=245121). ISSN 0001-0782.

Jannach, Dietmar; Zanker, Markus; Felfernig, Alexander; Friedrich, Gerhard.
Recommender Systems: An Introduction. 1st. New York, NY, USA: Cambridge
University Press, 2010. Dostupny také z: (http://dl.acm.org/citation.
cfm?id=1941904). ISBN 0521493366, 9780521493369.

Chakrabarti, Soumen. Mining the Web: Discovering Knowledge from HyperText
Data. 2002. ISBN 1558607544.

Goldberg, David; Nichols, David; Oki, Brian M.; Terry, Douglas. Using Collabo-
rative Filtering to Weave an Information Tapestry. Commun. ACM. 1992, roc. 35,
¢. 12, s. 61-70. Dostupny také z: (http://dl.acm.org/citation.cfm?
1d=138867). ISSN 0001-0782.

Resnick, Paul; Iacovou, Neophytos; Suchak, Mitesh; Bergstrom, Peter; Riedl,
John. GroupLens: An Open Architecture for Collaborative Filtering of Netnews.
In. Proceedings of the 1994 ACM Conference on Computer Supported Cooperative
Work. Chapel Hill, North Carolina, USA: ACM, 1994, s. 175-186. CSCW '94.
Dostupny také z: (http://dl.acm.org/citation.cfm?id=192905).
ISBN 0-89791-689-1.

Schein, Andrew I.; Popescul, Alexandrin; Ungar, Lyle H.; Pennock, David M.
Methods and Metrics for Cold-start Recommendations. In. Proceedings of the
25th Annual International ACM SIGIR Conference on Research and Development
in Information Retrieval. Tampere, Finland: ACM, 2002, s. 253-260. SIGIR ’02.
Dostupny také z: (http://dl.acm.org/citation.cfm?id=564421).
ISBN 1-58113-561-0.

Herlocker, Jonathan L.; Konstan, Joseph A.; Borchers, Al; Riedl, John. An
Algorithmic Framework for Performing Collaborative Filtering. In. Proceedings
of the 22Nd Annual International ACM SIGIR Conference on Research and
Development in Information Retrieval. Berkeley, California, USA: ACM, 1999,
s. 230-237. SIGIR 99. Dostupny také z: (http://dl.acm.org/citation.
cfm?1d=312682). ISBN 1-58113-096-1.

Levenshtein, V. I. Binary Codes Capable of Correcting Deletions, Insertions and
Reversals. Soviet Physics Doklady. 1966, roc¢. 10, s. 707. Dostupny také z: (http:
//www.scribd.com/doc/105599835/Binary—-codes—capable—-of-
correcting-deletions—insertions—-and-reversals#scribd).

Dice, Lee R. Measures of the Amount of Ecologic Association Between Species.
Ecology. 1945, ro¢. 26, ¢. 3, s. pages. Dostupny také z: (http://www. jstor.
org/stable/1932409?seg=1). ISSN 00129658.

Bélohlavek, Radim. Introduction to Formal Concept Analysis. 2008. Dostupny
také z: (http://belohlavek.inf.upol.cz/vyuka/IntroFCA.pdf).

99


http://dl.acm.org/citation.cfm?id=245121
http://dl.acm.org/citation.cfm?id=245121
http://dl.acm.org/citation.cfm?id=1941904
http://dl.acm.org/citation.cfm?id=1941904
http://dl.acm.org/citation.cfm?id=138867
http://dl.acm.org/citation.cfm?id=138867
http://dl.acm.org/citation.cfm?id=192905
http://dl.acm.org/citation.cfm?id=564421
http://dl.acm.org/citation.cfm?id=312682
http://dl.acm.org/citation.cfm?id=312682
http://www.scribd.com/doc/105599835/Binary-codes-capable-of-correcting-deletions-insertions-and-reversals#scribd
http://www.scribd.com/doc/105599835/Binary-codes-capable-of-correcting-deletions-insertions-and-reversals#scribd
http://www.scribd.com/doc/105599835/Binary-codes-capable-of-correcting-deletions-insertions-and-reversals#scribd
http://www.jstor.org/stable/1932409?seq=1
http://www.jstor.org/stable/1932409?seq=1
http://belohlavek.inf.upol.cz/vyuka/IntroFCA.pdf

[11]

[12]

[13]

[14]

Wille, Rudolf. Restructuring Lattice Theory: An Approach Based on Hierarchies
of Concepts. In Rival, Ivan (ed.). Ordered Sets. 1982, s. 445-470. NATO Advanced
Study Institutes Series. Dostupny také z: (http://dx.doi.org/10.1007/
978-94-009-7798-3_15). ISBN 978-94-009-7800-3.

Boucher-Ryan, Patrick du; Bridge, Derek G. Collaborative Recommending using
Formal Concept Analysis. Knowl.-Based Syst. 2006, ro¢. 19, ¢. 5, s. 309-315.
Dostupny také z: (http://dx.doi.org/10.1016/7.knosys.2005.11.
017).

Krajca, Petr; Outrata, Jan; Vychodil, Vilém. Parallel recursive algorithm for
FCA. In. Proceedings of the 6th International Conference on Concept Lattices
and Their Applications (CLA). 2008, s. 71-82.

Kuznetsov, Sergei O. Learning of Simple Conceptual Graphs from Positive and
Negative Examples. In. Proceedings of the Third European Conference on Princi-
ples of Data Mining and Knowledge Discovery. London, UK, UK: Springer-Verlag,
1999, s. 384-391. PKDD '99. Dostupny také z: (http://dl .acm.org/
citation.cfm?id=645803.669357). ISBN 3-540-66490-4.

60


http://dx.doi.org/10.1007/978-94-009-7798-3_15
http://dx.doi.org/10.1007/978-94-009-7798-3_15
http://dx.doi.org/10.1016/j.knosys.2005.11.017
http://dx.doi.org/10.1016/j.knosys.2005.11.017
http://dl.acm.org/citation.cfm?id=645803.669357
http://dl.acm.org/citation.cfm?id=645803.669357

	Doporučovací systémy a jejich aplikace
	Titulní strana
	Anotace
	Obsah
	1 Doporučovací systémy
	1.1 Definice a vlastnosti
	1.2 Metoda založená na znalosti obsahu
	1.2.1 Počet výskytů klíčových slov
	1.2.2 Podobnost položek
	1.2.3 Vlastnosti metody

	1.3 Metoda založená na znalosti uživatelů
	1.3.1 Způsob ohodnocení položek
	1.3.2 Pearsonův korelační koeficient
	1.3.3 Vlastnosti metody

	1.4 Hybridní doporučování

	2 Doporučování jídel
	2.1 Získání dat
	2.2 Specifika doporučování jídel
	2.3 Detekce stejných jídel
	2.3.1 Základní transformace
	2.3.2 Detekce skloňování
	2.3.3 Odstranění přílohy

	2.4 Detekce podobných jídel
	2.4.1 Porovnání klíčových slov
	2.4.2 Dice koeficient


	3 Popis implementace MealRecommender
	3.1 Způsob doporučení
	3.2 Způsob vyhodnocování
	3.3 Konfigurace
	3.4 Testovací rozhraní
	3.5 Implementace metody založené na znalosti obsahu
	3.5.1 Jednoduché vyhledání jídel
	3.5.2 Vyhledání jídel s využitím TF-IDF
	3.5.3 Konfigurace

	3.6 Implementace metody založené na znalosti uživatelů
	3.6.1 Sestavení dvojic uživatelů
	3.6.2 Vyhledání nejbližších uživatelů
	3.6.3 Sestavení seznamu doporučených jídel
	3.6.4 Konfigurace

	3.7 Implementace metody založené na znalosti uživatelů s využitím formální konceptuální analýzy
	3.7.1 Základní pojmy FKA
	3.7.2 Formální kontext objednávek
	3.7.3 Formální koncepty vhodné k doporučování
	3.7.4 Výpočet vzdáleností s využitím FKA

	3.8 Implementace hybridního doporučovacího systému
	3.8.1 Kombinace systémů
	3.8.2 Přidání znalosti uživatelů doporučovacímu systému se znalostí obsahu
	3.8.3 Přidání znalosti obsahu doporučovacímu systému se znalostí uživatelů
	3.8.4 Konfigurace


	4 Zhodnocení
	4.1 Zhodnocení metody založené na znalosti obsahu
	4.2 Zhodnocení metody založené na znalosti uživatelů
	4.3 Zhodnocení metody založené na znalosti uživatelů s využitím FKA
	4.4 Zhodnocení hybridního doporučování
	4.5 Srovnání obecných parametrů
	4.6 Zhodnocení metod doporučovacích systémů

	Závěr
	A Podobná jídla
	B Testovací rozhraní
	C Otestování v reálné aplikaci
	D Obsah přiloženého CD
	Literatura


