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Anotace: Cilem prace je analyza bézné znamych doporucovacich algoritm a jejich vyuziti v
e-commerce. Tento vyzkum poskytuje piehled o souasném stavu oboru, pokud jde o vyuZiti
doporucovacich systémil v e-shopech a na streamovacich platformach. V prace se pouzity
Siroce pouzivané doporucovaci systémy, jako jsou Kolaborativni Filtrovani, Content-Based
Filtrovani, and Hybridni filtrovani. Zde jsou uvedeny teoreticka vychodiska vySe uvedenych
systémtl, jakoZ 1 jejich problematika, jedine¢né vlastnosti, redlné aplikace a jejich rozdily.
Vysledkem praktické ¢asti je kolaborativni doporucovaci algoritmus napsany v jazyce Python
autorkou této prace se zaméfenim na piesnost a efektivitu, s pouzitim kterého byli udélany
finalni doporuceni filmu pti uzivani data setu MovieLens 10M.



Uvod a piehled literatury

Soucasny svét je charakterizovan rychlymi zménami a pokrokem, coz je dano
technologiemi a globalizaci, zptisobuje t0, Ze svét se pohybuje rychleji nez kdykoli predtim.
Pocitace a dalsi zafizeni jsou nyni vSudypiitomné a lidé je pouzivaji nejen pro préci, studium
nebo zabavu, ale také pro komunikaci, ndkupy, sledovani filmu a seridlti, poslech hudby a ¢teni
knih. Diky internetu ma témét kazdy neomezeny piistup k informacim, zbozi a sluzbam, které
v minulosti nebyly k dispozici, coz vyzaduje, aby lid¢ byli proaktivni a pfizptsobivi, aby drzeli
krok s ménici se dobou.

Doporucovaci algoritmy jsou v soucasnosti velmi dalezité a jsou vyuzivany na mnoha
webovych strankach, vcetné elektronickych obchodl, socidlnich médii, zpravodajskych
webovych stranek a sluzeb pro streamovani, kde hraji klicovou roli pfi zapojeni a udrzeni
uzivatell. Tyto algoritmy se stavaji stale sofistikovangj$imi s vyuZzitim strojového uceni a umelé
inteligence, ale stale se setkdvaji s mnoha problémy, jako je fidkost dat, Skalovatelnost a obavy
o soukromi.

Toto téma je relevantni pro mnoho oblasti a je dilezité pro vyvoj efektivnich
doporucovacich algoritmi a systému. Z tohoto divodu jsem si vybrala toto téma pro svou
bakaléatskou praci, kterd se sklada ze 5 hlavnich kapitol. Prvni kapitola se zabyva tivodem a
vyznamem prace a jejimi cili. Druha kapitola se zaméfuje na problematiku doporuc¢ovacich
algoritmi a systémi, vcetné jejich vyhod a pouziti v praxi. Tteti kapitola popisuje metodiku
praktické ¢asti, zatimco kapitola ¢tyfi se zamétuje na vytvoreni kolaborativniho algoritmu pro
filmovou datab4zi MovieLens. Posledni kapitola obsahuje zavéry a disledky prace a mozna
zlepSeni pro dalsi vyzkum.

Pii psani této bakalarské prace byla pouzita pfedevsim literatura jako knihy a ¢lanky z
veédeckych cCasopisi a internetovych zdroju. Pouzity byly také nékteré zdroje, které se
zamétovaly nejen na technické vlastnosti a popisy algoritmd, ale také na jejich vliv na svét
kolem nas a zpiisoby, kterymi nam usnadiiuji nebo ztézuji zivot. Chtéla bych zminit nekolik
knih, které mi nejvice pomohly pochopit problematiku doporucovacich algoritmil a jejich typt,
jak funguji a co dobrého piinaseji svétu. Napiiklad jsem nasla knihu "Recommender Systems:
the textbook" od Charu C. Aggarwal velmi uZite¢nou. Poskytuje uceleny piehled o oblasti
doporucovacich systémii pro knihy. Kniha se zabyva tradicnimi i modernimi technikami pro
vytvareni doporucovacich systémdi, vcetn€ kolaborativniho filtrovani, filtrovani na zakladé
obsahu, maticové faktorizace, hlubokého uceni a dalSich, probira diillezita témata, jako jsou
metriky hodnoceni.

Cil prace

Cilem prace je ziskat a shrnout poznatky o doporu€ovacich algoritmech z odborné
literatury, analyzovat co je doporucovaci algoritmus a kazdy typ zvlast, a jejich soucasné
vyuziti na internetu v e-commerce, véetné e-shopi a streamovacich sluzeb. A na zakladé
teoretickych informaci vytvofit vlastni kolaborativni doporucovaci algoritmus pro filmovou
databazi MovieLens s zdmérem na piesnost.

Metodika

Jako kompilator kodu jsem pouzil Google Colab. To je cloudové vyvojové prostiedi
(IDE), které umoznuje vyvojaiim a védcim pracovat s daty a programovat v rtiznych jazycich,
véetné Pythonu. Jednd se o zdarma dostupnou sluzbu, kterd vyuzivd vypocetni silu a
infrastrukturu Google Cloud. Je idealni pro vyvoj aplikaci s pouzitim strojového uceni,



hlubokého uceni a umélé inteligence, protoze umoziuje pouzivat GPU a TPU pro vypocty. To
znamena, ze 1ze provadét naro¢né vypocty mnohem rychleji, nez by bylo mozné na bézném
pocitaci. Prostfedi Google Colab umoziiuje uzivatelim pracovat s daty ulozenymi v Google
Drive, importovat knihovny a sdilet sviij kod a projekty s ostatnimi. Kromé toho, Google Colab
je také idealni pro vzdélavani a Skoleni v oblasti programovani a datové analyzy, protoze
poskytuje prostiedi pro jednoduché vytvareni a sdileni kodu.

Pouzila jsem tento kompilator kodu kvili snadnému procesu instalace knihoven pro jeji
pouzivani si ziskal misto v mém vyzkumu. Navic, z diivodu Ze mij pocita¢ neni v soucasné
dob¢ nejmodernéjsi ani nejvykonnéjsi, takze moznost pouzivat cloudovou platformu pro meé
byla idealni moznost.

K vytvoreni doporu¢ovacich algoritmi byl pouzit programovaci jazyk Python a knihovna
Surprise.

Python je vysokotroviiovy interpretovany programovaci jazyk, ktery se hojn¢ pouziva
pro programovani pro obecné ucely (Pilgrim, 2014). Je navrzen tak, aby se snadno cetl a psal,
coz z né€j ¢ini oblibenou volbu pro zac¢atecniky i zkuSené programatory. Jednoduchost jazyka
Python je dana jeho minimalistickou syntaxi, kterd umoznuje vyvojaifim psat koéd rychle a
efektivné.

Jednou z klicovych vyhod jazyka Python je jeho univerzalnost. Lze jej pouzit pro Sirokou
Skalu aplikaci, véetn€é vyvoje webovych stranek, analyzy dat, umélé inteligence, strojového
uceni, védeckych vypoctd, vyvoje her a dalSich. Tato vSestrannost je dana rozsahlymi
knihovnami a ramci jazyka Python, které vyvojaiim poskytuji hotova feSeni pro bézné
programatorské ulohy. Vybrala jsem si ho hlavné z téchto davodi.

Surprise je scikitova knihovna pro Python ur¢ena k vytvafeni a analyze doporucovacich
systémi. Poskytuje jednoduché a snadno pouzitelné rozhrani pro vytvareni doporucovacich
algoritmi s kolaborativnim filtrovanim. Kolaborativni filtrovani je metoda vytvafeni
doporuceni predpovidanim hodnoceni nebo preferenci, které by uzivatel dal polozce na zakladé
preferenci jinych uZivatel s podobnym vkusem.

Surprise poskytuje fadu vestavénych algoritml, naptiklad SVD (Singular Value
Decomposition), NMF (Non-Negative Matrix Factorization) a podobné, a také uzite¢né funkce
pro nacitani, rozdélovani a vyhodnocovani datovych sad (Hug, 2020). Podporuje také vlastni
algoritmy a datové formaty.

Kftizova validace, Ci cross validation, je technika pouzivana k hodnoceni vykonnosti
doporucovacich algoritmi, véetné SVD (Singularni rozklad), NMF (Faktorizace nezdpornych
matic) a PMF (Pravdépodobnostni faktorizace matic). BéZné se pouZziva také ve strojovém
uceni k testovani zobeciiovanich schopnosti modelu na neznamych datech.

V kontextu doporucovacich algoritmi zahrnuje kiizova validace rozdéleni dat na vice
sloZzek nebo podmnozin. Jedna podmnoZina se pouzije k testovani a ostatni podmnoziny se
pouziji k trénovani modelu. Tento proces se n€kolikrat opakuje, pti¢emz kazd4d podmnozina se
pouzije k testovani jednou, a vysledky se zpriméruji, aby se ziskala celkova mira vykonnosti
algoritmu. umoziuje testovat algoritmus na riznych €astech dat, coz poskytuje robustné;si
posouzeni jeho vykonnosti.

Hodnoty, podle kterych bude vyhodnocena ptesnost algoritmu a vybran nejlepsi z nich —
MAE a RMSE.

Primérné absolutni hodnota nebo Mean Average Error (MAE) je jednou z mnoha metrik
pro shrnuti a hodnoceni kvality modelu strojového uceni. Chyba se zde vztahuje k odecteni
piedpovidané hodnoty od skutecné hodnoty, jak je vidét na vzorci nize.

Chyba Predpovedi = Skutecna Hodnota — Predpovézena Hodnota



Chyba predikce se bere pro kazdy zaznam a poté se vSechny chyby pfevedou na kladné.
Toho dosdhneme tak, ze pro kazdou chybu vezmeme absolutni hodnotu, jak je uvedeno nize:

Absolutni chyba — | Chyba Predpoveédi |

Nakonec vypocitdme prumér pro vSechny zaznamenané absolutni chyby (primérny
soucet vSech absolutnich chyb).

MAE = ?=1|Yi_ Xi

n

Zde jsou:
Zde yi jsou piedpokladana hodnota.
xi jsou pozorovana hodnota.
n je pocet pozorovani.

RMSE (Root-Mean-Square Deviation ¢i smérodatna odchylka chyb) je standardni zptsob
meéteni chyby modelu pfi predpovidani kvantitativnich dat. Formaln¢ je definovana jako
nasledujici vzorec:

n
o 2
MSE — 2(3'1 yi)
- n
=1

Zde jsou:

Zde y1, y2, ..., yn jsou predpokladané hodnoty.
y1, y2, ..., yn jsou pozorované hodnoty.
n je pocet pozorovani.

RMSE méfi primérny rozdil mezi predpovidanymi hodnocenimi a skute€nymi
hodnocenimi, ktera uzivatelé udélili souboru polozek. Cim nizsi je hodnota RMSE, tim
algoritmus lépe predpovida hodnoceni poloZek uZivateli, a proto je presnéjsi.

Dulezité je také zminit dataset, ktera bude analyzovana v praktické ¢asti prace. Datova
sada MovieLens je oblibenou srovnavaci datovou sadou pro vyzkum doporucovacich systémii.
Jedna se o sbirku hodnoceni filma a metadat o filmech, ktera byla v prubéhu let shromazdéna
z webovych stranek MovieLens. Tato datova sada byla Siroce vyuZivdna pifi vyzkumu
doporucovacich algoritmt a slouzila jako métitko pro hodnoceni vykonnosti doporuc¢ovacich
modeli. Datova sada MovieLens byla poprvé zvetejnéna v roce 1997 vyzkumnou skupinou
GroupLens Research z Minnesotské univerzity (Harper & Konstan, 2015). Datova sada byla v
pribéhu let nékolikrat aktualizovéana, pficemZ posledni verzi je MovieLens 25M, vydana v roce
2019. Data set obsahuje riizné velikosti, véetn¢ ptivodniho data setu se 100 000 hodnocenimi a
dalSich s 1M, 10M, 20M a 25M hodnocenimi.

Soubor dat MovieLens 10M obsahuje piiblizné¢ 10 milioni hodnoceni filmut, kterd
poskytlo zhruba 70 000 uzivateld k vic nez 10 000 filmim. Hodnoceni jsou na stupnici od 1 do
5, pficemz 5 je nejvyssi hodnoceni, s pulhvézdickovymi ptirtstky (0,5 hvézdicky - 5,0
hvézdi¢ky). Soubor dat obsahuje dalsi informace o filmech, naptiklad nazev filmu, rok vydani
a zanry. Data byla shroméazdéna v obdobi od ledna 1995 do zati 2015, a v databazi jsou pouzity
pouze udaje o uzivatelich a filmech, které maji 20 nebo vice hodnoceni.

Vysledky

Pted zah4jenim prace na algoritmu byla provedena analyza datové sady MovieLens. Autor
prace po zformatovani dat do pozadovaného formatu pomoci knihovny Pandas, kterou lze



analyzovat pomoci knihovny Surprise comment, vytvofil grafy v programovacim jazyce Python
diky knihovné Matplotlib.

Graf 1. Vztah mezi poctem filmii a hodnocenim
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Graf 1 ukazuje vztah mezi poctem a hodnocenim filma. Osa x ptfedstavuje vSe existujici
moznosti hodnoceni — od 0,5 do 5 hvézdicek, zatimco osa y predstavuje pocet urcitym
hodnoceni filmi. Z grafu vyplyva, ze vétSina filmi ma hodnoceni 4 a 3 hvézdicky, mensi pocet
filmd ma hodnoceni 5 nebo 3,5 hvézdicek. Kromé toho je méné hodnoceni 0,5 az 1,5 maji
nejmensi pocet hodnoceni.

Diky tomu, ze je v databazi tolik riznych recenzi, s vétSim poctem pozitivnich, si mizeme
byt jisti, Ze kazda z téchto hodnoceni bude hrat diilezitou roli pfi jejich doporucovani filmh
uzivatelim. Lze fici, ze vétSina filmi v tomto souboru dat ma hodnoceni 4 hvézdicky, coz
znamena, ze oni byly divaky obecné dobie piijaty.

Dalsim grafem 2 bych chtéla ukazat distribuce poctu hodnoceni na filmy. Skvéle nam
ukazuje, ze ve skuteCnosti Casto existuje problém dlouhého chvostu, protoze vidime, ze
maximalni pocet recenzi ma maly pocet filmi. Dale se nejcastéji vyskytuji poéty recenzi na
jeden film v hodnotach mezi 50 a pfiblizné 4000.

Graf 2. Distribuce Poc¢tu Hodnoceni na Filmy
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Pomoci grafu 3 bych chtéla ukazat distribuce po¢tu hodnoceni na uzivatele. Diky 3. grafu
muzeme opét vidét graf dlouhého chvostu, coz znamen4, ze uzivatelé v pribéhu let udélili velké
mnozstvi hodnoceni popularnim filmim, pak primérné populérni filmy maji vétSinu hodnoceni
(od cca 100 do cca 500) a vétsina filmt ma opét nizké hodnoceni.

Graf 3. Distribuce Poc¢tu Hodnoceni na Ufivatele
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Nyni miZeme pfistoupit ke zvazeni vysledkt algoritmit SVD, NMF a PMF.

SVD je zkratka pro singularni rozklad nebo Singular Value Decomposition v angli¢ting.
Jedna se o techniku faktorizace matice, ktera rozklada matici na dal$i matice. V kontextu
doporucovacich algoritmil se SVD ¢asto pouZziva k faktorizaci matice interakce mezi
uzivatelem a polozkou na dvé méné rozmérné matice: jednu matici obsahujici latentni faktory,
které predstavuji preference uzivatele, a druhou matici obsahujici latentni faktory, které
predstavuji atributy polozky. v tabulce 1 vidime vysledky algoritmu SVD a pomoci hodnot
MAE a RMSE vytvotit graf 4.

Tabulka 1. Hodnoty MAE a RMSE SVD algoritmu

Slozeni | Slozeni | Slozeni | Slozeni | Slozeni | Pramér | STD
1 2 3 4 5
MAE 0.6120 0.6120 0.6121 0.6115 0.6120 0.6119 | 0.0002
RMSE 0.7983 0.7981 0.7980 0.7974 0.7982 0.7980 | 0.0003
Zdroj: viastni vypocet
Graf 4. RMSE a MAE doporucéovaciho algoritmu, zaloZeného na SVD
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Jak vidime, hodnoty MAE a RMSE je malé, coz znamena, Ze pravdépodobnost chyby
doporuceni v tomto algoritmu je mala. Tyto udaje jsme ziskali diky velikosti pouzité databaze.

Z dtvodu, ze obsahuje 10 miliond hodnoceni piesnosti, je presnéjsi.

NMF (Non-negative Matrix Factorization) je technika faktorizace matic, kterou Ize
pouzit k rozkladu nezdporné matice na dvé nezaporné matice. Cilem NMF je najit dvé
nezdporné matice s nizkym fadem, které se po vynasobeni pfiblizuji ptivodni nezdporné
matici.

V kontextu doporucovacich algoritmti Ize NMF pouzit k faktorizaci matice hodnoceni
uzivatell a polozek na dvé nezaporné matice s nizs§i hodnotou, z nichz jedna ptedstavuje

vlozené hodnoty uzivatell a druhé vlozené hodnoty polozek.
Tabulka 2. Hodnoty MAE a RMSE NMF algoritmu

SloZeni | SloZeni | SloZeni | SloZeni | SloZeni | Pramér STD
1 2 3 4 5
MAE 0.6717 0.6736 | 0.6744 | 0.6717 0.6726 | 0.6728 0.0011
RMSE | 0.8693 | 0.8716 | 0.8724 | 0.8690 0.8706 | 0.8706 0.0013

Zdroj: vlastni vypocet

Jak je vidét z vysledki algoritmu zaznamenanych v tabulce 2, algoritmus NMF je také
dost piesny, protoze jeho pramérna hodnota RMSE je 0,8706. Neni to perfektni hodnota, ale je
stale dobrd. Obecné plati, ze RMSE 0,87 neni Spatnd, ale v zavislosti na kontextu muze, ale
nemusi byt dobra. Pracuji jsem na doporucovacim algoritmu, ktery ma velky pocet polozek a

uzivatel a hodnoceni nejsou velmi fidkd, mtze byt RMSE 0,87 povaZovana za normalni.

Graf 5. RMSE a MAE doporucovaciho algoritmu, zaloZeného na NMF
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Pravdépodobnostni maticova faktorizace (PMF) je doporucovaci algoritmus, ktery se

pouziva k predvidani, jak by uzivatel hodnotil polozku, kterou jesté nehodnotil. PMF



predpoklada, ze v pozadi matice hodnoceni uzivatele a polozky jsou urcité latentni faktory
nebo vlastnosti, které nejsou piimo pozorovatelné. Tyto latentni faktory se pak pouzivaji k

rozkladu matice hodnoceni na matice niz$ich rozméri, které reprezentuji vlastnosti uzivatele a

polozky v latentnim prostoru.

Tabulka 3. Hodnoty MAE a RMSE PMF algoritmu

Slozeni | SloZzeni | Slozeni | Slozeni | SloZeni | Pramér | STD
1 2 3 4 5
MAE 0.6132 0.6131 0.6138 0.6133 0.6133 0.6134 | 0.0002
RMSE 0.8048 0.8044 0.8051 0.8052 0.8051 0.8049 | 0.0003

Zdroj: viastni vypocet

Primérné hodnoty MAE 0,6134 a RMSE 0,8049 ukazuji pfesnost algoritmu PMF pfi
ptedpovidani hodnoceni filmt. Niz8i hodnoty téchto ukazatelti naznacuji lep$i presnost, takze
tyto hodnoty naznacuji, ze algoritmus PMF je ve svych ptedpovédich stiedné presny.

Graf 6. RMSE a MAE doporucovaciho algoritmu, zaloZeného na PMF

0,9

0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

0

1 2 3 4 5

B MAE ®ERMSE

Zdroj: viastni tvorba

Diky tomu, ze vSe algoritmy byly uspésné spustény a hodnoty chyb byly ziskany, miizeme
je porovnat na zaklad¢ jejich hodnot MAE a RMSE, abychom nasli ten nejptesnéjsi algoritmus,
ktery pouziji pro doporucovani filmi v dalsi kapitole.

Pokud chceme porovnat vykonnost a piesnost SVD, NMF a PMF v doporu¢ovacim
algoritmu, aby najit nejpfesnéjsi algoritmus, mizeme k vyhodnoceni presnosti predpovidanych
hodnoceni pouzit metriku RMSE. Jedna se o bézné pouzivanou metriku hodnoceni
doporucovacich algoritmti. RMSE je uzite¢na metrika, protoze bere v tivahu velikost chyb a
vetsi chyby jsou vice penalizovany. Kromé toho se pomérné snadno interpretuje a jeji hodnoty
lze porovnavat mezi riznymi modely a soubory dat.

Porovnanim hodnot RMSE rGznych modell 1ze posoudit, které¢ z nich jsou pro dany
problém a datovou sadu vykonnéjsi. To vdm muze pomoci vybrat nejlepsi model pro vas
doporucovaci systém a zlepsit jeho ptesnost.



Pro porovnani algoritmt musim nejdiive vytvoftit tabulku, kterd bude obsahovat primérné
hodnoty MAE a RMSE u obou pouzitych algoritmti. Tyto udaje muzete vidét v tabulce 5,
pomoci které je vytvofen graf 7.

Tabulka 4. Pritmérné hodnoty MAE a RMSE algoritmii SVD, NMF a PMF

SVvD NMF PMF
MAE 0,6119 0,6728 0,6134
RMSE 0,7980 0,8706 0,8049

Zdroj: viastni vypocet

Graf 7. Porovndni priimérnych hodnot MAE a RMSE algoritmii SVD, NMF a PMF
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Po vyhodnoceni vykonnosti dvou algoritmi faktorizace matic, SVD, NMF a PMF, jako
doporucujiciho algoritmu a jejich srovnavani pomoci tabule a grafu jsem zjistila, ze SVD a
PMF je ptesnéjsi nez NMF. Je to z diivodu, ze primérné hodnoty RMSE pro SVD a PMF byly
0,7980, resp. 0,8049, kdyzZ NMF ma hodnotu 0,8706. Je znamo, Ze ¢im mensi je hodnota RMSE,
tim je algoritmus pfesnéjs$i. Také muizeme vidét, ze hodnota MAE algoritmu SVD je nizsi,
pokud se podivame na graf 8. Ona také znamend, Ze ¢im niz8i bude, tim Ze pravdépodobnost
chyby je mensi. ale hodnoty RMSE jsou obvykle pfesnéjsi nez, a z toho diivodu to oni jsou
srovnavani.

Metrika RMSE méii prumérnou vzdalenost mezi predpovidanymi hodnocenimi a
skute¢nymi hodnocenimi v testovaci mnozing. NiZ§i hodnota RMSE znamena lepsi vykonnost
modelu, protoze odrazi, jak dobife dokaze algoritmus ptredpovidat hodnoceni uzivateld.
Hodnoty RMSE 0,7980, 0,8049 a 0,8706 tedy naznacuji, Zze SVD v tomto konkrétnim problému
a datové sad¢ funguje 1épe nez NMF a PMF.

Kone¢né mizeme pouzit nejpiesnéjsi algoritmus SVD pro funkci, ktera na zakladé 1D
daného uzivatele vytvaii doporuceni filma.



Obrazek 1. Vysledek kolaborativniho algoritmu

Doporuéeni na zakladé Zanrl pro uZivatele : 280

movie_id estimated_rating title actual_rating genres

1293 318 4.419858 [shawshank Redemption, The (1994)] Il [Dramal)
133 527 4.355029 [Schindler's List (1993)] 0 [DramalWar]
213 50 4.342639 [Usual Suspects, The (1995)] Il [Crime|Mystery| Thriller]
8631 8684 4.332486 [Man Escaped, A (Un condamnA@ A mort s'est A®... 0 [Adventure|Drama)
4689 44555 4.323449 [Lives of Others, The (Das Leben der Anderen) ... 0 [Dramal)
5632 6896 4.320666 [Shoah (1985)] 0 [DocumentarylWar]
2056 2324 4.310301 [Life Is Beautiful (La Vita A bella) (1997)) [ [ComedylDramalRomance|War]
1926 4973 4.305226 [Amelie (Fabuleux destin d AmA@lie Poulain, Le... 0 [Comedy|Romance]
34 858 4301807 [Godfather, The (1972)] 0 [Crime|Dramal

8142 8516 4.293884 [Matter of Life and Death, A (Stairway to Heav... 0 [Comedyl|Fantasy|Romance]

Zdroj: vlastni tvorba

Na obrazku 1 vidime 10 doporuceni filmt pro konkrétniho uzivatele, v naSem piipad¢ s id
20. Kazdy z téchto filmi ma odhadované hodnoceni pro uzivatele. V tomto Seznamu
doporuceni to neni mozné vidét, ale teoreticky se miize stat, ze jeden z doporucenych filmil je
jiz hodnocen. nékolikrat se to stalo béhem testovani kodu, ze se nékdy v nejlepSich
doporucenich objevili filmy, které jiz maji existujici hodnoceni od uzivatele. Z mého hlediska
neni to velky problém, protoze takto funguji napiiklad algoritmy Netflixu. Na n¢které uzivatele
moznd zafunguje ptipomenuti diive zhlédnutého oblibeného filmu a rozhodnou se jej zhlédnout
Znovu — v tomto piipad¢ to neni nevyhoda algoritmu.

Z.avér

V zavéru lze fici, Ze byly Gspésné splnény vSechny cile této bakalarské prace. Ziskané
vysledky splnily ocekéavani stanovena na zaCatku studie. Autorkou prace byla provedena
analyza doporucovacich algoritmi a jejich typl s pouZitim dat ziskanych z odborné literatury.

Jednim z cila této studie bylo poskytnout piehled o pouziti doporucovacich algoritmi v
elektronickém obchodé. Hloubkova analyza literatury a webovych stranek sluzeb prokazala, Ze
tyto algoritmy se staly nezbytnou soucasti platforem elektronického obchodovani a poskytuji
uzivatelim personalizované a relevantni navrhy produktii. Vysledky spolecnosti Amazon,
poskytuji diikazy o jejich Gcinnosti pii zvySovani uZivatelského komfortu a podpote prodeje.
Poznatky z této Casti studie mohou byt uzite¢né pro podniky, které chtéji zlepsit své strategie
elektronického obchodovani a poskytnout personalizovanou a uspokojivou uZivatelskou
zkuSenost.

Cilem praktické casti bylo vytvofit doporuc¢ovaci algoritmus, ktery bude mit co nejvyssi
piesnost parametru a doporuceni. K tomuto ucelu jsem vytvofila a analyzovala kolaborativni
algoritmy pomoci knihovny Surprise v jazyce Python, které vyuZzivaji techniky kiiZového
ovétovani. Témito algoritmy jsou SVD — Singularni rozklad, NMF — Faktorizace nezapornych
matic a PMF — Faktorizace pravdépodobnostnich matic. VSechny tyto algoritmy jsou jedine¢né,
maji své silné a slabé stranky a urCité zvlastnosti. K ur€eni pfesnosti algoritmt byly pouzity
hodnoty MAE — stfedni absolutni chyba a RMSE — kofenova stiedni kvadratick4 odchylka. Cim
niz$i je tato hodnota, tim je algoritmus piesnéjsi. Po porovnani vSech primérnych hodnot
RMSE a MAE u téchto 3 algoritml bylo zfejmé, Ze nejpfesnéjSim algoritmem je pro nas
algoritmus SVD. Ten pomaha doporuceni filma bylo provedeno pro konkrétniho uzivatele.

Potencial pro budouci vyzkum existuje v kazdé praci nebo studijnim oboru vzhledem k
neustalému vyvoji znalosti a chapani, stejné€ jako ke vzniku novych otazek a oblasti zkoumani.
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Naptiklad, v oblasti doporucovacich algoritmi v kontextu umélé inteligence ma obrovsky
potencidl pro dalsi vyzkum vzhledem k tomu, roste poptavka po sofistikovanéjSich a
piesnéjSich doporucovacich algoritmech, které dokazi zpracovavat vétsi objemy dat, 1épe
predpovidat a poskytovat personalizovanéjsi uzivatelské prostiedi. Je také moznost zkoumat
nové metody sbéru dat, jako jsou aktivni metody uceni, které umoziuji algoritmu ucit se od
uzivateli béhem interakce s nimi.

Bez ohledu na pfesnost algoritmu je v kazdé iloze prostor pro dalsi vylepSeni. V. mém
ptipad¢ lze v budouci praci dosdhnout zlepseni zvySenim piesnosti vypoctl, naptiklad pouzitim
nov¢jSich a rozsahlejsich verzi databaze, konkrétné soucasnych MovieLens 20M a MovieLens
25M. Kromé¢ toho by s vyse uvedenymi databdzemi mohlo lze bychom bylo bez problémi
pracovat s pouzitim modern¢jsStho a vykonnéjSiho pocitace, ktery by data zpracovaval
mnohonasobné rychleji. V budoucnu lze tento algoritmus také kombinovat s existujicimi
algoritmy s otevienym zdrojovym kodem ¢i s pouZzitim open source zdroji, nebo vyvijet k tomu
nové¢ algoritmy a rozsifit takém zpiisobem doporuceni.
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