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Abstract

Recommendation system for movie database

This bachelor thesis explores the technologies used in recommender sys-
tems and shows how to implement such system. A framework called Apache
Mahout was used to implement the system. User-based filtering algorithm
was used due to the character of the input data. According to the measured
evaluations, the method to compute similarity was the Euclidean distance
with a neighbourhood based on a threshold of value 0.5. A web application
was developed to enable simple usage of the system. Building on the contents
of this thesis, it is possible to create a similar recommender system.

Abstrakt

Tato prace zkouma technologie uzivané v doporucovacich systémech a za-
byva se implementaci tohoto systému. K implementaci doporucovaciho sys-
tému bylo vyuzito knihovny Apache Mahout. Vzhledem k povaze vstupnich
dat byl k realizaci systému vyuzit algoritmus user-based filtering. Na zakladé
vysledku provedenych experimentu byla z nékolika metod a parametru vy-
brana metoda Euklidovské vzdalenosti s velikosti sousedstva danou prahem
o hodnoté 0.5. V ramci prace byla vytvorena webova aplikace, kterd usnad-
nuje vyzkouseni systému. Na zakladé této prace je mozné sestavit podobny
doporucovaci systém.
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1 Uvod

V soucasné dobé roste mnozstvi dat vyskytujicich se na internetu enormni
rychlosti. Napiiklad na webové stranky YouTube.com je kazdou minutu na-
hréano 300 hodin videa!. Kromé videi se jednd také o knihy, hudbu, ¢ldnky
nebo jiné produkty. Pii tomto zahlcovani informacemi muze byt z pohledu
uzivatele slozité se v takovémto mnozstvi dat orientovat. Doporucovaci sys-
témy se cilené snazi z mnozstvi produktu vybrat ty, které by se uzivateli
mohly libit.

Doporucovaci systémy patii mezi technologie zabyvajici se tfidénim infor-
maci. Pouzivaji se zejména v rozsahlych databazich a jsou zalozeny na shro-
mazd ovani a analyze velkého mnozstvi dat. Vyuzivaji metod, pomoci kterych
se snazi predpovédét vztah uzivatele k néjakému predmeétu. Sleduji chovani,
aktivity a preference jednotlivych uzivateli a na zékladé téchto informaci
se pokousi predurcit, co by se jim mohlo libit.

Cilem této prace je prozkoumat technologie uzivané v doporucovacich sys-
témech, navrhnout takovy systém pro filmovou databazi a néasledné ho im-
plementovat.

thttps:/ /www.youtube.com/yt /press/statistics.html



2 Technologie v doporucovacich
systémech

Studie doporucovacich systému je ve srovnani s jinymi studiemi zabyvaji-
cimi se tfidénim informaci (jako jsou napiiklad vyhleddvace) pomérné nova.
Vyzkum doporucovacich systému se datuje od 90. let [4].

Za poslednich nékolik let ziskaly tyto systémy na popularité a jsou dnes
pouzivany v nékolika znamych internetovych strankéach. Jsou jimi naptiklad
Amazon, YouTube, Last.fm, Netflix nebo také socialni sité jako Facebook
¢i Twitter.

V této kapitole budou probrany algoritmy doporucovacich systému. Déle
budou zminény moznosti jejich evaluace, zpusoby pocitani sousedstva a také
metody pro pocitani podobnosti uzivatelu, respektive predmétu. Nakonec
budou uvedeny nastroje s jejichz pomoci je mozné takovyto systém setrojit.

2.1 Algoritmy doporucovacich systému

Doporucovaci systémy je mozné podle [4] rozdeélit do Sesti zakladnich skupin
podle toho, jakym zpusobem doporucuji predméty jednotlivym uzivatelum.
Casto jsou vsak uvadény pouze prvni dva typy nebo jejich kombinace.

2.1.1 Collaborative filtering

Jednou z moznych metod je collaborative filtering. Hlavni vyhodou této me-
tody je, ze dokaze doporucovat vhodné predméty, aniz by o nich byly znamy
jakékoli informace. Pracuje pouze s uzivateli a jejich vztahy k danym pred-
meétum, jejich atributy ji nezajimaji.

Pro métreni podobnosti uzivateli nebo predmétu lze vyuzit nékolik al-
goritmu, které budou zminény pozdéji. Tato metoda se dale déli mezi dva
nasledujici typy user-based filtering a item-based filtering.
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User-based filtering

User-based filtering je zalozen na podobnosti uzivateli. Predpoklada, ze kdyz
ma uzivatel u na néjaky predmét stejny nazor jako uzivatel v, pak je prav-
dépodobnéjsi, ze uzivatel u bude mit na jiny predmeét ¢ stejny nazor jako
uzivatel v, nez jakykoli jiny ndhodné zvoleny uzivatel [1].

Tento algoritmus (Alg. 1) nejprve projde vsechny predméty, pro které
uzivatel u nevyjadril zadny vztah. Pak hleda jakékoli jiné uzivatele, kteti
vyjadrili preferenci k tomuto predmétu. Hodnoté této preference je pridana
véha na zékladé podobnosti uzivateli s. Cim vice jsou si uzivatelé podobni,
tim je vaha preference vétsi a naopak. Celkova hodnota je pfidana do véze-
ného prumeéru. Nakonec je vracen seznam predmétu s témito prumeéry.

for Vifpreference(u,i),i € I,u € U do
for Vu(v # w)3preference(v,i),v € U do
s = podobnost(u,v);
suma += s x preference(v,1);
suma S +=S;
end
preference(u,i) =
end

suma .
suma s’

Algoritmus 1: Pseudokdd user-based algoritmu

Mnozina U je mnozina vSech uzivatell, zatimco I je mnozina vSech pred-
meétu. Tento postup je pouze zakladni myslenkou, redlné by vsak bylo ¢asové
velmi naroéné prochazet vsechny predméty v databazi.

ZlepSeni lze dosahnout tak, ze algoritmus nejprve projde vSechny uziva-
tele a vytvori z nich sousedstvo nejblizsich uzivatelu nazvané N, pak jsou
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prochdzeny pouze predmeéty, které jsou témto uzivatelum zndmé (viz Alg. 2).

for Vw(w # u),w € U,u € U do
‘ s = podobnost(u, w);
end
N = {mnozina uzivatelu s nejvyssi podobnosti s};
for Vidpre ference(w,i)fpre ference(u,i),i € I,u € Uyw € N do
for Yu(v # u)(v € N)Ipreference(v,i),v € U do
s = podobnost(u,v);
suma += s x preference(v,1);
suma s +=S;
end

preference(u,i) = 40

suma s’

end
Algoritmus 2: Pseudokdd user-based algoritmu se sousedstvem

Jednd se o jednu z nejjednodussich a také nejrozsitenéjsich metod vyuzi-
vanych v doporucovacich systémech [2]. Je vhodné vyuzivat tohoto ptistupu
v ptipadé, ze pocet uzivatelu je mensi nez pocet predmétu, které jsou dopo-
rucovany. Duvodem je slozitost vypoctu sousedstva, kterd v tomto pripadé
zavisi pravé na poctu uzivatelu.

Item-based filtering

Oproti user-based algoritmu, ve kterém se doporucuje na zakladé podobnosti
uzivatele s uzivatelem, se v item-based algoritmu doporucuje podle vztahu
predmétu s predmétem. Predpoklada se, ze pokud uzivatel néjak ohodnoti
predmét 7, bude nejspise hodnotit podobny predmét j stejnym zpusobem.

Pti doporucovani jsou nejdiive nalezeny predméty, které uzivatel u prefe-
ruje, a pak nejvice podobné predmeéty, které uzivatel u jesté nehodnotil, a ty

jsou doporuceny.

Algoritmus (Alg. 3) se velmi podobé pfedchozimu algoritmu. Rozdil spo-
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¢iva pouze v tom, ze se vaha preference odviji od podobnosti dvou predmétu.

for Viflpre ference(u,i),i € I,u € U do
for Vjdpreference(u,j),j € I do

s = podobnost(i, j);

suma += s x preference(u, j);

suma S +=S;
end
preference(u,i) =
end

suma_ .
suma s’

Algoritmus 3: Pseudokdd item-based algoritmu

Vyhodou je, ze na rozdil od user-based algoritmu, ve kterém se vztah
uzivatele k jinému uzivateli mohou ménit s prubéhem casu, se vztahy mezi
predméty v item-based algoritmu s casem pravdépodobné ménit nebudou.

Napriklad je mozné, ze nazor uzivatele na nékteré filmy se po urcité dobé
zmeéni, nebo si zalibi novy filmovy zanr. Tim samoziejmé muze byt ovlivnéno
i sousesdsvto jeho nejblizsich uzivateli. Vztah mezi dvéma filmy se vsak
s uplyvajicim ¢asem spiSe ménit nebude. Aby se tento vztah zménil, musela
by vétsina uzivatelu, ktera hodnotila tento film zménit svij nazor.

Z toho plyne, ze sousedstvo predmétu v item-based systému lze predem
vypocitat a ulozit. Pfi doporu¢ovani predmétu uz neni nutné toto sousedstvo
pocitat, ¢imz dojde k urychleni doporuéeni [3].

Pocitani sousedstva je zavislé na poc¢tu predmétu. Proto je vhodné tento

algoritmus vyuzivat v ptipadé, ze je pocet predmétu mensi nez pocet uzivatelu
v databézi.

Vyhody

Mezi vyhody collaborative filtering patii nezavislost na vlastnostech pted-
meétu, které systém doporucuje. Pro navrh doporuceni jednomu uzivateli je
zapotiebi pouze hodnoceni od jinych uzivatelu.

Dalsi vyhodou je pomérné snadnéd implementace téchto systémi.
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Nevyhody

Jednou z hlavni nevyhod tohoto ptistupu je zavislost na velkém mnozstvi
vstupnich dat. Pti nedostatku dat mohou byt doporu¢eni nepiesna nebo se
vubec nedaji vypocitat. Tento problém se nazyva cold-start problem. Aby
uzivatel mohl dostavat dobra doporuceni, musi nejdiive ohodnotit néjaké
mnozstvi predmétu.

Dalsi slaba stranka ponékud souvisi s predchozi nevyhodou. Systém neni
schopen doporucit predmét, ktery jesté nikdo neohodnotil. Doporuceni je
totiz navrzeno na zakladé oblibenych pfedmétu podobnych uzivatelu, neni
tedy mozné aby byl navrzen predmeét, ktery nikdo neohodnotil.

2.1.2 Content-based filtering

Oproti collaborative filtering se tato metoda opira hlavné o atributy pred-
mét, které doporucuje. Je tedy nutné znat vlastnosti jednotlivych predmétu
a také preference uzivatelu.

Pro popis predmétu se vyuzivaji klicova slova, ktera reprezentuji jejich
konkrétni vlastnosti. Kazdy predmét ¢ ma vektor atributu x;. Data o tom,
jaké vlastnosti predmétu uzivatel u preferuje, jsou ukladédna do jeho uziva-
telského profilu. Tato data jsou reprezentovana vazenym vektorem y,. Tento
vektor je vypocten na zakladé atributu predmeétu, které uzivatel u ohod-
notil. Jednotlivé vahy atributu indikuji jejich dulezitost. Nasledujici vzorec
popisuje zménu uzivatelského vektoru y, pfi ohodnoceni nového predmétu
x;. Pficemz mnozina [, reprezentuje predmeéty, které uzivatel u ohodnotil
a veli¢ina r,; zastava hodnoceni pfedmeétu ¢ uzivatelem wu [4].

Yu= E TuiXs

i€ly

Pti doporucovani jsou tyto preference uzivatele nésledné porovnéany s atri-
buty predméti a pomoci jedné z metod poéitani podobnosti (kapitola 2.4) je
vyhodnoceno, do jaké miry by se mohl tento predmét uzivateli libit.

Prikladem muze byt uzivatel, ktery ve svém profilu uvede, ze ma rad coun-
try hudbu. Doporucovaci systém vyuzivajici content-based filtering tedy bude
radéji doporucovat hudbu z tohoto zanru, nez hudbu, ktera spada pod zanr,
ke kterému se uzivatel nevyjadril.



Technologie v doporucovacich systémech Algoritmy doporucovacich systémai

Vyhody

Jednou z vyhod content-based filtering je nezavislost na ostatnich uzivate-
lich. K vytvoreni doporuéeni neni zapotiebi jinych uzivatelu ani zddného
sousedstva na rozdil od collaborative filtering.

Tato vlastnost ma za dusledek jesté jednu vyhodu, a to schopnost dopo-
rucit novy predmét, ktery jesté nikdo neohodnotil. Jedinou potfebnou infor-
maci pro doporuceni jakéhokoliv pfedmétu jsou totiz jeho atributy a seznam
atributu, které uzivatel na predmeétech preferuje.

Dalsi vyhodou muze byt transparence doporuceni. U kazdého doporu-
¢eného predmétu je mozné identifikovat vlastnosti, které zapticinily, ze byl
doporucen prave tento predmeét. Uzivatel pak muze snadnéji vyhodnotit, proé¢
byl tento predmét doporucen a zda je toto doporuceni relevantni.

Systém naptiklad doporuéi uzivateli film a zobrazi, ze byl doporucen,
protoze v ném hraje jeden z jeho oblibenych hercu.

Nevyhody

Tyto systémy také omezuje cold-start problem. Nedokazi pracovat s novymi
uzivateli nebo obecné uzivateli, kteri prokazali malo preferenci. Muze se stat,
ze systém nedokaze rozlisit, jaké predméty uzivatel preferuje ¢i nikoliv [4].

Dalsi nevyhodou je, Ze tento typ systému navrhuje pouze predméty, které
na zakladé porovnani jejich vlastnosti s preferencemi uzivatele dosahuji vy-
sokého skére. Coz muze mit za pricinu jistou konzervativnost doporuceni.
To znamena, ze uzivateli pravdépodobné nebude doporucen predmét, na ktery
by bézné nenarazil.

Naptiklad systém zjisti, ze si uzivatel oblibil néjakého herce a bude mu
doporucovat filmy s timto hercem. Je vsak pravdépodobné, ze by uzivatel na
tyto filmy narazil i bez doporucovaciho systému. Na druhou stranu se uzivatel
nemusi dozvédét o podobném filmu, ve kterém se tento herec nevyskytuje.
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2.1.3 Demografic filtering

Demograficky doporucovaci systém produkuje doporuceni na zakladé demo-
grafickych udaju o uzivateli. Takovyto systém muze tedy zohlednovat naprii-
klad vek, pohlavi, nebo narodnost uzivatele.

Muze byt vyhodou naptiklad u uzivatelt, ktefi nemaji vytvoreny uzivatel-
sky tcet a systém o nich nema zadné informace. Na zdkladé jejich IP adresy je
mozné zjistit odkud pochézeji, a pak doporuceni ptizpusobit podle prislusné
narodnosti.

2.1.4 Community-based filtering

Community-based systém, jak jiz z nazvu plyne, doporucuje na zakladé ko-
munity. Tato komunita je tvofena prateli daného uzivatele. V podstaté se
jedna o modifikaci collaborative filtering, ve kterém sousedsvto uzivatelu re-
prezentuji pratelé konkrétniho uzivatele.

Tato metoda je vyuzivana vzhledem k soucasné popularité socialnich siti.
Také zakladd na tom, ze uzivatelé preferuji doporuceni od svych piatel oproti
cizim uzivatelum [5].

2.1.5 Knowledge-based systémy

Knowledge-based neboli znalostni systém doporucuje na zakladé znalosti
o predmeétech a uzivatelich. Systém urcuje, ktery predmét a za jakych podmi-
nek doporucit. Sbird pozadavky uzivatele, vyhodnocuje je a na jejich zakladé
produkuje doporuceni. Pokud neumi vyhovét pozadavkum uzivatele, nalezne
alternativni feseni.

Vyhodou téchto systému je, ze netrpi cold-start problémem, nejsou tedy
zavislé na velkém mnozstvi vstupnich dat.

Negativem je, ze znalosti o vyhodnocovani doporuceni musi byt zadany
explicitné.
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2.1.6 Hybridni systémy

Vyse zminéné pristupy je mozné kombinovat a tim vznikaji takzvané hybridni
systémy. Je mozné kombinovat dva nebo i vice zpusobu, zéalezi na konkrétni
implementaci. Ruzné metody jsou spojovany tak, aby doslo k odstranéni ne-
dostatku nékterych z nich, nebo za prostym ucelem presnéjsiho doporuceni.
Napriklad collaborative filtering si neumi poradit s novymi predmeéty, je tedy
mozné vyuzit vlastnosti content-based filtering, ktery timto problémem ne-
trpi [4].

2.2 Evaluace systému

Doporucovaci systém se snazi nalézt pro daného uzivatele to nejlepsi dopo-
ruceni. Otazkou ale je, ktera doporuceni jsou nejlepsi a jestli je dany systém
produkuje?

Idealni doporucovaci systém by urcil, jak se uzivateli bude predmét libit,
jesté predtim, nez ho sdm ohodnoti. Toto by se pak dalo povazovat za nej-
lepsi doporuceni, ale realné samoziejmé neni mozné vytvorit systém, ktery by
predpovidal budoucnost. Ve skutecnosti se vyuziva metod, které na zakladé
matematickych vypoctu provedou odhad hodnoceni pro vsechny nebo né-
které predméty, které uzivatel jesté neohodnotil. Kazda metoda se vSak hodi
pro jiny typ dat a v tom se odrazeji i jeji vysledna doporuceni. Pii vytvareni
systému je tedy potfeba nékolik téchto metod vyzkouset pro konkrétni data
a vybrat tu nejvhodné;jsi z nich.

Aby bylo mozné tyto metody porovndavat, je zapotiebi metriky, ktera
by urcovala kvalitu vypoctenych vysledki. Podstatnym krokem pii hodnoceni
systému je také rozdéleni vstupnich dat na data trénovaci a testovaci.

2.2.1 Trénovaci a testovaci data

Pied vypoctem jsou ptivodni data rozdélena do dvou mnozin. Cést dat je
odlozena stranou a neni ve vypoctu zahrnuta. Pozdéji jsou pak tato data
vyuzita k otestovani kvality vypoctu — odtud vyplyva nazev testovaci data.
Druhd c¢ast dat se nazyva trénovaci a slouzi k nalezeni vhodnych parametru.
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Timto zpusobem lze fesit zminény problém o predpovidani budoucnosti.
Testovaci data jsou totiz doptedu znama a obsahuji predméty, které uzivatel
preferuje. Je ziejmé, ze ¢im vice téchto predméti se zobrazi v seznamu dopo-
rucenych predmeétu, tim lepsi vysledek bude produkovan. Pomér trénovacich
a testovacich dat je vétsinou ve prospéch dat trénovacich.

2.2.2 Metody evaluace

Na hodnoceni neboli evaluaci systému je mozné nahlédnout ze dvou ruznych
pohledu. Prvnim z nich je snaha zjistit, o kolik se prumeérné lisi hodnota
navrzeného doporuceni s hodnocenim uvedeném v testovacich datech. Druhy
pak sleduje, kolik z navrzenych doporuceni je relevantnich.

Aritmeticky a kvadraticky prameér

V prvni metodé evaluace se, jak bylo jiz zminéno, porovnava hodnota na-
vrzeného teSeni s hodnotou z testovacich dat. Z rozdilu téchto hodnot je
vypocten aritmeticky prumeér, ktery reprezentuje kvalitu systému. V tomto
pripadé tedy plati, Ze ¢im mensi je hodnota, tim lepsi je vysledek.

Kromé obycejného aritmetického prumeéru lze na vypocené hodnoty apli-
kovat kvadraticky prumér, ktery predstavuje druhou odmocninu prumeéru
druhych mocnin danych ¢isel. Jeho hodnota je vzdy nezaporna a je vétsi
nebo rovna aritmetickému pruméru. Dusledkem umocnéni hodnot je pridani
vetsi vahy hodnotam vzdalenéjsim od nuly. V tomto konkrétnim piipadé to
znamena, ze ¢im je hodnota vzdalenéjsi od hodnoty doporucené, tim je hod-
nota pruméru vyssi. Vnimani velikosti rozdili téchto hodnot ma za nasledek
preciznéjsi hodnoceni systému nez pomoci aritmetického pruméru. Ukazka
vypocCtu obou pruméru je znazornéna v tabulce 2.1.

Precision a recall

Jiny pohled na evaluaci doporucovaciho systému umoziuje precision a recall.
Pti tomto hodnoceni je uvazovano, ze neni nezbytné provést vsechna doporu-
¢eni, ale staci vratit pouze nékolik nejlepsich vysledku. Pro snazsi pochopeni
nasleduje kratky ptiklad: ve filmové databazi z nékolika desitek tisic filmu
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Aktuélni hodnoceni 4.0 2.0 2.0
Odhad hodnoceni 3.5 2.0 5.0
Rozdil 0.5 0.0 3.0
Aritmeticky prumeér w = 1.1667
Kvadraticky prumeér ‘/w = 1.7559

Tabulka 2.1: Ukéazka vypoctu aritmetického a kvadratického pruméru

ohodnoti uzivatel 200 filmu. Je nejspiSe zbytecené uvadeét doporu¢enou hod-
notu pro vSechny filmy, stacilo by zjistit nékolik nejlepsich doporuceni. Uz jen
z toho duvodu, ze ohodnocené filmy predstavuji jen maly zlomek vSech filmu,
lze predpokladat, ze ne vSechna navrzena doporuceni musi byt relevantni.

Tato metoda zjist'uje kolik vysledku je relevantnich a tedy kolik doporu-
¢eni ma smysl pocitat. Pro objasnéni vypoctu precision a recall, je zapotiebi
definovat nékolik veli¢in. Hodnoty navrzené systémem pro uzivatele u na za-
kladé trénovacich dat jsou znaceny L(u) (to, co by uzivatele mohlo zajimat).
Zatimco T'(u) udavé vsechna hodnoceni uzivatele u v testovacich datech (to,
co uzivatele opravdu zajima).

Precision neboli presnost urcuje pomér poctu dobrych navrzenych dopo-
ruceni ku celkovému poctu navrzenych doporuceni. Dobra doporuceni jsou
v tomto smyslu chapana jako ta, ktera byla systémem navrzena a zaroven
byla ptfitomna v testovacich datech.

N o |L(u) N T (u)]
Precision(L) = WZW

uelU
Recall, volné ptelozeno jako odezva, uddva pocet relevantnich vysledku uve-

denych v nejlepsich navrzenych doporucenich. Recall je tedy pomér poctu
dobrych navrzenych doporuceni a poc¢tu doporuceni v testovacich datech.

1 |[L(uw) N T (u)]
Recall(L) = WZW

uelU

Tato hodnoceni se vyuzivaji zejména v pripadé, kdyz je stupnice hod-
noceni tvotrena jen ze dvou hodnot (1ibi / nelibf). Aritmeticky a kvadraticky
prumér je v téchto pripadech vzdy stejny, jelikoz vSechny hodnoty, ze kterych
je pocitan, jsou stejné.
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2.3 Vytvareni sousedstva

Sousedstvo uzivatele reprezentuje n nejblizsich uzivatelu, kde n je jeho veli-
kost. Slouzi ke zmenseni skaly uzivatelt, od kterych systém navrhuje dopo-
ruceni. Existuji dva zakladni zpusoby reprezentace nejblizsich sousedu.

2.3.1 Sousedstvo s pevnou velikosti

Prvni varianta je pomérné jednoduchd, velikost sousedstva se odviji od pte-
dem zvolené hodnoty, takze pro n = 100 najde sto nejblizsich uzivatelu. Na-
bizi se otézka, jak velké n zvolit, aby bylo dosazeno nejlepstho vysledku. Cim
veétsi je, tim vice uzivatelu je zahrnovano do vypoctu. To by se na prvni po-
hled mohlo zdat pozitivni, avSak nemusi tomu tak vzdycky byt. Kdyz bude
n mensi, bude sice zahrnovat i mensi pocet uzivatelu, ale zaroven nebude
zahrnovat nékolik méné podobnych uzivatelu. Vyslednd doporuceni mohou
byt tedy ptresnéjsi, nez kdyby bylo n vétsi. Ukazka sousedstva pro n = 4 je
zachycena na obrazku 2.1.

Obrazek 2.1: Sousedstvo pro n =4
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2.3.2 Sousedstvo dané prahem

Druhy zpusob pristupuje k problému jinak, nezajima se o vlastni velikost
sousedstva, ale jestli uzivatel do této mnoziny jesté spada, nebo jiz prekrocil
néjaky prah podobnosti.

2.4 Pocitani podobnosti

Nedilnou souc¢asti doporucovacich systému jsou techniky, pomoci kterych se
pocita podobnost uzivatelu ¢i predmeétu. Existuje nékolik metod, kazda z nich
mé jisté vyhody a nevyhody a hodi se za jinych okolnosti. Publikace [1]
zminuje nasledujici metody.

2.4.1 Pearsonova korelace

Tato metoda vyuziva korelace, kterd je pouzivana ve statistice. Korelace
urcuje linedrni vzdélenost mezi dvéma veli¢inami. Miru korelace urcuje kore-
la¢ni koeficient nabyvajici hodnot v rozmezi od -1 do 1 véetné. Kdyz se hod-
nota koeficientu blizi k -1, jednd se o nepifmou zavislost. Cim vice se jedna
veli¢ina zvysuje, tim se druha zmensuje. Hodnota koeficientu 1 reprezentuje
piimou zavislost velicin. Nulova hodnota pak znaci, Zze mezi veli¢cinami neni
zadna korelacni zavislost. Korelace veliciny s tou samou velicinou je vzdy
rovna jedné. V doporucovacich systémech je korelace vyuzivana k meétreni
vzdalenosti mezi preferenénimi hodnotami uzivatelu.

Hlavni nevyhodou této metody je, ze nebere v potaz mnozstvi predmétu,
ve kterych se dva uzivatelé shoduji. Takze se muze napiiklad stat, ze vysledna
hodnota bude nizsi u dvou uzivateli, kteri ohodnotili 100 stejnych predmét,
nez u uzivatelu, kteti ohodnotili pouze dva stejné predméty.

Dalsi velkou nevyhodou je, ze pokud maji dva uzivatelé pouze jeden stejny
predmeét, pak korelace nelze vypocitat. Korelace také neni definovana, kdyz
by jeden uzivatel ohodnotil vSechny predméty stejnou hodnotou.

Jistého zlepseni je mozné dosdhnout pridanim vah jednotlivym korelacim.
Tim je odstranén prvni nedostatek. Kdyz je vypoctena korelace na zakladé
vice predmétu, ma vétsi vahu, a pak je vyslednd hodnota vice priblizovana
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k -1 respektive 1.

S(U’ /U) _ ZEIu'U
20 (rus = 7u)® 20 (roq —T0)?
1€y 1€1uy

Toto je vzorec pro vypocet podobnosti s mezi uzivateli v a v. Mnozina
vsech predmeétu, které ohodnotili oba uzivatelé je oznacena I,,. Hodnota
Ty zna¢i prumér hodnoceni vsech predmétu, ke kterym uzivatel u vyjadril.
Podobné tak hodnota 7, udava prumér hodnoceni uzivatele v [6].

2.4.2 FEuklidova vzdalenost

Dalsi metoda je zalozena na vzdalenosti mezi uzivateli. Uvazuje, ze uziva-
telé predstavuji body v n-dimenzionalnim prostoru, kde n je urceno poctem
predméti. Vzdélenost uzivatelu je pak vypoctena jako Euklidova vzdalenost
mezi témito body. Tato hodnota se vypocte jako druha odmocnina souctu
¢tvercu tvorenych rozdilem souradnic.

Pouze Euklidova vzdalenost pro implementaci této metody nestaci, je
treba jesté vyslednou vzdélenost d upravit podle vzorce 1/(1+ d). Pak plati,
ze ¢im vétsi je vzdalenost bodi, tim mensi je podobnost uzivatelu a naopak.
Uplné podobnost uzivateli nastane, pokud je Euklidova vzdalenost rovna
nule.

Oproti predchozi metodé je tato metoda funkéni i v pripadé, kdyz se dva
porovnavani uzivatelé shoduji jen v jednom predmétu. Také je opét mozné
pridat vahy jednotlivych hodnoceni, které zohlednuji mnozstvi predméti,
ve kterych se dva uzivatelé shoduji.

2.4.3 Cosinova vzdalenost

Tak jako v predchozi metodé je zde o preferencich uzivatelu uvazovano jako
bodech v prostoru, jehoz dimenze je dana poctem predmeétu. Nyni je mozné
si predstavit dvé piimky z pocatku soustavy soutadnic k danym preferencim.
Kdyz jsou si dva uzivatelé podobni, pak se budou nachéazet blizko v prostoru
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nebo pfinejmensim stejnym smeérem. Uhel mezi témito piimkami bude po-
meérné maly. V opacném piipadé, kdyz si dva uzivatelé nejsou podobni, tihel
svirany piimkami bude velky.

Tento uhel muze byt pouzit jako zaklad podobnosti dvou uzivatela. Vy-
hodou je, Ze cosinus thlu vzdy nabyva hodnot mezi -1 a 1. Také, ze cosinus
malého thlu se blizi k jedné, coz reprezentuje velkou podobnost uzivatelu,
a naopak u velkého 1ihlu se hodnota blizi k -1, to znamena nizkou podobnost.

Cosinovou podobnost 1ze vyjadrit nasledujicim vztahem [6].

Z ru,irv,i

lEI’U,’U
s(nv) = s
icr, “ier, "

2.4.4 Spearmanova korelace

Zaklad této metody je zalozen na Pearsonové korelaci, ale misto puvodnich
preferenci se nejdiive vytvori relativni potadi preferencnich hodnot. U kaz-
dého uzivatele je hodnota nejméné preferovaného predmétu prepsana na jed-
nicku, potom u dalstho nejméné oblibeného predmétu na dvojku a tak déle,
dokud nejsou vSechny hodnoty nahrazeny novym c¢islem. Pak je na téchto
hodnotach spoctena Pearsonova korelace.

Pti tomto procesu dojde k urc¢ité ztraté informace a to konkrétnich hod-
not jak dany uzivatel predmét preferuje. Presto zanechava udaj o potradi
preferenci.

Tato metoda se v praxi moc nevyuziva, jelikoz vyzaduje netrivialni vy-
pocty a je ¢asové velmi naroc¢na.

2.4.5 Tanimoto koeficient

Dalsi feseni kompletné ignoruje hodnoty preferenci vyjadienych uzivateli.
Zajima se jen o to, jestli uzivatel k danému predmétu vyjadril preferenci
¢i nikoliv. Zakladem této implementace je Tanimoto koeficient znamy také
jako Jaccarduv koeficient. Je to podil po¢tu predmétu, pro které vyjadrili dva
uzivatelé néjakou preferenci a poc¢tu predmeétu, pro které vyjadril preferenci
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alespon jeden z nich. Kdyz se predméty dvou uzivatelu uplné prekryvaji, tak
je koeficient roven jedné a je roven nule, kdyz nemaji ani jeden spolecny pred-
meét. Aby tento pristup odpovidal svym rozsahem i ostatnim implementacim,
je vyslednd hodnota vynasobena dvéma a nésledné je odectena jednicka. Tim
vznikne pozadovany rozsah od -1 do 1.

Tato metoda se vyuziva v pripadé, kde se nevyskytuje stupnice hodnocent,
ale pouze informace, jestli uzivatel predmét preferuje.

2.4.6 Loglikelihood test

Tak jako v predchozim pripadé tato metoda ignoruje hodnoty preferenci vy-
jadrenych uzivateli. Zjist'uje pravdépodobnost, s jakou se dva uzivatelé shod-
nou, na zakladé toho, kolik je v systému predmétu a kolik z nich oba uzivatelé
ohodnotili.

2.5 Existujici reseni

Diky popularité doporucovacich systému existuje v soucasné dobé velka rada
frameworku a ruznych néastroju umoznujici jejich vyvoj, experimentovani
a naslednou evaluaci. Jednotliva feseni jsou realizovana v odlisnych progra-
movacich jazycich a soustfedi se na ruzné aspekty doporucovacich systému
(viz Tabulka 2.2).

2.5.1 Apache Mahout

Jednd se o knihovnu strojového uceni, kterda umoznuje distribuci vypoctu
pomoci Apache Hadoop nebo Apache Spark. Mahout! se hlavné zabyv4 tiemi
disciplinami — doporucovaci systémy, klasifikace a shlukovani. Nabizi nastroje
k tvorbé systému zalozenych na Collaborative-filtering a také nastroje pro
evaluaci.

Thttp:/ /mahout.apache.org/

16



Technologie v doporucovacich systémech Ezxistujici resent

Apache Mahout Java | Collaborative-filtering, integrace s Apache
Spark a Apache Hadoop, umoznuje evaluace

Crab Python | User-based filtering, Item-based filtering
GraphLab C++ | Collaborative-filtering, integrace s Apache
Spark a Apache Hadoop, rozhrani v Pythonu
LensKit Java | Collaborative-filtering, umoznuje evaluace
recommenderlab R Collaborative-filtering, umoznuje evaluace
RapidMiner Java | Collaborative-filtering, umoznuje evaluace
Weka Java | Collaborative-filtering, umoznuje evaluace

Tabulka 2.2: Nastroje pro tvorbu doporucovacich systému
2.5.2 Crab

Crab? umoziuje tvorbu doporucovacich systémi pomoci programovaciho ja-
zyka Python. Zaméruje se na item-based a user-based filtering, zatim nepod-
poruje evaluaci systému.

253 R

R? je programovaci jazyk a néstroj pro statistické vypocty a jejich grafické
zobrazeni. R nabizi §iroké spektrum statistickych pomtcek od linedrniho a ne-
linearntho modelovani, statistickych testu, klasifikace az po shlukovani.

V R existuje knihovna zvana recommenderlab, umoznujici vyvoj a testo-
vani doporucovacich systému. Soustfedi se zejména na collaborative filtering
implementuje nékolik jeho algoritmu a poskytuje i moznost evaluace navrze-
ného systému.

Vyhodou R je, ze se jednd o Free Software a je mozné ho vyuzivat na
mnoha platformach (UNIX, Windows, MacOS).

2http://muricoca.github.io/crab/
3http:/ /www.r-project.org/about.html
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3 Navrh feseni

Doposud byl popisovan obecny doporucovaci systém, ktery mé za kol do-
porucit uzivatelim néjaké predméty, ale zatim nebylo podstatné jaké. V této
praci se jedna o filmovou databazi, tudiz predméty v tomto doporucovacim
systému budou filmy. Tato kapitola je vénovana navrhu a realizaci konkrét-
niho doporucovaciho systému.

3.1 Vybér vhodné knihovny

Jak jiz bylo zminéno, existuje nékolik knihoven, které usnadinuji tvorbu dopo-
rucovacich systému. Vétsina z nich podporuje Collaborative filtering a také
umoznuje evaluaci vytvoreného systému. Z uvedenych néastroju nabizi moz-
nost distribuce vypoc¢tu pouze Apache Mahout a GraphLab, a to oba pomoci
Apache Hadoop nebo Apache Spark.

Pro tuto praci byl nakonec vybran Apache Mahout, duvodem byla prave
zminénd moznost distribuce vypoctu, této vyhody by mohlo byt vyuzito na-
priklad pii dalsim rozsiteni této prace. Dalsi vyhodou je pomérné detailni
dokumence v podobé knihy [1].

3.2 Tvorba systému pomoci Apache Mahout

V této kapitole bude popsano jak vytvorit doporucovaci systém pomoci kniho-
vny Apache Mahout. Postup pro zprovoznéni Apache Mahout je popsan v pii-
loze A.

3.2.1 Reprezentace preferenci

Preference uzivatele k predmeétu je v Mahoutu implementovana pod néazvem
GenericPreference. Je tvorena tfemi atributy, pricemz prvni dva reprezen-
tuji ID uzivatele a ID predmétu a jsou typu Long. Poslednim atributem je
hodnoceni typu Float.
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Zajimavosti je, ze souhrn preferenci neni reprezentovan polem téchto ob-
jektu ani neni vyuzivano Java kolekci. Duvodem je zpusob, kterym jsou ob-
jekty v Jave alokovany. Prazdny objekt sam o sobé totiz zabira néjakou pameét
(velikost se lisi podle architektury). Pouzité feseni pomoci PreferenceArray
zabird pouze ¢tvrtinu paméti oproti feseni pomoci objektu [1].

Dalsim duvodem je, ze pri ukladani pomoci objektu dochazi k ukladani
nékterych informaci duplicitné — u kazdého hodnoceni je totiz ukladédna dvo-
jice ID. Zminéné PreferenceArray se vzdy vztahuje k jednomu konkrétnimu
ID. Uchovéava vsechny preference jednoho uzivatele ke vsem predmétum, re-
spektive vsechny preference uzivatelu k jednomu predmeétu.

USetfeni paméti lze ocenit zejména u dat s velkym poctem hodnoceni.
V nasem pripadé dana vstupni data celkem obsahuji 1 879 614 hodnoceni,
ktera pti ulozeni do PrefererenceArray zabiraji zhruba 21,51 MB. Pii realizaci
pomoci objektu by data zabrala asi 86.04 MB, coz je ¢tytikrat vice.

3.2.2 Model

Jednim ze zakladnich stavebnich prvku doporucovaciho systému v Apache
Mahout je DataModel, ktery uchovava a zprostredkovava informace o hod-
noceni uzivatelu. Pri realizaci tohoto modelu je na vybér z nékolika moznosti.

Data v paméti

Prvni z nich se jmenuje GenericDataModel, ktery pracuje s doporucenimi
piimo v paméti. Tento model vyuziva k uchovani jednotlivych Preferen-
ceArray takzvany FastBylDMap. Je zde pouzit misto HashMap, a to opét
z duvodu dspory paméti.

Data ze souboru

Dalsim modelem je FileDataModel, ktery jako parametr piijima soubor s pre-
ferencemi. Tento soubor méa jasné danou strukturu a muze byt komprimo-
van. Data jsou ocekdvéna ve formatu CSV (Comma-separated values). Jak
jiz z nazvu vyplyva, hodnoty jsou od sebe oddéleny ¢arkami v ramci radky.
Kazdy tudaj o hodnoceni zastava jednu radku.

19



Nduvrh resend Tvorba systému pomoci Apache Mahout

0,25,4.0
0,168,5.0
0,999,2.0

1,3158,3.0
1,21899,4.0

Prvni hodnota reprezentuje ID uzivatele, druha pak ID predmétu, po-
sledni hodnotou je samotné hodnoceni predmétu, které je zapisovano s pres-
nosti na jedno desetinné misto. Jednotlivi uzivatelé jsou od sebe oddéleni
prazdnym tadkem.

Tento model nahraje data z piislusného souboru a pak je ulozi do zmi-
néného GenericDataModelu. Zmény provedené ve vstupnim souboru za béhu
systému jsou modelem pozorovany a predavany systému. Pripisovani na ko-
nec velkého souboru muze byt casové narocné, proto je k jeho aktualizaci
mozné vyuzit aktualizacnich souboru. Tyto soubory se musi nachézet ve stej-
ném adresafi jako vstupni soubor a jejich nédzev se musi shodovat az k prvni
tecce, pak nasleduje ¢islovka urcujici poradi souboru a az pak pripona.

Naptiklad vstupni soubor s nazvem data.csv muze mit aktualizacni sou-
bory data.1.csva data.2.csv. Stavajici preference je mozné zrusit pomoci nové
preference s prazdnou hodnotou. Naptiklad nasledujici fadka smaze prvni
hodnoceni v predchozi ukazce.

0,25,

Data z databaze

Je podporovan i piistup k datum v databézi a to pomoci JDBCDataModelu.
Ten podporuje nékolik typtu databazi jako napiiklad MySQL. Tento pristup
muze byt pouzit zejména, kdyz je soubor s daty piilis velky (v tom smyslu, ze
se nevejde do operacéni paméti). Nevyhodou vsak je, ze préce s daty v databazi
je pomalejsi, nez prace s daty v paméti.

Pouzité fesSeni

Prave kvuli rychlosti pristupu k datum byl pro realizaci systému vybran
FileDataModel. Také diky tomu, Ze soubor se vstupnimi daty neni piilis velky
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(zhruba 20 MB).

3.2.3 Vytvoreni doporucovaciho systému

Pii tvorbé systému je na vybér z nékolika pristupu. Vzhledem k informa-
cim ve vstupnich datech (viz kapitola 3.3) byl vyuzit pfistup Collaborative-
filtering. Vstupni data totiz neobsahuji zadné informace o filmech, které by
mohly byt vyuzity pfi doporuc¢ovani pomoci Content-based filtering. Pro vy-
uziti tohoto pristupu by bylo nejdfive nutné zjistit néjakou informaci o vsech
filmech, napiiklad zanr. V datech se vsak vyskytuje celkem 77 447 filmu
a doplnovat tuto informaci ruéné by zabralo mnoho ¢asu.

Vytvotreni doporucovaciho systému lze v Apache Mahout napsat na pou-
hych par fadkach (Kéd 3.1).

Kod 3.1: Ukazka kédu doporucovaciho systému

DataModel model = new FileDataModel(new File('"data.csv"));

UserSimilarity similarity = new EuclideanDistanceSimilarity(model);

UserNeighborhood nbh = new ThresholdUserNeighborhood(0.5,
similarity, model) ;

Recommender recommender = new GenericUserBasedRecommender (model,
nbh, similarity);

Jedna se o Collaborative filtering, konkrétné user-based ptistup. Objekt
Recommender, reprezentujici doporucovaci systém, lze vytvorit pomoci néko-
lika atributu (zélezi na typu Recommenderu). Prvnim atributem je jiz diive
zminény model, ktery je v tomto pripadé vytvoren pomoci souboru. Druhy
atribut urcuje sousedstvo uzivatele — to lze urcit bud’ po¢tem, nebo prahem.
Posledni atribut definuje zpusob pocitdni podobnosti (viz kapitola 2.4).

Porovnanim moznych ptistupu a vybérem vhodnych parametru pro kon-
krétni vstupni data se zabyva kapitola 4.

3.2.4 Navrh doporuceni

Po vytvoreni systému je mozné ziskat navrzena doporuceni pomoci metody
recommend() volané nad objektem Recommender. Tato metoda ma dva vstup-
ni parametry — prvni z nich uréuje ID uzivatele, druhy pak pocet doporuceni,
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ktera maji byt vypoctena, navratova hodnota je List<RecommendedItem>.

3.3 Vstupni data

K implementaci doporucovaciho systému je zapotiebi vstupnich dat, jelikoz
nepiitomnost nebo nedostatek vstupnich dat zpusobuje jiz zminény cold-start
problem.

Pro tuto praci byla zadédna data, kterd jsou uvedena v priloze. Tato data
slouzi jako zdroj informaci potiebnych k vypocéteni doporuceni.

3.3.1 Format

Vstupni data jsou rozdélena a uchovana v nékolika souborech s pfiponou
.xml. Duvodem rozdéleni je rozsahlost téchto dat. V kazdém souboru je uve-
den seznam filmu a u kazdého filmu se vyskytuji prispévky. Soucésti kazdého
prispévku je komentar spolu s dalsimi informacemi o uzivateli a ¢asu vlozeni.
Hlavni a jedinou dulezitou informaci pro tuto praci je hodnoceni filmu, které
se v8ak nevyskytuje u vSech prispévku.

3.3.2 Priprava dat

7 uvedenych dat je relevantni pouze jejich ¢éast, proto je nutné vstupni data
projit a vybrat z nich informace o jednotlivych hodnocenich. Ve vstupnich
souborech se vyskytuji nékteré neviditelné znaky, které komplikuji parsovani
souboru pomoci SAX (Simple API for XML) Parseru. Pred parsovéanim je
tedy pottebné se téchto znaku zbavit. Jakmile jsou vstupni soubory zbaveny
neviditelnych znaku (ne vSak vSech, zustava znak konce tadku, tabuldtor
atp.), je mozné projit vSechny prispévky s hodnocenim a pfislusnou infor-
maci si uchovat. Data je nutné ulozit tak, aby s nimi mohl Apache Mahout
pracovat, viz kapitola 3.2.2.

Pro zlepseni vysledku byli z dat odstranéni uzivatelé, ktefi ohodnotili
malé mnozstvi filmu. Mohlo by se stat, ze z duvodu nedostatku informaci
by doporuceni neslo vypocitat. Neni ziejmé, kde presné udélat hranici a jaké
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uzivatele do vypoctu zahrnout. Bylo proto vytvoreno nékolik souboru (Ta-
bulka 3.1) s uzivateli, ktefi ohodnotili alespon 20, 50, 100 a 200 filmu a jejich
vysledky pak byly porovnany. Z dat byli také odstranéni ti uzivatelé, kteti
pritadili stejnou hodnotu vsem filmum. Je pravdépodobné, ze tito uzivatelé
si nedali praci s hodnocenim filmu a zahrnuti jejich informaci do vypocétu
by bylo spise negativni.

20.dat | 20 10 734 1 794 383 26,1 MB
50.dat | 50 6 603 1 663 465 24,1 MB
100.dat | 100 4102 1 486 484 21,4 MB
200.dat | 200 2 238 1 223 623 17,5 MB

Tabulka 3.1: Piehled souboru

Déle byly vytvoreny soubory mouies.dat a users.dat, které obsahuji se-
znam nazvu filmu respektive prezdivek uzivateli, pficemz kazdy udaj je na
samostatné fadce. Celkovy pocet filmu je 77 447 a uzivatelu je 23 609.

3.4 Webova aplikace

V ramci této prace byla vytvorena webova aplikace, ktera usnadnuje vyzkou-
Seni doporucovaciho systému. Také byl vytvoren servlet, jehoz béh je tizen
pomoci servletového kontejneru Apache Tomcat!. Tento servlet umoziiuje
interakci mezi doporucovacim systémem a klientskou casti aplikace. Komu-
nikace je dosazeno pomoci HTTP pozadavk.

3.4.1 Servlet

Tiida MovieRecommender rozsituje javax.servlet. http. HttpServlet a dédi z ni
metody init(), doGet() a doPost(). Tyto metody jsou v MovieRecommen-
der prekryty vlastni implementaci. Metoda init() je volana pii spusténi ser-
vletu, ma za tikol inicializovat recommender a na¢ist data o jménech uzivatelu
a filmu ze souboru. Po dobu béhu servletu mohou byt voldny metody doGet()
a doPost(), které zpracuji pozadavek a pripadné poskytnou zddané informace.

Thttp://tomcat.apache.org/
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HTTP pozadavky

Aby mohl servlet na pozadavky reagovat, musi byt zadany ve specifickém
tvaru. Prehled moznych HTTP pozadavku je mozné vidét v tabulce 3.2.
Vsechny vracené odpovédi ze servletu jsou ulozeny ve formatu JSON?2,

3.4.2 Klientska ¢ast

HTTP dotazy je sice mozné pokladat i v adresovém tadku prohlizece, ale
pro snadnéjsi obsluhu byla naprogramovéana klientska c¢ast aplikace. Tato
cast se sklada z nékolika souboru. Hlavnim z nich je indez.jsp, ktery pomoci
jazyka HTML definuje strukturu stranky a vyuziva ostatnich .css a .js
souboru. CSS soubory definuji vzhled stranky pomoci kaskddovych stylu.
Soubor datahandler.js se stard o nac¢teni dat ze serveru pomoci asynchronnich
HTTP GET dotazu. Tento zpusob umoznuje plynulé zpracovani pozadavku
bez zamrzani grafického rozhrani.

3.4.3 Soubor WAR

Cela webové aplikace je obsazena v souboru WAR (Web application archive),
ktery umoznuje snadné zavedeni aplikace pomoci servletového kontejneru.
Tento soubor je generovan nastrojem Maven na zakladé parametru uvede-
nych v souboru pom.xml po zadani piikazu mvn package. V kofenovém ad-
resari archivu se vyskytuji soubory pro klientskou c¢éast a slozka WEB-INF.
Uvnitt této slozky je ulozen web.zml, ktery urcuje hlavni tiidu servletu a také
URL cestu aplikace. Ve stejné slozce se nachazi zdrojové soubory aplikace
a vSechny potiebné knihovny.

3.4.4 Aktualizace systému

Pro aktualizaci doporucovaciho systému lze vyuzit jiz diive zminéné ak-
tualizacni soubory. Problémem vsak je, ze soubory uvniti jiz vytvoreného
WAR archivu bézicitho v servletovém kontejneru nelze upravovat ani vytva-
ret.

2http://www.json.org/json-cz.html
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Tento problém byl vyfeSen tim, ze pii inicializaci servletu (v metodé
init()) je precten zdrojovy soubor s daty, ktery se nachézi uvniti archivu.
Nésledné je mimo archiv vytvofen novy soubor se stejnymi daty. Pak je
mozné vytvaret aktualizacni soubory ve stejné slozce. Vsechny tyto soubory
maji nastaveny parametr deleteOnClose, takze pii skonceni JVM (Java Vir-
tual Machine) dojde k jejich smazani. Pfi vytvafeni souboru by mohlo dojit
k problémum s opravnénim k zapisu, proto je vyzadana systémova slozka
s doc¢asnymi soubory, kde by mél byt pristup vétsinou povolen.

Frekvence obnoveni datového modelu podle zmén v aktualiza¢nich sou-
borech je fizena samotnym modelem. Aby bylo mozné pohotové pozorovat
zmény v systému, je mozné toto obnoveni modelu explicitné vynutit. Obno-
veni vSak muze trvat nékolik desitek vterin a volat jej po pridani kazdého
hodnoceni by mohlo systém znacné zpomalit. Aby uzivatel nemusel po kaz-
dém zadani nového hodnoceni ¢ekat na obnoveni modelu, je jeho obnoveni
spusténo az po zadani dvaceti novych hodnoceni (od libovolnych uzivateli).

3.4.5 Funkce aplikace

Ucelem této aplikace je pouze demonstrace funkcnosti doporucovaciho sys-
tému. Je umoznéno zobrazit hodnoceni libovolného uzivatele a volné je pri-
dévat, neni pozadovano zadné heslo ani jiné prihlasovaci idaje. Byl vytvoren
testovaci uzivatel, ktery je ve vychozim stavu vybran. Tento uzivatel nemé
zadané zadné hodnoceni a slouzi k vyzkouseni systému.
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getmovies

getusers

refresh

userID

userlD&
howMany

userlD&
itemID&
rating

getmovies=true

getusers=true

refresh=true

userID=123

userID=1& how-
Many=100

userID=1&
itemID=10&
rating=3.0

Vrati pole filmu, pri-
¢emz kazdy film je dan
polem o dvou prvcich
— ID a nazev. Filmy
jsou serazeny podle
nazvu.

Vrati pole uzivatelu,
pricemz kazdy uzivatel
je dan polem o dvou
prvcich — ID a na-
zev. Uzivatelé jsou se-
fazeny podle nazvu.

Vynuti aktualizaci
data modelu podle
zmén v aktualiza¢nich
souborech.

Vrati seznam filmu,
které uzivatel videl.
U kazdého filmu je
uvedeno hodnoceni a
ID.

Vrati seznam doporu-
¢enych filmu.

Zapise nové hodnoceni
do aktualiza¢niho sou-
boru a vrati zpravu
o prubéhu.

(167", "Nézev1],
[77277,77Nézev277]]

[[77445”” Adam”)],
[772577777Karel77]]

{7items”:[{"value”:

774.077777id77:771477},
{"value”:"5.0”,
7>id77:77245277}] }

{7items”:[{"value”:
”5.0”,”id”1”73”},
{"value”:"5.0”,
7’id77:77277}:| }

ok nebo fail

Tabulka 3.2: Seznam moznych HTTP pozadavku
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Pro implementaci doporucovaciho systému je nutné vybrat jednu ze diive
zminénych metod pro pocitdni podobnosti (viz kapitola 2.4). Je zapotiebi
spustit kazdou z téchto metod s ruznymi parametry prahu podobnosti nebo
velikosti sousedstva a ur¢it hodnoty jejich vysledku. Za vhodnou metodu je
povazovana ta, ktera dosahuje co nejlepsiho skére, ale zaroven ma co nejkratsi
dobu vypoctu pro dana vstupni data.

K otestovani téchto metod byla vytvorena aplikace, kterou lze spustit pri-
kazem java -jar evaluator-1-jar-with-dependencies.jar. Po spusténi
aplikace bez parametru se zobrazi napovéda s instrukcemi, jak urcit metodu
testovani a jiné parametry.

Vysledky spusténych testu jsou ulozeny ve slozce res do prislusné pod-
slozky podle mnozstvi hodnoceni uzivatele (20, 50, 100 nebo 200). Soubor je
pojmenovan podle nazvu metody a na kazdé jeho radce je uveden jeden vy-
sledek méteni. V kazdém vysledku je zobrazena velikost prahu podobnosti,
nebo v pripadé sousedstva pocet sousedu, dale je uvedeno dosazené skore
a doba vypoctu.

Prave doba vypoctu ponékud komplikuje vyhodnoceni optimalni metody.
Vzhledem k poc¢tu metod a moznych parametru je potieba otestovat zhruba
60 ruznych kombinaci pro prvni soubor s uzivateli, ktefi ohodnotili alespon
20 filmu. Z téchto vysledku lze vybrat mensi mnozstvi parametru, které do-
sahuji dobrych hodnot a spustit je na dalsi souborech s jinym vzorkem uzi-
vatelu.

Na pocitaci se ¢tytjadrovym procesorem o taktu 2.4 GHz a operaéni pa-
meéti o velikosti 4 GB byla doba nejméné naroéného testu necelé t¥i hodiny.
Spusténi Sedesati testu na tomto pocitaci by tedy zabralo zhruba tyden. Vy-
pocet pro nékteré metody vsak trval nékolikanasobné déle nez tfi hodiny,
takze celkovy cas vypoctu by byl podstatné delsi.

Velkou vyhodou byla moznost vyuzit vypocetniho gridu MetaCentrum?,
ktery umoznuje akademickym pracovnikum, zaméstnancum a studentim vé-
deckovyzkumnych instituci v Ceské republice vyuzivat vysoky vypocetni vy-
kon. Stejny test spustény na jednom z pocitacu MetaCentra zabral pouze
10 minut. Timto bylo umoznéno pohodInéjsi ozkouseni metod a parametru.

Thttp://metavo.metacentrum.cz/
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Nicméné spousténi tloh na strojich MetaCentra ptineslo i néjaké komplikace.
Nejdiive bylo zapotiebi nastudovat pravidla o pouzivani stroju a spousténi
uloh. Hlavnim problémem byl limit procesoru piidélenych pro jednu tlohu.

Diky tomu, ze Apache Mahout vyhodnoti pocet procesoru a jejich jader na
konkrétnim pocitaci, a pak rozdéli vypocet do vlaken tmérnych tomuto po-
¢tu, dochazelo k tomu, ze byl prekracovan pocet pridélenych procesoru. Kvuli
prekroceni tohoto limitu byla pak tloha planovacem MetaCentra ukoncena.
Protoze je vypocet spustén pokazdé na jiném stroji (vyhodnoceno planova-
¢em, pokud neni explicitné uréeno), pak se stavd, ze pocet procesoru je jiny
nez limit, ktery byl definovan pfi spusténi ulohy, a tim muze dojit k jeho
prekroceni.

Tento problém lze vyftesit vyzadanim celého jednoho stroje nehledé na
to, kolik méa procesoru. Dalsi moznosti je vyhlédnout si jeden konkrétni stroj
a pii spusténi ulohy explicitné zadat pozadavek pro zabrani tohoto stroje.
Pak je ztejmé, jak velky limit pro pocet procesoru dopiedu nastavit.

4.1 Dosazené vysledky

Prvni dosazené vysledky evaluaci metod jsou ziskany na zakladé vstupniho
souboru s uzivateli, ktefi ohodnotili alespon 20 filmu. Pro hodnoceni systému
byla vybrédna metoda prumérné odchylky (viz kapitola 2.2.2). Je dobré si
pripomenout, ze ¢im mensi je vypocitana hodnota, tim lepsi je vysledek.

Ve vysledcich jsou zahrnuty oba zpusoby vybéru sousedstva, a to jak
piimym poctem sousedu, tak i velikosti prahu podobnosti (viz kapitola 2.3).
Prvni ze zminénych je mozné vidét v tabulce 4.1. Proménna n urcuje pocet
sousedu, ktefi jsou zahrnuti ve vypoctu.

Pearson 0.496 | 0.556 | 0.556 | 0.556 | 0.562 | 0.568 0.578

Euclidean 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.001 | 0.004 0.019
Tanimoto 0.827 | 0.830 | 0.828 | 0.824 | 0.822 | 0.819 0.816
Loglikelihood | 0.876 | 0.876 | 0.866 | 0.854 | 0.844 | 0.837 0.832

Tabulka 4.1: Sousedstvo dané poc¢tem

Nevyhodou urc¢ovani ptimého poctu sousedu je velké mnozstvi moznosti.
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Neni zfejmé, zda pouzité hodnoty dostatecné pokryvaji interval moznych
hodnot. Nejmensi mozna hodnota je 1, vypocet je totiz nutné zalozit alespon
na jednom uzivateli. Horni mez je teoreticky dana celkovym poctem uzivateli.
Je tfeba dbat na to, ze pti rozdéleni dat na testovaci a trénovaci je ¢ast dat
odstranéna z vypoctu, a tim je zménén i celkovy pocet uzivatelu zahrnutych
ve vypoctu.

Vyuzitim prahu podobnosti je mozné tento interval snadnéji pokryt. Prah
muze nabyvat hodnot od -1 do 1 véetné. Pri prahu s hodnotou 1 bude sou-
sedstvo tvoreno pouze témi uzivateli, ktefi maji naprosto shodné hodnoceni.
Naopak pii hodnoté -1 budou do sousedstva zahrnuti i ti nejméné podobni
uzivatelé. Pokrytim tohoto intervalu Ize tedy oSettit vSechny moznosti a vy-
hodnotit, které parametry jsou nejvhodnéjsi. V tabulce 4.2 jsou uvedeny
vysledky evaluace pro nékolik hodnot prahu a metod podobnosti.

1.0 | 0.574 0.000 NaN NaN
0.8 | 0.589 0.000 NaN 0.822
0.6 | 0.648 0.181 NaN 0.822
04 | 0.703 0.660 NaN 0.822
0.2 0.734 0.779 0.751 0.822
0.0 | 0.744 0.780 0.818 0.822
—-0.2 | 0.741 0.780 0.818 0.822
—-04 | 0.734 0.780 0.818 0.822
—0.6 | 0.728 0.780 0.818 0.822
—-0.8 | 0.724 0.780 0.818 0.822
—-1.0 | 0.725 0.780 0.818 0.822

Tabulka 4.2: Sousedstvo dané prahem

Pti pohledu na tabulku se zda, ze poc¢itani podobnosti pomoci Euklidov-
ské vzdalenosti dosahuje perfektnich vysledkiu. Pro hodnotu prahu 1.0 a 0.8
se navrzené doporuceni viubec nelisi od doporuceni v testovacich datech.

-----

kterych pripadech nelze doporuceni vypocitat. V tabulce se dokonce vyskytuji
hodnoty NaN (v Javé definovano jako Not a Number), a to v piipadech, kdy
systém nedokazal vyslednou hodnotu vibec vypocitat. Muze se také stét, ze
podobnost neni v urcitém pripadé definovana — naptiklad Pearsonova kore-
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Ezxperimenty

lace pro uzivatele s naprosto stejnym hodnocenim, nebo kdyz je k vypoctu

vyuzito prilis malé mnozstvi dat.
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Obrézek 4.1: Porovnani uspésnosti vysledku evaluace

V grafu 4.1 je mozné pozorovat procenta neuspésnosti jednotlivych metod,
ktera jsou znacena prerusovanou carou a vztahuje se k nim popisek uvedeny
u pravé osy. Naopak popisky na levé ose reprezentuji nameérené hodnoty

a vzahuji se k plnym c¢ardm.
Doba vypoctu jedné hodnoty pomoci Pearsonovy korelace a Euklidovské
vzdalenosti byla zhruba 10 minut (spusténo na MetaCentru na 64 procesoro-
vych jadrech se 100 GB opera¢ni paméti). Oproti tomu doba vypoc¢tu pomoci
zbylych dvou metod se za stejnych podminek pohybovala okolo dvou a pul
hodiny. Z duvodu zachovani prehlednosti grafu, nebyly tyto udaje znézor-

nény.
U metody pocitani pomoci Tanimoto koeficientu je dobte vidét, ze tam,

kde se vyskytovaly hodnoty NaN, se neuspésnost blizi ke 100 %. U hod-
not prahu, kde Euklidovska vzdalenost dosahuje nejlepsich vysledkt, nebylo
mozné vypocitat doporuceni v 67 % piipadu. Pro nalezeni vhodné hodnoty
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prahu je nutné se soustfedit na co nejnizsi vysledné hodnoty, ale tak, aby
neuspésnost doporuceni byla stale prijatelna (napiiklad pod 20 %).

Ze stejného obrazku je také mozné vypozorovat, ze u dvou metod se
vysledky evaluace i pres ménici se hodnotu prahu témeér nemeéni. Pocitani
podobnosti pomoci Tanimoto koeficientu a Loglikelihood testu se pro zvo-
lené vstupni data pftilis nehodi. Pti vSech hodnotach prahu dosahuji horsich
vysledku, nez zbylé dvé metody. Zelena kiivka v grafu sice naznacuje mirny
pokles skore evaluace, ale zaroven s nim se rapidné zvysuje neispésnost do-
poruceni. Zbylé experimenty se tedy soustiedi pouze na Euklidovskou vzda-
lenost a Pearsonovu korelaci.

Nésledujici graf (obrazek 4.2) zobrazuje vysledky Pearsonovy korelace pro
hodnoty prahu, které dosahuji nejlepsich vysledki (tj. interval od 0.15 do 0.75)
s krokem o velikosti 0.5. Jsou zde uvedeny vysledky pro vSechny ¢étyfi vzorové
soubory.
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Obrazek 4.2: Pearsonova korelace

Je zajimavé, ze kdyz jsou do vypoctu zahrnuti jen uzivatelé, kteri ohod-
notili vétsi mnozstvi filmu, jsou produkovany horsi vysledky. Dokonce ¢im
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je narok na pocet hodnoceni vyssi, tim horsi jsou vysledky. Nejenze dosahuji
vyssiho skore, ale i procenta jejich netispésnosti jsou podstatné vyssi.

Podobny prubéh lze pozorovat i v grafu 4.3, ve kterém jsou zobrazeny
vysledky vypoctené pomoci Euklidovské vzdalenosti. Tento graf zobrazuje
jiné hodnoty prahu, a to proto, ze oproti Pearsonové korelaci se neispésnost
vypoctu pohybuje okolo dvaceti procent jiz u nizsich hodnot prahu.

Vysledky dosazené pomoci této metody jsou o néco lepsi nez ty, které
byly vypoctnené predchozi metodou. Nejlepsich vysledku je opét dosazeno
u souboru s nejmensim poc¢tem hodnoceni na uzivatele.
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Obrazek 4.3: Euklidovsks vzdéalenost

4.2 Zhodnoceni vysledku

Bylo prokéazano, ze ¢im vétsi je narok na pocet hodnoceni filmu jednoho uzi-
vatele, tim horsich vysledku je dosahovano. Toto by mohlo byt zpusobeno
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Ezxperimenty Zhodnoceni vysledki

napiiklad tim, ze uzivatelé kteri ohodnotili vétsi mnozstvi filmu, ohodnotili
i filmy, které se jim nelibili, nebo byly ohodnoceny malym poctem uziva-
telt. Pokud byly pravé tyto filmy vybrany do testovacich dat, je méné prav-
dépodobné, ze budou doporuceny. Oproti tomu je mozné predpokladat, ze
uzivatelé, kteri ohodnotili mensi mnozstvi filmu, hodnotili prevazné znamé
snimky, které je snadnéjsi doporucit (byly ohodnoceny mnoha uzivateli).

Dalsi roli by také mohl hrat celkovy pocet uzivatelu v daném vzorkovém
souboru. V souboru 20.dat se nachazi 10 734 uzivatelu, narozdil od souboru
200.dat, ve kterém je pouze 2 238 uzivatelit (viz tabulka 3.1). Cim vice uzi-
vateli v datab&zi existuje, tim vétsi je pravdépodobnost, ze bude nalazen
podobny uzivatel.

Nejlepsich vysledku bylo dosazeno pomoci Euklidovské vzdalenosti pii
hodnoté prahu 0.5. Bylo sice dosazeno i mensich odchylek, ale s tim zaroven
stoupala ¢etnost neuspéchu pri vypoctu doporuceni. Tato metoda a hodnota
prahu pro soubor 20.dat byla z ptredchozich duvodu vybréana pro realizaci
systému.
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5 Zaver

V této préaci byly prozkoumény technologie uzivané v doporucovacich systé-
mech. Na zakladé téchto technologii byl navrzen doporucovaci systém, ktery
byl néasledné implementovan. Pro implementaci byl ze zminénych knihoven
vybran Apache Mahout, zejména pro moznost distribuce vypoétu a moznost
evaluace vysledného systému.

Na vysledném systému byly provedeny experimenty s ruznymi metodami
a parametry a jejich vysledky byly analyzovény. Na zékladé téchto experi-
mentu bylo vybrano poc¢itani podobnosti pomoci Euklidovské vzdélenosti se
sousedstvem danym prahem o velikosti 0.5. Pro ulehé¢eni testovani parametru
byla vytvorena jednoduchd aplikace, kterd byla z duvodu ¢asové a vypocetni
narocnosti spusténa na strojich virtualni organizace MetaCentrum.

Aby bylo mozné doporucovaci systém snadno vyzkouset, byla vytvorena
webova aplikace. Tato aplikace umoznuje uzivateli ptridat nova hodnoceni
a na jejich zakladé doporudi filmy, které by se mohly uzivateli libit. V téchto
navrzich se obcas vyskytuji doporuceni filmu, které ohodnotilo pouze par
uzivatelu a mohlo by tedy byt zavadeéjici.

Lepsich vysledku by mohlo byt dosazeno vyuzitim rozsahlejsich dat. Za-
lozenim vypoctu na vétsim mnozsti hodnoceni by byla zvysena pravdépodob-
nost nalezeni podobného uzivatele. Také by bylo mozné ziskat vice informaci
o jednotlivych filmech a tyto idaje zahrnout do vypoctu doporuceni.

Pro snadnéjsi ovéteni vysledku dosazenych v této praci byl sepsan postup
pro sestaveni projektu, instalaci nastroje Apache Tomcat, ktery umoznuje
zprovoznéni webové aplikace, a také byla napsana uzivatelska dokumentace.
Vsechny tyto postupy jsou uvedeny v piilohach.

Veskerd zdrojova data, soubory a vysledky experimentu se nachézi na pri-
lozeném DVD. Aplikace umoznujici testovani parametru se nachézi ve slozce
evaluator, ve stejné slozce jsou také vstupni data. Webova aplikace je ulozena
ve slozce recommender.

34



Literatura

[1]

2]

Ted Dunning Sean Owen, Robin Anil and Ellen Friedman. Mahout in
Action. Manning Publications Co., Shelter Island, NY, 2012.

Schafer J.B. Frankowski D. Herlocker J. Sen S. Collaborative filtering re-
commender systems. In: The Adaptive Web. Springer, Berlin Heidelberg,
2007.

Joseph Konstan Badrul Sarwar, George Karypis and John Riedl. Item-
Based Collaborative Filtering Recommendation Algorithms. In: Procee-
dings of the tenth international conference on World Wide Web - WWW
01. ACM, New York, 2001.

Bracha Saphira Paul B. Kantor Francesco Ricci, Lior Rokach. Recom-
mender systems handbook. Springer, New York, 2011.

Rashmi R. Sinha and Kirsten Swearingen. Comparing recommendations
made by online systems and friends. In: DELOS Workshop: Personali-
sation and Recommender Systems in Digital Libraries. Springer-Verlag,
New York, 2001.

Michael D.John T Michael D. Ekstrand. Collaborative filtering recom-
mender systems. now Publishers, Hanover Mass, 2011.

35



Prilohy

36



A Sestaveni projektu

Vsechny testy a jiné postupy uvedené v této kapitole je mozné zrekonstruovat.
Veskera zdrojova data jsou pristupna na prilozeném DVD, pripadné je mozné
zdrojovy kéd stdhnout pomoci néstroje git!. Po instalaci tohoto ndstroje lze
zaddnim piikazu git clone https://github.com/lochman/movie-recomm
ender.git stahnout vSechny zdrojové soubory vytvorené v prubéhu této
prace. Pokud neni pitkaz git v piikazové fadce rozeznan, je nutné nejprve
upravit systémovou proménnou PATH. Tento proces se na ruznych operac-
nich systémech lisi.

V systému Windows je nutné kliknout pravym tlacitkem na Tento poci-
ta¢ a v nabidce moznosti vybrat Viastnosti. V nasledujicim okné se po sledu
téchto piikazu Upresnit nastaveni systému— UpTesnit— Proménné prostredi
zobrazi pozadovana nabidka. Proménnou PATH je tieba upravit tak, aby ob-
sahovala cestu do slozky bin a cmd v adreséri, kde je git nainstalovan. Napfi-
klad pokud je git nainstalovan v umisténi C:\Program Files (x86)\Git, je
nutné na konec proménné pridat ;C:\Program Files (x86)\Git\bin;C:\
Program Files (x86)\Git\cmd.

V Linuxu lze proménnou nastavit piikazem export PATH=/usr/local/ma
ven/bin:$PATH (zdlezi na tom, kde je git nainstalovan). Toto feseni je vSak
jen docasné a po zavieni konzole prestane ucinkovat. Pro trvalé nastaveni je
potieba upravit soubor ~/.profile a pridat do néj vyse uvedeny piikaz.

Dalsim potfebnym néastrojem pro sestaveni tohoto projektu je Apache
Maven?. Kromé usnadnéni samotného sestaveni projektu je jeho velkou vy-
hodou snadné prilozeni potiebnych knihoven. Po instalaci muze byt nutné
opét upravit proménnou PATH tak, aby obsahovala odkaz na binarni soubory
Mavenu. Prikazem mvn --version lze ovérit, zda je vSe dobie nastaveno.

Projekt je mozné sestavit zadanim prikazu mvn package ve slozce recom-
mender se zdrojovymi soubory. V této slozce se nachézi soubor pom.xml a na
zakladé jeho parametru je vygenerovana slozka target s prelozenymi .class
soubory a spustitelnymi . jar soubory.

Vygenerovany jsou celkem tii . jar soubory. Kromé zakladniho souboru
bez ptilozenych knihoven se zde vyskytuje jar-with-dependencies, ktery

Thttp://git-sem.com/downloads
2https://maven.apache.org/
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Sestaveni projektu

obsahuje vsechny potfebné knihovny a je doporucen pro spusténi tohoto pro-
jektu. Posledni soubor obsahujici nazev job umoznuje spusténi na clusteru
Apache Hadoop. Soubor pom.xml také umoznuje snadné importovani pro-
jektu do vyvojového prostiedi Eclipse, kde je pak mozné provést upravy
programu.
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B Sestaveni Mahoutu

Pro spusténi tohoto projektu sice neni nutné Apache Mahout instalovat, ale
mohl by byt vyuzit pfi jeho tipravé ¢i rozsiteni. Dalsim divodem, pro¢ je tento
postup uveden, jsou komplikace, ke kterym muze béhem instalace dojit.

Apache Mahout je knihovnou v Jave, proto je nezbytné nejprve Javu
-version do piikazové tadky lze zjistit aktudlni nainstalovanou verzi. Sa-
motnou instalaci Javy se tato prace nebude zabyvat. Déle je potiebny jiz
zminény Apache Maven.

Pfi stahovéani zdrojovych souborti' Mahoutu je nutné vybrat jeden z ba-
licku s nazvem src. Po rozbaleni lze Mahout sestavit napsanim piikazu mvn
install ve slozce se zdrojovymi soubory. Tento proces muze zabrat az né-
kolik desitek minut, dochazi totiz k ruznému testovani. Zde také nejcastéji
dochézi k chybam. Je mozné se tomuto testovani vyhnout pomoci piikazu
mvn -DskipTests install. Pfi prvni instalaci je vSak doporucena instalace
s testovanim. Sestaveny Mahout lze pak importovat do vyvojového prostredi
Eclipse. Pro zakomponovani do piikazové tadky, je zapotiebi opét upravit
proménnou PATH jako v predchozi kapitole.

thttp://www.apache.org/dyn/closer.cgi/mahout /
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C Instalace Apache Tomcat

Pro vyzkouseni webové aplikace je zapotiebi ndstroje Apache Tomcat!. V sys-
tému Windows je instalace tohoto néastroje usnadnéna pomoci instala¢niho
souboru. Podrobny navod pro konfiguraci tohoto nastroje v sytému Windows
se nachézi zde?.

V systému Linux lze k instalaci vyuzit nastroje pro spravu balicku. Nejjed-
nodussi zavedeni WAR souboru je s pomoci GUI manageru, je vSak nejprve
zapotiebi ho nainstalovat a nastavit. Stazeni tohoto manageru lze na Debianu
¢i Ubuntu dosdhnout piikazem sudo apt-get install tomcat7-admin. Po
instalaci je jesté zapotfebi upravit soubor /etc/tomcat7/tomcat-users.zml
tak, aby vypadal nasledovné:
<tomcat-users>

<user username="admin'"password="password'"roles="manager-
gui,admin-gui"/>
</tomcat-users>.

Pricemz username a password slouzi jako piihlasovaci idaje do aplikace
a mohou byt upraveny dle libosti. Aby byly tyto zmény rozpoznany, je nutné
Tomcat restartovat, toho lze dosdhnout piikazem sudo service tomcat7
restart. Po obnoveni Tomcatu je mozné se do manageru prihlasit zada-
nim adresy http://localhost:8080/manager internetového prohlizece. Po za-
dani ptihlasovacich tdaju se zobrazi tabulka s bézicimi aplikacemi a také
moznost zavedeni novych balicku.

Po stisku tlacitka Choose File a vybrani balicku WAR, ktery ma cestu
recommender/target/recommender.war (pokud slozka target neexistuje, je za-
potiebi nejdiive spustit piikaz mvn package), je mozné ho zavést pomoci tla-
citka Deploy. Pokud vse probéhne v poradku, zobrazi se nad tabulkou s apli-
kacemi zprdva OK. Poté lze aplikaci spusit zaddnim adresy http://localhost:
8080/recommender/ do prohlizece.

Thttp://tomcat.apache.org/
2http://tomcat.apache.org/tomcat-7.0-doc/windows-service-howto.html
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D Uzivatelska priruéka

Jak jiz bylo zminéno, aplikaci lze po zavedeni balicku WAR spustit za-
dédnim adresy http://localhost:8080/recommender/ do prohlizece (viz obra-
zek D.1). Pro spravné zobrazeni strénky je doporuceno vyuzit prohlizece
Google Chrome nebo Mozilla Firefox.

Pridat hodnoceni:

fotcst i

Ohodnocené filmy: Doporucené filmy:

Tento uZivatel neohodnotil Zadny film.

Obrazek D.1: Webova aplikace

Pti zobrazeni stranky se posle pozadavek pro ziskani informaci o uzivate-
lich a filmech. Po chvili jsou tato data zpracovana a zobrazi se uvnitt rolovaci
nabidky. Na horni ¢asti stranky se nachazi panel, ktery umoznuje vybér uzi-
vatele a vypocteni navrzenych doporuceni pomoci tlacitka a posuvné listy.

Pii vybéru uzivatele v levé ¢asti horniho panelu, se zobrazi filmy, které
uzivatel ohodnotil. Pod horni listou se vyskytuje dalsi rolovaci nabidka, kteréa
zobrazuje abecedni seznam vsech filmu a umoznuje pridani novych hodno-
ceni. Po vybrani jednoho z filmu, ohodnoceni uré¢itym poc¢tem hvézdicek
a stisknuti tla¢itka OHODNOT je piidéno hodnoceni filmu. K jednomu filmu
lze vyjadrit nékolik hodnoceni, nicméné pocitano bude pouze to posledni.

V hornim panelu 1ze pomoci posuvné listy vybrat kolik doporuceni ma
byt navrzeno a po stisku tlacitka DOPORUC probéhne piedédni pozadavku
doporucovacimu systému, ktery se pokusi navrhnout doporuceni. Tato akce
muze trvat nékolik desitek vterin. Duvodem muze byt aktualizace datového
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Uzivatelska prirucka

modelu na zakladé novych dat. Muze se stat, ze systém nedokaze navrhnout
zadny film, a to v ptipadé, ze uzivatel ohodnotil malé mnozstvi filmu. Také se
muze stat, ze se uzivatel zatim viubec nenachéazi v databéazi. Nova doporuceni
jsou totiz zahrnovana do vypoctu az po zadani dvaceti hodnoceni, tim dojde

k obnoveni datového modelu.
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Prehled zkratek

CSS
CSV

HTML
HTTP
JSON

SAX
WAR

XML

Cascading Style Sheets, kaskadové styly

Comma-separated values, hodnoty oddélené ¢arkami — soubo-
rovy format

HyperText Markup Language, znackovaci jazyk
Hypertext Transfer Protocol, internetovy protokol

JavaScript Object Notation, JavaScriptovy objektovy zapis —
datovy format

Simple API for XML, parsovaci nastroj pro soubory XML

Web application Archive, souborovy formét pro webové apli-
kace

Extensible Markup Language, rozsititelny znackovaci jazyk
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