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ANOTACE

Hlavnim cilem bakalairské prace je vytvoieni jednoduchého doporucovaciho systému restaurace,
ktery dokaze uzivateli podle jeho preferenci doporucit vybér obédu z denniho menu podle nabidky
lokalnich restauraci. Zaroven také umozni filtrovat jidla na dennich menu do nékolika zakladnich
kategorii jidel. Tato aplikace je implementovana v programovacich jazycich Java a JavaScript.

KLICOVA SLOVA

Doporucovaci systém, JavaScript, Data mining.

TITLE

Restaurant recommender system.

ANNOTATION

The main goal of bachelor thesis is to create a simple restaurant recommender system, which is
able to recommend user a selection of meals out of local restaurant daily menus, based on user’s
preferences. It is also able to filter a list of all daily menus to several basic food categories. This
application is implemented in programming languages Java and JavaScript.
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0 Uvod

Obéd je dulezitou soucasti dne kazdého z nas a existuje mnoho zptisobt, jak se lidé mohou
najist. Jednou z moznosti je uvafit si jidlo doma a nasledné ho také doma snist, nebo si jidlo zabalit
a odneést s sebou do prace. Dalsi moznosti je vyuziti firemnich kantyn, jejichz vyhodou byva
levngjsi cena oproti restauracim a diky jejich ¢astému umisténi piimo ve firmach je také jejich
dostupnost velkou vyhodou. Ttetim zplisobem je moznost vyuziti restauraci, které nabizeji rozvoz
jidel do jejich blizkého okoli. Poslednim zpisobem je navstiveni nékteré z lokalnich restauraci.
Jednd se o0 jeden z nejoblibengjsich zpisob, protoze lidé nemusi doma fesit pripravu jidla na dalsi
den, maji vétsi vybér nez ve firemnich kantynach a mohou se odreagovat tim, Ze na poledni pauzu
opusti areal jejich zaméstnani, a tim tento ¢as vyuziji k odpoc¢inku od prace. Ve vétSich méstech
existuje velké mnozZstvi restauraci, a tim padem velky vybér jidel. Restaurace ve vétSing pripadii
uvadéji na svych strankach své denni menu, takze si lidé mohou vyhledat jidlo, na které maji chut’.
To Casto muze zabrat hodné Casu, nez si lidé prohlédnou vSechny webové stranky lokélnich
restauraci. Z toho dtivodu dnes existuji webové stranky, které seskupuji veskera dostupna menu
restauraci na jednu pfehlednou stranku, a tim usnadnuji lidem vybér restaurace. OvSem existuje
jesté jedna moznost usnadnéni vybéru restaurace, ktera dosud neni u nds vyuzivana v tomto

odvétvi, a tou je vyuziti doporuc¢ovacich systémd.

Doporucovaci systémy jsou uz dlouhou dobu diilezitou soucasti internetovych sluzeb a jejich
popularita stale stoupd. Jejich ulohami jsou napiiklad zvySeni prodeje produktd firem c¢i
podnikatelt nebo také slouzi jako pomocnik uzivateli, kterym na zakladé znalosti z jejich chovani

na internetu miazou doporucovat produkty, které uzivatele zajimaji.

Cilem této bakalaiské prace je seznamit se se zakladnimi informacemi o doporucovacich
systémech a navrhnout aplikaci, kterd pomoci metod data miningu a doporucovacich systémt bude
schopna pomoci analyzy nazvu jidel ziskat potfebné informace tykajici se pokrmi, diky kterym
budou uzivatelim doporucovana jidla na zaklad¢ jejich preferenci. Zaroven tato webova aplikace
nabidne moznost filtrace jidel do n€kolika zakladnich kategorii, coZ lidem velmi usnadni vybér

hlavniho jidla dne.
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1 Doporucovaci systémy

1.1 Historie

S ristem vlivu webovych sluzeb na ekonomiku a obchodovéni zacaly v 90. letech vyrazné
nabyvat na dulezitosti doporucovaci systémy (Recommender Systems, dale jen RS). Brzy bylo
znat, Ze internet nabizi nebyvalé mnozstvi individualnich personalizaci pro kazdého uzivatele, na
rozdil od ostatnich médii. Web nabizel hlavné jednoduchy sbér dat a vytvofeni uZivatelského
rozhrani, které bylo mozné pouzit pro doporuceni polozek uzivateli takovym zptisobem, aby mu

to nebylo nepfijemné. [1]

Od té doby se RS zna¢né rozvininuly z hlediska vetejného povédomi. Dikazem toho byl
fakt, Ze se zacCly organizovat konference a seminafe, které se vénovaly vyhradné tomuto tématu.
Téma RS je velice rozmanité, protoze mize pouzivat rizné typy uzivatelskych preferenci
a dat za Gi¢elem ziskani doporuceni. Mezi nejznaméjs$i metody RS patii kolaborativni doporuceni
(collaborative filtering), doporuceni na zakladé obsahu (content-based) a doporuceni zalozené na

znalostech (knowledge-based). Tyto tii metody tvoii zakladni pilite ve vyzkumu RS. [1]

1.2 Uvod do doporudovacich sytému

Cilem RS je generovat uzivatelim smysluplné doporuceni polozek nebo produktl, které
by mohly zaujmout uzivatele. Typickymi ptiklady jsou doporuceni filmd na platformé Netflix*
nebo doporuéeni knih na strdnce Amazon?. Navrh takovych doporucovacich nastroji zavisi na
oblasti daného problému a na specifickych vlastnostech dostupnych dat. Naptiklad uzivatelé
Netflix mohou filmy hodnotit na ¢iselné skale v zavislosti na tom, jak se jim film libil. Takova
data poté pomahaji k zisk&ni znalosti o vztahu mezi uzivatelem a danym filmem. Dale je také
moznost mit pfistup k popisim poloZek a jejich atributlim, nebo také k popisu uzivatele a jeho

preferencim. RS se 1i§i ve zplsobu, kterym analyzuji zdroje dat, aby si vytvofily pfedstavu

Lhttp://www.netflix.com/
2 http://www.amazon.com/
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o vztahu mezi uzivatelem a polozkou za tcelem nalezeni silného vztahu mezi témito subjekty

a vytvoreni doporuceni. [2]

Dalsi formy ziskavani zpétné vazby nejsou tak explicitni jako predeslé, ale je jednodussi
tyto data na webu ziskavat. Naptiklad pouhé zakoupeni né€jaké polozky, nebo pouze jeji prohlizeni
mize byt povazovano jako uzivatelovo kladné hodnoceni dané polozky. Tyto formy zpétné vazby
jsou pouzivany zejména mezi internetovymi obchody jako naptiklad Amazon. Tato forma sbéru
dat ma vyhodu, Ze nevyzaduje od zakaznika Zadnou snahu a projeveni jeho hodnoceni. Zakladni
myslenka RS je vyuzivat tyto riizné zdroje dat k odvozeni zajmii zdkaznikd. Subjekt, kterému je
doporuceni poskytovano, je oznacovan jako uzivatel, a doporu¢ovany produkt je ozna¢ovan jako
polozka. Doporucovaci analyza je Casto zaloZena na predeSlych interakcich mezi uzivatelem
a polozkou, protoze ptedeslé zajmy mezi t€émito subjekty jsou Casto dobrym ukazatelem pro

budouci rozhodovani. [1]

1.3 Role doporucovacich systémii

V piedchozich kapitolach byly popisovany softwarové néstroje a techniky poskytujici
uzivatelim navrhy na poloZzky. Tato kapitola rozvine ptedchozi definice a nabidne nckolik
prikladd roli, které mtize RS nabyvat. V tomto piipadé zalezi na tom, jestli je na tento problém
hledéno z pohledu zé&kaznika, nebo z pohledu subjektu, ktery ndm poskytuje nami hledané
polozky. Naptiklad cestovni RS je zpravidla zaveden cestovnim zprostiedkovatelem (napf.
Expedia.com) nebo organizaci turistické destinace (napf. Visitfinland.com) za tGc¢elem zvySeni
svého obratu, prodani vice hotelovych pokojii nebo naldkani vice turisti do dané destinace.
Zatimco zakaznikiav hlavni ucel, proc¢ tyto sluzby navstivil je, aby si nasel vhodny hotel a zajimavé
udalosti probihajici pti navstévé destinace. Ve skutenosti je mnoho divodu, pro¢ by

poskytovatelé sluzeb chtéli vyuzivat téchto technologii. [3]

e ZvySeni poctu prodanych polozZek. Poskytovateli jde pfredev§im o zvySeni poctu zédkaznik,
ktefi si prochézeji produkty na zakladé doporuceni uzivateli zajimavého produktu, které
poté vede Kk jeho zakoupeni, oproti zakazniktim, ktefi si pouze prochazeji nahodné

produkty.
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e Prodej vice rozdilnych produktii. Snaha nedoporucovat pouze nejpopularnéjsi produkty.
Napftiklad uzivatel platformy Netflix, ktery nesleduje popularni filmy, pravdépodobné
uvita spiSe doporuceni na n¢jaky mén€ znamy film.

e Zvyseni spokojenosti zakaznika. Kombinaci efektivniho a piesného doporuceni muze
poskytovatel doporucit produkt, ktery se zakaznikovi zalibi a produkt si zakoupi.

o ZvySeni diuvery zdkaznika. Diky predchozim interakcim mezi poskytovatelem
a zakaznikem (napft. hodnoceni polozek, nakupy uzivatele) ziskal RS potiebna data a nyni
je schopen zakaznikovi doporucit produkty, které souvisi s piedeslymi nakupy zakaznika

a jsou pro n¢j zajimavé.

Stejné uzite¢né jako pro poskytovatele sluzeb, jsou RS uzite¢né také pro uZivatele. Néktera
doporuceni mohou byt povazovana jako hlavni tkoly, které jsou bézné spojovany s RS. To jsou
naptiklad doporuceni polozek, které by mohly byt uzivateli uzite¢né. Ostatni doporuceni se daji
povazovat spiSe za pfilezitostné zplsoby k vyuZzivani RS. S odliSnosti téchto dvou zpusobu je
mozné se setkat napiiklad ve vyhledavaci, jehoz hlavni funkce je vyhledani dokumentl
souvisejicich s pozadavky uzivatele, ale muze byt také pouzit pro zjisténi dilezitosti webové

stranky (sledovani na jaké pozici se stranka ve vysledcich objevi). [3]

o Doporuceni nékterych polozek. Vybér pouze uritych polozek, které se zobrazeni jako
sefazeny seznam s moznosti ptedlozeni predikce, jak moc by se polozka mohla uzivateli
libit.

e Doporuceni vSech polozZek. Zobrazeni vSech poloZek, které by mohly uZivatele zajimat.
Tento zpUsob je vyuzivan predevsim, kdyz neni k dispozici velké mnozstvi vysledku.

e Sekvencni doporuceni. RS se zamétuje na doporuceni polozek, které jsou vhodné doporucit
nasledné po ptedchozi polozce. Jako piiklad Ize uvést televizni serial, kde je vhodné po
zhlédnuti jedné epizody doporucit nasledujici epizodu nebo doporudit knihu
o doporucovacich systémech po precteni knihy o data miningu.

e Doporuceni balicku. Navrh skupiny polozek, které se k sob& hodi. Napfiiklad pfi nakupu
fotoaparatu je mozné nabidnout uzivateli objektiv a stativ.

o Vylepseni uzivatelského profilu. Toto souvisi se schopnosti uzivatele podat dostatecné

mnozstvi informaci o jeho zdjmech a s mnozstvim zadanych hodnoceni. Bez téchto
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znalosti neni RS schopen podat personalizované doporuéeni. Je mozné doporucit pouze

polozky, které se hodi pro priimérného uzivatele.

1.4 Cile doporucovacich systémi

Pted diskutovanim o cilech RS je potfeba ptedstavit rizné zplisoby jak zformulovat

problém doporucovani. Popisuji ho nasledujici dva primarni modely.

Problém predpovezeni hodnoceni. RS se pokousi piedpovédét hodnoceni v kombinaci
uzivatel-polozka. Pro tento zpisob je nutné mit tréninkova data, které indikuji preference
uzivatell vuci polozkam. Pro m uzivatell a n polozek je definovana matice m x n, kde jsou
vyplnéné hodnoty pouzivany jako tréninkova data. Chybéjici hodnoty jsou poté doplnény
navrzenym algoritmem.

Problém serazeni polozek. Pro doporuceni polozky uzivateli neni vzdy nutné predpovidat
jejich hodnoceni. V nékterych ptipadech obchodnici radéji doporuéi top-k polozek

konkrétnimu uzivateli nebo konkrétni polozku pro top-k uzivatele. [1]

Hlavnim cilem RS je ptedevS§im zvySeni prodeje produktl a sluzeb, za ucelem zvyseni

profitu firem. RS se pokousi opatrnou selekci vyznamnych poloZek upoutat pozornost uzivatele

pro tyto polozky. Pro dosaZzeni vétSiho prodeje a profitu firem maji RS nékolik spole¢nych

funkénich a technickych cili.

vvvvvv

polozku, ktera je pro uZivatele né¢jakym zplisobem zajimava nebo uzite¢na. U takovych
polozZek je vice pravdépodobné, Ze si uZivatel tuto polozku koupi.

Novinka. RS jsou obzvlasté napomocné, kdyz uzivateli doporuci néjakou polozku, ktera je
pro n¢ho novd a neznama. MiZe se také stat, ze opakovanym doporucovanim pouze
populdrnich poloZzek muze vést ke snizeni profitu. Doporucenim nezndmych polozek
uzivateli se zamezi sniZeni profitu.

Serendipita (oznacuje ,, prijemné prekvapeni*). U doporuéeni polozek, ktera jsou pro
uzivatele neznamé se vyskytuje prvek Stastného objevu. Tim se 1i$i od doporuceni, ktera

jsou pro uzivatele neznama. Rozdil od pfedchoziho zpisobu spociva predev§im v tom, ze
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u serendipity se jedna o opravdu prekvapiva doporuceni, na rozdil od pouhého doporuceni
polozky, o kterém uzivatel diive nevédél. Timto zplisobem je mozné zvysit mnozstvi zajmu
uzivatele, ale mize se Casto stavat, Ze tato doporuceni budou pro uzivatele nezajimava.

e NavySeni rozmanitosti doporuceni. RS typicky doporuduji seznam top-k poloZek. Casto se
muze stat, ze Se vV tomto seznamu objevi hodné podobnych polozek, a tim se zvysuje riziko,
ze se uzivateli nebude libit ani jedna z téchto polozek. ZvySenim rGznorodosti polozek

Vv top-k seznamu se zvysuje Sance, ze se uzivateli zalibi néjaka z téchto polozek. [1]

1.5 Ptiklady

Mezi riznymi systémy je velka riznorodost, tykajici se typu doporu¢ovaného produktu.
Naptiklad Facebook® se zaméfuje misto doporudovani produktu na doporucovani pratelstvi.
Uzivatelé poté stravi na této socialni siti vice Casu a zobrazi se jim na obrazovce vice reklam. Pro

lepsi porozuméni je zde vybrano nékolik historickych a aktualnich RS z realného svéta. [1]

1.5.1 GroupLens

GroupLens byl prukopnikem mezi RS, ktery byl sestrojen jako vyzkumny prototyp pro
doporucovani ¢lanki na siti Usenet*. Systém shromazd'oval hodnoceni &tenditi a pouzil je pro
predikei, zda se uzivatelim bude ¢lanek libit. GroupLens je skupina akademiki z Minnesoty, ktefi
se podileli na vyvoji algoritma pro puvodni kolaborativni filtrovani. Pozdé&ji se také zaméfili na

systémy pro doporucovani knih a filmu, které dostaly ndzvy BookLens a MovieLens. [1]

1.5.2 Amazon

Amazon patfil mezi prikopniky RS, pfedev§im v oblasti reklamy. Tato spole¢nost

puvodné prodavala knihy, ale pozdéji se rozsifila a nyni prodava produkty ve vétSing odvétvi.

3 http://www.facebook.com/
4 http://www.usenet.com/
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Doporuceni jsou tvoiena na zakladé explicitné zadanych hodnoceni polozek. Tato hodnoceni jsou
ve formé 5-ti hvézdickové stupnice, kde pocet hvézdicek znamena méftitko oblibenosti dané
polozky. Doporuceni se zobrazi na strance po piihlaseni uZivatele. Casto jsou také doporuéeni
zobrazena soucasn¢ s odivodnénim, pro¢ byla danéd polozka doporucena. Dale tato sit’ pouziva
implicitni hodnoceni, ktera jsou ziskana chovanim uZivatele na webu. Napiiklad prohlizeni

poloZky nebo jeji zakoupeni miize byt povazovano jako implicitni kladné hodnoceni. [1]

1.5.3 Netflix

Netflix je spolecnost, ktera pomoci internetového vysilani poskytuje uzivatelim velkou
kolekci filmu a televiznich programti. Profit této firmy vznika na zakladé mési¢niho predplatného,
které uzivatelim umoziuje tuto sluzbu pouzivat. Uzivatelé mohou ptedplatné kdykoliv ukondit,

tudiz se Netflix snazi udrzet zajem uZivatelt, ktery obstarava primarné RS. [4]

Uzivatelé maji moznost hodnotit filmy pomoci péti hvézdickové stupnice. Dale také
Netflix uchovéva informace o akcich uzivatele v minulosti, naptiklad které filmy uzivatel sledoval.
Na zéklad¢ téchto hodnoceni a akci uzivatele jsou navrzena doporuceni, které jsou poskytnuta
spolecné s vysvétlenim, pro¢ byla dana polozka doporucena. Ve vysvétleni je popsdno na zakladé
jakych filmid, které uzivatel v minulosti vidél, je doporuceni vytvotreno. Takova informace poté
uzivateli pomutze v rozhodnuti, zda by mél dany film zhlédnout. Podanim smysluplného vysvétleni
doporuceni se navySuje Sance, Ze si uzivatel dany film vybere. Dale si tim také Netflix zajiStuje

loajalitu a udrzeni zakazniku. [1]

1.5.4 Google News

Google News® je online portal, ktery shromazd’uje &lanky z né&kolika tisici zdrojt
a zobrazuje je piihlaSenym uzivatelim v personalizované formé. Doporuceni je zalozeno na
zpusobu kolaborativniho filtrovani a vstupni data pro doporuceni jsou ziskavana pomoci kliknuti

uzivatelti na n¢jaky ¢lanek. [5]

5> http://www.news.google.com/
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Kliknuti jsou spojena s konkrétnimi uzivateli, kteti byli identifikovani pomoci G¢tu Gmail.
Kliknuti uzivatele na ¢lanek se povazuje za kladné hodnoceni konkrétniho ¢lanku. Tento zptsob
hodnoceni se povazuje za unarni, jelikoz uzivatel kliknutim vyjadii kladné hodnoceni ¢lanku, ale
neexistuje zadny mechanismus pro uzivatele jak vyjadfit negativni hodnoceni. Pro
personalizované doporuceni ¢lankd uzivateli jsou na shromazdéna data aplikovany algoritmy

kolaborativniho filtrovani. [1]

1.5.5 Facebook

Pro socialni sité je ¢asto velmi dilezité podavat uzivatelim navrhy na ptatelstvi, aby zvysili
pocet socialnich spojeni na siti. Facebook je v tomto ohledu perfektnim ptikladem. Doporuc¢ovani
na socialnich sitich ma odli$né cile na rozdil od doporucovani produktl, kde se firmé zvysuje profit
tim, Ze uzivatelé nakupuji dané produkty. U socialnich siti je snaha, aby uzivatelé meli vétsi
pozitek z navstévy sité a diky tomu stravili del$i ¢as na socialni siti. Jelikoz poskytovatelé téchto
sluZeb jsou vyrazné zavisli na pfijmu z reklam umisténych na jejich platformach, straveny cas
uzivateli na jejich sitich je pro né kli¢ovy. RS Facebooku se zaméfuje na doporuceni pratel, které

je zaloZeno spise na socialnich vztazich nez na hodnoceni. [1]

1.6 Zakladni modely

Zéakladni modely pro RS pouzivaji dva druhy dat. Prvnim typem dat jsou interakce mezi
uzivateli a polozkami, coZ mohou byt napfiklad hodnoceni nebo nakupni chovéani uZivatele.
Druhym typem jsou samotné popisky a atributy uzivateli nebo produkti, které mohou byt ve
formée textového popisu nebo ve formé klicovych slov. Pro zpracovani téchto dat maji RS nékolik
zakladnich model, které maji odliSny pfistup k t€émto datim. Kolaborativni filtrovani seskupuje
hodnoceni vSech uzivatell, z kterych je tento model schopen odhadnout chybéjici hodnoceni
konkrétniho uzivatele. RS zalozeny na obsahu pfihlizi pfedevs$im na hodnoceni jednoho aktuélniho
uzivatele, na rozdil od kolaborativniho filtrovani, které hodnoceni odhaduje na zékladé vSech

uzivateld. RS zaloZeny na znalostech vyhodnocuje doporuceni na zakladé explicitné vyjadienych
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pozadavcich uzivatele. Hybridni RS kombinuji silu jednotlivych modeli, coz umoziuje vytvorit

doporuceni za vice riznych okolnosti. [1]

1.6.1 Kolaborativni filtrovani

Hlavni myslenkou kolaborativniho filtrovani je vyuzivani informaci o chovani uzivatelt,
nebo vyjadiovani jejich hodnoceni za ucelem odhadnuti, které polozky by se konkrétnimu
uzivateli mohly pravdépodobné libit. Tyto systémy maji v dnesni dobé Siroké vyuziti, zejména
jako néstroj u online maloobchodnich siti pro pfizpisobeni obsahu ke konkrétnim potiebam
zékaznika. [5]

Kolaborativni filtrovani si vytvaii matici a X b, kde a jsou uzivatelé a b jsou polozky.
Matice ma vyplnéné hodnoty tam, kde jsou zndma hodnoceni uzivatele vici polozce. Prazdné
hodnoty v matici jsou poté dopocitavany na zakladé podobnosti uzivateli nebo polozek. Jako
ptiklad 1ze uvést uzivatele Boba a Alici, ktefi maji podobny vkus. Pomoci algoritmu je mozné
zjistit podobnost mezi témito uzivateli. Pfi zjiSténi vysoké podobnosti mezi témito dvéma
uzivateli, mizeme ptedpokladat, Zze u polozek, u kterych ma naptiklad pouze Bob vyplnéné

hodnoceni, bude pravdépodobné hodnoceni Alice velmi podobné. [1]

Kolaborativni metody lze podle knihy Recommender Systems : The Textbook [1] rozdé&lit

nasledovné :

e Pamétové
o Doporuceni zalozené na podobnosti uzivatell (User-based)
o Doporuceni zalozené na podobnosti polozek (Item-based)

e Modelové

Doporuceni zaloZené na podobnosti uzivateli (User-based)

Tento zpusob vyuziva uzivatele, ktefi v minulosti hodnotili stejné polozky podobnym
hodnocenim jako uzivatel A, za u€elem vytvotfeni odhadu hodnoceni uzivatele A u polozky, kterou

tento uzivatel dosud nehodnotil. Hlavni myslenkou je tedy najit skupinu podobnych uZzivatel
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s uzivatelem A a poté pomoci vazené¢ho priméru této skupiny vypocitat doporuc¢ené hodnoceni.
Naptiklad pokud uzivatelé Bob a Alice v minulosti podobné hodnotili stejné filmy, mutze byt
pouzito hodnoceni Alice u filmu Terminator pro pfedpovézeni nezndmého hodnoceni u Boba pro
stejny film. Podobnosti jsou vypoéitavany z fadki matic hodnoceni pro zjisténi podobnych

uzivateld. [1]
Tento postup muze byt v§eobecné shrnut do nasledujicich kroku: [2]

1. Piifazeni vahy vS§em uzivatelim s ohledem na podobnost s aktivnim uZivatelem.
2. Vybér k uzivatelt (sousedit), kteti maji nejvetsi podobnost s aktivnim uzivatelem.

3. Vypocet piedpovézeného hodnoceni z vazené kombinace hodnoceni podobnych uzivatelt

V prvnim kroku se vypocitd vaha Wau, ktera méfi podobnost mezi uZivatelem u a aktivnim
uzivatelem a. Nejpouzivanéjsi zpisob pro vypocet vahy je pouziti Pearsonova korela¢niho

koeficientu, jehoz vzorec vypada nasledovné:

0 Yie(rai = ) (i — 7o)
u =
\/Ziel(ra,i - 771)2 Ziel(ru,i - ﬁl)z

Wq

kde I je mnozina polozek hodnocenych obéma uzivateli, ryi je hodnoceni polozky i uzivatelem

u, a 1, je pramér hodnoceni uzivatele u. [2]

Pfedpovézené hodnoty hodnoceni jsou obvykle vypocitany jako vazeny prumér odchylek

od priméru souseda:

o4 ZuEK(ru,i - TT,L) X Wau

Pai =Ta
ZuEK Wa,u

kde p,; je predpovéd hodnoceni aktivniho uZivatele a pro polozku i, Wau je podobnost mezi

uzivateli @ a U V mnozin¢ podobnych uzivateli K. [2]

Tento model patii ve srovnani s ostatnimi modely RS mezi ty presnéjsi. Je snadné ho

naimplementovat a nepotiebuje znat zadné informace o polozkach. JelikoZ je tento model zavisly
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na hodnoceni uzivatel, muze se vyskytnout problém pii malém pocétu hodnoceni nebo pii

zavedeni webové sluzby ¢i nové polozky, kde nejsou zadana zadna hodnoceni. [6]

Doporuceni zaloZené na podobnosti poloZek (Item-based)

Pti pouzivani doporucovani zaloZzeném na podobnosti uzivateli nastava problém u velkych
spolecnosti, které maji na svych sitich velké mnozstvi uzivatelll a polozek. Zjistovani moznych
podobnosti se sousedy je poté prakticky nemozné spocitat v realném case, z divodu vypoctl
milioni riznych kombinaci uzivatell. Z toho divodu bylo zavedené doporuceni na zékladé
podobnosti polozek. Hlavni myslenkou je vypocet hodnoceni na zakladé podobnosti polozek misto

uzivateld. [5]

Pro ptedpovézeni hodnoceni cilové polozky B uzZivatelem A je prvnim krokem urcit
mnozinu polozek S, které jsou podobné polozce B. Hodnoceni v mnoziné S, kterd jsou zadana
uzivatelem A, jsou pouzita pro ptedpovézeni, zda se polozka B bude uzivateli A libit. Napiiklad
pokud uzivatel hodnotil sci-fi filmy Vetielec a Predator, tak tato hodnoceni mohou byt pouzita pro

odhadnuti hodnoceni filmu Terminator. [1]

Podobnosti polozek jsou timto zptisobem off-line pocitiny pomoci Pearsonovy korelace

nasledujicim zptisobem:

ZuEU(ru,i - Ti)(ru,j - ﬁ)

Wi,j = N >
JZueU(Tu,i - 771) \/ZueU(Tu,j - ﬁ)

kde U je mnozina vSech uzivateli, ktefi hodnotili ob& polozKky i a j, rui je hodnoceni uzivatele

u polozky i, a 7; je primérné hodnoceni polozky i. [2]

Hodnoceni polozky i od uzivatele a mize byt piedpovézeno vypoctem vazeného primeéru:

_ Zjex Ta,j Wi j

p ’. =
“ Zjel( |Wi,j|

21



kde K je mnozina Kk polozek hodnocenych uzivatelem a, které jsou nejvice podobné polozce i. [2]

Tento model vyuziva spole¢nost Amazon, jejichz databaze obsahuje vice nez 29 miliont
uzivatell a nékolik miliéni katalogovych polozek. Amazon pouziva model kolaborativniho
filtrovani na zakladé podobnosti polozek. Pro vylepSeni vykonu pouzivda Amazon pro
doporucovani dvé ¢asti RS. Pro vytvareni matic a jejich naroénych vypocéti je pouzivan off-line
RS. On-line RS pouziva tyto matice pro vytvareni doporuceni a je zavisly na poc¢tu zakoupenych

nebo ohodnocenych polozek aktivnim uzivatelem. [7]

Modelové doporucovaci systémy

Pii velkém mnoZstvi dat mohou procesy odhadovani hodnoceni u pamétovych RS trvat
déle, nez bychom chtéli. Ztoho divodu existuji modelové RS, které si vytvaii vlastni
zjednoduseny model z originalniho souboru dat. Jinymi slovy jsou z puvodniho souboru dat
vytazeny pouze néjaké informace, z kterych je vytvofen novy model. Poté pii kazdém dal$im
pfedpovidani hodnoceni je misto celého souboru dat pouzivan pouze tento zjednoduSeny model.

Po vytvoieni modelu je postup pfedpovézeni hodnoceni stejny jako u pamétovych RS. [8]

Diky vyraznému zmenS$eni souboru dat a pouziti vytvoreného modelu pomiiZe tento zplisob
zjednodusit systému praci s daty, vyrazné zrychli proces odhadu hodnoceni a také zamezi
pretéZovani systému. JelikoZ vytvareni modelu zabira dost ¢asu a vyuzivani dostupnych zdroja, je
obtizné ptidavat nova data do téchto modelt a to tvoii tyto systémy neptizplisobivé. Jestlize je pro
doporucovani vyuzivan pouze zjednoduSeny model namisto celého souboru dat, predpovédi

hodnoceni jsou ¢asto méné piesnéjsi nez pamétove RS. [8]

1.6.2 Doporucovaci systémy zaloZené na obsahu

Tento zpisob vytvaii doporuceni na zaklad€ popisujicich atribut polozek, které uzivatel
ohodnotil. Tyto znalosti jsou poté zkombinovany za ucelem piedpovédi doporuceni. Pojem
,obsah” odkazuje pravé na tyto atributy. Napiiklad pokud uzivatel ohodnotil vysokym

hodnocenim né&jaky film, ale nejsou k dispozici hodnoceni ostatnich uzivateld, tak neni mozné
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vyuzit metody kolaborativniho filtrovani. Naopak, pokud mame k dispozici popis a atributy

daného filmu, je mozné na zakladé podobnosti atributii doporucit podobny film. [1]

Jelikoz RS zalozené na obsahu nejsou zéavislé na hodnoceni ostatnich uzivateld, jsou
obzvlast’ vhodné pro nové zavedené polozky do systému, protoze je mohou doporucit na zakladé
podobnosti atributl s polozkami, které uzivatel v minulosti ohodnotil. Na druhou stranu mohou
tyto RS vytvaiet pfedvidatelna doporuceni, protoze k vybirani doporu¢enych polozek vyuzivaji
data o polozkach, které uzivatel v minulosti ohodnotil, tudiz uzivatele nikdy nepiekvapi
necekanym doporucenim néjaké nové polozky. Dal§im problémem muze byt vytvoreni doporuceni
novym uzivatelim, ktefi nezadali dostateény pocet hodnoceni pro vytvoreni smysluplného

doporuceni. [1]

Proces doporuceni polozky u RS zaloZenych na obsahu se sklad4 z n€kolika zakladnich
komponent. Jelikoz pracuji s mnoha riznymi popisy polozek a informacemi o preferencich
uzivatell, je tfeba tato neuspofddana data konvertovat do strukturovanych popist, které maji

vétSinou formu kli€ovych slov. Postup pii doporucovani se skladda ze tii hlavnich komponent.

e Extrakce vlastnosti polozek.
e Ziskani znalosti o profilu uzivatele.

e Vytvoreni doporuceni. [1]

Extrakce vlastnosti poloZek

V prvni fazi je nutné ziskat z popiskti polozek jejich vlastnosti. V nékterych piipadech jsou
k dispozici textové popisky, ze kterych je potfeba extrahovat kli¢ova slova, reprezentujici klicové
vlastnosti polozky. V druhém pfipadé€ je mozné se setkat jiz se strukturovanymi popisky dat, kde
jsou prehledné vypsany typy vlastnosti a jejich hodnoty. Témto ziskanym vlastnostem je ptid€lena

vaha, ktera odpovida dulezitosti dané vlastnosti pro aktivniho uzivatele. [1]

Jednim z nejpouzivanéjsich zpusobu pro extrakce vlastnosti je Gini index, ktery mé

nasledujici tvar:
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t
Ginilw) =1 — p; (w?)
2

kde t je mnoZina v§ech moznych hodnot hodnoceni a p(w?) je frakce polozek obsahujicich danou

vlastnost, které byly ohodnoceny hodnocenim t.

Jelikoz ve vétsing pripadi maji nékteré vlastnosti vétsi vyznam nez ostatni, miize byt témto

vlastnostem ptidélena jejich vaha nasledujicim zpisobem:
gw) = a — Gini(w)

kde a je parametr uréujici vahu dané vlastnosti a je vzdy vétsi nez 1. [1]

Ziskani znalosti o profilu uzivatele

Protoze doporuceni v tomto modelu Uzce souvisi s pozadavky a zajmy uzivatele, je potieba
tyto data ziskat. Ziskani znalosti o uzivateli 1ze dosdhnout pomoci zjisténi historie hodnoceni
polozek nebo z chovani uzivatele na dané sluzbé. Tato zpétna vazba je poté pouzivana ve spojeni
s atributy polozek za ucelem vytvofeni tréninkového modelu. Z tréninkového modelu je poté
sestrojen vysledny model, na ktery je Casto odkazovano pojmem uZivatelsky profil, protoze

koncep¢né souvisi se zajmy uzivatele vici atributim polozek. [1]

Vytvorieni doporuceni

Po extrakci vlastnosti a ziskani znalosti o zajmech uzivatele jsou k dispozici dva sety
tréninkovych dat. Prvni set obsahuje polozky, které uzivatel ohodnotil a druhy set obsahuje zbytek
polozek. Mezi nejjednodussi metody vypoctu patii klasifikace nejblizSiho souseda, kterého 1ze

zjistit pomoci kosinové podobnosti:

Y%y
(ELawe Sy
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kde X (x; ...x4) a Y (y; ... y4) jsou pary dokumentt, kde jsou normalizované frekvence vlastnosti

i-tého slova dany pomoci x; a y;. [1]

1.6.3 Doporucovaci systémy zaloZené na znalostech

RS zalozené na znalostech jsou predevs§im vyuzivany v ptipadech, kdy polozky nejsou
prilis ¢asto kupovany. To mize byt zptisobeno vysokou cenou nebo také tieba velkym mnozstvim
ruznych polozek. Mezi takové kategorie patii napiiklad drahé Sperky, finan¢ni sluzby nebo
automobily. U téchto polozek je pro vytvoreni doporuceni pfedchozimi zpisoby nedostate¢né
mnozstvi hodnoceni. Z tohoto divodu RS zaloZzené na znalostech nezahrnuji do procesu
doporucovani hodnoceni polozek. Preference uzivatele mohou byt zadany piimo v profilu
uzivatele nebo jsou preference zaddvany piimo pii prochazeni katalogu. Tento typ RS muze byt

dale rozdélen na dvé ¢asti.

e Doporuceni na zdklade omezeni (Constraint-based recommender systems). Vysledky jsou
vyhodnocovany pomoci zadani pozadavki uzivatele pti vyhledavani. Tyto pozadavky maji
vétsSinou néjaké rozmezi (napf. cena, rok vyroby) nebo konkrétni hodnotu atributu.

o Doporuceni na zdkladé pozadavki (Case-based recommender systems). Uzivatel pii
prochazeni katalogu najde polozku, kterd se mu libi. Poté tuto polozku zvoli jako jeho
pozadavek (case) a systém poté vyhleda podobné polozky. Uzivatel ma také moznost
upravit n¢jaky atribut jeho pozadavku. Napfiklad pokud nalezne dim, ktery se mu libi,

mize vyhledat podobné domy s jinou adresou. [1]

V obou piipadech je uzivateli poskytovana moznost zadat ¢i zménit pozadavky. OvSem zadani
téchto pozadavki se v kazdém piipad¢ lisi. U doporuceni na zakladé pozadavkl je vybrana
konkrétni polozka (pozadavek), kterd je pouzita jako kotevni bod pro nasledné doporuceni.
U druhého zptisobu jsou explicitné zadany pravidla, podle kterych se ma proces doporuceni tidit.

Zadani téchto pozadavkil mize byt implementovano nékolika zplsoby.

e Konverzacni systemy. Uzivatelské pozadavky jsou iterativné urCeny v kontextu zpétné

vazby.
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o Systéemy zalozené na vyhledavani. Pozadavky pro doporuceni jsou zjistény pomoci série
otazek, tykajicich se preferenci uzivatele.

o Doporuceni zalozené na navigaci. Uzivatel specifikuje nckolik zmén na aktudlné
doporu¢ované polozce. Po kazdé zméné je uZivateli doporudena nova polozka. Ugelem

tohoto zpusobu je dostat uzivatele po sérii zmén k nejvice vhodné polozce. [1]

Jelikoz RS zalozené na znalostech siln¢€ zavisi na atributech polozek a nejsou do doporuceni
zahrnuty hodnoceni, mohou byt tato doporuceni Casto piedvidatelna. V tomto ohledu jsou velice
podobné RS zalozenym na obsahu. Hlavnim rozdilem vsak je, ze RS zaloZené na obsahu ptihlizi

na historii hodnoceni konkrétniho uzivatele. [1]

Doporuceni na zakladé omezeni

Tento zpusob umoziiuje uzivatelim zadat konkrétni pozadavky na atributy polozek. Tyto
pozadavky mohou mit formu rozmezi, vy¢tu hodnot nebo konkrétni hodnoty. Naptiklad pokud
uzivatel prochazi katalog domt, mize poté zadat cenové rozmezi, konkrétni pocet mistnosti,
minimalni rozlohu nemovitosti nebo také seznam lokalit. UZivatel ma také mozZnost upravit sviyj
vlastni profil, kde je mozné vyplnit vlastni preference. Pro vyhledavani jsou poté pouzity dva

zakladni vstupy.

e Doporuceni je vytvoreno na zékladé¢ zadanych pozadavkl pii vyhledavani, které jsou
zkombinovany s informacemi o preferencich z uzivatelského profilu.
e Vytvoreni doporuceni zavisi na zadanych atributech uzivatelem v moment vyhledavani.
Tyto preference je mozZné ziskat dvéma zpusoby.
o Primé zadani. UZivatel zada seznam poZadavki.
o Odvozeni. Ze zadaného seznamu pozadavki je mozné pomoci vSeobecnych
znalosti vytvofit nova pravidla. Naptiklad pokud uzivatel hleda byt a zada, Ze jeho
rodina se sklada ze ¢tyt Clent, systém diky této znalosti mtize predpokladat, ze tato

rodina potfebuje byt s minimalné tfemi mistnostmi. [1]

Poté co systém nabidne uzivateli seznam poloZek, miize uZivatel seznam polozek sefadit.

Razeni je vhodné pokud uzivatel dostane velké mnoZstvi vysledki, nebo pokud ma ng&jaky
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primarni atribut, podle kterého chce seznam vysledkl sefadit. Pro sefazeni polozek je vyuzivana

nasledujici funkce:
d
j=1

kde V(v1...vq) je vektor hodnot atributti doporucenych polozek o rozméru d. Kazda polozka miize

mit zadanou vahu w; a jeji podil, ktery popisuje funkce fj(vj). [1]

Doporuceni na zakladé pozadavku

U doporuceni na zaklad¢ pozadavkll jsou pouzivany funkce podobnosti, které doporuci
uzivateli podobnou polozku K polozce, kterou zvolil. Pro doporuceni dalsi polozky jsou pouzity
hodnoty atributli zvolené polozky a uzivatel mé také moznost n¢jaké atributy zménit. Pro nalezeni
takového vysledku jsou pouzivany funkce podobnosti. Pokud chce uzivatel doporucit podobnou
polozku, mize u nékterych parametrt specifikovat jiné hodnoty a u nékterych parametrti chce, aby
hodnota ziistala stejna. Pfi zméné hodnot hleda systém asymetrickou podobnost, v druhém ptipadé

jde o symetrickou podobnost. [1]

V ptipadé symetrické podobnosti mezi polozkami tj a Xj je pro vypocet podobnosti Sim(ti,xi)

pouzit nasledujici vzorec:

. It — x;l
Sim(t;,x;) =1— _—
max; — min;

kde max;, min; reprezentuji maximalni a minimalni moznou hodnotu atributu i. V ptipade
asymetrické podobnosti atributil uzivatel hleda vétsi nebo mensi hodnotu atributu. V tomto ptipadé
je k ptivodnimu vzorci pfiétena tzv. asymetricka odména. Pokud jsou vyssi hodnoty atributu pro

uzivatele vhodnéjsi, vzorec vypada takto:
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[t; — x;l lt; — x;l
Sim(ti,xi)z 1- %4’ al-XI(xi>tl-)><l—l_
max; — min; max; — min;

kde a; = 0 je parametr zadany uzivatelem, urCujici o jakou hodnotu se maji parametry lisit
a funkce I(x; > t;), ktera kontroluje, zda se jedna o vy$s$i hodnotu nez hodnota ptivodniho

parametru. V ptipad¢, ze pro uzivatele jsou vhodné&jsi nizsi hodnoty, vypada vypocet nasledovné:

. |t — x| |t — x;l
Sim(t,x) =1— ———+ a; X I(x; < t;) X ————
max; — min; max; — min;

Funkce pro vypocet podobnosti dvou polozek vypada takto:

f(,IT’X) — ZiES Wi X Slm(tl' xi)
YiesWi

kde T,X reprezentuji dvourozmérné vektory cilové a piivodni polozky, S je mnozina atributl

a Sim(t;, x;) je podobnost i-tého atributu s vahou w;. [1]

1.6.4 Hybridni doporucovaci systémy

Kazdy RS, ktery tu byl probran, ma néjaké vyhody a nevyhody. Mezi nevyhody patii
naptiklad problém studeného startu u RS, které jsou zavislé na hodnoceni uzivateld, nebo problém
lehce piedvidatelnych doporuceni u systému zanedbavajicich hodnoceni uzivateld. Tyto problémy
pomahaji odstranit hybridni RS, které kombinuji pfedeslé modely za ucelem efektivnéjsiho

doporucovani. Hybridni RS se daji rozd¢lit do nékolika kategorii.

o Vazené. Skore ze vSech zkombinovanych RS je zkombinované do jednotného skore,
pomoci vypoctu vazenych souhrnt skore z jednotlivych komponent.
e Prepinaci. Algoritmus pfepina mezi riznymi RS v zavislosti na aktualnich potiebach.

Tento systém napiiklad pouziva RS zalozeny na znalostech pfi startu webové sluzby. Po
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dosazeni dostate¢ného poctu hodnoceni muize zase piepnout na model kolaborativniho
filtrovani.

Kaskadové. V tomto ptipad¢ maji RS ur¢ené poradi, ve kterém vyhodnocuji doporuceni.
Nasledujici RS vzdy vylepsi doporuceni predeslého RS. Pti vytvareni tohoto doporuceni
je vzdy ptihlizeno na hodnotu doporuceni ptedeslého RS. Poté jsou tyto hodnoty
zkombinovany do jednoho vystupu.

Rozsireni vlastnosti. Tento zptisob funguje na podobném principu jako kaskadové RS, ale
misto vylepSovani hodnoceni piedeslého RS je hodnota doporuceni piedeslého RS brana
jako vlastnost a je pouzita jako vstupni parametr pro dalsi RS.

Kombinace vlastnosti. Pokud je k dispozici vice zdroju dat, tak tento zptisob kombinuje
vlastnosti ze vSech dostupnych zdroj.

Meta-uroven. Vysledny model jednoho RS je pouzit jako vstupni model do dalSiho RS.
Smiseny. Uzivateli jsou nabidnuty vysledky ze vS§ech RS najednou. [1] [3]
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2 Navrh modulu pro doporucovaci systém

V dnesni dob¢ je mnoho, ktefi béhem prace navstévuji restaurace v dobé obédu. Ve velkych
méstech maji tito lidé desitky restauraci, ze kterych si mizou vybirat. Pro usnadnéni vybéru
existuji na internetu portaly, které nabizeji seznam restauraci véetné jejich dennich menu, a to na
jedné prehledné strance. Tyto portaly ovSem nabizeji pouze seznam  jidel
a restauraci bez jakékoliv moznosti personalizace. Cilem této prace je ziskani potiebnych dat pro
demonstraci funk¢nosti vyuziti doporucovacich systémui v tomto odvétvi a jejich naslednd analyza
vyuzivajici metody data miningu. Tato metoda ziskava informace o jidlech, potfebné k vytvaieni
doporuceni na zaklad¢ uzivatelskych preferenci. Zaroven je tieba vyuzit znalost doporuc¢ovacich
systéma pro vybér spravného modelu. Ten je zvolen na zakladé dostupnych informaci o jidlech
a preferencich uzivatell. Vyuzitim vySe zminénych metod by aplikace méla mit moznost
vyhodnotit zakladni vlastnosti jidel a jejich ingredience, coz aplikaci umozni nabidnout uZivatelim
filtraci vypisu jidel na zakladé vlastnich preferenci. Hlavnim cilem aplikace je pomoci uzivatelské
selekce oblibenych kategorii ziskat informace o uzivatelskych preferencich. Diky tomu je poté
mozné doporucit uzivatelim jidla, ktera jsou pouzitim metod doporucovacich systémul vybrana
jako nejvhodnéjsi pro daného uzivatele. Pro splnéni téchto cilt bude implementovana aplikace,
kterd je sloZena z né€kolika moduli, do kterych patii aplikace pro data mining a analyzu dat,
databaze a webova aplikace, kterd pouzitim analyzovanych dat z databaze vytvaii webovou

stranku a obstarava vSechny jeji dynamické prvky.

2.1 Analyza aplikace

Pro funkénost a dosazeni pozadovanych vysledkd je aplikace slozena z n¢kolika z&kladnich
moduld. Zakladem pro tuto aplikaci jsou data jednotlivych restauraci a seznamy jidel na dennim
menu. Aby bylo mozné simulovat funk¢nost této aplikace, data jsou pro simulaci ziskdna ze
serveru Menicka®. Veskeré informace o restauracich a jejich menu jsou ziskany z HTML kodu této
sluzby. O ziskani a analyzu téchto dat se stara aplikace napsana v programovacim jazyce Java.

Ziskané data jsou analyzovana algoritmy, které jednotlivé pokrmy porovnavaji s klicovymi slovy

6 http://www.menicka.cz/
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kategorii jidel. Tento proces piifadi kazdému jidlu seznam kategorii, které aplikace u daneho
pokrmu rozpoznala. Tato data jsou ukladana do MySQL databaze, aby je mohla ziskat aplikace,
ktera se stara o provoz webové sluzby. Webova aplikace je napsana v jazyce JavaScript

a komunikuje se serverem zalozeném na Node.js.

2.1.1 Databaze

Pro uchovéni dat této aplikace byla zvolena databdze MySQL. Logicky model databéze se
sklada ze sedmi zékladnich entit. Pro uchovani informaci o samotnych jidlech slouzi entita MEAL,
kde je jako primarni kli¢ vyuzivano id_meal. Dale obsahuje povinny atribut obsahujici informaci
0 nazvu jidla, nepovinné atributy ceny jidla a datumu, kdy se jidlo nachazelo na menu z ur¢itych
restauraci. Entita RESTAURANT pouZiva jako primarni kli¢ telefonni ¢islo restaurace a druhym
povinnym atributem je ndzev restaurace. Nepovinnym atributem restaurace je jeji webova adresa.
Jelikoz by vice entit vyuZzilo adresu jako jeden z atributii, byla pro ni vytvofena samostatna entita
ADRESS. Primarni kli¢ je slozen z atributi mésto a ulice. Ulice obsahuje informaci o nazvu ulice
1 ¢isle popisném. Dadle je v této entit€ povinny atribut postovniho smérovaciho ¢isla. Informace
o uzivatelich uchovava entita USER s povinnymi atributy ptihlaSovaci jméno a heslo
a nepovinnymi atributy jméno a piijmeni. PfihlaSovaci jméno je pouZzivano jako primarni klic.
Kategorie jidel popisuje entita CATEGORY, obsahujici informaci o nazvu kategorie a umély
primarni kli¢ id_category. Tyto kategorie jsou poté rozdéleny do né€kolika typt, které popisuje
entita CATEGORY_TYPE. Obsahuje atributy popis a primarni kli¢ id_category_type. Kazdou
kategorii popisuje seznam nékolika kli¢ovych slov, které popisuje entita KEYWORD. Obsahuje
atributy klicové slovo a atribut is_anti_keyword, indikujici zda dané slovo popisuje danou

kategorii ¢i ne. Na nasledujicim obrazku €. 1 je zobrazen logicky model databaze.
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CATEGORY_TYPE

#" id_category_type
" description

USER

#" login CATEGORY KEYWORDS
" psswd # 7" id_category - — — — <] #"id
ofirst_name " name " keyword
olast_name * is_anti_keyword

ADRESS
#7 city
# 7 street
" zip

MEAL

A .
RESTAURANT #7id_meal

. " name
restaurant_name

# " phone_number
oweb

oprice
odate

Obréazek 1 - Logicky model databaze [autor, 2018]

Jelikoz nékteré relace maji vazbu M:N, jsou pro né v rela¢nim modelu databaze vytvoreny
tabulky. Tabulka RESTAURANT_RATINGS obsahuje vztah mezi uzivatelem a restauraci, kde je
pfidan atribut hodnoceni dané restaurace uzivatelem. Kazdy uzivatel si mlze vybrat seznam
oblibenych kategorii jidel, ktery poté slouzi pro vytvoteni doporuceni. Tento seznam je ukladan
do tabulky USERS_PREFFERED_CATEGORIES. Kazdy nazev jidla je analyzovan pomoci
kli¢ovych slov. Diky tomuto procesu je zjiSténo, do kterych kategorii jednotliva jidla patti. Tento
seznam kategorii je poté ulozen do tabulky MEAL_CATEGORIES. Tento relacni model je

zobrazen na nasledujicim obrazku €. 2.
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CATEGORY_TYPES

P " id_category_type  NUL
* description VAl

|3 CATEGORY_TYPE_PK (id_category_type)

USERS_PREFFERED_CATEGORIES

[PF* user_login  VARCHAR2 (45 CHAR)
PF* category_id  NUMBER (11) CATEGORIES
t USER_f

_CATEGORIES_PK (user_login, category_id) P * id_category NUMBER (11)
* name VARCHAR2 (45 CHAR)
F * category_type  NUMBER (11)

Y

%5 USER_PREFFERED_CATEGORIES_USER_FK (user_login)
€5 USER_PREFFERED_CATEGORIES_CATEGORY_FK (category_id)

5 CATEGORY_PK (id_category)

& USER_PK (login)
%8 USER_ADRESS_FK (adress_city, adress_stieet) R CATEOR Y OATE QORI TYRE K (PeteToy - ype)
) |
|
|
n — |
RESTAURANT_RATINGS A
ADRESSES X
P VARGHARZ (35 GHAR) MEAL_CATEGORIES RERWoAod
S R2 (45 CHAR) PF* meal_id NUMBER (11) Essld RUMPEREWL
Gt Yanoiane e I e [ o vasowam s o
ategory_i MBER (1)
[ ADRESS_PK (city, street) X e) |5 MEAL_CATEGORY_PK (meal_id. categony_id) SRR
5 raTine_user (%5 MEAL_CATEGORY_MEAL_FK (meal_id) | KEYWORDS_PK (id)
98 RATING_RESTAURANT_FK (restaurant_phone_numben) (%8 MEAL_CATEGORY_CATEGORY_FK (category_id) =
%3 KEYWORDS_CATEGORY_FK (keyword_category_id)
Y

A4

MEALS
P * id_meal
aaaaa
F adiess_street e — - — - — - —— - _ g Price
F restaurant

&> RESTAURANT_PK (phone_ date

(%8 RESTAURANT_ADRESS_FK (adress_city, adress_stiest) |3 MEAL_PK (id_meal)

%8 MEAL_RESTAURANT_FK (restaurant)

Obréazek 2 - Relacni model databdze [autor, 2018]

2.1.2 Data mining

Zakladem pro funk¢nost této webové aplikace je ziskani a analyza dat. Jelikoz tato aplikace pouze
demonstruje funk¢énost doporucovaciho systému, jsou data pro tuto demonstraci ziskana z HTML
kodu webového serveru Menicka. Tento web poskytuje denni menu restauraci po celé Ceské
republice. Tato aplikace pouziva pro demonstraci pouze menu Pardubickych restauraci. Po ziskani
dat jsou analyzovany nazvy jidel a nasledn¢ vyhodnoceny kategorie, do kterych tato jidla patii.
Tato data jsou poté odeslana do databaze. Pro préaci s informacemi o jidlech pouziva aplikace pét
zakladnich tfid:

e DataMining.java - hlavni tfida aplikace, ktera importuje klicova slova z databaze
a seznamy jidel restauraci, kterym pfifazuje atributy a vysledky poté odesilad do databaze

e Keywords.java — tfida slouzici pro uchovani seznami kliCovych slov jednotlivych
kategorii

e Meal.java — uchovava popis, cenu a seznam kategorii jidla

e Restaurant.java — tfida restaurace, kde jsou v parametrech uchovany vsechny informace

o restauraci véetn¢ jejiho aktualniho menu
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e MealType.java — vyctovy typ pro kategorie pokrmu

Restaurant

name: String

- phone: String

- webpage: String
- Zip: String

- street: String

- citz: String

- todayMenu: Vector<Meal>

+

print()

Meal

- name: String

- price: String

- sides: Vector<MealType=

+ print()

- categories: Vector<MealType> O—L% - name : String
- atiributes: Vector<MealType>

MealType

0.n |+ getName()

+ getName()

Keywords

DataMining

- conn: Connection

- k: Keywords

- restaurantList: Vector<Restaurant= f
- 1

+ createConnection()

+ mainKeywords : Vector=Vector=String=>
+ mainAntiKeywords : Vector<Vector=String=>
+ lideKeywords - Vector=Vector=String=>
+ sideAntiKeywords : Vector=Vector<String==

+ atiributeKeywords : Vector=Vector=String=>

+ getKeywords()

+ getWebPageData()

+ importKeywords()

+ print()

+ getMealTypelndex()
+ updateDatabase()
+ assignSide()

+ assignCategory()

+ assignAttributes()

+ isDBAlreadyUpdatedy()

Obrazek 3 - UML diagram Java aplikace [autor, 2018]

Ziskani dat

Potiebna data pro praci s touto aplikaci jsou ziskana pomoci metod web scrapingu z HTML
adresy https://www.menicka.cz/padrubice.html, kde se nachéazi seznam menu pardubickych
restauraci. Jednotlivé restaurace maji svij vlastni HTML blok. Po nahrani HTML dokumentu do
aplikace je pomoci jednotného identifikdtoru blokl restauraci vytvofen seznam elementd,
obsahujicich informace o restauracich. Z téchto blok jsou poté ziskana data o restauracich a jejich

aktualni seznam jidel na menu. Proces ziskani dat je zobrazen v algoritmu ¢. 1. Tato data jsou

ulozena do pole objektt Restaurant. Tento objekt obsahuje nasledujici atributy:

e String name

e String phone
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e String webpage
e String zip

e String street

e String city

e Vector<Meal> todayMenu

static void getWebPageData(Vector<Restaurant> restaurantlList) throws ICException{

Restaurant tmpRest;

Meal tmpMeal;

final Document doc = Jsoup.connect("ht

Elements temp = doc.select("div.men

for (Element element : temp) {
Elements restaurantName = element.select ("div.
Elements restaurantPhone = element.select ("
String webpage = element.select ("d I

final Document restaurantPage = Jsoup.connect (webpage).get():

String street = restaurantPage.select ("div.info i m).text().;
String zip = restaurantPage.select ("div

String city = restaurantPage.select ("d
String webAdress = restaurantPage.select (

tmpRest = new Restaurant (restaurantName.text (), restaurantPhone.text(), webAdress, city, street, zip):
Elements foodList = element.select ("di

Elements foodList2 = element.select ("div.meni
for (Element elementl : foodList) {
if (elementl.attr("c s") .equals("na

== false) {

tmpMeal = new Meal (elementl.text (), selectNthElementAfter(elementl, "div", 1).text()):
tmpRest.addMenultem (tmpMeal) ;
}
}
for (Element elementl : foodList2) {
if (elementl.getElementsByClass("more").size() == 0) {
tmpMeal = new Meal (elementl.text(), selectNthElementAfter(elementl, "div", 1).text()):

tmpRest.addMenultem(tmpMeal) ;

if (tmpRest.getPhone().length() == 18) {
restaurantList.add (tmpRest);

Algoritmus 1 - Ziskani dat pomoci Web scrapingu [autor, 2018]
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Analyza dat

Jelikoz tato aplikace vyuziva doporucCovaci systém zalozeny na znalostech, je potfeba
ziskat z nazvu jidel jejich atributy a vlastnosti. Atributy oznacuji napiiklad z jakého masa je dany
pokrm piipraven, zda se jedna o vegetarianské jidlo nebo jestli je to sladky pokrm. Dalsimi atributy
mohou byt napiiklad zptisob pfipravy jidla, piiloha, pouzité ingredience nebo také konkrétni nazev
jidla, které patii mezi popularni ¢eské pokrmy. Pro analyzu pokrmu se pouzivaji klicova slova
popisujici jednotlivé kategorie, ktera jsou ulozena v databazi. Kli¢ova slova jsou rozdélena do
dvou typt. Prvni typ obsahuje slova ktera indikuji, zda dané jidlo patii do kategorie jidel a druhy
typ vylucuje jidlo z dané kategorie. Piikladem by mohla byt analyza jidla, ktery méa nasledujici
popis:

“Svickova z veprové kyty s houskovym knedlikem ”.

Jelikoz mezi klicova slova hovézich jidel patii slovo ,,svickovd®, protoze ve velké vétsing
ptipadi se jedna o pokrm z hovéziho masa, program by vyse uvedené jidlo zatfadil mezi pokrmy
Z hovéziho masa. Z toho divodu existuje druhy typ kli€¢ovych slov pro kazdou kategorii, které
vylu€uji, Ze se jedna o danou kategorii. V tomto ptipad¢ je mezi takovymi slovy u kategorie

hovézich jidel kli¢ové slovo “vepr*, které v tomto ptipadé zajisti, aby vyse uvedeny pokrm nebyl

zatazen do kategorie hovézich jidel.

Poté, co jsou importovana aktualni menu restauraci a ziskana klicova slova z databaze,
aplikace zavola funkce pro pfifazeni atributi vS§em pokrmtim aktudlniho dne. Jelikoz jidla mohou
mit nékolik pfifazenych atributli, probiha proces porovnavani s kli¢ovymi slovy u vSech kategorii.
Po pfifazeni atributl pokrmim jsou vSechna data odesldna do databaze. Pfi nahravani dat do
databaze aplikace kontroluje, zda se vSechny restaurace nachazeji v databazi. Pokud ano,
nahravana jsou pouze nova jidla s jejich atributy, v opa¢ném ptipad¢ je do databaze ptidana nova

restaurace s prislusnymi informacemi. Algoritmus €. 2 popisuje analyzu ptilohy jidla.
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public static void assignSide(Meal meal, Keywords k) {
boolean isCategory = false;

for (int i = 0; 1 < k.si ds.size(); i++) {
for (String key : k.s ds.get (1)) {
if (meal.getName () .matches(" (?i:(.*)" + key + " (. )")y) {
isCategory = true;
for (String antiKey : k.sideZntiKeywords.get(i)) {
if (meal.getName () ..matches(" (?i:(.*)" + antiKey + " (. "y {

isCategory = false;
break;

if (isCategory) {
meal.addSide (MealType.values() [1+47]):
break:

break;

Algoritmus 2 — Analyza prilohy jidla [autor, 2018]

2.1.3 Webova aplikace

Webova aplikace importuje analyzovana data z databaze a vysledna data vypise na webovou
stranku s mozZnosti filtrace jidel do nékolika zakladnich kategorii. Pro piihlaSené uzivatele jsou
vyhodnocena doporucena jidla. Uzivatelim také aplikace nabizi vybirat si oblibené restaurace a

pomoci adresy v uzivatelském profilu zobrazovat vzdalenosti restauraci.

Import dat z databéaze

Data jsou z databaze importovana pomoci SQL dotazu, zavislém na dvou atributech.
Prvnim atributem je onlyFavouriteRestaurants, ktery zajisti, zda databaze vrati data vSech
restauraci, nebo pouze oblibené restaurace prihlaseného uzivatele. Druhy atribut category urcuje,
zda jsou vracena vsechna jidla dostupna k aktualnimu dni, nebo pouze jidla, kterd patii do
specifikovane kategorie, jejiz atribut id_category v databazi odpovida hodnoté atributu category.

Nasleduje algoritmus €. 3, na kterém je uveden zpisob ziskdvani seznamu pozadovanych jidel.
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app.get('/getMeals’, function (req, res) {
console.log( 'GET");
var category = req.query.categories;
var onlyFavouriteRestaurants = req.query.onlyFavouriteRestaurants;

if (onlyFavouriteRestaurants == "true") {
if (category === "@") {
var query =

"SELECT n.name, price, restaurant, restaurant_name, adress_city, adress_street, web" +
" FROM recommender_system.meal_categories m join meals n on m.meal_id=n.id_meal join categories c on m.category_id=c.id_category " +
"join restaurants r on r.phone_number=n.restaurant join restaurant_ratings rr on n.restaurant=rr.restaurant_phone_number " +
"where date=(select curdate()) and user_login="" + loggedInUser.username + "' group by n.name";
} else {

var query = "SELECT n.name, price, restaurant, restaurant_name, adress_city, adress_street, web" +
" FROM recommender_system.meal_categories m join meals n on m.meal_id=n.id_meal join categories c on m.category_id=c.id_category " +
"join restaurants r on r.phone_number=n.restaurant join restaurant_ratings rr on n.restaurant=rr.restaurant_phone_number " +

"where id_category=" + category + " and date=(select curdate()) and user_login='" + loggedInUser.username + "'";
}
} else {
if (category === "8") {
var query =
"SELECT n.name, price, restaurant, restaurant_name, adress_city, adress_street, web" +
" FROM recommender_system.meal_categories m join meals n on m.meal_id=n.id_meal join categories c on m.category_id=c.id_category " +
"join restaurants r on r.phone_number=n.restaurant where date=(select curdate()) group by n.name";
} else {
var query = “"SELECT n.name, price, restaurant, restaurant_name, adress_city, adress_street, web" +
" FROM recommender_system.meal_categories m join meals n on m.meal_id=n.id_meal join categories c on m.category_id=c.id_category " +
"join restaurants r on r.phone_number=n.restaurant where id_category=" + category + " and date=(select curdate())";
}

con.query(query, function (err, result) {
if (err) {
res.setHeader('Content-Type', 'application/json');
res.send(JSON.stringify(err));
}

res.setHeader('Content-Type', 'application/json');
res.send(JSON.stringify(result));
I H

B

Algoritmus 3 - Ziskani seznamu pozadovanych jidel [autor, 2018]

Tvorba bloku restauraci

Po importu dat z databdze jsou na webovou stranku vykreslovany jednotlivé bloky
restauraci. JelikoZ jsou z databdze nahrdna vSechna jidla restauraci v jedné neuspotadané
proménné, aplikace v metodé createTables() tento seznam jidel filtruje. Nasledné vysledky uklada
do uspoiadaného pole restauraci, kde kazda restaurace ma proménnou meals, do které je pomoci
filtrovani uloZen seznam jidel odpovidajici dané restauraci. Jednotlivé proménné restauraci jsou
poté predany metodé createTable(), ktera vytvoii HTML blok restaurace, zobrazi jeji nazev,
telefon, adresu a tabulku s pokrmy. Zaroven je do daného bloku piidano tlacitko pro ptidani
restaurace mezi oblibené, vzdalenost restaurace (pokud je znama adresa uzivatele) a tlaéitko pro
zobrazeni celého menu v piipadé, Ze si uzivatel zobrazuje pouze jidla patfici do zvolené kategorie.

Algoritmus ¢.4 zobrazuje postup pii tvorbé jednotlivych blokt restauraci.
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var createTables = function (restaurantNames, mealsList, isRecommended, isCategory) {
if (!getMealsOnce && !isRecommended) {
restaurantsDetails = restaurantNames;
getMealsOnce++;
}
restaurantNames.forEach(function (item) {
item.meals = [];
item.meals = mealsList.filter(function (elem) {
if (elem.restaurant_name === item.restaurant_name) {
return true;
1
return false;

s
if (item.meals.length == 9) {

console.log("");

1)

var leftOrRight = true;

restaurantNames.forEach(function (item) {

if (item.meals.length > @) {
createTable(item.meals, leftOrRight, isCategory, isRecommended);
leftOrRight = !leftOrRight;

s

displayOnlySpecified();

Algoritmus 4 - Dynamické tvorba blokui jednotlivych restauraci [autor, 2018]

Registrace uZivatele

Po zadani uZivatelskych tdaji aplikace kontroluje, zda jsou zaddny vSechny povinné
atributy. Zaroven probiha také kontrola, zda je uzivatelské jméno jiz zabrané a jestli heslo obsahuje
minimalni pocet znaku. Pfi nesplnéni né&jaké z vyse uvedenych podminek aplikace informuje
uZzivatele z jakého diivodu neni mozné dokoncit registraci. Pokud jsou v§echny podminky splnény,
je novy uzivatel ptidan do databaze. Pokud uZzivatel vyplnil adresu, je nejdiiv kontrolovano, zda
se adresa nachazi v databazi. Pokud ano, uzivatel je pfidan do databaze a jeho adresa odkazuje na
jiz existujici adresu v databazi. V opa¢ném piipadé je vloZena nova adresa do tabulky adres.

Nasledné je uzivatel pfesmérovan na prihlasovaci obrazovku.
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Sifrovani hesla

Pro Sifrovéni hesla je vyuZzivana techlogie Sifrovani BCrypt. Tato technologie je zalozena
na symetrické blokové Siffe nazyvajici se Blowfish, kterd v tomto piipadé nabyva formy adaptivni
hashovaci funkce. BCrypt vyuziva KeyFactor, pomoci kterého je tato technologie schopna
ovlivitiovat ndro¢nost hashovani. Diky tomu je BCrypt zatazovan mezi nejlepsi Sifrovaci

technologie hesel. Vyuziti této technologie je zobrazeno v nasledujicim algoritmu ¢. 5. [20]

/addUser', function (req, res) {
E rle.log("POST ");
var query = "INSERT INTO users VALUES (?, ?, ?, 2, 2, 2)";
var login = req.body.login;
var password = req.body.password;
var firstName = req.body.firsthame;
var lastName = req.body.lastName;
var city = req.body.city;
var street = req.body.street;
var arr = [req.body.login, req.body.password, req.body.firstName, req.body.lastName, req.body.city, req.body.street];
console.log(arr);
bcrypt.hash(password, saltRounds, function (err, hash) {
con.query(query, [login, hash, firstName, lastName, city, street], function (err, result) {
if (err) {
res.setHeader('Content-Type', 'application/json');
res.send(JSON.stringify(err));
} else {
res.setHeader('Content-Type', 'application/json');
res.send(JSON.stringify("Uzivatel pridan!™));

9]

Algoritmus 5 - Pridani uzivatele do databaze s Sifrovanim hesla [autor, 2018]
Pt1 vytvareni uzivatele jsou veskera hesla pfed komunikaci s databazi Sifrovana metodou
berypt.hash(), ktera zajisti odeslani hesla do databaze v zasifrované podobé. V piipadé ovéfovani

shody hesel pii pfihlaSovani uzivatele je heslo kontrolovano metodou bcrypt.compare(), ktera je

pouzita v algoritmu €. 6.
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app.post('/validateOldPassword’, function (req, res) {
C le.log("POST");
var pass = req.body.psswd;
var query = "SELECT * FROM users WHERE login = 2";
var arr = [loggedInUser.username];

con.query(query, arr, function (err, result) {
if (err) throw err;
if (result.length > @) {
bcrypt.compare(pass, result[@].password, function (err, resPass) {
if (resPass == true) {
res.setHeader('Content-Type', 'application/json');
res.send(JSON.stringify("success"));

} else {
res.setHeader('Content-Type', 'application/json');
res.send(JSON.stringify("fail"));
i
})s
} else {

res.setHeader('Content-Type', ‘application/json');
res.send(JSON.stringify("fail"));

(o)
~—
-

1)

Algoritmus 6 - Kontrola shody zadaného hesla s heslem uloZenym v databdczi [autor, 2018]

Vybér doporucenych jidel

V prvni kapitole byly probrany zakladni modely doporucovacich systému. Jelikoz tato
webova sluzba slouZi pouze jako informacni portal pro uzivatele, nelze se v tomto piipadé spoléhat
na explicitni hodnoceni uZzivateli. Jelikoz vSechny informace o dennich menu jsou na domovské
strance této webové sluzby, uZivatel nemusi klikat na Zadna konkrétni jidla, tudiZ lze také vyloucit
implicitni hodnoceni z chovani uzivatele pii prochazeni webovych stranek. Z toho divodu nelze
pro tyto ucely vyuzit kolaborativni filtrovani, jelikoz vytvareni doporuceni zavisi na hodnoceni
ostatnich uzivateli. V pfipadé¢ doporucovacich systémii zalozenych na obsahu je proces
doporucovani zavisly na vlastnim hodnoceni uzivatele a vlastnostech polozek, coz je také
z divodu neptitomnosti hodnoceni vylouceno. Tudiz doporucovaci systém zaloZeny na znalostech
je vtomto pfipadé nejvhodnéjsi variantou, protoze jidla mohou byt doporucena na zakladé
vyplnénych oblibenych kategorii uZivatele. Tato webova aplikace pti doporucovani jidel

upiednostiuje jidla, kterd obsahuji nejvice shodujicich se kategorii mezi jidlem a oblibenymi
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kategoriemi uzivatele. Jelikoz si uzivatel muze vybrat své oblibené restaurace, maji jidla
vyskytujici se v restauraci, ktera patii mezi uzivatelovi oblibené, pfifazenou vétsi vahu nez ostatni
jidla. Timto zptsobem je zajisténo, aby jidla z oblibenych restauraci méla vétsi Sanci dostat se na
seznam doporucenych jidel. Pro kazdé jidlo je spocitana hodnota dulezitosti X;, pro daného
uzivatele u, pomoci vahy w,, dané restaurace pro uzivatele a poctu atributl a, které se nachazeji

zaroven mezi atributy daného jidla a oblibenymi atributy uZzivatele.

Xy = wy X a

Pokud uZivatel vyplnil alespon jednu oblibenou kategorii jidel, jsou mu na domovské strance
doporucena ctyii jidla s nejvyssi hodnotou dulezitosti. Pro doporuceni jidel je nejdiive nutné
zjistit, které oblibené kategorie si uzivatel zvolil. Metoda getFavourites() zjistuje seznam
oblibenych kategorii uzivatele a nasledné ho ulozi do proménné favouriteRestaurants. Pro ziskani
doporucenych jidel je poslan do databaze SQL dotaz, do kterého se dosazuje proménna
favouriteList. Tato proménna obsahuje fetézec ve formé¢ SQL zahrnujici seznam oblibenych

kategorii jidel uzivatele. Tento postup popisuje nasledujici algoritmus ¢. 7.
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app.get('/getRecommendedMeals’, function (req, res) {
console.log('GET");
var favouritelist = req.query.favouritelist;
var onlyFavouriteRestaurants = req.query.onlyFavouriteRestaurants;

if (onlyFavouriteRestaurants == "true") {

var query = "select m.name, price, restaurant, restaurant_name, adress_city, adress_street, web,

"

"(count(category_id)*if(isFavourite is null,1,1.5)) as weighted_score from meals m " +

"join (select * from restaurant_ratings where user_login="" + loggedInUser.username + "') " +

"rr on m.restaurant=rr.restaurant_phone_number " +

"join restaurants r on r.phone_number=m.restaurant " +
"join meal_categories mc on mc.meal_id=m.id_meal " +

"where date=curdate() and (" + favouriteList + ") " +
"group by name order by weighted_score desc limit 4;";
} else {
var query = "select m.name, price, restaurant, restaurant_name, adress_city, adress_street, web,

"(count{category_id)*if(isFavourite is null,1,1.5)) as weighted_score from meals m " +

left join (select * from restaurant_ratings where user_login=

"rr on m.restaurant=rr.restaurant_phone_number " +
"join restaurants r on r.phone_number=m.restaurant " +
"join meal_categories mc on mc.meal_id=m.id meal " +
"where date=curdate() and (" + favouriteList + ") " +
"group by name order by weighted_score desc limit 4;";

}

con.query(query, function (err, result) {
if (err) {
res.setHeader('Content-Type', 'application/json');
res.send(JSON.stringify(err));
} else {
res.setHeader('Content-Type', ‘application/json');
res.send(JSON.stringify(result));

¥
1)

Algoritmus 7 - Ziskani seznamu nejvhodnéjsich jidel pro doporuceni [autor, 2018]

L.

+

+ loggedInUser.username + "') " +

Tento SQL dotaz vraci seznam vSech jidel, kterda obsahuji alespon jednu z kategorii

oblibenych uZzivatelem. Tento seznam jidel je sefazen podle poctu kategorii konkrétniho jidla,

které se shoduji s oblibenymi kategoriemi uzivatele. JelikoZ jsou uZzivateli doporuceny vzdy Ctyfi

jidla, z databéze jsou vybrana ¢tyii jidla s nejvétsim poc¢tem shodujicich se kategorii. Seznam jidel

sefazeny podle jejich dllezitosti je zobrazen na nasledujicim obrazku €. 4.
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37 ® select (count(category id)*if(isFavourite is null,1,1.5)) as weighted_score, m.name, price, restaurant,
38 restaurant_name, adress_city, adress_street, web from meals m

39 n (select * from restaurant_ratings where user_login="user') rr on m.restaurant=rr.restaurant_phone_number
48 n restaurants r on r.phone_number=m.restaurant
41 n meal_categories mc on mc.meal_id=m.id_meal
42 I%mc—'e date="2 and (category_id=" or category_id=7 or category_id=14 or category_id=1¢ or category_id=
43 or category_id=22 or category_id=27 or category_id=33 or category_id=4¢ or category_id=43)
44 group by name order by weighted_score desc;
45
tesultGrid | ] 4% Fiter Rovis: [:] | Export: Efg | wrap Call Content: T2
weighted_score  name price restaurant restaurant_name
6.0 150a Pikantni masové smés svpana svrem. bramborackv - 95 95KE  (+420) 732663999 Garaz 1
4.5 Pecené kure na masle s varenvm bramborem a raicatovvm salétkem L / 94KE  (+420) 466 535300 Evropa Restaurant & Pub 1
4.5 Pecend brambora pinéna Zampionovvm raali a smési svrd 87KE (+420) 775483828  Gekon boulder bar |
3.0 Trhanv listovv salét se zeleninou. limetkovo-bviinkovou zalivkou a arilovanvm hermelinem 120a / 94KE  (+420) 466 535300 Evropa Restaurant &Pub 1
3.0 Videfiskv teled fizek. bramborovv salat 1371011 95KE (+420) 466 613 118 Jidelna Karlovina |
3.0 Bramborovv salat nasich kuchafd (+420) 774575033  Restaurace Na Rozkosi u Kulatv Babv... |
3.0 150a Pinénv paorikovv lusk v raiské omacce. houskovv knedlik - 89 89KE  (+420) 732663999 GaradZ l
3.0 Smazenv hermelin. brambor MM. tatarska omacka 1371011 85KE (+420) 466 613 118  Jidelna Karlovina 1
3.0 Zapedené uzenarské bramborv (+420) 774575033  Restaurace Na Rozkosi u Kulatv Babv... |
3.0 Hovézi buraer s raicetem. okurkou. sézenvm veicem a diionskvm dresinkem. Coleslaw salét 120a / 115KE  (+420) 466 535300 Evropa Restaurant &Pub 1
3.0 250a Sedlak Buraer s flakotou uzené sekané. hranolkv - 99 99 KE (+420) 732663993  Garéiz |
3.0 Veprové Zebirko na pivu a zazvoru. Stouchanv brambor 1612 85KE  (+420) 466 613 118  Jidelna Karlovina 1
3.0 Steak z marinované krkovice. mackané bramborv. (+420) 604 740 780  Dobra kantvna |
3.0 Drevorubecké venfova kotleta se slaninou. cbuli. americkvm bramborem a chilli dresinkem 120a / 96KE  (+420) 466 535300 Evropa Restaurant &Pub 1
3.0 300a Studenv téstovinovv salét s hermelinem a vaiickem - 89 89KE  (+420) 732663999 Garadz |
3.0 Hermelin v bramboréku (+420) 774575033  Restaurace Na Rozkosi u Kulatv Babv... |
3.0 150a Smazenv svr se Sunkou. varenv brambor. tatarské omacka - 97 97KE  (+420)732663999 Gardz 1
3.0 PO CELY TYDEN Smazenv svr s vafenvm bramborem a domédi tatarkou 120a / 96 K& (+420) 466 535300 Evropa Restaurant & Pub 1
1.5 300a ZeleninovV salat s turidkem a vafenvm veicem 85KE  (+420) 466 746 913 Restaurace Pivovarka I
15 Vafenv brambor s maslem (+420) 774575033  Restaurace Na Rozkosi u Kulatv Babv... |
1.5 Kufed / veofovv fizek s vafenvm bramborem / hranolkami 120a / 96 KE (+420) 466 535300 Evropa Restaurant & Pub |

Obrézek 4 - Seznam jidel serazeny podle hodnoty diileZitosti pro doporuceni [autor, 2018]

2.2 Pouzité technologie

2.2.1 Java

Technologie Java byla vynalezena v roce 1995 Jamesem Goslingem, ktery pracoval pro
Sun Microsystems. Je to programovaci jazyk pro rizné platformy, ktery odvozuje syntaxi
z programovacich jazyka C a C++. Java byla ptivodné navrzena pro vyuziti u mobilnich telefon,
ale pozdéji se hlavni zaméteni pfesunulo na internet, kde poskytovala uzivatelim interaktivitu
pomoci animovanych webovych stranek. Kompilovany kod Java je mozny spustit na rtiznych
operacnich systémech, jako naptiklad Windows, Linux a Mac OS. Java patii mezi nejpouzivangjsi

programovaci jazyky a je nékolik divodd pro¢ vyuzivat pravé Javu.

e Jednoduchost. Zaklady Javy vzesly z programovaciho jazyka C++. Jelikoz je syntaxe
jazyka C++ slozitéjsi, tak se Java zaméfila na vylepSeni syntaxe a tim dosdhla vé&tsi
jednoduchosti pii praci s Javou.

e Spolehlivost. Zavedenim objektové-orientovaného programovani se Java snazi predejit

fatalnim chybam programatort.
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e Bezpecnost. Jelikoz byla Java ptivodné vytvorena pro telefony, které prenasely pres sit’
data, byl pfi jejim vyvoji kladen velky diraz na bezpecnost. Do dnesni se Java povazuje za
nejbezpecnéjsi jazyk.

e Nezavislost na platformé. Java byla navrzena tak, aby byla pfenosna mezi platformami

a aby ji nezélezelo na pouzitém operacnim systému, hardwaru nebo na kterych zatizenich

bézi. [9] [10] [11]

2.2.2 NetBeans

NetBeans zacalo jako studentsky projekt v Ceské republice v roce 1996. Cilem bylo napsat
vyvojové prostfedi v Jav€é. V dne$ni dobé je NetBeans open-source software poskytujujici
vyvojove prostiedi pro nékolik programovacich jazyka a framework a umoziuje jednoduchou
implementaci Java desktopovych, mobilnich a webovych aplikaci nebo také HTML5, CSS

a JavaScript aplikaci. Existuje n¢kolik divodu pro¢ vyuzivat pravé vyvojové prostiedi NetBeans.

e Nejlepsi podpora pro nejnovéjsi technologie Java. Jelikoz je NetBeans oficidlnim
vyvojovym prostiedim Javy, je moznost rychle a jednoduse aktualizovat aplikace do
novéjsich verzi Javy.

e Rychla a chytra uprava kdédu. Editor NetBeans pomaha programatorim s doplfiovanim
kodu, kontrolou sémantiky a syntaxe, poskytovanim vzori kodu nebo automatickym
generovanim kodu.

e Snadnad tvorba uzivatelského prostredi GUI. Pro vytvareni uZivatelského prostfedi ma
NetBeans vlastni editor, kde jednotlivé objekty GUI Ize vkladat pomoci drag-and-drop
a editor se poté postard, aby dany objekt mél spravné ohrani¢eni a mezery mezi dalSimi
objekty. [12]

2.2.3 MySQL

MySQL je diky svému vykonu, spolehlivosti a jednoduchosti nejpouzivanéjsi open-source
databdze na svété, pouZivana nejzndméjSimi internetovymi sit€émi jako napiiklad Facebook,

Twitter, YouTube nebo Yahoo. MySQL je nezavisla na operacnim systému a mize mit vyuziti
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v Siroké Skale aplikaci, ale nejcastéji je tato databaze pouzivana pro webové aplikace. MySQL je
také soucasti vyvojové platformy LAMP, ktera pouziva Linux jako opera¢ni systém, Apache jako
webovy server, databazi MySQL a objektové orientovany skriptovaci jazyk PHP. MySQL je
napsana v jazyce C a C++ a pro praci s databdzi jsou pouzivané standartni SQL dotazy. Do roku
2016 byla hlavnim rozdilem mezi SQL a MySQL kompatibilita mezi opera¢nimi systémy, kde
SQL databaze byla do tohoto roku kompatibilni pouze s Windows. [13] [14]

2.2.4 JavaScript

JavaScript je programovaci jazyk uréeny pro vytvareni interaktivnich webovych stranek.
Byl vytvoten v roce 1995 spolecnosti Netscape a jeho piivodni jméno bylo LiveScript. JelikoZ Java
nabyvala na popularité, tak byl kviili marketingovému tahu zménén nazev na JavaScript. Velkou
vyhodou JavaScriptu je moznost vyuzivani API (Application Programming Interface). API jsou
ptipravené bloky kodu, které umoziuji vyvojafi implementovat programy, které by pro néj mohly
byt velice obtizné, nebo dokonce nemozné implementovat. JavaScript je navrhnut, aby pracoval
se znaCkovacim jazykem HTML, kde se HTML starda o z&kladni strukturu stranky
a JavaScript o jeji funkénost. [15] [16] [17]

2.2.5 Node.js

Node.js je platforma, ktera poméaha rychlému a snadnému vyvoji serverovych a webovych
aplikaci. Node.js se sklada z JavaScript engine od spole¢nosti Google a nékolika standartnich
knihoven. Je to open-source multiplatformni software. Aplikace v Node.js jsou psany
Vv programovacim jazyce JavaScript a mohou byt spustény na OS X, Windows a Linuxu. Existuje

nekolik divodii, pro¢ v dnesni dobé¢ Castéji programatoii vyuzivaji tuto platformu.

e Asynchronni. Vsechny API z knihoven Node.js jsou asynchronni. To znamena, ze server
zalozeny na Node.js nikdy necekd, nez mu API vrati data. Zde je pouZivan mechanismus
udalosti, které zajist'uji pfedani odpovedi z predeslych APIL

e Rychlost. Diky tomu, Ze je tato platforma sestavena na JavaScript Engine od spole¢nosti

Google, jsou knihovny Node.js schopny velmi rychle ptelozit kod.
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e Zadné bufferovani. Aplikace Node.js nikdy nebufferuji data, nybrz odesilaji vystupova
data po castech. [18]

2.2.6 JSON

JSON (JavaScript Object Notation) je typ formatu pro ptenos dat, ktery je nezavisly na
programovacim jazyce a ma piehledny a Citelny forméat pro clovéka i pro systém. JSON vyuziva
konvence zndmych jazykl z rodiny C (C, C++, Java, JavaScript a dalsi). JSON je zalozeny na
dvou strukturach, kde prvni je kolekce parti nazev/hodnota (objekt, struktura, hash tabulka a dalsi)
a druha struktura je sefazeny seznam hodnot (pole, vektor, seznam, posloupnost). Tyto univerzalni

struktury jsou podporovany vétSinou programovacich jazyku. [19]

2.3 Funkce webové aplikace

2.3.1 Domovska stranka

Domovska stranka nabizi kompletni seznam dostupnych restauraci s jejich aktualnim
menu. Restaurace jsou zobrazeny v jednotlivych blocich, kde je vypsan ndzev restaurace, telefonni
Cislo a adresa restaurace. Ve vypisu denniho menu jsou zobrazeny nazvy jidel a jejich cena, pokud
byla zadéna poskytovatelem. Pro zjednoduseni vyhledavani jidel pro uZivatele je na naviga¢nim
menu, které slouzi pro filtrovani jidel, umisténo osm zdkladnich kategorii jidel. Tyto kategorie
slouzi naptiklad pro vypsani jidel, kterd spadaji do zvolené kategorie. Kliknutim na logo webové
sluzby umisténé v levém hornim rohu obrazovky se uZivatel dostane zpét na domovskou stranku,
zobrazujici kompletni vypis vSech jidel. Zaroveit ma uzivatel moZnost vyhledavat jidla pomoci
fulltextového vyhledavace v piipadé, ze nema zajem o vypis jidel dané kategorie, ale vyhledava
konkrétni pokrm. Vyhledavac je nezavisly na diakritice. Nahled domovskeé stranky uvadi obrazek
¢. 5.
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120 g Vepiovi plec po znojemsku, dusena ryze

330 g Kynuté knedliky s ovocem, tvaroh, maslo, cukr

Obrazek 5 - Domovska stranka [autor, 2018]

2.3.2 Vytvoreni nového uZzivatele

Pfi vytvareni nového uZivatele je nutné vyplnit formuldf, ktery obsahuje nckolik poli
S povinnymi a nepovinnymi udaji. Mezi povinné Udaje patii pfihlaSovaci jméno a heslo, které musi
obsahovat minimalné¢ osm znaku z divody bezpecnosti hesla. Heslo se zadava ve dvou odlisnych
polich, za ucelem kontroly shody zvoleného hesla. Timto krokem se také ptedchazi pfipadnému
chybnému zapisu zvoleného hesla, jelikoZ existuje mald pravdépodobnost, Ze by uZivatel zadal
své heslo $patné dvakrat. Mezi nepovinné daje patii jméno, ptijmeni a adresa uzivatele. Pokud
ma systém zadanou adresu uzivatele, tak vypis restauraci obsahuje zaroven vzdalenosti danych
restauraci od zadané adresy uzivatele. Poslednim nepovinnym tudajem je vybér oblibenych

kategorii jidel, jejich ptipravy ¢i pfisad, které dana jidla obsahuji.

2.3.3 Doporuceni jidel

Pokud uzivatel vyplnil pii registraci oblibené kategorie jidel nebo si tento seznam kategorii
definoval v nastaveni oblibenych kategorii, jsou kazdému ptfihlaSenému uzivateli na domovské

strance nabidnuta Ctyfi jidla, kterd byla zvolena na zakladé podobnosti mezi oblibenymi
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kategoriemi uzivatele a atributy jidel. Kazdé doporucené jidlo je zobrazeno v samostatném bloku
restaurace, kde nejsou vypsana ostatni jidla dané restaurace. Pro zobrazeni vSech aktualnich jidel
dané restaurace slouzi tlagitko “ZOBRAZIT CELE MENU“ ve spodni &asti bloku. Nahled

obrazovky piihlaseného uzivatele je zobrazen na obrazku €. 6.

LunchAdvisor R v
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T R
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| |
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| ! \

— - T - ' — - — - e v,u‘l' ‘U“;‘\"

AN R 7E 77 S I O i

N DOPORUCENO ! | ' DOPORUCENO 1 W |
\ i |
| i
‘ |

Philadelphia St. Patrick

(+420) 466 612 153 » Pardubice, namésti Republiky 2686 | l ! (+420) 466 614 200 » Pardubice, Anenska 2641
1

ro$téna ser smazenou cibulkou, ryze - | Hovézi grilovany steak,,CHUCK ROLL” (Stavnaty kousek z (] I
iy krku), servirovany s Bérnskou ométkou a grilovanou STIR-FRY A R
\ | zeleninou ,, TIP SEFKUCHARE™ bl “

Obréazek 6 - Obrazovka prihlaseného uzivatele se selekci doporucenych jidel [autor, 2018]

2.3.4 Selekce oblibenych kategorii jidel

Seznam oblibenych kategorii ma piihlaSeny uZzivatel moznost editovat kliknutim na
tlacitko “MOJE KATEGORIE” v pravé horni ¢asti domovské obrazovky. Zde je mu zobrazen
kategorizovany vypis vsech kategorii. Modfe oznacené polozky indikuji, Ze dana kategorie patii
mezi oblibené kategorie uzivatele. Kliknutim na danou kategorii uzivatel urcuje, zda kategorii chce
mezi svymi oblibenymi kategoriemi ¢i ne. Pro ulozeni uprav kategorii slouzi tlac¢itko ve spodni
&asti obrazovky “ULOZIT ZMENY”. Nahled na selekci oblibenych kategorii jidel uvadi obrazek
¢. 7.
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Obréazek 7 - Selekce oblibenych kategorii jidel [autor, 2018]

2.3.5 Uprava uZivatelskych udaju

Do formulafe pro editaci uzivatelskych udaja se prihlaseny uzivatel dostane kliknutim na
tla¢itko “Nastaveni”. V prvni ¢asti formulafe nazvané “Osobni Udaje” mize uzivatel zménit svou
adresu, jméno a pfijmeni. Druha ¢ast slouZi pro zménu stavajiciho hesla, kde musi uZivatel vyplnit
své puvodni heslo a nové heslo zaroven s jeho druhym zapisem pro kontrolu. Tlagitko “UloZit

zmény” na spodni ¢asti obrazovky slouzi pro uloZeni editace uzivatelského profilu.

2.3.6 Razeni restauraci

JelikoZ je ve vypisu restauraci velké mnozstvi téchto blokli, ma uzivatel moznost zobrazené
vysledky setadit dvéma zptisoby. Prvni zptisob je fazeni podle relevance, ktery restaurace sefadi
podle jejich celkové oblibenosti mezi vSemi uzivateli. Druhou moznosti je fazeni podle

vzdalenosti, které sefadi restaurace podle vzdalenosti od adresy zadané v uZivatelském profilu.
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2.3.7 Oblibené restaurace

Kazdy uzivatel ma moZznost zvolit si své oblibené restaurace. Na jeho domovské obrazovce
muze poté seznam restauraci filtrovat pouze na vypis menu jeho oblibenych restauraci pomoci
zaskrtnuti tla¢itka “POUZE OBLIBENE”. Jednotlivé restaurace si uZzivatel miize piidavat nebo
odebirat ze seznamu oblibenych restauraci tladitkem “PRIDAT MEZI OBLIBENE”, které je

umisténé ve spodni Casti kazdého bloku restaurace. Tyto operace jsou naznaceny na obrazku €. 8.

RELEVANCE ¥

HOVEZI

SLADKE

LunchAdvisor

KURECT VEPROVE

VEGETARIANSKE

e T RN TG

RYBY ZVERINA ITALSKE
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&ernymi olivami a syrem brie, chléb)

e
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&esnekem, mozzarellou a ricottou)
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T
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1
|
W | ; p il
IO 1§ Divadelni Klub h (
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! L
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Wit (0T |
| ol ]
s |l ||

|
150g Sekand peéené, bramborové kase, zelny saldt 1, 3,7, 13 i) | m

Obréazek 8 - Moznosti prdce s oblibenymi restauracemi [autor, 2018]
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Jednim z cilu této prace bylo seznameni se zakladni teorii doporucovacich systému, tvofici
dilezitou ¢ast na modernim internetovém pramyslu, diky jejich pozitivnimu dopadu na uzivatele
internetu. Tém tyto systémy pomahaji pti vyhledavani produkti. Zarovenn pomahaji webovym
poskytovatelim sluzeb, ktefi diky doporucovani produktii zdkazniklim dosahuji efektivnéjSich
obchodnich vysledku. V praci byla nejprve stru¢né vysvétlena historie doporucovacich systémi
a jejich ptiklady v praxi zaroven s konkrétnimi ptiklady vyuziti téchto systému. Déle byly
predstaveny zakladni modely doporucovacich systémii a podrobné popsany jednotlivé metody,
pouzivané pii navrhu doporu¢enych polozek. Pro piedstavu V jakych piipadech tyto systémy
pouzivat, bylo u kazdého modelu popsano, za jakych podminek je vhodné konkrétni model pouzit

soucasné s jeho vyhodami a nevyhodami.

Tyto znalosti byly nasledné vyuzity pro navrh a implementaci weboveé aplikace, ktera byla
hlavnim cilem této prace. Tato prace méla za ukol vytvofit webovou stranku, ktera slouzi pro
usnadnéni vybéru jidel z dennich menu restauraci v Pardubicich pomoci moznosti filtrovani jidel
podle riznych atributii a doporucovanim jidel uzivatelim na zaklad¢ jejich preferenci. Aby byl
tento cil splnén, byla navrzena aplikace slozené ze dvou modulti. Prvni modul vyuziva metod data
miningu, ziskdva a analyzuje jednotlivé ndzvy jidel pomoci kli¢ovych slov. Diky tomu jsou
ziskany atributy popisujici informace o analyzovanych pokrmech. Ziskani téchto atributi bylo
klicové pro moznost vyuziti doporucovacich systému. Druhy modul aplikace vytvoril webovou
strdnku a obstarava vSechny jeji dynamické prvky. ZajiStuje vypis dennich menu a umoziuje
jejich filtraci podle vybranych atributi. Zaroveil poskytuje pfihlaSenym uzivatelim doporuceni
jidel, ktera jsou vytvofena na zakladé€ jejich preferenci. Po prozkoumani teorie doporucovacich
systémt byl vybran jako nejvhodnéjs$i model doporucovaci systém zalozeny na znalostech. Tento
model byl zvolen z diivodu nezavislosti na hodnoceni uZivateld, S vyuzitim uzivatelem zadanych
preferencich. Ziskani implicitnich ¢i explicitnich hodnoceni by na této webové strance bylo
prakticky nemozné, protoze tato stranka slouzi pro uzivatele pouze jako informacni, tudiz se

nedalo ocekavat, Ze by uzivatelé hodnotili jednotliva jidla.

52



Tato aplikace slouzi pouze jako zakladni model pro znazornéni vyuziti doporucovacich
systému v této oblasti. Existuje n€kolik zptsobu, jak tuto praci v budoucnosti vylepsit. V dnesni
dob¢ je nejjednodussi spojeni s internetem pomoci mobilniho telefonu, tudiz implementace
mobilni aplikace by byla zna¢nym zjednodusenim piistupu uzivatelim k této aplikaci. Jelikoz
uzivatelé maji pouze moznost vyplnit své oblibené kategorie, uzivateltim jsou doporuc¢ovany jidla
bez ohledu na to, zda obsahuji ingredience, které nepatii mezi uzivatelovi oblibené. Implementace
selekce kategorii neoblibenych jidel a jejich nésledné zohlednéni pti doporucovani jidel by
vylepsilo kvalitu této aplikace. Dalsim krokem vylepSeni by byla implementace mapy, ktera by

zobrazovala veskeré dostupné restaurace soucasné s aktualni adresou uzivatele.
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