
Název:

Student:

Vedoucí:

Studijní program:

Obor / specializace:

Katedra:

Platnost zadání:

Zadání bakalářské práce

Doporučovací systém pro volbu předmětu na základě

podobnosti studentů

Vít Kalianko

Ing. Tomáš Nováček

Informatika

Znalostní inženýrství

Katedra aplikované matematiky

do konce letního semestru 2023/2024

Pokyny pro vypracování

Když si studenti vybírají předměty, které by si mohli zapsat do dalšího semestru, musí 

procházet Anketu, ptát se spolužáků a mnoho dalšího. To může být velmi časově náročné 

a nezáživné. Cílem této práce je zanalyzovat možnosti doporučování a vytvořit systém, 

který má studentům sloužit jako rádce při výběru předmětů. Důraz je kladen na různé 

metody porovnávání studentů, přesnost výsledků těchto metod a výběr nejlepší z nich 

pro co nejpřesnější doporučení.

Postupujte v těchto krocích:

1) Analyzujte data o předmětech a studentech, která využívá a zpracovává KOS, Datový 

sklad, případně Anketa ČVUT.

2) Proveďte rešerši stávajících metod využívaných doporučovacími systémy a aktuálně 

nejvíce používaných technologií k jejich vytváření.

3) Na základě analýzy zvolte potřebná data pro vaši úlohu a vhodně je předzpracujte.

4) Navrhněte systém na doporučování předmětů dle výstupů z rešerše z bodu 1.

5) Na základě rešerše dále vyberte vhodnou metriku na testování doporučovacích 

systémů a využijte ji pro ověření správnosti vámi zvolených řešení.

6) Implementujte a otestujte několik metrik pro porovnání podobnosti studentů, alespoň 

jedna metrika musí být vaše vlastní.

7) Navrhněte a implementujte systém na doporučování předmětů s využitím metriky z 

bodu 6, která dosáhla nejlepších výsledků.

8) Dosažené výsledky a vhodnost svého řešení diskutujte.

Elektronicky schválil/a Ing. Magda Friedjungová, Ph.D. dne 20. ledna 2023 v Praze.
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1.3 Využit́ı doporučovaćıch systémů . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

2 Strojové učeńı 9
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3.2.2 Doporučováńı pro středoškolské studenty v Nizozemsku . . . . . . . . . . 25

iii



iv Obsah
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5.2 Datové soubory . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
5.2.1 Klasifikace student̊u . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
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5.2.3 Předměty FIT ČVUT . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32
5.2.4 Studenti . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32
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7.2 Řešeńı . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43
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9.1.3 Nová akreditace . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54
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Abstrakt

Práce se zaměřuje na analýzu metod, kterými jsou tvořeny doporučovaćı systémy, speciálně
pak popisuje metodu nejbližš́ıch soused̊u. Definuje metriky pro vyhodnocováńı doporučovaćıch
systémů. Následně obsahuje analýzu dat dostupných ze systémů na Fakultě informačńıch tech-
nologíı ČVUT v Praze, která předzpracovává. Výsledkem je dataset obsahuj́ıćı intrakce student̊u
s předměty, na kterém pomoćı metody nejbližš́ıch soused̊u každému studentovi doporučujeme
volitelné předměty, které si zapisovali podobńı studenti. Podobńı studenti jsou hledáni pomoćı
manhattanské, euklidovské a cosinové vzdálenosti. Tyto metriky jsou v práci upraveny tak, že
při porovnáńı dvou student̊u berou v potaz pouze předměty, které oba studenti měli skutečně
zapsané. Tyto metriky vzdálenosti jsou v práci porovnány s originálńımi. Pomoćı r̊uzných me-
trik je vyhodnocena úspěšnost systému s r̊uznými hyperparametry, ze kterých je jako nejlepš́ı
kombinace vyhodnocena cosinová vzdálenost s 20 sousedy.

Kĺıčová slova doporučováńı předmět̊u, metrika vzdálenosti, doporučovaćı systém, metoda
nejbližš́ıch soused̊u, vyhodnocováńı doporučovaćıch systémů, předměty FIT ČVUT

Abstract

The thesis focuses on the analysis of methods used in recommender systems and specifically
describes the k-nearest neighbors method. It defines metrics for evaluating recommender sys-
tems. Subsequently, it includes an analysis of data available from the systems at the Faculty of
Information Technology, CTU in Prague. These data is preprocessed into a dataset containing
student interactions with courses, on which the k-nearest neighbors method is used to recom-
mend optional courses to each student based on similar students. Similar students are identified
using Manhattan, Euclidean, and cosine distances. These distances are modified in the thesis to
consider only the courses that both students actually enrolled in when comparing two students.
Modified distance metrics are compared to original ones in the evaluation. The effectiveness of
the system with different hyperparameters is evaluated using various metrics, with the cosine
distance with 20 neighbors chosen the best combination.
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Ćıl bakalářské práce

Hlavńım ćılem práce je prozkoumat možnosti a
implementovat doporučovaćı systém pro volbu
předmět̊u student̊u Fakulty informačńıch techno-
logíı.

Ćıle teoretické části práce

Ćılem je analýza řešeńı problematiky do-
poručováńı. Dále si zadefinujeme základńı po-
jmy, které se v oblasti strojového učeńı využ́ıvaj́ı.
Pomoćı těchto pojmů pak vysvětĺıme algorit-
mus metody nejbližš́ıch soused̊u. V posledńı části
teoretické části zanalyzujeme metriky vyhodno-
cováńı doporučovaćıch systémů.

Ćıle praktické části práce

Analýza a vhodné předzpracováńı dostupných
dat. Z těchto dat následně vybereme př́ıznaky,
které využije doporučovaćı systém pro určeńı re-
levantńıch předmět̊u každému studentovi. Tento
systém implementujeme pomoćı metody nej-
bližš́ıch soused̊u. Pro určeńı nejbližš́ıch soused̊u
využijeme jak již existuj́ıćı metriky, tak si za-
definujeme několik vlastńıch metrik vzdálenosti
student̊u. Následuje hledáńı nejlepš́ıch hyperpa-
rametr̊u metody nejbližš́ıch soused̊u, které na-
jdeme měřeńım evaluačńıch metrik. Systém poté
pomoćı nejlepš́ıch hyperparametr̊u implementu-
jeme.
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Úvod

Na evropských vysokých školách maj́ı studenti pro úspěšné absolvováńı studia povinnost źıskat
určité množstv́ı ECTS kredit̊u. V České republice odpov́ıdá 1 kredit 30 hodinám času, který
by student u předmětu měl strávit. Každý předmět je ohodnocen kredity podle jeho časové
náročnosti.

Na FIT ČVUT v Praze jsou tyto předměty, za které má student možnost źıskat kredity,
rozděleny do tř́ı kategoríı podle povinnosti:

PP – povinné předměty programu, které muśı splnit každý student.

PO – povinné předměty oboru, které muśı splnit každý student, který chce absolvovat studium
nějaké specializace.

V – volitelné předměty, které student nemuśı splnit pro úspěšné absolvováńı vysoké školy.

V požadovaném množstv́ı kredit̊u pro úspěšné zakončeńı maj́ı zastoupeńı všechny tyto skupiny
předmět̊u.

Když si student zapisuje volitelné předměty do daľśıho semestru, má obrovskou nab́ıdku
předmět̊u, ze které neńı snadné si vyb́ırat. Ve školńım systému KOS má každý předmět vlastńı
popis, sylabus a daľśı informace. V daľśım systému Anketa ČVUT má zase každý předmět slovńı
a bodové hodnoceńı od jiných student̊u. Všechny tyto informace by měly studentovi pomoci
s výběrem správných volitelných předmět̊u.

Bohužel se setkáváme se dvěma základńımi nedostatky. Čteńı popis̊u předmět̊u v B́ılé knize
a hodnoceńı v Anketě ČVUT sebere mnoho času a i přes velmi d̊ukladnou analýzu se stává, že
předmět nesplńı studentova očekáváńı. Ćılem této práce je navrhnout a implementovat systém,
který studentovi na základě toho, jaké předměty už odstudoval, doporuč́ı, co by mohl studovat
dál, aby tak nemusel procházet všechny předměty v B́ılé knize, ale vybral si pouze ty, které pro
něj jsou relevantńı.

V práci se nejdř́ıve zaměř́ıme na doporučovaćı systémy, jaké jsou možnosti jejich implemen-
tace a využit́ı. Dále si zadefinujeme několik d̊uležitých pojmů potřebných pro popis metody nej-
bližš́ıch soused̊u a nakonec se v teoretické části seznámı́me s r̊uznými metrikami vyhodnocováńı
doporučovaćıch systémů a algoritmů strojového učeńı.

V praktické části nejdř́ıve vyjmenujeme technologie, které následně využijeme při analýze
a předzpracováváńı dat. Poté vytvoř́ıme doporučovaćı systém, pro který budeme hledat nej-
vhodněǰśı nastaveńı hodnot hyperparametr̊u. Nakonec implementujeme doporučovaćı systém po-
moćı zjǐstěných nejlepš́ıch hodnot hyperparametr̊u.

V doporučovaćım systému se zaměř́ıme na metodu nebližš́ıch soused̊u, pro kterou imple-
mentujeme několik vlastńıch metrik vzdálenosti dvou student̊u. Tento př́ıstup k doporučováńı
předmět̊u poté srovnáme nejdř́ıve např́ıč r̊uznými nastaveńımi, s obvykle použ́ıvanými metrikami
pro doporučováńı, a nakonec i s dosavadńım nejlepš́ım řešeńım problému.

1



2 Úvod

V několika pracech předchoźıch student̊u se můžeme setkat s r̊uznými řešeńımi. Jednou z nich
je diplomová práce Ondřeje Nového, která implementuje doporučovaćı systém pro předměty na
FIT ČVUT pomoćı metody asociačńıch pravidel a poté testuje metody deep learningu v kontextu
doporučováńı – tyto dva př́ıstupy se snaž́ı srovnat a posléze nasadit. [1]

Druhou praćı, na kterou budeme navazovat, je doporučovaćı systém založený na metodě
nejbližš́ıch soused̊u, který je implementován nad doménou předmět̊u na středńıch školách v Ni-
zozemsku. [2]

Posledńı práce, která stoj́ı za zmı́něńı, je práce Anny Kapitánové. Ta se musela ve své práci
vypořádat s daty ze školńıho systému KOS ČVUT. [3]



Kapitola 1

Doporučovaćı systémy

V aplikaćıch źıskáváme od uživatel̊u mnoho informaćı o tom, co dělaj́ı, kam se d́ıvaj́ı, jak
hodnot́ı r̊uzné položky atd. V prvńı kapitole se seznámı́me s obecnou teoríı doporučovaćıch
systém̊u, zjist́ıme, jak funguj́ı a jaké jsou jejich silné a slabé stránky.

1.1 Co je doporučovaćı systém

V rámci některých aplikaćı, se kterými se každý setkává, se může nacházet modul, který je na
této aplikaci závislý, bere z ńı data o uživateĺıch a položkách, se kterými uživatel interaguje.
Na základě těchto dat modul vyhodnocuje pomoćı r̊uzných metod, o které položky by mohl mı́t
daný uživatel největš́ı zájem. Tento modul nazveme doporučovaćı systém. [4]

Na vstupu doporučovaćı systém očekává

údaje o uživateli,

historii uživatele,

položky, které má doporučovat,

atributy položek, podle kterých máme doporučovat ty nejvhodněǰśı,

kontext (mı́sto, ročńı obdob́ı, aktuálně zobrazenou položku atd.).

Na výstup nám dává

seřazený seznam nejv́ıce relevantńıch položek pro uživatele,

hodnoceńı relevance těchto položek pro uživatele.

1.2 Jak systém pracuje

Na obrázku 1.1 je vidět cesta dat od uživatele do doporučovaćıho systému a zase zpátky k
uživateli. Preference learning odpov́ıdá źıskáváńı dat a preference model a top-k query zastupuje
r̊uzné zp̊usoby jejich zpracováńı. Jednotlivé kroky si postupně vysvětĺıme.
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4 Doporučovaćı systémy

Obrázek 1.1 Nákres workflow doporučovaćıho systému [4]

1.2.1 Zisk dat
Data se daj́ı źıskat několika zp̊usoby, které děĺıme na explicitńı a implicitńı. Zp̊usob źıskáváńı
dat muśıme zvolit v závislosti na tom, jakým zp̊usobem budeme následně data zpracovávat.

Explicitńı sběr dat znamená, že uživatel muśı vyvinout nějakou aktivitu nav́ıc pro to,
abychom od něj data dostali. Jde např́ıklad o psańı recenźı, hodnoceńı hvězdičkami apod. Expli-
citně sebraná data maj́ı hlavńı výhodu v tom, že jsou snadno interpretovatelná. Problémem však
je, že jsou subjektivńı, nedostáváme je od všech uživatel̊u a mohou být snadno podvrhnuta.

Implicitńı data jsou naopak data taková, která sleduje naše aplikace, aniž by si toho
uživatel všiml. Jedná se zejména o chováńı v aplikaci, kam uživatel kliká, kolikrát obrazovku
navšt́ıvil. . . Tato data sice můžeme snadno źıskat, ale často jsou těžko interpretovatelná nebo
obsahuj́ı šum. Šum jsou např́ıklad data źıskána t́ım, že uživatelé omylem kliknou, kam nechtěj́ı,
prohĺıž́ı si položky jen pro zaj́ımavost bez ćıle s nimi jakkoliv interagovat, sd́ıĺı stejný profil
v aplikaci ve v́ıce lidech a mnoho daľśıho.

Je velmi těžké určit, která data implicitńıho typu bychom měli sledovat, aby systém dostal
relevantńı informace, podle kterých se může správně rozhodovat při doporučováńı.

Daľśı nevýhodou těchto dat je, že obsahuj́ı většinou pouze pozitivńı interakce s obsahem
(např. klikáńı, nákup,. . . ) narozd́ıl od explicitńıho zp̊usobu, kde můžeme určit hodnotu reakce
(1 hvězdička = špatné hodnoceńı, 5 hvězdiček = dobré hodnoceńı). [4]

1.2.2 Zp̊usob zpracováńı dat
Opět máme několik zp̊usob̊u, které si postupně vysvětĺıme v následuj́ıćı části. Jejich rychlý
přehled je vidět v tabulce 1.1.
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Tabulka 1.1 Zp̊usoby zpracováńı dat

Zp̊usob Struktura dat Zdroj dat Metoda zpracováńı
Kolaborativńı fil-
trováńı

matice hodnoceńı
položek uživateli

uživatelské hodnoceńı
položek

identifikace po-
dobných uživatel̊u

Na základě obsahu vlastnosti položek uživatelské hodnoceńı
položek

identifikace po-
dobných položek

Na základě zna-
lost́ı

vlastnosti položek potřeby uživatele spojeńı vlastnost́ı
položek a potřeb
uživatele

Demograficky demografická data demografická data filtry demografických
atribut̊u

1.2.2.1 Kolaborativńı filtrováńı
Data jsou shromážděna v matici, která má v řádćıch všechny uživatele a ve sloupćıch všechny
položky, které můžeme doporučit. Matice může být bud’ binárńı v př́ıpadě, že máme k dispozici
pouze data typu účastnil se/neúčastnil se nebo ĺıbilo se/neĺıbilo se, a nebo může obsahovat reálná
č́ısla např́ıklad pro vztah uživatel dal položce x hvězdiček.

Na základě těchto dat je aktivńımu uživateli1 vypočtena podobnost s ostatńımi uživateli.
Následně ze všech uživatel̊u vybereme ty nejpodobněǰśı aktivńımu uživateli. Vytvoř́ıme množinu
položek, které aktivńı uživatel ještě nehodnotil (nemá o nich záznam v matici) a zároveň je
skupina jemu podobných uživatel̊u už ohodnotila. Z této množiny položek aktivńımu uživateli
doporuč́ıme tu s nejlepš́ım a nejrelevantněǰśım hodnoceńım. [4]

Kolaborativńı filtrováńı na základě uživatele Pro každou položku spoč́ıtáme skóre
pa,j , které ř́ıká, jestli aktivńımu uživateli a doporuč́ıme položku j pomoćı vztahu:

pa,j = va + κ

n∑
i=1

w(a, i)(vi,j − vi).

va (resp. vi) – pr̊uměrné hodnoceńı od uživatele a (resp. i), které je definováno vztahem:2

vi = 1
|Ii|

∑
j∈Ii

vi,j ,

κ – hodnota, která slouž́ı k normalizaci sumy, jestliže nechceme normalizovat, pak κ = 1,

n – počet uživatel̊u, které chceme brát v potaz při výpočtu pa,j

w(a, i) – koeficient podobnosti uživatele i v̊uči aktivńımu uživateli a,

(vi,j − vi) – rozd́ıl hodnoceńı j-té položky i-tým uživatelem a pr̊uměrného hodnoceńı od
uživatele i.

Poté tato skóre seřad́ıme a vybereme z nich k nejlepš́ıch položek, které uživateli a doporuč́ıme.

Kolaborativńı filtrováńı na základě položky Měř́ıme podobnost položek a podle ńı
doporučujeme uživateli daľśı položky. Aktivńı uživatel a ohodnotil položku x. Položka y má
podobné hodnoceńı r̊uznými uživateli jako položka x a zároveň položka y nebyla hodnocena ak-
tivńım uživatelem a. Pokud je podle ostatńıch uživatel̊u položka y podobná položce x, doporuč́ıme
tuto položku y uživateli a.

1Uživatel, kterému právě ted’ chceme něco doporučit.
2Součet hodnoceńı všech položek, které uživatel i hodnotil, vydělený počtem položek, které uživatel i hodnotil.
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Obrázek 1.2 Rozd́ıl mezi kolaborativńım doporučováńım na základě uživatele a na základě položky [5]

Př́ıklad rozd́ıl̊u mezi př́ıstupy ke kolaborativńımu filtrováńı Na obrázku 1.2 jsme
při doporučováńı na základě uživatele vyhodnotili, že chlapec vespod je podobný d́ıvce nahoře
a nab́ıdli mu ovoce, které ještě neměl, ale d́ıvka už ano.

U doporučováńı na základě položky jsme chlapci doporučili v́ıno, protože všichni, co měli
meloun – stejně jako chlapec dole – si dali i v́ıno.

Problémy kolaborativńıho filtrováńı

Často máme velmi ř́ıdkou matici, ve které uživatelé interaguj́ı s položkami.

Doporučováńı prob́ıhá až po źıskáńı nějakých dat z aplikace. Při prvńı zkušenosti uživatele
se systémem nejsme schopni pomoćı kolaborativńıho filtrováńı cokoliv doporučit správně,
to plat́ı i pokud uživatel ještě neprovedl dostatek hodnoceńı položek. Zároveň je kladen
požadavek na to, aby se systém rychle učil, když mu přijde nové hodnoceńı.

Těžko se interpretuje, na základě čeho systém rozhodl položku doporučit.

Ve velkých systémech obvykle bývá problém s výpočetńı náročnost́ı určováńı podobnosti
uživatel̊u nebo položek. Dá se řešit pomoćı shlukováńı. [4]

Řešeńı některých problémů Některé položky, které do aplikace zadáváme, si jsou velmi
podobné a dokážeme to určit ještě před vstupem uživatel̊u. Tyto položky můžeme sloučit do
kategoríı a mı́sto samotných položek se v matici zabývat těmito shluky.

1.2.2.2 Filtrováńı na základě obsahu
Kromě sledováńı hodnoceńı položek uživateli si vš́ımáme i vztah̊u a souvislost́ı mezi jednotlivými
položkami nebo uživateli. Vstupem jsou atributy každé položky, na základě kterých klasifikujeme,
jestli položku doporuč́ıme nebo ne (př́ıpadně urč́ıme nějaké jej́ı skóre pro doporučováńı). [4]

Metoda nejbližš́ıch soused̊u Pokud uživatele zaujme některý předmět, urč́ıme pomoćı
vybraných metrik vzdálenosti (viz. část 2.2) k nejbližš́ıch položek, které uživateli doporuč́ıme.
Vı́ce o metodě k-nejbližš́ıch soused̊u nás čeká v části 2.3 kapitoly o strojovém učeńı.
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Obrázek 1.3 Nákres filtrováńı na základě obsahu [6]

Nacháźıme tak položky, které maj́ı něco společného s těmi, které už uživatel viděl. Mezi nimi
jsme schopni vybrat takové, které ještě neviděl a ty mu ukázat. Spoléháme se na to, že spolu
položky souviśı a t́ım pádem by pro uživatele mohly být relevantńı.

Výhody a nevýhody doporučováńı na základě obsahu

Nezávislost na uživatelském hodnoceńı položek.

Snadná interpretovatelnost, proč systém rozhodl, jak rozhodl.

Položky se daj́ı do systému přidávat a nemuśı se čekat, až je někdo ohodnot́ı.

Nedá se použ́ıvat univerzálně, systémy jsou závislé na zkoumané doméně a nedaj́ı se snadno
přenášet.

Overspecialization 3 – Pokud máme v systému mnoho sobě velmi bĺızkých položek, nebudeme
schopni doporučovat nic jiného kromě těchto bĺızkých položek. Ukázka s popisem obrázku 1.3:

Pokud bychom měli mezi položkami v́ıce červených knih, které považujeme nejpodobněǰśı
červené knize, kterou si přečetl uživatel, protože jsou červené. Nejsme schopni doporučit
knihu žlutou i přes to, že by se věnovala stejnému tématu, a t́ım pádem by měla být
p̊uvodńı červené knize podobněǰśı.

Když přijde nový uživatel, muśıme nejdř́ıve zjistit, co ho zaj́ımá, než mu začneme něco do-
poručovat.

3Dalo by se volně ř́ıci, že jde o problém uváznut́ı v lokáńım extrému.
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1.2.2.3 Filtrováńı na základě znalostńı báze
V některých doménách nejsme schopni nasb́ırat dostatek zpětné vazby pro využit́ı kolabora-
tivńıho filtrováńı a zároveň spolu položky málo souvisej́ı, abychom mohli nasadit doporučováńı
na základě obsahu. [4]

Zpravidla jde o doporučováńı položek, které uživatel nenakupuje často nebo kde je pro správné
doporučeńı4 potřeba př́ımá pomoc od uživatele.

Znalostńı báze, na základě které doporučujeme, může být vytvořena za pomoci splňováńı
zadefinovaných požadavk̊u (constraint-based). Pokud nejsme schopni určit požadavky, můžeme se
pokusit doporučit položky ze známých př́ıpad̊u správného doporučeńı, které jsme již v minulosti
provedli (case-based). Takovou bázi můžeme s postupem času rozšǐrovat.

Znalostńı báze je definována základńımi komponentami:

vlastnostmi uživatel̊u,

vlastnostmi položek,

požadavky na vlastnosti uživatel̊u,

filtrovaćımi podmı́nkami mezi uživateli a položkami,

možnou skladbou doporučených položek.

Hlavńı výhodou tohoto př́ıstupu je velmi snadná interpretace, jak systém položky doporučuje.
Při tvorbě báze znalost́ı se ale potýkáme s mnohými problémy. Zkonstruovat bázi znalost́ı je

složité a časově náročné. Je třeba použ́ıvat specifikované nástroje. Zpočátku navržená omezeńı
nemuśı být později platná a hledat je v bázi znalost́ı, abychom je mohli smazat, je obt́ıžné.
Některá omezeńı mohou být nesplnitelná a vracet prázdnou množinu. Často muśıme s uživatelem
provádět nějaký dialog. Podle tohoto dialogu se pak muśıme rozhodovat, jakým zp̊usobem se
budeme ptát dál, aby nám splňováńı podmı́nek upřesňovalo informaci, ke které se systém snaž́ı
dobrat.

1.2.2.4 Demografické filtrováńı
Jde pouze o filtry, které ořezávaj́ı množinu možných doporučeńı. Např́ıklad v Africe, kde bývá
zpravidla teplé počaśı, nebudeme doporučovat nákup zimńıch bund, nebo v př́ıpadě sociálńıch
śıt́ı během obdob́ı předvolebńıch kampańı v určité zemi budeme doporučovat pouze politický
obsah, který je pro tuto zemi relevantńı. [4]

1.3 Využit́ı doporučovaćıch systémů
V dnešńı době je kolem nás spoustu informaćı, ve kterých se kv̊uli jejich obroskému množstv́ı často
neńı možné vyznat. Proto využ́ıváme doporučovaćı systémy, abychom odfiltrovali informace,
které nás nezaj́ımaj́ı nebo pro nás nejsou relevantńı. Pomoćı doporučovaćıch systémů vytvář́ıme
tzv. personalisovaný obsah.

S doporučovaćımi algoritmy se setkáváme např́ıklad při nakupováńı na internetu, sledováńı
obsahu na sociálńıch śıt́ıch nebo ve streamovaćıch službách. Chováńı doporučovaćıch algoritmů
vycháźı z informaćı, které źıskává naš́ı aktivitou v aplikaćıch.

Doporučovat se dá cokoliv. V této práci se dále budeme věnovat doporučováńı předmět̊u,
které by si mohl cht́ıt zapsat student na Fakultě informačńıch technologíı ČVUT.

Doporučovaćı systém nám může dobře posloužit, ale nesmı́me se j́ım nechat ovládat 5.
4Např́ıklad vyplněńı nějakých filtr̊u na e-shopech.
5Pokud systém studentovi doporuč́ı zapsat si nějaký předmět, student by si měl nejdř́ıve ověřit, co mu bylo

doporučeno, a až poté zvážit zápis předmětu.



Kapitola 2

Strojové učeńı

V následuj́ıćı kapitole se dostaneme k teorii algoritmu, který následně budeme využ́ıvat při
modelováńı doporučovaćıho systému. Nejdř́ıve budou zmı́něny potřebné pojmy z oblasti stro-
jového učeńı, poté samotný algoritmus a nakonec jeho detaily.

2.1 Vymezeńı pojmů
Než se pust́ıme do vlastńıho vysvětleńı metody, muśıme se napřed vybavit pojmy, které jsou pro
jej́ı pochopeńı d̊uležité.

Strojové učeńı se děĺı na dva základńı proudy – učeńı bez učitele (angl. unsupervised learning)
a učeńı s učitelem (angl. supervised learning).

2.1.1 Učeńı bez učitele
Učeńı bez učitele má za úkol nám dát představu o struktuře dat a vzájemných vazbách mezi nimi.
Narozd́ıl od učeńı s učitelem nemáme žádnou vysvětlovanou proměnnou, jej́ıž hodnotu bychom
měli předpov́ıdat. Jeho nejběžněǰśım využit́ım je shlukováńı, d́ıky kterému v datech identifiku-
jeme body, které si jsou podobné, a diskutujeme, které př́ıznaky nejv́ıce přisṕıvaj́ı k tomu, aby
se data na tyto shluky dala rozdělit. [7]

2.1.2 Učeńı s učitelem
Učeńı s učitelem využ́ıváme při snaze předpov́ıdat hodnotu vysvětlované proměnné na základě
hodnot uložených v jednotlivých př́ıznaćıch, které data na vstupu maj́ı. Nemuśı vždy j́ıt o data
uložená v tabulkách, ale můžeme t́ımto zp̊usobem zpracovávat i obrázky, videa nebo časové řady.

Mějme data, která maj́ı p př́ıznak̊u X0, X1, . . . , Xp−1 a vysvětlovanou proměnnou Y , kterou
dokážeme pomoćı funkce odhadnout na základě hodnot př́ıznak̊u X0, X1, . . . , Xp−1.

Y ≈ f(X0, X1, . . . , Xp−1)

Funkce f zastupuje model, kterým predikujeme hodnotu Y . Takovým modelem mohou být
rozhodovaćı stromy, neuronové śıtě nebo takovou funkci může zastupovat metoda k-nejbližš́ıch
soused̊u a mnoho daľśıch.

Vytvářeńı modelu prob́ıhá tak, že data rozděĺıme na trénovaćı a testovaćı množinu.
Trénovaćı množina zpravidla obsahuje v́ıce dat než testovaćı. Obvykle 70–85 % dat nálež́ı trénovaćı

9
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množině a 15–30 % dat potom množině testovaćı. Z testovaćı množiny odebereme vysvětlovanou
proměnnou, kterou si ulož́ıme pro následné určeńı přesnosti modelu.

V rámci trénovaćı množiny má model za úkol na základě dat predikovat hodnoty správné
hodnoty. Model se tak v datech snaž́ı identifikovat vzorce, podle kterých je možné správně
předpov́ıdat hodnotu vysvětlované proměnné, zat́ımco jej́ı výslednou hodnotu zná a může podle
ńı adaptovat své vnitřńı parametry, podle kterých se rozhoduje.

Po trénováńı model spust́ıme na testovaćı množině a porovnáváme hodnoty vysvětlované
proměnné z p̊uvodńıch dat s hodnotami, které model určil. Následně podle porovnáńı těchto
dvou množin hodnot vyhodnot́ıme hodnotu metrik vyhodnoceńı modelu, kterými určujeme, o jak
dobrý model se jedná. Vı́ce o vyhodnocováńı modelu si ukážeme v kapitole 3.

Učeńı s učitelem můžeme rozdělit podle problému, který pomoćı něj řeš́ıme, na klasifikaci
a regresi.

Problém klasifikace řeš́ıme v momentě, kdy predikovaná hodnota může nabývat pouze
několika diskrétńıch hodnot1. Dále pokud rozhodujeme pouze o tom, zdali něco plat́ı nebo ne,
mluv́ıme o binárńı klasifikaci.

Problém regrese nazýváme úlohu, kdy jde o hledáńı řešeńı spojitého problému. K vy-
hodnocováńı modelu se využ́ıvaj́ı jiné metriky, protože ve spojitém prostoru řešeńı téměř nikdy
nenaraźıme na přesnou shodu predikce s výsledkem.

2.1.3 Hyperparametry algoritmu
Každý algoritmus má nějaké hyperparametry. Jedná se o hodnoty, které jsou algoritmu dopředu
známé, které muśı zadat uživatel, pokud algoritmus chce použ́ıvat. Uživatel zpravidla před
použit́ım správné hodnoty hyperparametr̊u nezná, protože každá úloha vyžaduje jiné nastaveńı.

Procesu hledáńı správných hodnot ř́ıkáme laděńı hyperparametr̊u a často prob́ıhá tak, že
uživatel trénuje model vždy od začátku s r̊uzným nastaveńım hyperparametr̊u a posléze zkoumá
úspěšnost modelu na testovaćıch datech. Na základě tohoto pr̊uzkumu vybere nejlepš́ı hodnoty
a s těmito hyperparametry provede trénováńı ještě jednou. Výsledkem tohoto procesu je finálńı
funkčńı model strojového učeńı.

Při laděńı parametr̊u se často setkáváme s pojmem bias-variance tradeoff, který se snaž́ıme
vyvážit tak, abychom měli co nejlepš́ı model.

2.1.4 Bias-variance tradeoff
Při trénováńı modelu hledáme hodnoty hyperparametr̊u tak, abychom předešli podučeńı a zároveň
zamezili přeučeńı modelu.

Podučeńı (angl. underfitting) odpov́ıdá nedostatečné adaptaci modelu na trénovaćı data.
To znamená, že model se z dat nenaučil žádné vzorce, na základě kterých by se měl rozhodovat,
a t́ım pádem je př́ılǐs obecný. Model tak dosahuje vysoké nepřesnosti jak na trénovaćıch, tak na
testovaćıch datech.

Přeučeńı (angl. overfitting) je naopak př́ılǐsná adaptace modelu na trénovaćı data. Ta
nastává, když je model málo obecný a přesně dokáže predikovat hodnoty vysvětlované proměnné
na trénovaćı množině dat (včetně šumu a náhodných chyb). To vede k vysoké přesnosti na
trénovaćıch datech, ale k chybám na datech testovaćıch. [8]

1Můžeme určit jejich počet, i když to nemuśı být málo.
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V obou př́ıpadech jde s největš́ı pravděpodobnost́ı o nesprávné nastaveńı hodnot hyperpara-
metr̊u před tréninkem. Řešeńı spoč́ıvá ve volbě jiných hodnot a opětovném trénováńı modelu.

Odchylka (angl. bias) nám v kontextu strojového učeńı udává rozd́ıl mezi naš́ım modelem,
předpov́ıdanou hodnotou a správnou hodnotou, kterou měl model předpovědět. Modely, které
maj́ı velkou odchylku od skutečných dat, dosahuj́ı obrovské chybovosti jak na trénovaćıch, tak
na testovaćıch datech. Pokud máme velkou odchylku od skutečných dat, znamená to, že model se
málo přizp̊usobil trénovaćım dat̊um během procesu učeńı. Model tak dosahuje velkých nepřesnost́ı
jak na trénovaćı, tak na testovaćı množině dat. [9]

Rozptyl (angl. variance) nám ř́ıká, jestli je model schopný generalizovat data. Pokud je
rozptyl velký, model je př́ılǐs specifický na data, na kterých se trénoval. Můžeme tak tvrdit, že se
model nenaučil vzorce v datech, nýbrž data samotná. Model je přeučený, na testovaćı množině
dosahuje obrovské chybovosti a nemůžeme ho dále použ́ıt pro predikce.

Obrázek 2.1 Přesnost predikce při ńızké/vysoké odchylce/rozptylu [9]

Při učeńı modelu s časem roste rozptyl – model se snaž́ı pokrýt data co nejv́ıce – a zároveň
klesá odchylka – model se dat̊um přibližuje. Na obrázku 2.1 si jako model, který trénujeme,
můžeme představit červený kruh, kterým se snaž́ıme predikovat data, která jsou představována
modrými tečkami. Bias-variance tradeoff se dá shrnout formuĺı:

chyba na testovaci mnozine = odchylka2 + rozptyl + irreducibilni chyba.
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Formule2 nám ř́ıká, že chyba se skládá z odchylky, rozptylu a irreducibilńı chyby3. Naš́ım
ćılem během trénováńı model̊u je naj́ıt rovnováhu mezi odchylkou a rozptylem jako je vidět
na obrázku 2.2 tak, aby model nebyl podučený a zároveň přeučený. Irreduciblilńı chyba je
zapř́ıčiněna daty, které nejsme modelem vysvětlit (data si mohou např́ıklad protǐrečit). Zároveň
neńı naš́ım ćılem takovou chybu odstraňovat, protože model, který ji odstraňuje je náchylný
k přeučeńı.

Obrázek 2.2 Graf ukazuj́ıćı závislost chyby modelu na jeho složitosti [9]

2.1.5 Normalizace dat
Proč se něč́ım takovým máme zabývat vysvětĺıme na př́ıkladu a posléze ukážeme, jak k norma-
lizaci přistupovat. [11]

▶ Př́ıklad 2.1. Nacháźıme se na doméně prodeje domů. Mějme spojité numerické př́ıznaky,
které určuj́ı:

velikost zahrady (v m2),

velikost kuchyně (v m2),

velikost televize danou úhlopř́ıčkou (v palćıch),

počet mı́stnost́ı.

Kdybychom všechny rozměry převedli na m2, měli bychom je sice ve stejných jednotkách,
ovšem špatně naškálované. K tomu všemu do tohoto systému nejsme schopni převést př́ıznak
počtu mı́stnost́ı.

Problém z př́ıkladu nazýváme nedosažitelná souměřitelnost př́ıznak̊u a jeho správné řešeńı
vyžaduje rozsáhleǰśı analýzu zkoumané problematiky. Zároveň se ale můžeme pokusit data nor-
malizovat a vyzkoušet, jestli tudy cesta nevede.

2Jej́ı odvozeńı je dostupné z [10].
3Irreducibilńı chybou je šum nebo náhodné chyby v datech.
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Normalizace dat znamená, že každý př́ıznak naškálujeme do intervalu [0, 1]. Tato operace
se týká pouze numerických př́ıznak̊u a v žádném př́ıpadě to neńı univerzálńı zp̊usob, jak tento
problém řešit.

Škálováńı provedeme tak, že pro každý př́ıznak nalezneme jeho minimálńı (minx) a maximálńı
(maxx) hodnotu, a poté každou hodnotu xi tohoto př́ıznaku nahrad́ıme pomoćı vzorce

xi ←
xi −minx

maxx −minx
.

2.2 Vzdálenost a jej́ı př́ıklady
Dále si zavedeme pojem, který je u metody k-nejbližš́ıch soused̊u zásadńı. Muśıme být každému
datovému bodu určit, které z ostatńıch datových bod̊u pro mu jsou v́ıce nebo méně vzdáleny. S
t́ım nám pomůže vzdálenost, která nám ř́ıká, jak daleko se od sebe dva datové body nacházej́ı. [11]

▶ Definice 2.2. Vzdálenost (nebo také metrika vzdálenosti) na množině X je funkce d : X×X →
[0, +∞) taková, že pro každé x, y, z ∈ X plat́ı

i) pozitivńı definitnost: d(x, y) ≧ 0 a d(x, y) = 0 právě tehdy, když x = y,

ii) symetrie: d(x, y) = d(y, x),

iii) trojúhelńıková nerovnost: d(x, y) ≦ d(x, z) + d(z, y).

V daľśı části si zadefinujeme metriky vzdálenosti, které je možné v implementaci metody
k-nejbližš́ıch soused̊u v knihovně scikit-learn využ́ıt. Mezi ně patř́ı manhattanská vzdálenost,
euklidovská vzdálenost a cosinová vzdálenost. [12]

Metriky vzdálenosti ale mohou být navrženy př́ımo na doménu, které se maj́ı věnovat, aby
dosáhly lepš́ıch výsledk̊u. V knihovně je např́ıklad ještě implementována haversinská vzdálenost,
která se využ́ıvá při výpočtech vzdálenosti, kde chceme brát v potaz zeměpisnou š́ı̌rku a délku. [13]

V našem př́ıpadě si v kapitole o návrhu systému 7.2.2 doménově specifickou metriku také
vyzkouš́ıme navrhnout, implementovat a porovnat s běžně využ́ıvanými metrikami.

2.2.1 Minkovského norma
Jedná se o obecný předpis výpočtu vzdálenosti dvou datových bod̊u. [11]

▶ Definice 2.3 (Minkowského norma). Mějme dva datové body x = (x1, . . . , xn) a y = (y1, . . . , yn).
Oba maj́ı n př́ıznak̊u. Potom vzdálenost těchto dvou bod̊u m̊užeme spoč́ıtat pomoćı vzorce:

dp(x, y) = p

√√√√ n∑
i=1
|xi − yi|p.

Parametrem p určujeme charakteristiku výpočtu vzdálenosti.

2.2.1.1 Speciálńı př́ıpady Minkowského normy
V rámci knihovny scikit-learn jsou implementovány dva speciálńı př́ıpady Minkowského normy.

Manhattanská vzdálenost (jinak také city block) odpov́ıdá hodnotě parametru p = 1.
Zároveň jde o absolutńı rozd́ıl vzdálenosti v kartézském systému souřadnic. Konkrétně tedy:

d1(x, y) =
n∑

i=1
|xi − yi|.
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Euklidova vzdálenost odpov́ıdá hodnotě parametru p = 2. Tato metrika se dá připodobnit
ke vzdušné vzdálenosti na mapě. Vzorec pro jej́ı výpočet po dosazeńı do normy je následuj́ıćı:

d2(x, y) =

√√√√ n∑
i=1
|xi − yi|2.

Obrázek 2.3 Grafické srovnáńı výpočtu manhattanské a Euklidovy vzdálenosti ve 2D prostoru [14]

2.2.2 Cosinová vzdálenost
Cosinová vzdálenost nám dává úplně jiný pohled na měřeńı vzdálenosti než metriky podle Min-
kowského normy. Snaž́ı se totiž mı́sto vzdálenosti modelovat vzdálenost dvou bod̊u pouze v kon-
textu úhlu, který sv́ıraj́ı dva vektory. [15]

Představme si data jako vektory v prostoru. Cosinová vzdálenost nám potom měř́ı vzdálenost
dvou datových bod̊u na základě velikosti úhlu, který spolu dva vektory reprezentuj́ıćı tyto datové
body sv́ıraj́ı. Vzorec pro výpočet tedy vypadá následovně:

dcos(x, y) = x⃗ · y⃗
||x⃗|| · ||y⃗||

=
∑n

i=1 xi · yi√∑n
i=1 x2

i ·
∑n

i=1 y2
i

Na obrázku 2.4 se snaž́ıme spoč́ıtat metriku pro tři datové body. Je vidět, že v př́ıpadě volby
Euklidovy vzdálenosti si jsou bĺıže body x a y, zat́ımco pokud bychom volili cosinovou vzdálenost,
jsou si bližš́ı body y a z.

Obvykle se tato metrika využ́ıvá při doporučováńı dokument̊u, kde dokument nejdř́ıve rozděĺıme
na jednotlivá slova a provedeme jejich předzpracováńı a poté zkoumáme jejich vzájemnou polohu
v mnohadimenzionálńım prostoru.
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Obrázek 2.4 Grafické srovnáńı výpočtu Euklidovy vzdálenosti a cosinové vzdálenosti ve 2D prostoru

2.2.3 Levenshteinova vzdálenost
Tato metrika pracuje nad řetězci. Můžeme ji využ́ıt při hledáńı podobných slov v př́ıznaćıch.
Nebere však v potaz jejich význam, nýbrž editačńı vzdálenost. [16]

▶ Definice 2.4 (Levenshteinova vzdálenost). Uvažujme řetězce nad abecedou Σ. Nad každým
řetězcem zadefinujeme operace vložeńı znaku, smazáńı znaku nebo záměnu jednoho znaku za
jiný. Levenshteinova (editačńı) vzdálenost řetězc̊u x = x1, . . . , xm a y = y1, . . . , yn poté označuje
nejmenš́ı počet operaćı potřebných k tomu, abychom z řetězce x vytvořili řetězec y.

Levenshteinova vzdálenost neńı v knihovně scikit-learn implementovaná, pokud bychom ji
chtěli využ́ıt pro nějaký náš algoritmus, muśıme si funkci pro jej́ı implementaci vytvořit sami
a poté algoritmu, který má vzdálenost využ́ıt, vložit jako hyperparametr.

2.3 Metoda k-nejbližš́ıch soused̊u (k-nearest neighbours)

Jedná se o jeden ze základńıch algoritmů strojového učeńı. Je velmi jednoduchý, a i přesto dokáže
konkurovat složitěǰśım model̊um jako jsou např́ıklad neuronové śıtě. Je zároveň všestraný, protože
se dá využ́ıt k řešeńı problémů supervizovaného i nesupervizovaného učeńı. Pro účely této práce
bude stačit, když si vysvětĺıme, jak se metoda pracuje v rámci učeńı s učitelem.

Základńı myšlenka algoritmu spoč́ıvá v tom, že máme trénovaćı data X ∈ RN,p se známými
hodnotami vysvětlované proměnné Y ∈ RN a dále datový bod x ∈ Rp. Pro bod x nalez-
neme několik nejbližš́ıch datových bod̊u (soused̊u) z trénovaćı množiny podle zadané metriky
vzdálenosti. Podle hodnot vysvětlované proměnné těchto nejbližš́ıch bod̊u předpov́ıdáme hod-
notu vysvětlované proměnné datového bodu x.

Na obrázku 2.5 jde o binárńı klasifikaci4 bodu x označeného otazńıkem ve žlutém obdélńıku.
Spoč́ıtáme vzdálenost ke všem ostatńım datovým bod̊um. Poté zvoĺıme hyperparametr K=3.
Algoritmus podle tř́ı nejbližš́ıch soused̊u urč́ı př́ıslušnost bodu x. Protože ze tř́ı nejbližš́ıch bod̊u
dva nálež́ı tř́ıdě B a pouze jeden tř́ıdě A, bodu x algoritmus přǐrad́ı jako hodnotu vysvětlované
proměnné tř́ıdu B.

4Vysvětlovanou proměnnou je zde př́ıslušnost k tř́ıdě A nebo B.
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Obrázek 2.5 Grafické znázorněńı metody k-nejbližš́ıch soused̊u [17]

2.3.1 Vlastnosti algoritmu
Ř́ıkáme, že jde o neparametrický (angl. non-parametric) a ĺıně se uč́ıćı (angl. lazy learning)
algoritmus. [18]

Neparametrický algoritmus znamená, že model nemá žádné parametry, to jsou hodnoty,
které jsou naučeny z trénovaćıch dat a jsou specifické pro konkrétńı model. Metoda k-nejbližš́ıch
soused̊u si během učeńı nevytvář́ı žádnou vlastńı znalost o struktuře a distribuci dat, neukládá
si žádné parametry, na základě kterých by se rozhodoval. Jedná se tedy o neparametrický algo-
ritmus.5

Lazy learning algoritmus znamená, že nepouž́ıvá trénovaćı data pro naučeńı se vzorc̊u,
které trénovaćı data obsahuj́ı. Při vytvářeńı predikćı tak algoritmus spoč́ıtá všechny vzájemné
vzdálenosti všech bod̊u, vybere nejbližš́ı a na základě nich rozhoduje o výsledku.

Absence trénovaćı části vytvářeńı modelu je př́ıčinou krátkého času, který by bylo třeba
trénováńı věnovat. Výměnou za to ale predikce hodnot nějaký čas trvá kv̊uli výpočtu vzdálenost́ı
všech bod̊u.

Metoda k-nejbližš́ıch soused̊u je tedy velmi závislá na vstupńıch datech. Model se d́ıky tomu
však dobře adaptuje na změny v datech. Této vlastnosti se dá dobře využ́ıt u doporučovaćıch
systémů, kde se nám data neustále měńı (resp. přibývaj́ı) a model je tak schopen snadno predi-
kovat hodnoty na nových datech.

5Neplést si parametry a hyperparametry. Parametry se model uč́ı sám, zat́ımco hyperparametry jsou zadané
uživatelem.
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Zároveň jsme ale u doporučováńı omezeni časovou složitost́ı, která roste s množstv́ım zpra-
covávaných dat. Použit́ı této metody pak kv̊uli tomu neńı vhodné pro zpracováńı velkého množstv́ı
dat.

Klasifikace a regrese pomoćı knn se lǐśı pouze ve výsledném výběru předpov́ıdané hod-
noty vysvětlované proměnné. Při klasifikaci mezi nejbližš́ımi sousedy prob́ıhá hlasováńı o př́ıslušnosti
bodu k nějaké tř́ıdě, zat́ımco při regresi pro předpověd’ výsledné hodnoty na základě nejbližš́ıch
soused̊u poč́ıtáme pr̊uměr. V obou př́ıpadech lze brát v potaz váhy soused̊u, kterými může být
reprezentována např́ıklad vzdálenost soused̊u od datového bodu, pro který hodnotu vysvětlované
proměnné určujeme.

2.3.2 Hyperparametry metody k-nejbližš́ıch soused̊u
V rámci implementace metody k-nejbližš́ıch soused̊u si před predikováńım vysvětlované proměnné
můžeme zvolit hodnoty několika hyperparametr̊u. [11]

Nejd̊uležitěǰśımi z nich pro chováńı algoritmu jsou:

n neighbors – č́ıslo k, které udává, podle kolika nejbližš́ıch soused̊u budeme předpov́ıdat
hodnotu vysvětlované proměnné,

metric – funkce, která má být využita pro výpočet vzdálenosti dvou bod̊u,

weights – v př́ıpadě, že chceme při výpočtu vysvětlované proměnné brát v potaz váhu souseda
– nejčastěji za váhu voĺıme vzdálenost6.

2.3.2.1 Počet soused̊u
U metody k-nejbližš́ıch soused̊u se jedná o stěžejńı hyperparametr. Voĺıme č́ıslo 1 ≦ k ≦ n, kde
n odpov́ıdá celkovému počtu datových bod̊u.

Při volbě k = 1 mluv́ıme o metodě 1 Nearest Neighbor, kdy najdeme vždy nejbližš́ı datový
bod a podle něj urč́ıme hodnotu vysvětlované proměnné. Model je pak přeučený, protože nám
vraćı vedle správných výsledk̊u i výsledky založené na šumu v datech nebo náhodných chybách,
které se v datech mohou vyskytovat. [18]

Při volbě k = n pak naráž́ıme na problém, že každá hodnota, kterou se snaž́ıme predikovat
je rovna hodnotě, kterou nese tř́ıda, která je v datech zastoupena nejv́ıce.

Nižš́ı hodnoty hyperparametru k vedou k velkému rozptylu (angl. variance), ale k ńızké
odchylce (angl. bias) modelu, vyšš́ı hodnoty hyperparametru naopak maj́ı malý rozptyl, ale
vysokou odchylku. Proto je třeba iterativně nalézt nejlepš́ı hodnotu hyperparametru, abychom
vyhověli bias-variance tradeoff.

Nejlepš́ı hodnotu hyperparametru k nalezneme tak, že postupně zkouš́ıme predikovat hodnoty
vysvětlované proměnné v našich trénovaćıch datech a zjist́ıme, která hodnota k se k našim dat̊um
hod́ı nejv́ıce7.

2.3.2.2 Metrika vzdálenosti
Pro správné fungováńı algoritmus k-nejbližš́ıch soused̊u vyžaduje, aby mohl poč́ıtat metriku
vzdálenosti. Tu můžeme vyb́ırat z několika možnost́ı nebo si můžeme naimplementovat vlastńı.

Volba metriky může vnést do algoritmu obrovskou mı́ru složitosti, pokud bude jej́ı výpočet
náročný. Jej́ı volba tak dokáže ze zdánlivě jednoduchého modelu udělat velmi složitý model, je
proto třeba vyb́ırat opatrně. [11]

6Č́ım menš́ı hodnota vzdálenosti, t́ım vyšš́ı váha při určováńı hodnoty souseda.
7Při problému binárńı klasifikace obvykle voĺıme liché č́ıslo, aby existovala hlasovaćı většina.
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2.3.2.3 Váhy
Na uvedeném př́ıkladu ukážeme, jaký je rozd́ıl mezi t́ım, jestli váhy jako hyperparametr na-
stav́ıme nebo ne.

▶ Př́ıklad 2.5. Řeš́ıme problém regrese pomoćı metody k-nejbližš́ıch soused̊u. Pro datový bod
x jsme nalezli k-nejbližš́ıch soused̊u x1, . . . , xk s vyplněnými hodnotami vysvětlované proměnné
y1, . . . , yk.

Předpověd’ vysvětlované proměnné datového bodu x můžeme spoč́ıtat několika zp̊usoby. Nej-
jednodušš́ı z nich, který nebere v potaz žádné váhy, je pr̊uměr :

ŷ = 1
k

k∑
i=1

yi.

Často ale chceme brát v potaz rozd́ıl mezi nejbližš́ım a k-tým nejbližš́ım sousedem. K tomu
nám dobře poslouž́ı vážený pr̊uměr :

ŷ =
∑k

i=1 wiyi∑k
i=1 wi

,

kde wi jsou váhy jednotlivých bod̊u v̊uči bodu x.
Za váhy w1, . . . , wk poté můžeme zvolit:

wi = 1
d(x, xi)

.

Tato volba odpov́ıdá vahám na základě vypočtené vzdálenosti bodu xi od bodu x a dává
větš́ı rozhodovaćı schopnost do rukou bližš́ıch soused̊u před vzdáleněǰśımi.[11]

Stejně jako u metriky vzdálenosti si také můžeme vytvořit vlastńı zp̊usob výpočtu váhy sou-
seda při rozhodováńı, která ovlivňuje predikce vysvětlované proměnné. Váha také může být velmi
komplexńı výpočet, který zpomaĺı celý algoritmus, zároveň ale dokáže přinést lepš́ı výsledky.

2.3.3 Výhody a nevýhody metody k-nejbližš́ıch soused̊u
Zde na jednom mı́stě shrneme hlavńı výhody a nevýhody, kterými algoritmus k-nejbližš́ıch sou-
sed̊u disponuje. [11] [17] [19]

Mezi hlavńı výhody patř́ı jednoduchost, krátký čas trénováńı, schopnost se adaptovat a ńızký
počet hyperparametr̊u, které muśı uživatel nastavovat. Algoritmus však trṕı t́ım, že ke své
funkčnosti potřebuje mı́t př́ıstup k dat̊um, která muśı být dobře předzpracovaná. Dále mu vad́ı
práce s vyšš́ım počtem př́ıznak̊u a v neposledńı řadě, když mu nastav́ıme špatné hyperparametry,
můžeme dostávat zaváděj́ıćı výsledky.

Jednoduchost Algoritmus je velmi jednoduchý jak na pochopeńı, tak na implementaci.

Krátká fáze trénováńı modelu Protože samotná data jsou v př́ıpadě k-nejbližš́ıch sou-
sed̊u natrénovaným modelem, vyžaduje se po nás ve fázi trénováńı pouze správné nastaveńı
hyperparametr̊u. Trénovaćı fáze tak kv̊uli charakteru algoritmu v̊ubec neprob́ıhá.

Schopnost adaptace Model tvoř́ı predikce z dat, a tak jej neńı třeba znovu trénovat, když
se změńı množstv́ı dat, které muśı model zpracovávat.
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Málo hyperparametr̊u Metoda k-nejbližš́ıch soused̊u vyžaduje nastavit pouze počet sou-
sed̊u, které má brát v potaz a metriku, kterou bude hodnotit jejich vzdálenost. Samozřejmě je
možné nastavit ještě mnoho daľśıch hyperparametr̊u – např́ıklad váhu nebo jestli má metoda
poč́ıtat vždy vzdálenost ke všem datovým bod̊u – ale v porovnáńı se složitěǰśımi algoritmy stro-
jového učeńı se jedná o malý počet hyperparametr̊u, které jsou na vstupu vyžadovány.

Špatná škálovatelnost Protože je k-nejbližš́ıch soused̊u lazy learning algoritmus, muśı mı́t
všechna data, podle kterých predikuje, uložená v paměti. Kv̊uli tomu jsou modely náročné na
výpočetńı zdroje, což je v př́ıpadě zpracováváńı velkého množstv́ı dat limituje.

Citlivost na data Algoritmus je velmi citlivý, co se týče:

zašuměných dat – může tento šum dosadit za vysvětlovanou proměnnou,

odlehlých hodnot – při vyhodnoceńı některé odlehlé hodnoty jako jednoho z nejbližš́ıch sou-
sed̊u docháźı ke špatné predikci vysvětlované proměnné,

chyběj́ıćıch hodnot – na základě chyběj́ıćıch hodnot algoritmus neńı schopný nic předpovědět.

Potřeba normalizace dat Pro správný výpočet vzdálenosti datových bod̊u je potřeba mı́t
data naškálovaná do rozmeźı, které je pro všechny př́ıznaky stejné.

Práce s nominálńımi př́ıznaky Neexistuje obecný postup, jak v algoritmu naložit s daty,
které přirozeně nemaj́ı žádné pořad́ı, protože to znemožňuje výpočet vzdálenosti. Je třeba vy-
myslet metriku, která se s těmito speciálńımi př́ıpady vypořádá, nebo v rámci předzpracováńı
upravit data tak, abychom mohli využ́ıt nějakou ze standardńıch metrik8.

Proklet́ı dimenzionality Pokud data, se kterými pracujeme, maj́ı mnoho př́ıznak̊u, model
muśı při výpočtu vzdálenosti dvou bod̊u zohlednit každý z nich. To vede na vysokou výpočetńı
náročnost.

V rámci předzpracováńı dat se tak snaž́ıme pomoćı r̊uzných metod vyb́ırat pouze př́ıznaky,
které nesou nějakou informačńı hodnotu pro vysvětlovanou proměnnou.

Náchylnost k přeučeńı Model může být podučený nebo předučený při špatném výběru
hyperparametru počtu soused̊u. Tyto jevy zároveň mohou nastat při snaze o redukci počtu di-
menźı při předzpracováńı dat nesprávným výběrem př́ıznak̊u.

8Př́ıklad pro lepš́ı představu: Máme př́ıznak, který určuje část Prahy (při zpracováváńı prodeje domů v Praze).
V takovém př́ıpadě neńı vhodné měřit rozd́ıl č́ısel.
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Kapitola 3

Vyhodnoceńı přesnosti
doporučováńı

Systém považujeme za funkčńı, když vraćı správné výsledky. Pokud implementujeme několik
r̊uzných systém̊u, které se zabývaj́ı stejným problémem, muśıme je umět srovnat, abychom
z nich byli schopni vybrat ten nejlepš́ı. K výběru nám slouž́ı metriky vyhodnocováńı přesnosti
nebo chybovosti při doporučováńı. V následuj́ıćı kapitole si několik metrik představ́ıme.
Dále také zmı́ńıme, s jakými hodnotami budeme porovnávat systém vyvinutý v této práci
se systémem, který byl vyvinut v rámci jiné práce pro řešeńı stejné problematiky.

3.1 Metrika měřeńı systémů
Celá problematika ohledně správnosti doporučováńı a vyhledáváńı na webu a v multimediálńıch
databáźıch se nazývá informačńı vyhledáváńı (angl. information retrieval). V rámci ńı se snaž́ıme
vyvážit rychlost, přesnost a množstv́ı vyhledaných zdroj̊u informaćı při zadáńı dotazu1. Všechny
tyto vlastnosti se daj́ı měřit.

Co se týče přesnosti, nejdř́ıve si ukážeme základńı statistické mı́ry měřeńı v rámci strojového
učeńı, navážeme metrikami, které se využ́ıvaj́ı v rámci information retrieval, představ́ıme si
i složitěǰśı mı́ru, která bere v potaz nejen, zdali byla položka doporučena správně, ale zároveň
poč́ıtá i s pořad́ım, ve kterém byla položka doporučovaćım systémem vrácena.

Nakonec zadefinujeme veličinu ohledně množstv́ı prokrytých doporučitelných položek, kterou
nazveme coverage.

3.1.1 Statistické měřeńı chybovosti
Použ́ıváme při porovnáváńı odchylky předpokládaného doporučeńı od doporučeńı, které provedl
systém. Hojně využ́ıvané jsou ve strojovém učeńı i mimo oblast doporučovaćıch systémů. [20]

Mean absolute error (MAE) označuje pr̊uměrný rozd́ıl mezi předpokládanou vrácenou
hodnotou y a hodnotou vrácenou systémem ŷ, celý rozd́ıl je v absolutńı hodnotě2. Tyto absolutńı
chyby následně sečteme a vyděĺıme počtem měřeńı.

MAE =
∑n

i=1 |yi − ŷi|
n

1Dotazem se mysĺı např́ıklad i doporučeńı jednomu uživateli.
2To abychom splnili požadavek definice na pozitivńı definitnost.
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Hlavńı výhodou této metriky je jednoduchá interpretace. Při jej́ım použit́ı se muśıme za-
myslet, jakým zp̊usobem chceme naložit s odlehlými hodnotami, protože na ně metrika neńı
citlivá.

Mean squared error (MSE) udává opět mı́ru chyby, nyńı je však rozd́ıl mezi správnou
a predikovanou hodnotou umocněn. Dı́ky tomu jsou v́ıce trestány predikce modelu, které jsou
daleko od očekávané hodnoty. Jinými slovy je tato metrika citlivá na odlehlé hodnoty.

MSE =
∑n

i=1 (yi − ŷi)2

n

Kv̊uli př́ıtomnosti druhé mocniny v sumě ztráćıme schopnost snadno interpretovat, co zna-
mená hodnota celé metriky.

Root mean squared error (RMSE) je na prvńı pohled velmi podobná MSE, jedná se
totiž pouze o jej́ı odmocninu.

RMSE =
√∑n

i=1 (yi − ŷi)2

n

Dı́ky odmocnině se však dostáváme zpátky ke snažš́ı interpretovatelnosti, ale stále si za-
chováváme penalizaci odhadu odlehlých hodnot. Proto také bývá častěǰśı volbou než MSE při
statistické analýze přesnosti modelu.

Ve výsledku na nás je rozhodnut́ı, jak se chceme zachovat k odlehlým hodnotám, pokud se
rozhodneme je neřešit, voĺıme MAE, pokud chceme jejich špatnou predikci penalizovat, voĺıme
RMSE. [21]

3.1.2 Měřeńı z hlediska kvality doporučováńı
V doméně vyhledáńı na webu a doporučováńı můžeme řešit daľśı metriky našich systémů. Při pre-
dikci mohou nastat čtyři r̊uzné př́ıpady, které jsou pro lepš́ı představu vyobrazeny na obrázku 3.1.

Obrázek 3.1 Obecná matice záměn (angl. confusion matrix) [22]

True positive (TP) – v př́ıpadě, že se predikce shoduje s očekávanou hodnotou a výsledek má
být pozitivńı,
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False positive (FP) – v př́ıpadě, že predikujeme pozitivně, ale výsledek má být negativńı,

False negative (FN) – v př́ıpadě, že predikujeme negativně, ale výsledek má být pozitivńı,

True negative (TN) – v př́ıpadě, že se predikce shoduje s očekávanou hodnotou a výsledek
má být negativńı.

Na těchto př́ıpadech pak záviśı hodnota veličin accuracy, precision nebo recall. [23]

Accuracy Nejjednodušš́ı a nejintuitivněǰśı metrikou je accuracy. Vyjadřuje poměr položek,
které systém správně klasifikoval, proti všem položkám:

accuracy = TP + TN

TP + FP + FN + TN
.

Udává nám, kolik z provedených doporučeńı bylo provedeno správně. Velmi často je ale
zaváděj́ıćı. Protože poč́ıtá přesnost nejen správně doporučených položek, ale zároveň i přesnost
správně nedoporučených položek.

To znamená, že pokud např́ıklad máme celkově 1000 položek na doporučeńı a doporučujeme
pouze prvńıch 10, zbylých 990 doporučeńı je pouze negativńıch (TN + FN). Z těchto 990 do-
poručeńı je pak mnoho identifikováno jako správná predikce, protože jsme je nedoporučili.

S t́ımto problémem se snaž́ı vyrovnat metriky precision a recall, protože se d́ıvaj́ı pouze na
poměr doporučováńı se správně pozitivně doporučenými položkami TP .

Precision vyjadřuje poměr položek, které byly správně doporučeny a položek, které byly
celkově doporučeny:

precision = TP

TP + FP
.

Udává nám, jak velká část z námi doporučených položek, byla doporučená správně.

Recall je posledńı z jednodušš́ıch metrik pro určeńı kvality doporučováńı, kterou si v této
sekci představ́ıme. Vyjadřuje poměr položek, které byly správně doporučeny a položek, které
měly být doporučeny.

recall = TP

TP + FN
.

Udává nám, jak velkou část z položek, které jsme měli doporučit jsme systémem doporučili.

Normalized discounted cumulative gain (NGCD) je o něco složitěǰśı metrikou a muśıme
nejdř́ıve proj́ıt vysvětleńım několika pojmů než se dáme do definice vzorce.

▶ Definice 3.1 (Kumulativńı zisk [24]). Mějme kolekci k dokument̊u D = (d1, . . . dk). Pro dotaz
q mějme vektor R = (r1, . . . , rk), který obsahuje hodnoty relevance k-tého dokumentu pro dotaz
q v pořad́ı, jak dokumenty vrátil náš doporučovaćı systém.

Kumulativńı zisk definujeme:

CG[i] =
{

G[1] i = 1
CG[i− 1] + G[i] jinak

Výstupem je upravený vektor R, kde je na každé pozici součet relevanćı všech předchoźıch
a aktuálńı hodnoty.
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Kumulativńı zisk nám tedy ř́ıká, že č́ım vyšš́ı hodnota je uložena ve vektoru, t́ım menš́ı je
šance, že se uživatel k dokumentu dostane, protože systém ho doporučil až po všech dokumen-
tech, co se ve vektoru podle indexu nacháźı před ńım. Hodnoty ve vektoru maj́ı lineárně rostoućı
tendenci, tomu se ale pokuśıme zabránit, protože pravděpodobnost, že si uživatel zobraźı do-
kument, který mu je doporučený jako 100. nebo 300., je v obou př́ıpadech téměř nulová. Toho
doćıĺıme tak, že každou hodnotu ve vektoru vyděĺıme logaritmem indexu. Zároveň funkce změńı
chováńı tak, že začne vracet vyšš́ı hodnoty pro lepš́ı doporučeńı a naopak pro horš́ı doporučeńı
nižš́ı hodnoty. Źıskáváme tedy discounted cumulative gain: [24]

DCG[i] =
{

G[1] i = 1
DCG[i− 1] + G[i]

log i jinak

Při normalizaci tohoto vztahu jde už jen o přidáńı vztahu, se kterým budeme DCG poměřovat.
Tuto roli zastouṕı orákulum3, které pro zadaný dotaz vraćı dokumenty seřazené podle relevance.

Nyńı jsme schopni zadefinovat metriku NDCG, která se pro zjednodušeńı rovná:

NDCG = DCG

IDCG
,

kde DCG odpov́ıdá seřezeńı, které vygeneroval náš doporučovaćı systém, a IDCG odpov́ıdá
ideálńımu seřazeńı dokument̊u. [25]

▶ Definice 3.2 (Normalized discounted cumulative gain [26]). Mějme množinu dotaz̊u Q =
{q1, . . . , qn}. Pro každý dotaz qk mějme kolekci dokument̊u Dk = {dk

i , i = 1, . . . , mk}, jejichž
relevance k dotazu qk jsou dány vektorem rk = (rk

1 , . . . , rk
mk

) ∈ Zmk .
Dále mějme hodnot́ıćı funkci F (d, q), která na vstupu dostává dvojici dokument-dotaz a vraćı

č́ıslo odpov́ıdaj́ıćı relevanci dokumentu k tomuto dotazu4. Dále mějme č́ıslo jk
i udávaj́ıćı pozici

dokumentu dk
i v kolekci Dk pro dotaz qk.

Hodnota NDCG pro hodnot́ıćı funkci F (d, q) je rovna:

L(Q, F ) = 1
n

n∑
k=1

1
Zk

mk∑
i=1

2rk
i − 1

log (1 + jk
i )

Hodnota Zk hraje roli daľśıho normalizačńıho faktoru.

Tato metrika se použ́ıvá v notaci NDCG@k, kde za k dosazujeme, na prvńıch kolik rele-
vantńıch odpověd́ı na dotazy se má metrika zaměřit.

3.1.3 Pokryt́ı dat
V neposledńı řadě nás také zaj́ımá, jak velký prostor možných doporučeńı jsme prozkoumali,
jestli jsme prošli všechny možnosti, co pro nás byly relevantńı. Této metrice se ř́ıká coverage
a poč́ıtá poměr položek, které byly systémem doporučeny, proti všem položkám, které systém
mohl doporučit. [27]

▶ Definice 3.3 (Mı́ra pokryt́ı). Označme I množinu všech položek, které systém m̊uže do-
poručit a Ip množinu všech položek, které systém alespoň jednou doporučil. Potom je mı́ra pokryt́ı
vyjádřena vztahem:

coverage = |Ip|
|I|

Při úpravách této mı́ry se můžeme zabývat t́ım, kolikrát byly předměty z množiny Ip do-
poručeny, ale v rámci této práce to dělat nebudeme.

3Stroj ”podivuhodných vlastnost́ı“, který na základě vstupu odpov́ıdá nějakým výstupem.
4Tato funkce reprezentuje chováńı ideálńıho doporučovaćıho systému, který vraćı dokumenty seřazené od

nejrelevantněǰśıho po nejméně relevantńı.
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Tabulka 3.1 Nejlepš́ıch 5 model̊u podle naměřené hodnoty MSE na nizozemských středńıch školách

Pořad́ı User/Item
based

Mı́ra
vzdálenosti

Počet soused̊u Hodnota met-
riky

1. User Euclid 200 0,36
2. User Euclid 25 0,38
3. User Euclid 200 0,39
4. User Euclid 1500 0,39
5. User UserThresh neuvedeno 0,39

3.1.4 Časová náročnost
Vzhledem k velikosti zkoumané domény – předměty na jedné fakultě – jsme se časové složitosti
rozhodli nevěnovat, protože na takto malé instanci to postrádá smysl.

3.2 Aktuálńı stav řešeńı problému
Samozřejmě tato práce neńı prvńı, která se problematice doporučováńı předmět̊u věnuje. Jedna,
která se zabývala předměty př́ımo na FIT ČVUT, byla publikována před šesti lety Ondřejem
Novým. [1]

Daľśı práce, která ale nemá s FIT ČVUT nic společného, je z Nizozemska. Autorka se snažila
zmapovat mı́stńı středńı školstv́ı a doporučovat předměty, které by si studenti měli zapsat. [2]

3.2.1 Doporučováńı nad předměty FIT ČVUT
Po bližš́ım zkoumáńı se ukázalo, že práce sice pracovala s předměty na FIT ČVUT, ale k do-
poručováńı využ́ıvala jiné metody než ty, které byly vybrány pro tuto práci. Zároveň v sekci,
která se zabývala modelováńım doporučovaćıho systému, neńı uvedené vyhodnoceńı modelu
podle žádných metrik typu precision nebo recall, ale pouze jako bodový graf přesnosti do-
poručeńı předmětu v prvńıch pěti doporučovaných předmětech. Z těchto d̊uvod̊u neńı možné
snadno srovnávat výsledky této práce s praćı předchoźı.

3.2.2 Doporučováńı pro středoškolské studenty v Nizozem-
sku

Tato práce je pro naši zaj́ımavá t́ım, že se snaž́ı využ́ıt k doporučováńı metodu k-nejbližš́ıch sou-
sed̊u. Zároveň je provedena analýza doporučováńı pomoćı metrik average error5, MSE, precision,
recall, coverage a dokonce byl měřen i čas, jak dlouho systém dotaz pr̊uměrně zpracovával.

Výsledné hodnoty, které byly systémem naměřeny, porovnáme s hodnotami měřeńı, kterých
dosáhne náš systém. Na základě tohoto porovnáńı nemůžeme ř́ıci, který systém je lepš́ı, protože
každý zpracovává jiná data, která mohou obsahovat r̊uzné množstv́ı šumu a chyb. Zároveň ale
nebyly nalezeny žádné odkazy na zdrojový kód systému, tud́ıž jej na náš problém nelze aplikovat6.

Hodnoty, se kterými budeme posléze porovnávat náš systém, nalezneme v tabulkách 3.1-3.4.
Hodnoty jsou z práce [2].

V tabulce 3.1 vid́ıme mı́ru vzdálenosti UserThresh. Podle zdroj̊u by mělo j́ıt o metriku, která
nebere v potaz k nejbližš́ıch soused̊u, nýbrž všechny sousedy, kteř́ı překročili zadaný práh podle
metriky vzdálenosti. Konkrétně zde byla pro výpočet vzdálenost́ı využita Euklidova vzdálenost.

5Tuto metriku v rámci práce měřit nebudeme.
6Kdybychom kód našli, neńı jisté, že by systém šel vyzkoušet, protože zkoumaná data jsou velmi odlǐsná.
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Tabulka 3.2 Nejlepš́ıch 5 model̊u podle naměřené hodnoty precision na nizozemských středńıch
školách

Pořad́ı User/Item
based

Mı́ra
vzdálenosti

Počet soused̊u Hodnota met-
riky

1. User Euclid 25 0,52
2. User Cosine 25 0,52
3. User Cosine 25 0,52
4. User Euclid 200 0,51
5. User Pearson 1500 0,51

Tabulka 3.3 Nejlepš́ıch 5 model̊u podle naměřené hodnoty recall na nizozemských středńıch školách

Pořad́ı User/Item
based

Mı́ra
vzdálenosti

Počet soused̊u Hodnota met-
riky

1. User Euclid 25 0,60
2. Item Manhattan neuvedeno 0,56
3. Item Log likelyhood neuvedeno 0,55
4. Item Cosine neuvedeno 0,55
5. User Pearson 25 0,55

V tabulkách 3.3 a 3.4 si můžeme všimnout, že pokud šlo o item-based doporučováńı, neńı
uveden počet soused̊u, protože při tomto typu doporučováńı neřeš́ıme, kolik podobných položek
je v seznamu, nýbrž hledáme nejpodobněǰśı předměty. Otázkou pak neńı kolik, ale které.

Zaj́ımavost́ı na tabulce 3.4, která stoj́ı za zmı́něńı, je, že od 6. pozice dál maj́ı největš́ı mı́ru
pokryt́ı doporučovaćı systémy, které jsou založené na náhodném doporučováńı.

Tabulka 3.4 Nejlepš́ıch 5 model̊u podle naměřené hodnoty coverage na nizozemských středńıch školách

Pořad́ı User/Item
based

Mı́ra
vzdálenosti

Počet soused̊u Hodnota met-
riky

1. Item Manhattan neuvedeno 0,95
2. Item Log likelyhood neuvedeno 0,95
3. User Euclid 25 0,95
4. User Pearson 25 0,93
5. Item Cosine neuvedeno 0,92



Kapitola 4

Využité technologie

Před vlastńı implementaćı a praktickou část́ı práce si krátce pov́ıme o tom, jaké jsme zvo-
lili technologie pro pr̊uzkum a předzpracováńı dat, implementaci systému a vyhodnoceńı jeho
správnosti.

4.1 Python

Python1 je velmi rozš́ı̌reným programovaćım jazykem, který se hlavně v oblasti datové analýzy
a strojového učeńı velmi hojně využ́ıvá. Jedná se o dynamicky typovaný programovaćı jazyk
z tř́ıdy vysokoúrovňových jazyk̊u. Zároveň se jedná o otevřený a volně šǐritelný software s mnoha
knihovnami, které nám usnadňuj́ı práci. V rámci práce využ́ıváme verzi 3.10.

4.1.1 NumPy
NumPy2 je velmi hojně využ́ıvanou knihovnou. Knihovna nám poskytuje infrastrukturu pro
matematické operace s vektory nad v́ıcerozměrnými poli. Jej́ı největš́ı výhodou je, že je částečně
psaná v jazyku C, což vede k vyšš́ı rychlosti výpočt̊u než kdyby byla implementována pomoćı
Pythonu. V rámci práce budeme pracovat s verźı 1.24.2. [28] [29]

4.1.2 Pandas
Daľśı knihovnou, kterou si představ́ıme je Pandas3. Knihovna se využ́ıvá při předzpracováńı
a analyzováńı dat. V rámci ńı často pracujeme s datovou strukturou zvanou dataframe. Knihovna
provád́ı matematické operace pomoćı NumPy. V práci budeme použ́ıvat verzi 1.5.3. [30]

Dataframe si můžeme představit jako tabulku, která má ve sloupćıch př́ıznaky a v řádćıch
jednotlivé záznamy, které nabývaj́ı pro každý sloupec nějaké hodnoty. Dataframy se daj́ı nač́ıtat
a ukládat v r̊uzných formátech jako např́ıklad csv nebo jako excel tabulku.

1https://www.python.org/
2https://numpy.org/
3https://pandas.pydata.org/
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28 Využité technologie

4.1.3 Scikit-learn
Knihovna scikit-learn4 obsahuje obrovské množstv́ı funkćı, pro předzpracováńı dat, strojové
učeńı, měřeńı kvality model̊u a mnoho daľśıho. Je postavená nad NumPy a SciPy pro rychlé
výpočty. Budeme pracovat s verźı 1.2.2. [12]

4.2 Repsys
Posledńı technologíı, kterou zmı́ńıme, je framework RepSys. Jeho implementaćı se inspiruje část
naš́ı práce, která se zabývá doporučováńım. Původně jsme jej chtěli využ́ıt pro celé měřeńı
doporučováńı. Framework se však ukázal být pro naše až zbytečně obsáhlý. Proto jsme se rozhodli
se pouze inspirovat některými částmi kódu pro naš́ı vlastńı implementaci. [31]

Konkrétně nám kód ukázal, jak přistupovat k doporučováńı pomoćı r̊uzných model̊u, a jakým
zp̊usobem se dá měřit kvalita těchto model̊u.

4https://scikit-learn.org/

https://scikit-learn.org/


Kapitola 5

Dostupná data

Hlavńı motivaćı této práce je usnadnit student̊um výběr filtrováńım dat ze školńıch systém̊u,
které si postupně představ́ıme. P̊ujde o univerzitńı systémy, jejichž data shromažd’uje Datový
sklad ČVUT. Konkrétně se pod́ıváme na KOS ČVUT a Anketu ČVUT.
Následně si poṕı̌seme i samotná data, která byla pro práci k dispozici, a zd̊urazńıme několik
problém̊u, které data na prvńı pohled obsahuj́ı a které se budeme snažit odstranit v rámci
kapitoly Předzpracováńı dat 6.

5.1 Zdroje dat

Systémů, které uchovávaj́ı data student̊u, vyučuj́ıćıch a předmět̊u je na ČVUT mnoho. Bylo
potřeba zanalyzovat, jaká data nám může který školńı systém poskytnout, a vyhodnotit jejich
využitelnost pro účely práce.

Obrázek 5.1 Nákres procesu źıskáńı dat z informačńıch systémů ČVUT
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5.1.1 Datový sklad ČVUT
Jedná se o odděleńı na ČVUT, které má za úkol shromažd’ovat data univerzitńıch systémů
na jednom mı́stě. Velké využit́ı sklad nalézá v době psańı zpráv o děńı na univerzitě, kdy garanti
událost́ı potřebuj́ı data, ze kterých v těchto reportech čerpaj́ı. Pracovńıci datového skladu tak
maj́ı př́ıstup do databáźı většiny školńıch systémů, ze kterých dostávaj́ı a čist́ı potřebná data
tak, aby byla garant̊um snadno srozumitelná a ušetřilo jim to práci. Tento proces je vyobrazen
na obrázku 5.1.

Hlavńı systém, ze kterého datový sklad těž́ı, je KOS ČVUT. Pracovńıci maj́ı př́ıstup i do daľśıch
systémů jako je např́ıklad Anketa ČVUT, Grades a mnoho daľśıch. Pro účely této práce byla
využita data z KOS ČVUT a z Ankety ČVUT.

5.1.2 KOS ČVUT
KOS ČVUT je celouniverzitńı systém, ve kterém prob́ıhá téměř veškerá aktivita student̊u ohledně
studia. Prob́ıhá zde zápis nebo termı́n̊u zkoušek či zápočtových test̊u, uchovávaj́ı se zde studijńı
výsledky, kontroluj́ı se požadavky pro postup ve studiu a mnoho daľśıho.

Studenti tak mohou zjistit, jaké předměty jsou v daľśım semestru vypsány, jaká je jejich
kapacita a obsazenost, co se v předmětech prob́ırá. Tyto veličiny jsou však mimo rozsah této
práce. Pro jej́ı účely nás bude zaj́ımat, jaké předměty si studenti zapisuj́ı, jak se jim dař́ı je
dokončovat, př́ıpadně, jaké vyučuj́ıćı si při absolvováńı předmětu vyb́ırali. Dále máme k dispozici
informace o jednotlivých předmětech, které se vypisuj́ı.

5.1.3 Anketa ČVUT
Anketa ČVUT je daľśım informačńım systémem ČVUT. Skrz ni po semestru prob́ıhá komunikace
směrem od student̊u k vyučuj́ıćım. Studenti hodnot́ı absolvované předměty známkami jako ve
škole a pokud chtěj́ı, mohou přiložit textovou odpověd’. Vyučuj́ıćı si ji po jej́ım vyplněńı přečtou
a na některé komentáře odpov́ı.

Studenti se tak mohou doč́ıst, na co si dát v předmětu pozor, pokud si jej zaṕı̌śı, jak je
vyučovaný nebo náročný a dokonce si podle ńı mohou vybrat vhodného vyučuj́ıćıho.

5.2 Datové soubory

Z datového skladu ČVUT byly pro práci k dispozici 4 datové soubory, jejichž atributy budou
v následuj́ıćı sekci postupně popsány. Data z KOSu, kterým se budeme věnovat, jsou od zimńıho
semestru 2017/2018 do letńıho semestru 2021/2022.

Dále byla k dispozici data z Ankety ČVUT, jejichž bližš́ı popis je také k nalezeńı ńıže. Tato
data byla dodána vždy po dvou souborech za semestr – jeden pro předměty, druhý pro vyučuj́ıćı.
Protože Anketa ČVUT je jeden z nověǰśıch systémů, obsahuje data pouze od letńıho semestru
2017/2018, a tak nám oproti dat̊um KOSu chyb́ı zimńı semestr tohoto akademického roku.
Vzhledem k charakteru dat z KOSu ale proběhne nad daty z Ankety agregace, d́ıky které tento
chyběj́ıćı semestr ničemu nevad́ı.

5.2.1 Klasifikace student̊u
Obsahuje informace o tom, který student v kterém semestru měl zapsaný který předmět. Zároveň
obsahuje informace o zakončeńı předmětu t́ımto studentem.
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studium id – identifikátor studia1,

predmet id – identifikátor předmětu,

semestr id – identifikátor semestru,

zakonceno – atribut nabývá dvou hodnot:

1 – pokud student předmět úspěšně dokončil,

NaN – pokud student předmět nedokončil nebo má známku F,

zapocteno – atribut nabývá tř́ı hodnot:

Z – pokud se studentovi podařilo źıskat zápočet,

N – pokud student zápočet neźıskal,

NaN – v př́ıpadě, že rámci předmětu zápočet zápočet źıskat nelze,

znamka – jakou student z předmětu dostal známku. Pokud student neńı klasifikován, hodnota
je nevyplněná,

cislo pokusu – na kolikátý pokus u zkoušky student dostal známku.

5.2.2 Zapsańı vyučuj́ıćı
Tabulka pro každý zápis předmětu každého studenta udržuje, který vyučuj́ıćı vyučoval paralelku,
kterou měl student zapsanou.

studium id – identifikátor studia,

predmet id – identifikátor předmětu,

semestr id – identifikátor semestru,

typ paralelky – atribut nabývá tř́ı hodnot podle toho, o jakou hodinu se jednalo:

P – znač́ı přednášku,

C – znač́ı cvičeńı,

L – znač́ı laboratoř2,

cislo paralelky – jaké č́ıslo měla paralelka,

ucit1 cele jmeno – jméno prvńıho vyučuj́ıćıho, který paralelku vyučoval,

ucit2 cele jmeno – jméno druhého vyučuj́ıćıho, který paralelku vyučoval. Pokud paralelka
neměla druhého vyučuj́ıćıho, sloupec z̊ustává prázdný.

1Obvykle má v jednu chv́ıli student právě jedno studium id, pokud je na škole po několikáté, je mu přǐrazeno
jiné studium id než v předchoźım p̊usobeńı na fakultě.

2U některých předmět̊u se toto názvoslov́ı tranformuje, aby vyhovovalo stylu výuky – např. PA1 (Programováńı
a algoritmizace 1 ) měl přednášky (označeno P), prosemináře (označeno C) a cvičeńı (označeno L).
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5.2.3 Předměty FIT ČVUT
V tabulce se vyskytuj́ı všechny předměty, které byly na FIT ČVUT od zimńıho semestru 2017
vyučovány. Nalezneme zde předměty jak ze staré, tak i z nové akreditace. Pro každý předmět
tabulka ještě obsahuje informace o tom, v jakém semestru je vyučován a mnoho daľśıho.

predmet id – identifikátor předmětu,

kod predmetu – kód předmětu, který zároveň může také sloužit jako identifikátor,

nazev predmetu – český název předmětu

nazev predmetu en – anglický název předmětu,

pocet kreditu – počet ECTS kredit̊u, které student dostane za úspěšné dokončeńı předmětu,

jazyk vyuky – jazyk, ve kterém prob́ıhá výuka předmětu, atribut nabývá tř́ı hodnot:

CS – předmět je vyučován česky,
EN – předmět je vyučován anglicky,
OO – tento jev nastává pouze u předmětu Magisterská práce – nejsṕı̌s jde pouze o chybu
v tomto datovém záznamu,
NaN – u předmět̊u jako je tělocvik, uznáváńı kredit̊u za výjezd nebo daľśıch kurz̊u, kde
na vyplněńı jazyka zadavatel nejsṕı̌s zapomněl,

zpusob zakonceni – jakým zp̊usobem se dá předmět zdárně dokončit, nabývá hodnot:

Z,ZK – předmět je zakončený zkouškou, které předcháźı zápočet,
KZ – předmět je zakončený klasifikovaným zápočtem,
ZK – pro úspěšné dokončeńı stač́ı absolvovat pouze zkoušku,
Z – předmět vyžaduje pouze zisk zápočtu pro absolvováńı,
NIC – zpravidla jde o zvláštńı předměty, které muśı uznávat studijńı odděleńı – např.
výjezdy, fiktivńı předmět. . .

typ predmetu – jakého typu je předmět, konkrétně jde o hodnoty nast́ıněné v úvodu práce,

typ semestru – ve kterém semestru je předmět vyučován, nabývá 6 hodnot:

Z – předmět je vypisován pouze v zimńım semestru,
L – předmět je vypisován pouze v letńım semestru,
Z,L, L,Z, *, NaN – všechny tyto hodnoty popisuj́ı, že předmět je vypisován v letńım
i zimńım semestru.

5.2.4 Studenti
V tabulce se nacháźı údaje o aktuálńıch studentech i o absolventech. Pro každého studenta
můžeme naj́ıt, jakou studoval specializaci.

studium id – identifikátor studia,

rocnik – ve kterém ročńıku se student ted’ nacháźı nebo ve kterém ročńıku byl v době ukončeńı
studia,

studuje – atribut, který nabývá dvou hodnot:



Datové soubory 33

K – u student̊u, kteř́ı už ukončili studium3,
S – pokud studenti stále studuj́ı,

ukonceni zpusob – jde o č́ıselné označeńı zp̊usobu ukončeńı studia:

pokud studuje je rovno K, tento sloupec drž́ı hodnotu 1,
v př́ıpadě, že studuje je S, tento sloupec má NaN,

jazyk vyuky – jazyk, ve kterém student studuje, atribut nabývá 3 hodnot:

CS – když student studuje v češtině,
EN – když student studuje v angličtině,
NaN – pokud u studenta neńı vyplněno, v jakém jazyce studuje,

forma studia – nabývá přesně dvou hodnot:

P – pro studenty, kteř́ı studuj́ı prezenčně,
K – pro studenty, kteř́ı maj́ı kombinované studium,

nazev programu – název studijńıho programu – obvykle odpov́ıdá akreditaci, kterou student
studuje/studoval,

zkratka oboru – zkrácený zápis specializace4, kterou si student zapsal,

nazev oboru – celý název specializace, kterou si student zapsal,

zamereni – tento atribut upřesňuje atribut zkratka oboru – zpravidla jde o doplněńı přesného
programu podle akreditace, v ńıž student studuje (nebo v př́ıpadě specializace Webové a soft-
warové inženýrstv́ı v minulé akreditaci jde o rozdělováńı specializace na zaměřeńı poč́ıtačová
grafika, webové inženýrstv́ı a softwarové inženýrstv́ı).

5.2.5 Anketa ČVUT – Předměty
Soubory obsahuj́ı informace, které jsou velmi snadno dostupné i po přihlášeńı do Ankety, ve které
jsou pomoćı GUI uživatelsky př́ıvětivě zobrazena. Pro každý předmět existuje mnoho atribut̊u,
které přidáme do tabulky předmět̊u, kterou jsme v rámci práce dostali z Datového skladu ČVUT.

department code – identifikátor katedry, pod kterou předmět spadá,

id course – identifikátor předmětu, kterého se záznam týká,

course code – kód předmětu, který zároveň může také sloužit jako identifikátor,

course name – název předmětu (česky nebo anglicky podle toho, v jakém jazyce je vyučován),

completion – jakým zp̊usobem se dá předmět zdárně dokončit (viz. 5.2.3),

range – rozsah předmětu, neboli kolikrát týdně je předmět vyučován,

credits – počet ECTS kredit̊u, které student dostane za úspěšné dokončeńı předmětu,

RA, RB, RC, RD, RE, RF – každý z těchto sloupc̊u ř́ıká, kolik student̊u v př́ıslušném se-
mestru dostalo kterou známku,

num stud subscribed – udává počet student̊u, kteř́ı měli předmět zapsaný,
3Ne nutně úspěšně.
4Obor je poz̊ustatkem z minulosti, v dnešńı době použ́ıváme slovo specializace.
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num stud finished – počet student̊u, kteř́ı předmět úspěšně dokončili5,

num survey filled – počet student̊u, kteř́ı vyplnili Anketu,

is evaluated – binárńı př́ıznak, který nám ř́ıká, jestli tento předmět v Anketě má alespoň jedno
hodnoceńı, v př́ıpadě, že nabývá hodnoty N, všechny následuj́ıćı sloupce obsahuj́ı NaN,

num diff qest answered – počet odpověd́ı na r̊uzné otázky – pokud bylo odpovězeno na
všechny známkové i textové odpovědi, nabývá hodnoty 3, pokud na některou z otázek v rámci
předmětu nebylo odpovězeno, nabývá hodnoty 2,

num answers – počet r̊uzných odpověd́ı, neodpov́ıdá součtu num value answers a num text answers,
protože existuj́ı studenti, kteř́ı vyplnili jak známky tak textové odpovědi, a ti se započ́ıtávaj́ı
jako jeden,

num value answers – počet známek, které předmět v Anketě od student̊u źıskal6,

avg value – pr̊uměrná známka, kterou předmět dostal od student̊u,

num text answers – počet textových odpověd́ı, které studenti k předmětu vyplnili,

VA, VB, VC, VD, VE – rozložeńı jednotlivých známek, kterými studenti ohodnotili předmět.

Ve sloupćıch num survey filled, num diff qest answered, num answers, num value answers a
num text answers existuj́ı nekonzistence podle toho, kolik studenti vyplnili kterých otázek, ale
pro účely této práce budeme z těchto př́ıznak̊u poč́ıtat pouze s počtem vyplněných dotazńık̊u,
tud́ıž nám to nevad́ı.

5.2.6 Anketa ČVUT – Vyučuj́ıćı
Stejně jako u informaćı z Ankety o předmětech tyto informace nejsou student̊um skryté a je
třeba tato data vhodně zagregovat a využ́ıt. Podobně jako u předmět̊u budou vybrány užitečné
atributy, které budou přidány k dat̊um, která byla k dispozici z Datového skladu ČVUT.

id teacher – č́ıselný identifikátor vyučuj́ıćıho,

username – školńı uživatelské jméno vyučuj́ıćıho,

full name – celé jméno vyučuj́ıćıho i s tituly

teacher department code – identifikátor katedry, pod kterou je vyučuj́ıćı zaměstnán,

num courses evaluations – počet předmět̊u, který vyučuj́ıćı vyučoval,

num value answers – počet známek, které vyučuj́ıćı od student̊u dostal (pokud učil v́ıce
předmět̊u, jedná se o agregovaný počet všech známek, co vyučuj́ıćı dostal),

avg value – pr̊uměrná známka, kterou vyučuj́ıćı dostal od student̊u,

num text answers – počet textových odpověd́ı, které vyučuj́ıćı obdržel,

num answers – stejně jako u tohoto atributu v předmětech se jedná o počet r̊uzných odpověd́ı,
neodpov́ıdá součtu num value answers a num text answers, protože existuj́ı studenti, kteř́ı
vyplnili jak známky, tak textové odpovědi, a ti se započ́ıtávaj́ı jako jeden,

A, B, C, D, E – rozložeńı jednotlivých známek, kterými studenti ohodnotili vyučuj́ıćıho.
5Dostali známku A–E.
6Každý student může předmětu dát až dvě známky.
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5.3 Problémy v datech
Problémy a chyby se v datech nacháźı kv̊uli jejich špatnému nebo nedbalému zadáváńı. Někdy
jde pouze o změnu datových typ̊u, doplněńı chyběj́ıćıch hodnot nebo správné zakódováńı do
reprezentace, která je strojově snadno čitelná. Těmto problémům se budeme v́ıce věnovat v ka-
pitole 6.

Na prvńı pohled ale byly v předešlé kapitole objeveny problémy, jejichž řešeńı vyžaduje
rozsáhleǰśı analýzu a složitěǰśı řešeńı.

5.3.1 Nové předměty
Mnoho předmět̊u po změně akreditace, která proběhla v roce 2021, z̊ustalo obsahově stejných,
pouze se změnil jejich kód nebo název. Tabulka s předměty bude předělána tak, aby o těchto
předmětech byl veden pouze jeden záznam.

Daľśı předměty si prošly změnou, přeskládáńım sylabu, nebo roztržeńım na v́ıce menš́ıch
předmět̊u. Jedná se hlavně o povinné matematické předměty. Sice nechceme, aby systém tyto
předměty doporučoval, protože je muśı každý student odstudovat povinně, ale jejich data budeme
cht́ıt využ́ıt při určováńı sobě podobných student̊u.

Řešeńı může být v́ıce. Kdybychom se rozhodli se t́ımto problémem nezabývat, můžeme ztratit
část informace, na základě které se daj́ı studenti spojovat a algoritmus by bylo možné aplikovat
např́ıč stejnou akreditaćı. Dále můžeme vyzkoušet předměty s překrývaj́ıćımi se sylaby sloučit
do jednoho velkého předmětu a známku z něj určit pr̊uměrem.

Daľśı problém zp̊usobuje vytvářeńı nových předmět̊u. Tyto předměty nejsṕı̌s nebude algo-
ritmus schopný doporučovat, protože si ho zat́ım žádný student nikdy nezapsal. S t́ım v rámci
předzpracováńı dat nejsme schopni nic udělat.

Kdybychom se chtěli pokusit je zapsat některým student̊um ”jako že je měli“, nikdy to nebude
správně, protože nev́ıme, jestli by tyto předměty studenty oslovily. To by do dat uměle zaneslo
odchylku, což by nikdy nemělo být ćılem.

Nejlepš́ı možnost, jak naložit s novými předměty, bude vyčkat, až si je nějaćı studenti zaṕı̌śı
a poté při aktualizaci systému pro daľśı ročńıky už bude algoritmus schopný doporučovat i tyto
předměty, protože jejich zápis bude promı́tnut v datech.

5.3.2 Využit́ı informaćı o vyučuj́ıćıch
V rámci předzpracováńı dat bude třeba spojit vyučuj́ıćı z tabulky z KOS s vyučuj́ıćımi z Ankety.
V KOSu však nemáme k dispozici identifikátor, na základě kterého bychom tyto dvě tabulky
mohli snadno propojit, a vytvořit tak tabulku, kde bude výpis všech vyučuj́ıćıch spolu s jejich
pr̊uměrným hodnoceńım v anketě.

Jediným identifikátorem v datech z ankety o vyučuj́ıćıch (5.2.2) je jméno s tituly, které nám
v př́ıpadě duplicity jmen některých vyučuj́ıćıch bude dělat problém.
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Kapitola 6

Př́ıprava dat

Při strojovém učeńı se běžně setkáváme s t́ım, že data vypadaj́ı jinak než potřebujeme pro
následné zpracováńı, a proto je třeba je předzpracovat. Předzpracováńı dat by nijak zásadně
nemělo měnit informaci, kterou data nesou. Často jde pouze o změnu datových typ̊u, doplněńı
chyběj́ıćıch hodnot, normalizaci, výběr z dat nebo tvorbu nových sloupc̊u kombinaćı jiných. . .
V následuj́ıćı kapitole si poṕı̌seme, jak jsme se s předzpracováńım dat z kapitoly 5 vypořádali,
proč jsme se tak rozhodli a jak vypadaj́ı data, která jsou výstupem našeho předzpracováńı.
Vše, co budeme popisovat v této kapitole, je naimplementováno v přiložených souborech pre-
processing.ipynb a prepare test data.ipynb.

6.1 Výběr datových soubor̊u
Naš́ım ćılem je z dostupných dat vytvořit jeden datový soubor, ve kterém budou informace a
studentech, předmětech a klasifikaci každého studenta z j́ım zapsaných předmět̊u.

6.1.1 Klasifikace
Základem celého řešeńı bude soubor s klasifikacemi známý z části 5.2.1. Ten obsahuje č́ıselné
identifikátory student̊u a předmět̊u, podle kterých proběhne spojeńı všechno těchto tř́ı dataset̊u
do jednoho.

V tomto souboru jsme objevili, že existuj́ı záznamy o tom, že student měl zapsané předměty,
které měly označený identifikátor jako NaN. To si můžeme intepretovat tak, že student studoval
předmět, který neexistuje. Takové záznamy z tabulky odstrańıme.

Tento soubor sám o sobě neř́ıká v́ıce informaćı, ale jeho daľśım předzpracováńım se budeme
zabývat po spojeńı se studenty a předměty, na základě kterých můžeme vyvozovat daľśı závěry,
podle kterých budeme rozhodovat, co se má stát dál.

6.1.2 Studenti
Datový soubor se studenty z části 5.2.4 nejdř́ıve zpracujeme a následně jej spoj́ıme s daty o kla-
sifikaci. Data o studentech obsahuj́ı mnoho informaćı o každém studentovi, kterým je vhodné se
před daľśım zpracováńım věnovat pozornost.

Údaje o aktuálńım stavu studia V souboru se nacháźı př́ıznaky studuje a ukonceni zpusob,
které vyjadřuj́ı stejnou skutečnost ve dvou r̊uzných sloupćıch. Př́ıznak studuje zakódujeme na
hodnoty:
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0 – pokud je studium ukončené,

1 – pokud student studuje.

Př́ıznak ukonceni zpusob z dat odstrańıme.
Př́ıznak prezencni studium také zakódujeme pomoćı nul a jedniček tak, abychom byli hodno-

tou schopni odpovědět na otázku, jestli je student na prezenčńım nebo kombinovaném studijńım
programu.

Tento př́ıznak využijeme k výběru dat na měřeńı metrik doporučovaćıho systému. Pro měřeńı
bude třeba mı́t k dispozici pouze studenty s velkým počtem odstudovaných předmět̊u, protože
těmto student̊um v rámci měřeńı předměty skryjeme a poté je budeme porovnávat s výstupem
systému, abychom tak mohli určit, jestli systém určil předmět správně.

Specializace a zaměřeńı studenta Prvně ve sloupćıch zkratka oboru, nazev oboru a za-
mereni nastav́ıme chyběj́ıćı hodnoty na not chosen. Každý, kdo úspěšně dokonč́ı studium, muśı
mı́t zapsanou specializaci. Proto předpokládáme, že studenti, kteř́ı specializaci nemaj́ı zapsanou,
ještě nemaj́ı vybráno.

Následně pomoćı zkratky oboru vybereme pouze studenty, kteř́ı jsou vedeni v prezenčńım
studiu českého bakalářského stupně nebo nemaj́ı vybraný obor.

Nad těmito vybranými studenty pro každý název oboru vyṕı̌seme všechna zaměřeńı, která se
v datech nacháźı. Tato zaměřeńı ukládáme do slovńıku, který je indexován podle názv̊u speciali-
zaćı z nové akreditaci. Po této operaci máme dostupný překlad všech r̊uzných zkratek zaměřeńı
na 12 specializaćı1.

Nový př́ıznak specializace využijeme při hledáńı předmět̊u, které jsou pro studenta povinné
d́ıky zapsanému oboru. Tyto předměty totiž budou využity k doporučováńı, pokud je student
už absolvoval. Zároveň je ale chceme odfiltrovat z výsledného doporučeńı, protože student si je
stejně bude muset během studia zapsat.

Tabulka student̊u aktuálně Nyńı máme tabulku obsahuj́ıćı pouze studenty, kteř́ı studuj́ı
prezenčně na bakalářském stupni v českém jazyce. Zároveň tabulka obsahuje údaj o speciali-
zaci, kterou má student zapsanou. V následuj́ıćıch fáźıch předzpracováńı se ji pokuśıme pomoćı
č́ıselných identifikátor̊u student̊u spojit s tabulkou klasifikaćı.

6.1.3 Předměty
Data týkaj́ıćı se předmět̊u se skládaj́ı z několika soubor̊u. Prvńım souborem, který budeme
zpracovávat, jsou údaje ze systému KOS ČVUT, který známe z části 5.2.3. Tato data poté
spoj́ıme s daty z Ankety ČVUT, která byla popsána v části 5.2.5. Nakonec předměty rozděĺıme
podle úrovně studia, pro kterou jsem vypisovány.

Spojeńı dat předmět̊u z KOS ČVUT a Ankety ČVUT Soubory s daty z Ankety
ČVUT jsou rozdělené podle semestru, kterého se anketa týká. Z těchto soubor̊u nejdř́ıve vybereme
pouze potenciálně relevantńı př́ıznaky, poté je všechny slož́ıme dohromady do jednoho velkého
souboru a ten nakonec spoj́ıme se souborem předmět̊u z KOS ČVUT.

V každém souboru jsme si ponechali pouze identifikátor předmětu, kód předmětu, statis-
tické údaje o známkách, které z předmět̊u v daném semestru byly uděleny, a pr̊uměrné č́ıselné
hodnoceńı předmětu v anketě spolu s počtem hlasuj́ıćıch student̊u.

Na základě identifikátoru jsme pak spojili všechny soubory do jednoho, kde jsme přepoč́ıtali
údaje o známkách student̊u a o pr̊uměrném hodnoceńı předmětu v anketě.

1Na FITu je 10 specializaćı, daľśı byla v datech vytvořena ze staré akreditace – Informačńı technologie – a
posledńı specializaci máme pro studenty, kteř́ı ji ještě v systému zapsanou.



Výběr datových soubor̊u 39

Takový soubor jsme opět na základě č́ıselného identifikátoru předmětu spojili se souborem dat
z KOS ČVUT. Po propojeńı se ukázalo, že ne každý předmět, který je v KOS ČVUT, je zároveň
v Anketě ČVUT. Zpravidla šlo o předměty z nové akreditace, které ještě nebyly vyučovány.
U záznamů, kde toto nastalo, jsme nastavili chyběj́ıćı č́ıselné hodnoty na 0. Zároveň se ukázalo,
že existuje i předmět, který je v Anketě ČVUT, ale data z KOS ČVUT jej neobsahuj́ı. Protože
ho měli zapsańı za celou dobu pouze tři studenti, nemá smysl se j́ım v doporučováńı zabývat, a
tak ho odstrańıme.

Data z ankety se daj́ı využ́ıt při doporučováńı tak, že nám ř́ıkaj́ı globálńı obĺıbenost předmět̊u.
Pokud na základě známek doporuč́ıme studentovi, můžeme využ́ıt informaci o pr̊uměrném hod-
noceńı v anketě pro lepš́ı filtraci dat po predikci.

Předzpracováńı předmět̊u a odstraňováńı zbytečných údaj̊u Předmět̊um, kterým
chyb́ı údaj o počtu kredit̊u, tento př́ıznak doplńıme nulou.

Na základě kódu předmětu správně urč́ıme jazyk, ve kterém je předmět vyučovaný. Zjistili
jsme, že pokud na základě kódu nejsme schopni určit vyučovaný jazyk, źıskáme předměty, nemá
smysl doporučovat, a tak je z dat odstrańıme. Konkrétně jde o fiktivńı předměty, které zapisuje
pouze studijńı odděleńı, nebo o češtinu pro studenty ze zahranič́ı.

Následně odstrańıme předměty, které maj́ı zpusob ukonceni nastavený na NIC. Jde o předměty,
které navyšuj́ı počty kredit̊u.

Dále se ukázalo, že dobrým filtrem pro odstraněńı předmět̊u z dat je i počet kredit̊u. Pokud
předmět má hodnotu v́ıce než 10 kredit̊u, jedná se bud’ o uznáńı zahraničńıch předmět̊u nebo
závěrečné práce. Ani jeden z těchto předmět̊u při doporučováńı nebudeme využ́ıvat.

Posledńı př́ıznak, který budeme zkoumat pro všechny předměty najednou, je typ předmětu.
Při doporučováńı po předmětech vyžadujeme rozděleńı do tř́ı kategoríı:

P – povinné předměty, které muśı splnit každý student,

PO – oborové předměty, které muśı splnit každý student, který chce absolvovat studium
některého oboru,

V – volitelné předměty, které si student zapisuje, jak chce.

Počet r̊uzných kategoríı nejdř́ıve sńıž́ıme odstraněńım středńıku u hodnot, které j́ım konč́ı.
Naš́ım ćılem v této části je přesně oddělit povinné předměty, které z doporučováńı budeme
odstraňovat při filtraci, od ostatńıch předmět̊u. Ostatńı označ́ıme za oborové nebo volitelné
podle toho, jestli se v hodnotě př́ıznaku typ predmetu nacháźı PO (př́ıpadně PZ ) nebo V.

Nakonec jsme z dat odstranili předměty, kterým po této proceduře z̊ustal př́ıznak typ predmetu
nevyplněný. Konkrétně se jednalo o některé předměty pro tělesnou výchovu a navýšeńı počtu
kredit̊u za náročnost předmětu.

Tato opatřeńı vedou k čistěǰśımu datasetu z pohledu čitelnosti př́ıznak̊u a zároveň jsme d́ıky
nim z odstranili 38 předmět̊u, které by byly pro doporučovaćı systém př́ıtěž́ı.

Rozděleńı podle programu Nyńı předměty rozděĺıme podle kódu na:

prezenčńı bakalářské učené česky,

prezenčńı magisterské učené česky,

prezenčńı bakalářské učené anglicky,

prezenčńı magisterské učené anglicky,

kombinované bakalářské učené česky,

ostatńı.
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V kategorii ostatńı máme humanitńı předměty z dob, kdy jejich kód zač́ınal FI-, a dále r̊uzné
kurzy tělesné výchovy. Humanitńı předměty podle kódu odděĺıme a přidáme k předmět̊um do
programů, které jsou učené v češtině.

Tento zp̊usob předzpracováńı voĺıme, protože by se mohlo stát, že bychom student̊um v ba-
kalářském programu doporučovali magisterské předměty nebo obráceně2. Dále se může stát, že
pro větš́ı datasety (typu bakalářský prezenčńı učený česky) jsou úspěšněǰśı jiné hodnoty hyper-
parametr̊u modelu než pro menš́ı datasety. Nakonec složitost výpočtu nejbližš́ıch soused̊u roste
s množstv́ı zpracovávaných dat, proto se hod́ı mı́t v́ıce menš́ıch dataset̊u3.

Dále se budeme zabývat pouze předměty prezenčńıho bakalářského programu učeného v českém
jazyce.

Stejné předměty vs. jiná akreditace Nyńı v předmětech máme v́ıce záznamů týkaj́ıćıch
se stejných předmět̊u, které přechodem na novou akreditaci pouze změnily název nebo kód.
Pokuśıme se tyto předměty identifikovat a v́ıce záznamů spojit do jednoho. Zároveň výstupem
tohoto kroku muśı být seznam překlad̊u r̊uzných identifikátor̊u na právě jeden, který zvoĺıme,
abychom mohli snadno provést spojeńı tabulky předmět̊u s tabulkou klasifikaćı.

Náhrada identifikátor̊u proběhne ve dvou fáźıch – ručńı a automatické. Nejdř́ıve ručně vybe-
reme předměty, které přechodem na novou akreditaci změnily název, takovým zp̊usobem zpra-
cováváme tři vzory předmět̊u:

předměty úplně změnily název i kód (např. BI-CAO → BI-TZP),

předměty změnily název, ale kód z̊ustal stejný (např. BI-GIT ),

předměty se vypisuj́ı v́ıcekrát, aby si je student mohl zapsat v́ıcekrát, tud́ıž maj́ı r̊uzné názvy
(např. BI-ACM ).

Poté spust́ıme automatický mechanismus, který seskuṕı předměty podle názvu4. Z těchto
skupin vždy vytvoř́ıme jeden předmět. Tomuto předmětu dáme součet všech známek, které v
něm byly uděleny, přepoč́ıtáme vážené pr̊uměrné hodnoceńı, které si s sebou předmět nese z dat
z Ankety ČVUT a přǐrad́ıme kategorické hodnoty prvńıho z těchto předmět̊u.

T́ımto krokem odstrańıme 67 předmět̊u a zároveň tak předejdeme tomu, že byly předměty
z r̊uzných akreditaćı systémem hodnoceny r̊uzně, i když jsou ve skutečnosti stejné.

Tabulka předmět̊u aktuálně Výstupem této části je tabulka předmět̊u, které jsou do-
stupné na prezenčńım bakalářském stupni v českém jazyce. Tabulka je zredukovaná o mnoho
předmět̊u, které byly vyhodnoceny jako zbytečné pro doporučováńı. Mezi tyto záznamy spadaj́ı
uznáńı kredit̊u za výjezd, český jazyk pro ukrajinské uprchĺıky nebo předměty pro odevzdáńı
závěrečné práce. Zároveň je zredukovaná o předměty, které při změně akreditace změnily identi-
fikátor, ale jinak z̊ustaly stejné.

Daľśı d̊uležitá struktura z této části je tabulka překlad̊u, která obsahuje mnoho č́ıselných
identifikátor̊u předmět̊u a jejich ekvivalent v novém systému identifikátor̊u.

6.2 Spojeńı předzpracovaných datových soubor̊u
Na konci této části budeme mı́t jeden velký dataset, který bude obsahovat záznamy o tom, který
student si zapsal který předmět a jakou si z něj odnesl známku, př́ıpadně jestli se mu předmět
nepodařilo splnit.

2I když tento problém by se nejsṕı̌s řešil sám malou podobnost́ı student̊u r̊uzných programů.
3Vzhledem k velikosti dat se tento problém ale také dá zanedbat.
4Seskupeńı podle kódu by vyžadovalo odstraněńı př́ıpony .21 a nepokrylo by předměty, které maj́ı kód

konč́ıćı .1.
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Spojeńı klasifikace s předměty Nejdř́ıve předzpracujeme dataset klasifikaćı tak, že z něj
vybereme záznamy o předmětech, pro které jsme schopni naj́ıt identifikátor v tabulce překlad̊u
identifikátor̊u. T́ım vybereme pouze předměty českého bakalářského prezenčńıho studia.

Tento dataset poté spoj́ıme s předměty na základě č́ıselného identifikátoru předmětu. Zjistili
jsme, že mezi klasifikacemi neexistuj́ı záznamy o 28 předmětech, t́ım pádem množstv́ı zpra-
covávaných předmět̊u opět klesá.

Daľśı filtraćı, kterou nyńı můžeme provést, je filtrace předmět̊u, které mělo za celou dobu
zapsáno málo student̊u a jejich doporučeńı tak také postrádá smysl. Tuto hranici jsme určili na
20 student̊u. Odstrańıme tak 46 předmět̊u, které v celém datasetu mělo zapsáno méně než 20
student̊u.

Spojeńı datasetu se studenty Opět provedeme spojeńı na základě č́ıselného identi-
fikátoru. Ze všech student̊u, které máme k dispozici, má záznam o klasifikaci pouze 2 910 z nich.

Při doporučováńı chceme zahrnout i studenty, kteř́ı jsou už absolventy, protože z jejich
pr̊uchodu studiem můžeme vyč́ıst, jaké volitelné předměty si při studiu volili. Narazili jsme
na 345 student̊u, kteř́ı už nestuduj́ı, ale zároveň měli zapsáno méně než 20 předmět̊u.

6.3 Finálńı předzpracováńı dat
Po všem uplynulém předzpracováńı máme nyńı k dispozici dataset, který má 58 627 záznamů,
které obsahuj́ı informace o 2565 studentech a 139 předmětech. Protože už máme všechna potřebná
data u sebe v jedné tabulce, můžeme se pustit do pokročileǰśıho předzpracováńı.

Zakódováńı známek Známka je jediná hodnota, která měńı svou hodnotu při zápisu
stejného předmětu v́ıce studenty. V doporučovaćım systému se nám hod́ı reprezentovat ji jinými
hodnotami než A–F. Př́ıznak má výhodu, že se jedná o ordinálńı proměnnou5, a tak jej můžeme
snadno zakódovat č́ıslem. Při kódováńı známku normalizujeme na interval [0,1], tud́ıž zakódováńı
vypadá následovně:

A = 1,0,

B = 0,83333333,

C = 0,66666667,

D = 0,5,

E = 0,33333333,

F = 0,16666667,

nezapsáno = 0.

Hod́ı se nám znát rozd́ıl mezi známkou F a t́ım, že si student předmět nezapsal, protože
můžeme usuzovat, že se studentovi předmět neĺıbil. Bohužel nemáme jinou metriku, jak předměty
doporučovat, a kv̊uli anonymizaci Ankety ČVUT nejsme schopni ověřit, jestli je to pravda.

V datasetu se ale nacháźı i předměty, jejichž zakončeńım nelze źıskat známka. U takových
předmět̊u ohodnot́ıme studenty známkou A v př́ıpadě jej splnili6, v opačném př́ıpadě do známky
dosad́ıme F.

Po těchto úpravách se v datech stále nacháźı známky bez vyplněné hodnoty. Po výpisu hodnot
zjist́ıme, že jde o velké povinné předměty. Na základě toho usuzujeme, že jde o studenty, kteř́ı
předmět nedokončili, proto jim doplńıme ekvivalent známky F.

5Hodnoty mezi sebou maj́ı dané pořad́ı.
6Ve sloupci zakonceno je hodnota 1.
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Nakonec se ještě ukázalo, že v datech máme některé záznamy duplikované. Některé předměty
student absolvoval v́ıcekrát, to se může stát bud’ při nedokončeńı předmětu a následném zápisu
v daľśım semestru nebo u tělesné výchovy, kdy si studenti mohou zapsat kurz v́ıcekrát.

Touto úpravou do datasetu přidáváme možnost vyhodnocovat podobnost student̊u jiným
zp̊usobem než tak, že student měl zapsaný předmět – a to podle známky.

Povinnost oborových předmět̊u Posledńım procesem, kterým data před rozděleńım
na trénovaćı a testovaćı množinu projdou, je přidáńı sloupce droppable, který nám ř́ıká, jestli
záznam můžeme z dat odstranit při vytvářeńı trénovaćı množiny, zároveň nabývá těchto hodnot:

0 – pokud je předmět pro studenta povinný nebo oborový,

1 – pokud je předmět volitelný nebo neńı povinný v rámci studentova oboru.

Nejdř́ıve muśıme správně rozdělit oborové předměty, opět se vraćıme k př́ıznaku typ predmetu,
ve kterém oprav́ıme všechny hodnoty v datasetu podle toho, jestli je předmět pro některý obor
povinný nebo ne. Tyto informace se daj́ı naj́ıt v [32] [33].

Vytvoř́ıme slovńık překlad̊u mezi předmětem a specializaćı. A pro každý záznam tak můžeme
zjistit, jestli ho můžeme odstranit, abychom se mohli pokusit jej následně doporučit nebo ne.

Nyńı máme hotový dataset, pomoćı kterého můžeme měřit, jak se r̊uzným př́ıstup̊um k im-
plementaci systému dař́ı doporučovat. Zároveň, až zjist́ıme, které hyperparametry algoritmu jsou
nejlepš́ı, využijeme tento dataset pro ostré doporučováńı předmět̊u.

Dále nám v rámci předzpracováńı dat vznikl dataset, který obsahuje informace o tom, které
předměty spadaj́ı pod kterou specializaci a jaké jsou jejich identifikátory.

Tento dataset se skládá ze tř́ı sloupc̊u – specializace, nazev predmetu a predmet id. Ulož́ıme
si jej ve formátu csv pro budoućı zpracováńı. Poslouž́ı nám při filtraci relevantńıch předmět̊u,
abychom při doporučeńı skryli předměty, které si student muśı zapsat povinně.

6.4 Př́ıprava trénovaćıch a testovaćıch dat
Z celého datasetu interakćı student̊u s předměty vybereme pouze ty, kteř́ı už maj́ı ukončené
studium. Tito studenti s velkou pravděpodobnost́ı už prošli celým bakalářským programem a maj́ı
proto mnoho záznamů s volitelnými předměty, podle kterých můžeme formovat doporučeńı.

Množinu všech záznamů se studenty, kteř́ı už maj́ı ukončené studium, nazveme testovaćı.
Na těchto datech budeme měřit přesnost doporučeńı a daľśı metriky.

Trénovaćı množinu vytvoř́ıme odstraněńım některých záznamů z testovaćı množiny. Záznamy,
které odstrańıme, vyb́ıráme tak, že data nejdř́ıve pro každého studenta seskuṕıme podle př́ıznaku
droppable = 1. Poté 30 % student̊u, kteř́ı maj́ı v́ıce než pět takových záznamů, skryjeme čtyři
volitelné předměty, ze kterých dostali lepš́ı známku než F.

Od tohoto př́ıstupu si slibujeme, že pokud systém předmět doporuč́ı, můžeme ř́ıci, že do-
poručuje předměty, ze kterých nejpodobněǰśı studenti měli lepš́ı známky. Zároveň někteř́ı studenti
maj́ı v datech zapsané všechny předměty – t́ım se snaž́ıme simulovat ostrý běh algoritmu.
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Následuj́ıćı kapitola pojednává o vlastńı implementaci celého doporučovaćıho systému a využit́ı
metody k-nejblǐzš́ıch soused̊u pro účely doporučováńı. Z datasetu vybereme potřebné př́ıznaky,
vytvoř́ıme vhodnou reprezentaci dat, navrhneme algoritmus pro doporučováńı, provedeme fil-
traci povinných předmět̊u a každému studentovi doporuč́ıme předměty seřazené podle rele-
vance.

7.1 Popis problému

Na základě vybraných údaj̊u o studiu se student̊um snaž́ıme doporučovat předměty, které by si
mohli zapsat do daľśıch semestr̊u. Jedná se o problém strojového učeńı s učitelem, které jsme si
představili v části 2.1.2, protože d́ıky předzpracováńı známe hodnoty, které maj́ı být na výstupu.
Dı́ky konečnému počtu možných doporučeńı jde zároveň o problém klasifikace, který byl vysvětlen
ve stejné části.

Pro doporučováńı použijeme metodu nejbližš́ıch soused̊u s r̊uznými hodnotami hyperpara-
metr̊u počet soused̊u a metrika vzdálenosti. Pro r̊uzné výstupy doporučováńı změř́ıme hodnoty
metrik z kapitoly 3 a na základě jejich hodnot provedeme v kapitole 8 analýzu, po které budeme
schopni určit hodnoty hyperparametr̊u, které vedou k nejlepš́ım výsledk̊um.

Z pohledu doporučováńı se jedná o implementaci kolaborativńıho filtrováńı vysvětleného
v části 1.2.2.1. Uživatele v matici reprezentuj́ı studenti, položky odpov́ıdaj́ı předmět̊um a in-
terakce studenta s předmětem je určena známkou, pokud student nějakou źıskal, a t́ım interakce
zároveň vyjadřuje, že student měl předmět zapsaný.

7.2 Řešeńı

Postupně si představ́ıme všechny úkony, které bylo třeba provést na cestě od předzpracovaného
datasetu k doporučeńı předmět̊u.

7.2.1 Výběr př́ıznak̊u a jejich reprezentace
Z předzpracovaných dat vybereme př́ıznaky studium id, predmet id a znamka. Matici pro kolabo-
rativńı filtrováńı reprezentujeme pomoćı 2D pole, které má 812 řádk̊u (každý odpov́ıdá jednomu
studentovi) a 130 sloupc̊u (každý odpov́ıdá jednomu předmětu).

Pro každý obor si připrav́ıme speciálńı vektor, který má 130 prvk̊u, kde budeme na každé
pozici indikovat, zdali se jedná o povinný předmět (př́ıpadně předmět specializace). Tyto vektory
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využijeme při filtraci doporučených předmět̊u, abychom student̊um doporučovali pouze předměty,
které pro ně jsou volitelné.

7.2.2 Implementace vlastńıch metrik vzdálenosti
Metrika vzdálenosti muśı umět spoč́ıtat vzdálenost dvou bod̊u např́ıč všemi dimenzemi a zároveň
splňovat definici 2.2. Požadujeme, aby výpočet metriky byl rychlý, protože ji muśıme vypoč́ıtat
pro každého studenta s každým studentem. K tomu nám poslouž́ı správné využit́ı funkćı z knihovny
NumPy.

Tradičńı metriky z knihovny scikit-learn [12] poč́ıtaj́ı se všemi hodnotami v matici pro ko-
laborativńı filtrováńı. Při jejich bĺıžš́ım zkoumáńı se ukázalo, že do hledáńı nejbližš́ıch soused̊u
vnáš́ı element toho, že nepoč́ıtáme vzdálenost student̊u pouze na základě předmět̊u, které oba
měli zapsané, ale do výpočtu nám zasahuj́ı i studenti, kteř́ı předmět zapsaný ještě neměli, což je
efekt, který bychom chtěli odstranit.

Ve vlastńıch metrikách tento problém řeš́ıme vytvořeńım masky předmět̊u, kde jedničkou
označ́ıme předměty, které měli oba studenti a nulou všechny ostatńı. Následně poč́ıtáme met-
riky pouze nad předměty, které nám v seznamu zbydou po vymaskováńı. Takto uprav́ıme ma-
nhattanskou, euklidovskou a cosinovou vzdálenost. Všechny společně s metrikami ze scikit-learn
zahrneme do testováńı a hledáńı nejlepš́ıch hyperparametr̊u v kapitole 8.

7.2.3 Doporučováńı pomoćı knn
Pro implementaci metody nejbližš́ıch soused̊u využijeme knihovnu scikit-learn. Model propoj́ıme
s daty a urč́ıme k nejbližš́ıch soused̊u. Výstupem je seznam nejbližš́ıch soused̊u a hodnoty jejich
vzdálenost́ı.

Při výpočtu nejrelevantněǰśıch předmět̊u bychom museli hledat nejmenš́ı vzdálenosti, které
jsou ale větš́ı než nula. Proto je výhodné vzdálenosti převést na podobnosti, abychom při výpočtu
hledali největš́ı hodnoty. Toho doćıĺıme tak, že všechny hodnoty vzdálenost́ı dosad́ıme do funkce
převrácené exponenciály:

y = 1
ex

,

kde x odpov́ıdá vzdálenosti a y podobnosti.
Daľśım krokem je výpočet relevance každého předmětu pro každého studenta. Každému stu-

dentovi vytvoř́ıme matici Dn,n, kde na diagonálu umı́st́ıme hodnoty podobnost́ı s n nejbližš́ımi
sousedy a matici An,p1. Provedeme maticové násobeńı D · A a následně pro každý sloupec
spoč́ıtáme pr̊uměr. T́ım nám pro každého studenta vznikne vektor relevanćı, který je indexo-
vaný podle předmětu, o který se jedná.

Poté každému studentovi vyfiltrujeme vektor relevanćı předmět̊u. Nejdř́ıve označ́ıme za irele-
vantńı předměty, které už absolvoval, a následně všechny předměty, které jsou povinné pro jeho
specializaci a předměty, které jsou povinné pro všechny studenty.

Nakonec vrát́ıme seznam předmět̊u seřazený podle relevance předmětu pro daného studenta.
Pro tento seznam doporučených předmět̊u v následuj́ıćı části spoč́ıtáme metriky pro vyhod-

nocováńı doporučovaćıch systémů.

1Č́ıslo p odpov́ıdá celkovému počtu předmět̊u.



Kapitola 8

Měřeńı a testováńı

V rámci této poṕı̌seme zp̊usob testováńı navrženého doporučovaćıho systému a shrneme
výsledky tohoto testováńı. Výstupem bude srovnáńı r̊uzných voleb hyperparametr̊u, na základě
kterého budeme schopni vybrat hodnoty, které vedou k nejlepš́ım výsledk̊um při doporučováńı.

8.1 Zp̊usob testováńı

V rámci předzpracováńı jsme data rozdělili na dvě množiny. Množinu testovaćı, která obsahuje
všechny záznamy o všech proběhlých zápisech všech předmět̊u, a množinu trénovaćı, kde jsme
několik zápis̊u skryli. Skryté zápisy, které jsme odseparovali v části 6.4, budeme považovat za
očekávané hodnoty na výstupu doporučovaćıho systému.

Spust́ıme celý proces doporučováńı na trénovaćı množině. U student̊u, kterým jsme skryli
předměty, vyṕı̌seme, jaké předměty jsme očekávali a jaké předměty byly doporučeny. Např́ıč
všemi takovými studenty sečteme počet úspěšných předpověd́ı. Takové testováńı je sice člověku
velmi dobře čitelné, ale z pohledu měřeńı kvality doporučováńı zcela nedostatečné.

Proto implementujeme několik funkćı pro výpočet metrik z kapitoly 3 a ty měř́ıme.
Testováńı prob́ıhá pomoćı tabulky 8.1, kde definujeme všechny hyperparametry, které chceme

otestovat. Pro každou kombinaci hyperparametr̊u vždy nad trénovaćımi daty vytvoř́ıme do-
poručovaćı systém. Změř́ıme hodnoty jeho metrik a ty ulož́ıme pro budoućı analýzu výsledk̊u.

Hodnoty počtu nejbližš́ıch soused̊u jsou vybrány s ohledem na pokryt́ı celé škály možných
výběr̊u, zároveň – protože máme pouze 812 student̊u – nebudeme zkoušet v́ıce než 500 soused̊u.

Tabulka 8.1 Zkoumané hodnoty hyperparametr̊u

Počet soused̊u Metrika vzdálenosti
5 Manhattanská
20 Euklidovská
50 Cosinová
100 Manhattanská upravená
200 Euklidovská upravená
500 Cosinová upravená
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Tabulka 8.2 Nejlepš́ıch 5 model̊u podle naměřených hodnot MAE, MSE a RMSE na datech FIT
ČVUT

Pořad́ı Mı́ra vzdálenosti Počet soused̊u MAE MSE RMSE
1. Cosinová upravená 200 0,482 0,318 0,540
2. Cosinová upravená 500 0,485 0,319 0,541
3. Cosinová upravená 100 0,486 0,322 0,544
4. Cosinová upravená 50 0,496 0,335 0,556
5. Cosinová 50 0,504 0,344 0,563

Tabulka 8.3 Nejlepš́ıch 5 model̊u podle naměřených hodnot accuracy, precision a recall na datech
FIT ČVUT

Pořad́ı Mı́ra vzdálenosti Počet soused̊u Accuracy Precision Recall
1. Cosinová 20 0,914 0,269 0,538
2. Euklidovská 20 0,913 0,267 0,533
3. Cosinová 50 0,913 0,265 0,530
4. Euklidovská 50 0,913 0,264 0,529
5. Manhattanská 200 0,912 0,261 0,523

8.2 Výsledky měřeńı
Po vzoru vyhodnocováńı výsledk̊u implementace doporučovaćıho systému předmět̊u pro středńı
školy v Nizozemsku (3.2.2), vyhodnot́ıme systémy postupně podle každé měřené metriky a oko-
mentujeme, jaký závěr můžeme pro nastaveńı hyperparametr̊u z metrik vyvodit.

Hodnoty metrik měř́ıme pouze na prvńıch osmi doporučených předmětech a snaž́ıme se hledat
nejlepš́ı nastaveńı hyperparametr̊u. Jako zdroj pravdy bereme čtyři předměty, které jsme stu-
dent̊um skryli. Pro metriku NDCG jsme určili pořad́ı předpokládaných předmět̊u podle známky,
kterou z předmětu student v testovaćıch datech má.

8.2.1 Statistické měřeńı chybovosti
Tyto metriky v naš́ı aplikaci poč́ıtaj́ı rozd́ıl mezi známkou, kterou student dostal1, a systémem
vypočtenou relevanćı předmětu pro studenta. Tyto dvě veličiny spolu nemaj́ı téměř nic společného,
proto výpočty těchto metrik jsou zaváděj́ıćı.

Abychom je mohli využ́ıt, museli bychom bud’ doporučovaćım systémem předpovědět známku,
kterou by student dostal v př́ıpadě, že by si předmět zapsal, nebo známky, které jsou součást́ı
testovaćı množiny nějakým zp̊usobem převést na relevanci předmětu pro studenta.

Oba zp̊usoby byly vyhodnoceny jako velké množstv́ı práce nav́ıc téměř bez žádného efektu.
Protože se daj́ı vypoč́ıtat, můžeme se pod́ıvat na výsledky v tabulce 8.2. Pro určeńı nejlepš́ıho
nastaveńı na ně ale nebereme ohled.

Kdybychom slepě následovali tyto metriky, mohli bychom ř́ıci, že námi upravená cosinová
vzdálenost je nejlepš́ı metrikou pro algoritmus k-nejbližš́ıch soused̊u.

8.2.2 Měřeńı z hlediska kvality doporučováńı
V tabulkách 8.3 a 8.4 vid́ıme metriky, jejichž využit́ı nemá zaváděj́ıćı výsledky, protože už ne-
pracuj́ı s hodnotami interakćı studenta s předmětem, ale s interakćı samotnou.

V tabulce 8.3 je přesně vidět problém, ke kterému tato metrika často inklinuje. Nabývá
obrovských hodnot (až přes 90 %), a doporučovaćı systém tak vypadá jako velmi přesný software.

1A my jsme mu j́ı v trénovaćıch datech skryli.
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Tabulka 8.4 Nejlepš́ıch 5 model̊u podle naměřených hodnot NDCG@8 na datech FIT ČVUT

Pořad́ı Mı́ra vzdálenosti Počet soused̊u NDCG@8
1. Euklidovská 20 0,524
2. Cosinová 20 0,519
3. Euklidovská 50 0,516
4. Cosinová 50 0,512
5. Euklidovská 100 0,505

Problém nastává, protože jsme v rámci doporučovaných předmět̊u vybrali pouze osm nej-
lepš́ıch a zbytek nedoporučujeme. Předměty, které předpokládáme, že doporuč́ıme, jsou pouze
čtyři, a tak je množina správně nedoporučených předmět̊u velká a hodnota metriky je touto
v mnoha př́ıpadech správnou klasifikaćı ovlivněna.

Obrázek 8.1 Graf závislosti accuracy na počtu soused̊u pro jednotlivé metriky vzdálenosti

Následuj́ıćı dva grafy, 8.2 a 8.3, vypadaj́ı na pohled stejně jako graf zaváděj́ıćı metriky accu-
racy 8.1, lǐśı se ale škálou, na které se nacháźı hodnoty těchto metrik.

Mezi accuracy a precision/recall je rozd́ıl vidět u pěti soused̊u a manhattanské vzdálenosti.
Grafy 8.2 a 8.3 pro vypadaj́ı stejně precision a recall vypadaj́ı stejně až na rozd́ıl ve škále,

kde jsou č́ısla u recall přesně polovinou č́ısel u precision. To se děje, protože když se vrát́ıme zpět
ke vzorc̊um, podle kterých se tyto metriky představené v 3.1.2 poč́ıtaj́ı, všimneme si, že čitatel
je u obou stejný. Ve jmenovateli pak dosazujeme pro precision počet očekávaných doporučeńı
a pro recall počet námi provedených doporučeńı.

Očekáváme 4 doporučeńı a predikujeme 8 doporučeńı. Rázem vid́ıme, proč v našem př́ıpadě
plat́ı:

precision = recall

2
U metriky NDCG@8 jsme očekávali změnu trend̊u, které maj́ı ostatńı metriky měřeńı kvality

doporučeńı. V trendech jsou změny sice minimálńı, ale můžeme si povšimnout, že se nám změnilo
pořad́ı nejlepš́ıch hyperparametr̊u, kde nyńı vede euklidovská vzdálenost na 20 sousedech.

Znamená to, že v přesnosti doporučené množiny předmět̊u je lepš́ı cosinová podobnost s 20
sousedy, zat́ımco pokud bych chtěli doporučovat předměty v pořad́ı daném výslednou známkou,
je lepš́ı zvolit euklidovskou metriku vzdálenosti.
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Obrázek 8.2 Graf závislosti precision na počtu soused̊u pro jednotlivé metriky vzdálenosti

Obrázek 8.3 Graf závislosti recall na počtu soused̊u pro jednotlivé metriky vzdálenosti

Co se týče změn v grafu na obrázku 8.4, stoj́ı za zmı́něńı, že s rostoućım počtem soused̊u byla
euklidovská metrika horš́ı než manhattanská až na hranici 200 soused̊u, zat́ımco u předešlých
metrik tato tato výměna pozic nastala už na 100 sousedech.

Zároveň při zvýšeńı počtu soused̊u neńı u cosinové podobnosti tak rapidńı zhoršeńı při změně
z 50 na 100 nejbližš́ıch soused̊u.

8.2.3 Mı́ra pokryt́ı
Naměřené hodnoty mı́ry pokryt́ı předmět̊u jsou vidět v tabulce 8.5 a na grafu na obrázku 8.5.
Mı́ra pokryt́ı nám udává poměr předmět̊u, které byly doporučeny, oproti předmět̊um, které mohly
být doporučeny.

Pokud chceme, aby systém doporučoval co neǰsirš́ı škálu volitelných předmět̊u, měli bychom
podle tabulky 8.5 využ́ıt 5 nejbližš́ıch soused̊u a cosinovou podobnost.

Z grafu na obrázku 8.5 lze vyč́ıst, že pro většinu metrik plat́ı, že pokud chceme doporučit co
nejv́ıce r̊uzných předmět̊u, muśıme volit nižš́ı počet soused̊u. To je očekávané chováńı, protože
podle bias-variance tradeoff z části 2.1.4 vede nižš́ı počet soused̊u k vyšš́ımu rozptylu.
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Obrázek 8.4 Graf závislosti NDCG@8 na počtu soused̊u pro jednotlivé metriky vzdálenosti

Tabulka 8.5 Nejlepš́ıch 5 model̊u podle naměřených hodnot mı́ry pokryt́ı na datech FIT ČVUT

Pořad́ı Mı́ra vzdálenosti Počet soused̊u Mı́ra pokryt́ı
1. Cosinová 5 0,895
2. Manhattanská 5 0,886
3. Euklidovská 5 0,886
4. Manhattanská 20 0,867
5. Manhattanská 50 0,848

Zároveň se můžeme domńıvat, že s vyšš́ım počtem soused̊u se objev́ı volitelné předměty,
které mělo zapsáno v́ıce lid́ı než jiné. Dı́ky tomu tyto častěji zapisované předměty doporučujeme,
protože na méně zapisované předměty neńı dostatek student̊u, kteř́ı by systém přesvědčili o tom,
že ho má doporučit.

Ukázalo se také, že manhattanská metrika je jako jediná s rostoućım počtem soused̊u odolná
proti malému pokryt́ı dat.

8.2.4 Výběr nejlepš́ı metriky
Na závěr zkuśıme zpr̊uměrovat všechny metriky, které se týkaj́ı kvality doporučováńı2, a uvid́ıme,
které hodnoty hyperparametr̊u jsou globálně nejlepš́ı pro co nejpřesněǰśı doporučováńı.

V tabulce 8.6 je vidět, že nejlepš́ı volbou pro implementaci doporučovaćıho systému je cosinová
2Jde o accuracy, precision, recall a NDCG@8.

Tabulka 8.6 Nejlepš́ıch 5 model̊u podle pr̊uměru naměřených hodnot na datech FIT ČVUT

Pořad́ı Mı́ra vzdálenosti Počet soused̊u Pr̊uměrné
hodnoceńı

1. Cosinová 20 0,560
2. Euklidovská 20 0,559
3. Euklidovská 50 0,556
4. Cosinová 50 0,555
5. Manhattanská 500 0,549
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Obrázek 8.5 Graf závislosti mı́ry pokryt́ı na počtu soused̊u pro jednotlivé metriky vzdálenosti

podobnost s 20 sousedy. Euklidovská vzdálenost se na doméně doporučováńı předmět̊u na FIT
ČVUT ukázala také jako velmi dobrá volba.

Obrázek 8.6 Graf závislosti pr̊uměru všech evaluačńıch metrik na počtu soused̊u pro jednotlivé me-
triky vzdálenosti

Z grafu na obrázku 8.6 můžeme vidět, že chováńım si jsou euklidovská i cosinová metrika
vzdálenosti velmi podobné.

Dále je z grafu poznat, že veškerá snaha o implementaci vlastńı metriky nepřináš́ı dobré
výsledky. Ze všech námi implementovaných verźı si nejlépe ve všech př́ıpadech vedla cosinová
podobnost. Jej́ı rostoućı úspěšnost v závislosti na počtu soused̊u nejsṕı̌s spoč́ıvá v tom, že do-
poručuje předměty, které jsou obecně obĺıbené, a nezkouš́ı tak doporučovat předměty, které maj́ı
zapsané pouze velmi specifičt́ı studenti, a t́ım pádem dosahuje lepš́ıch výsledk̊u.

Protože nás ale nezaj́ımá vývoj metrik v závislosti na počtu soused̊u, ale pouze jedno jediné
nejlepš́ı nastaveńı, stává se nejlepš́ı kombinaćı hyperparametr̊u cosinová podobnost s 20 sousedy.

Pokud bychom někdy v budoucnu chtěli brát v potaz i pořad́ı doporučených předmět̊u –
což v této práci neńı ćılem – měli bychom se zamyslet nad zvoleńı euklidovské vzdálenosti s 20
sousedy, které nám rad́ı metrika NDCG@8.
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Pokud se chceme věnovat doporučováńı co největš́ı škále r̊uzných předmět̊u, nejlepš́ımi hyper-
parametry pak je cosinová podobnost s 5 sousedy. U této metriky je ale otázka, zdali je přesná.
V testech se neumı́stila dobře, ale protože ṕı̌seme systém, který má student̊um pouze radit a ne
za ně rozhodovat, je i tato volba na zvážeńı.

8.3 Porovnáńı výsledk̊u s výsledky z Nizozemské středńı
školy

Následuj́ıćı sekce porovná všechny metriky nalezené v práci [2] s metrikami změřenými pro náš
doporučovaćı systém. Porovnat je je vhodné, protože obě práce implementovaly stejný algoritmus.
Protože je algoritmus velmi závislý na dostupných datech, která byla pro oba systémy úplně jiná,
zmı́ńıme porovnáńı alespoň pro účely rámcové představy.

V našem př́ıpadě šlo vždy o kolaborativńım filtrováńı na základě uživatele, zat́ımco v Nizo-
zemsku zkoušeli př́ıstup na základě předmět̊u.

8.3.1 MSE
V naš́ı práci dř́ıve zaznělo, že tato metrika nemá pro náš doporučovaćı systém žádnou vypov́ıdaćı
hodnotu. Otázka je, jak byl implementován doporučovaćı systém z rešerše. Je možné že také trpěl
t́ım, že poč́ıtal metriku na dvou neporovnatelných charakterech hodnot.

Náš doporučovaćı systém má při nejlepš́ım nastaveńı hyperparametr̊u hodnotu 0,31, zat́ımco
nizozemský algoritmus má 0,36. Protože jde o metriku, která měř́ı chybovost, nižš́ı hodnota
označuje lepš́ı hodnoceńı.

8.3.2 Precision a recall
V př́ıpadě těchto metrik už ale nemůžeme slavit takové úspěchy. Opět je to nejsṕı̌s dané charakte-
rem testováńı. Princip byl stejný, konkrétńı hodnoty, kolik předpokládaj́ı doporučených předmět̊u
a kolik jich doporučuj́ı už nebyly zmı́něny. Počet doporučených předmět̊u v této metrice hraje
obrovskou roli.

Pro metriku precision porovnáváme našich 0,269 s nizozemskými 0,52, tud́ıž bychom mohli
ř́ıci, že náš systém je o mnoho horš́ı. Srovnáńı podle těchto metrik je ale u algoritmu k-nejbližš́ıch
soused̊u na rozd́ılných datech nemožné.

U recallu jsme se ale se svoj́ı cosinovou podobnost́ı na 20 sousedech a hodnotou 0,538 přibĺıžili
referenčńım 0,60, což vypadá dobře.

8.3.3 Mı́ra pokryt́ı
Posledńı metrikou, ve které budeme řešit porovnáńı, je mı́ra pokryt́ı. Ta v našem př́ıpadě vy-
stoupala na 0,895, zat́ımco v Nizozemsku na 0,95.
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Kapitola 9

Diskuze a budoućı práce

Nyńı prodiskutujeme, jakým jsme v rámci práce čelili problém̊um, jak jsme se rozhodli je
řešit a proč. Dále se budeme zabývat porovnáńım naš́ı práce s pracemi předchoźımi. Nakonec
nast́ıńıme r̊uzné nápady, které jsme nedokázali praćı pokrýt a do budoucna stoj́ı za to se jimi
zabývat.

9.1 Problémy, kterým jsme čelili
Problémů a učiněných rozhodnut́ı bylo mnoho, v následuj́ıćıch řádćıch zmı́ńıme ty nejpalčivěǰśı,
na které je třeba si v budoucnu dát pozor, pokud by práce měla pokračováńı.

9.1.1 Data z Ankety ČVUT
Původńı návrh práce poč́ıtal s doporučováńım předmět̊u, které by se student̊um měly ĺıbit. Na to
jsme chtěli využ́ıt data z Ankety ČVUT. U těch bylo potřeba, abychom znali jednotlivá hodnoceńı
student̊u pro hledáńı podobnosti mezi nimi tak, jako to v práci nyńı provedeno na známkách
z předmět̊u.

Anketa ČVUT je ale schválně anonymizovaná tak, aby nikdo nemohl zjistit, který student co
napsal. Neńı to tak, jak jsme se p̊uvodně domńıvali, že by tyto informace byly pouze skryté.

9.1.2 Vytvářeńı datasetu
S předěláńım akreditace se vyskytlo v datech mnoho problémů, se kterými jsme se museli potýkat.
Naštěst́ı Datový sklad ČVUT nám pro práci dodal data, ve kterých se často vyskytovaly vzorce,
podle který předzpracováńı šlo rychle od ruky. Pro vytvořeńı datasetu, který obsahoval všechno,
co bylo třeba, a zároveň neobsahoval nic nežádoućıho, bylo sice třeba využ́ıt mnoho r̊uzných
technik, ale data byla strojově dobře čitelná a zpracovatelná.

Kdybychom se chtěli pokusit o doporučováńı volitelných předmět̊u student̊um magisterského
programu, bylo by dobré využ́ıt informace o předešlém studiu. To bohužel data neobsahuj́ı,
protože každý student při zápisu źıskává identifikátor studia, který se při každém daľśım zápisu
měńı. Tento problém bychom mohli zkusit nějak vyřešit pomoćı spojováńı podle jména, ale pak
naraźıme na problémy s duplicitami. Realizace tohoto nápadu je tedy velmi problematická.

Na cestě nás překvapilo, že se podle př́ıznaku zpusob ukonceni nedaj́ı filtrovat studenti, kteř́ı
úspěšně dokončili. Pokud by v datech byl př́ıznak označuj́ıćı tuto skutečnost, měli bychom lépe
rozdělenou množinu dat na testovaćı a trénovaćı. Nyńı jsme museli brát v potaz pouze studenty,
kteř́ı ukončili studium a zároveň během studia měli zapsaný vypov́ıdaj́ıćı počet předmět̊u.
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9.1.3 Nová akreditace
Daľśı obrovskou výzvou bylo vymyslet, jak naložit s r̊uznými identifikátory předmět̊u pro ty, které
z̊ustaly stejné, ale pouze změnily kód. Nakonec jsme využili stejného názvu, kdy jsme předměty
seskupili a nahradili r̊uzné identifikátory jednotnými identifikátory, kdy poté pro každý předmět
už existoval jeden nový unikátńı identifikátor.

V rámci změny akreditace jsme také narazili na problém se specializacemi, které se bud’
změnily, nebo vznikly nové. U změněných specializaćıch je dále problém v tom, že se změnila
i skladba pro ně povinných předmět̊u, tud́ıž se z některých p̊uvodně předmět̊u specializace staly
předměty volitelné a obráceně. S t́ımto jsme se vypořádali tak, že jsme každé specializaci podle
toho, jaké máme dnes, označili za předměty specializace všechny, které v rámci ńı dř́ıve byly
nebo nyńı jsou povinné. Pokud bychom to neudělali a systém by doporučoval podle student̊u ze
staré akreditace, doporučoval by na prvńıch př́ıčkách dř́ıve povinné předměty, protože je studenti
museli mı́t zapsané.

Doporučovat na základě student̊u nové akreditace je pomoćı systému možné, ale neńı změřeno,
jak přesné doporučováńı student̊um poskytuje, protože akreditace ještě neexistuje dostatečně
dlouho na to, aby obsahovala dostatek student̊u, kteř́ı by sloužili jako referenčńı data.

9.1.4 Vytvářeńı vlastńı metriky
Po velmi dlouhém rozmýšleńı, jaké atributy by měla metrika splňovat a proč by měla být
vhodněǰśı pro řešený problém, jsme odhalili, že klasické metriky poč́ıtaj́ı podobnost na základě
všech předmět̊u, které studenti maj́ı k dispozici.

Původńı myšlenka za vlastńı metrikou byla v podobnosti rapidně zvýhodňovat studenty, kteř́ı
maj́ı přesně stejné známky (nebo jen o stupeň jiné) a pokud by se známka student̊u lǐsila o dva
stupně, tak se k nim chovat, jako že si nejsou v̊ubec podobńı na základě tohoto předmětu.

Poté jsme si ale uvědomili, že filozofie za naš́ı praćı je, že na základě předmět̊u, které studenti
absolvovali, vybereme ty nejpodobněǰśı a poté urč́ıme relevanci každého předmětu. Že už úkon
zapsáńı a absolvováńı předmětu nám dává dostatečné množstv́ı informace, které potřebujeme
brát v potaz. Proto jsme upravili metriky, které se použ́ıvaj́ı pro obecné řešeńı problémů tak,
aby braly v potaz pouze studenty, kteř́ı měli skutečně zapsané stejné předměty a nad nimi jsem
tyto obecné metriky vzdálenosti poč́ıtali.

Ukázalo se, že naše myšlenka neńı správná, a systém, který poč́ıtá vzdálenosti na předmětech,
které oba studenti měli, neměli a nebo předmět měl pouze jeden z nich, dosahuje lepš́ıch výsledk̊u
než doporučováńı na základě předmět̊u, které měli oba studenti.

9.1.5 Nastaveńı hodnot při testováńı
Při modelováńı ve strojovém učeńı se obvykle určuje velikost testovaćı množiny kolem 20–30 %,
protože my jsme následně neodstraňovali student̊um všechny volitelné předměty, abychom tak
drasticky nesńıžili pod́ıl informaćı o studentovi v trénovaćıch datech, zvolili jsme horńı hranici –
tedy 30 %.

Čtyři předpokládané předměty vycháźı z praxe, protože studenti si maj́ı podle doporučeného
pr̊uchodu zapsat kolem 30 volitelných kredit̊u při pr̊uměrném kreditovém ohodnoceńı volitelného
předmětu čtyřmi kredity to vycháźı na necelých osm volitelných předmět̊u, ze kterých jsme vzali
polovinu.

Doporučováńı osmi nejrelevantněǰśıch předmět̊um se nám k požadovaných čtyřem zdálo jako
odpov́ıdaj́ıćı hodnota, ve které systém má možnost při doporučováńı dělat chyby, ale zároveň
jich nemůže udělat mnoho.

Škála nejbližš́ıch soused̊u je pak volena tak, aby pokryla jak nejmenš́ı, tak největš́ı hodnoty
počtu soused̊u, ale abychom zároveň neřešili problém zbytečně mockrát bez př́ınosu nějaké in-
formace. Opět šlo sṕı̌se o autorovy dosavadńı zkušenosti se strojovým učeńım.



Závěr

Hlavńım ćılem práce bylo vytvořit doporučovaćı systém pro studenty Fakulty informačńıch tech-
nologíı ČVUT v Praze. Systém měl být schopný identifikovat podobné studenty podle studijńıch
výsledk̊u a na základě rozd́ılu množin volitelných předmět̊u student̊u určovat, jaké předměty by
se jim mohly ĺıbit. Daľśımi ćıli źıskat, zanalyzovat a vhodně předzpracovat data, vytvořit vlastńı
metriku podobnosti dvou student̊u pro doporučováńı a nakonec testováńı r̊uzných nastaveńı algo-
ritmu pro co nejlepš́ı výsledky doporučováńı. Nakonec vybrat a implementovat systém s pomoćı
nejlepš́ıch hyperparametr̊u.

Prvńı omezeńı, se kterým jsme se setkali, bylo, že z dat nestačilo pouze extrahovat volitelné
předměty a na nich doporučovat, ale museli jsme vźıt v potaz studentovu specializaci, abychom
mohli doporučovat i předměty, které sice mohou pro jednoho studenta povinné, ale pro jiného
volitelné.

V teoretické části jsme se nejdř́ıve seznámili s problematikou doporučováńı obecně. Vysvětlili
jsme si r̊uzné př́ıstupy ke zpracováńı dat v kontextu doporučováńı. Následně jsme se seznámili se
strojovým učeńı a daľśımi d̊uležitými pojmy, které se kolem tohoto směru informatiky objevuj́ı.

Zadáńı nám ukládalo využ́ıvat vlastńı metriky pro určeńı podobnosti student̊u. Jedńım ze
základńıch algoritmů, který hledá podobnost mezi datovými body, je metoda k-nejbližš́ıch sou-
sed̊u. Pro jeho plné pochopeńı jsme se seznámili s termı́nem vzdálenost a ukázali jsme si některé
často využ́ıvané.

Posledńı kapitolu teoretické části jsme věnovali zkoumáńı r̊uzných metrik porovnáváńı model̊u
strojového učeńı z několika r̊uzných hledisek. Vedle klasických metrik pro doporučováńı precision
a recall jsme se seznámili s velmi zaj́ımavou metrikou Normalized discounted cumulative gain,
která vyhodnocuje nejen správné doporučeńı, ale i jeho pořad́ı. Dále jsme se zabývali statistickým
vyhodnoceváńım chyby nebo mı́rou pokryt́ı dat.

Data z portálu KOS ČVUT, která bylo pro práci potřeba, nám poskytl Datový sklad ČVUT.
Dále od Ing. Michala Valenty, Ph.D. byla k dispozici data z Ankety ČVUT. Sice jsme je při
doporučováńı nijak nezohlednili, ale v datasetu, který je také výstupem této práce jsou u každého
předmětu uložená pro budoućı použit́ı.

Po źıskáńı dat jsme provedli základńı seznámeńı s nimi, zjistli jsme, jakou informaci nese
který př́ıznak, př́ıpadně jakých tyto př́ıznaky nabývaj́ı hodnot.

Daľśım krokem bylo předzpracováńı, které se skládalo z několika fáźı. Nejdř́ıve jsme se věnovali
student̊um, kterým jsme na základě některých ostatńıch př́ıznak̊u určili specializaci, kterou si
student zapsal, abychom mohli posléze odfiltrovat oborové předměty. Dále jsme studenty rozdělili
podle toho, jestli ještě studuj́ı nebo nikoliv.

Největš́ı výzvou v předzpracováńı byl př́ıchod nové akreditace. S ńı se totiž některé předměty
změnily, některé se zrušily a jiné zase přibyly. Ve výsledku se nám podařilo odfiltrovat mnoho
zbytečných předmět̊u a předměty, které z̊ustaly stejné, spojit do jednoho datového záznamu.

Následně jsme všechna data spojili dohromady a provedli daľśı kroky předzpracováńı, které
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nám toto spojeńı umožnilo. Nejd̊uležitěǰśım z těchto krok̊u bylo zakódováńı známek do intervalu
(0, 1), protože s hodnotami, které jsme zde dosadili velmi úzce souviśı zp̊usob, kterým se do-
poručovaćı systém rozhoduje. Daľśı velmi d̊uležitý krok v této fázi bylo označeńı záznamů, jestli
je chceme v oboru hodnot doporučovaćıho systému. To bylo možné až ted’, protože dř́ıve jsme
znali pouze identifikátory student̊u a předmět̊u, a neměli jsme informaci o tom, jaký student si
zapsal jaký předmět.

Protože využ́ıváme metodu k-nejbližš́ıch soused̊u, která je založená na kvalitńım předzpracováńı
dat, byla implementace jádra doporučovaćıho systému daleko jednodušš́ı než by člověk čekal. Zde
je zároveň to mı́sto, kde je třeba implementovat vlastńı metriky podobnosti.

Od vlastńı metriky očekáváme, že bude porovnávat pouze studenty, kteř́ı už oba měli zapsané
předměty, podle kterých se je snaž́ıme srovnat. Ukázalo se totiž, že klasické vzdálenosti do součtu
přidávaj́ı i studenty, kteř́ı předměty neměli zapsané.

V rámci doporučováńı nejdř́ıve podle nějaké metriky vzdálenosti nalezneme nejbližš́ı sou-
sedy, poté převedeme vzdálenost na podobnost pomoćı převrácené hodnoty exponenciálńı funkce
a spoč́ıtáme relevanci každého předmětu pro každého studenta na základě nejpodobněǰśıch stu-
dent̊u.

Takové výstupy ovšem bylo třeba profiltrovat a odstranit předměty, které student už měl za-
psané, nebo které jsou jeho oborovou záležitost́ı. Nakonec byly předměty seřazeny podle relevance
a prvńıch k jich bylo doporučeno.

V posledńı části práce měř́ıme úspěšnost doporučováńı pro r̊uzné hodnoty nastaveńı hyper-
parametr̊u metody k-nejbližš́ıch soused̊u. Až tady zjǐst’ujeme, že vymyslet a využ́ıvat vlastńı
metriky neńı tak snadné, jak se zdá. Ani jedna ze tř́ı implementovaných totiž nebyla v žádném
nastaveńı lepš́ı než jakákoliv metrika, které nebrala ohledy na zápisy předmět̊u studenty.

Nápad̊u, jak navázat na práci či ji alespoň rozš́ı̌rit je mnoho. Nyńı je systém implemento-
vaný tak, že poč́ıtá pouze se studenty českého prezenčńıho bakalářského oboru. Rozš́ı̌rit jej na
magisterská data by nemělo být s dostupnými prostředky nemožné. Obáváme se akorát, toho, že
v magisterském programu neńı tolik př́ıležitost́ı zapisovat si volitelné předměty. Zároveň předměty
z jiných oborůu už často vyžaduj́ı znalosti, kterými nedisponuje každý student. A nakonec mnoho
student̊u si jako volitelné předměty zapisuje předměty z bakalářského programu.

V práci je možné provést daľśı r̊uzné experimenty jako např́ıklad změna reprezentace známe
z lineárńı škály na škálu, která bude koṕırovat počty bod̊u pro zisk známky. Předměty, ze kterých
se nedá źıskat známka byly úspěchu dokončeńı rozděleny na známky A a F. Daľśı experiment se
dá provést tak, že rozděĺıme studenty jinak než na ty, kteř́ı maj́ı ukončené studium, a ty, kteř́ı
ne.

Co by se ale určitě hodilo je reálné vyzkoušeńı v ostrém provozu, které bylo provedeno v di-
plomové práci Ondřeje Nového. [1] Systém by se mohl nějakým zp̊usobem dostat ke student̊um
v době předběžných zápis̊u s krátkým formulářem s pár otázkami na spokojenost student̊u s do-
poručeńım, na základě kterého bychom se mohli dozvědět, jestli je systém dobrý nebo ne.

Posledńı nápad je vyzkoušet pro doporučováńı nějaký jiný algoritmus. Po konzultaci s Ing.
Vojtěchem Vančurou ohledně doporučovaćıch systémů přǐsel nápad vyzkoušet spustit doporučováńı
pomoćı autoencoder̊u.
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cz/pluginfile.php/493967/course/section/76282/BIVWM_lecture07.pdf.

5. VED. RECOMMENDER SYSTEMS 101 [online]. d4datascience, 2016 [cit. 2023-03-02].
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mit.edu/papers/v12/pedregosa11a.html.

13. MARIA, E.; BUDIMAN, E.; HAVILUDDIN; TARUK, M. Measure distance locating nearest
public facilities using Haversine and Euclidean Methods. Journal of Physics: Conference
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demo.ipynb............................................prezentovatelný výstup celé práce
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demo.py .................................. modul s implementaćı pomocných funkćı
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