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1. Uvod

Moderni svét se vyznacuje rychlymi zménami a pokrokem. Je to dano
technologiemi a globalizaci, které zpusobily, ze se svét pohybuje rychleji nez kdykoli
predtim. Pocitac a dalsi zafizeni jiz nejsou jen néstrojem pro praci, studium nebo zébavu.
Cely svét je zabudovan do téchto malych zafizeni, kde komunikuji mezi sebou mnoha
lidi, také prohlizeji si stranky, nakupuji, sleduji filmy a televizni serialy, poslouchaji
hudbu a ¢tou knihy. A diky internetu mame skoro vSichni maji v soucasnosti neomezeny
pristup k informacim, zboZzi a sluzbam, které v minulosti nebyly k dispozici. Od lidi se
proto ocekava, ze se budou rychle rozhodovat, sledovat nejnovéjsi trendy a udrzovat si
piehled o novinkach a udalostech ve svété. To vytvorilo realitu, ve které je tiecba byt
proaktivni a pfizplsobivy, aby ¢lovek drzel krok s ménici se dobou.

Relevantnost prace spociva v tom, Ze s doporucovacimi algoritmy se v poslednich
letech setkal témét kazdy uzivatel internetu. Tyto algoritmy se v pribéhu let stavaji stale
sofistikovanéj$imi s inovaci v této oblasti, S nastupem strojového uceni a umélé
inteligence. S vyvojem efektivnich doporucovacich algoritmi je vSak stile spojeno
mnoho problémil, jako je fidkost dat, Skalovatelnost a obavy o soukromi. Téma je
relevantni nejen pro webové stranky elektronickych obchodt, ale také pro platformy
kontentu, jako jsou socidlni média, zpravodajské webové stranky a sluzby pro
streamovani platformy, kde personalizovana doporuceni hraji zésadni roli pii zapojeni a
udrZeni uZzivatell. V disledku toho, a pravé kvili mnohotvarnosti a pfitomnosti v
zivotech obycejnych, véetné mé, lidi, jsem se o toto téma zacala zajimat a rozhodla jsem
se ho zvolit pro svou bakalafskou praci.

Prace se bude skladat s 5 hlavnich kapitol. Prvni kapitola je tvodem k vyznamu
préace, ji relevantnosti a zabyva se jejimi cili. Nasledujici druhd kapitola se zabyva
problematikou doporucovacich algoritmi a systémut. Popisuje problémy, které tyto
algoritmy fesi, a jejich dopad na spole¢nost. Podrobné vysvétluje, jaké jsou rtizné typy
algoritmd, popisuje jejich fungovani a strukturu, charakteristické vyhody, zabyva se
vyuzitim doporucovacich systémil v praxi a analyzuje vyuziti algoritmt v elektronickém
obchodé¢. Treti kapitola popisuje metodiku praktické casti. Kapitola ¢tyfi popisuje
vytvoieny kolaborativni algoritmus pro filmovou databazi MovielLens. Zavérecna pata
kapitola obsahuje zavéry a disledky prace, moznd zlepSeni pro dalsi vyzkumné

prilezitosti. Nasledujici kapitoly budou obsahovat seznamy vSech pouZitych zdroji,



obrazku, grafii a tabulek. Jedna z kapitol bude obsahovat také zavéry a kli¢ova slova v

anglicting.

1.1. Cile prace

Cilem préace je ziskat a shrnout poznatky o doporucovacich algoritmech z odborné
literatury, analyzovat co je doporucovaci algoritmus a kazdy typ zvlast, a jejich soucasné
vyuziti na internetu v e-commerce, véetné e-shopt a streamovacich sluzeb. A na zakladé
teoretickych informaci vytvofit vlastni kolaborativni doporucovaci algoritmus pro

filmovou databazi MovieLens Se zamérem na piesnost.



2. Teorie doporucovacich algoritmu

Kapitola o teorii doporucovacich algoritmt je dilezitou soucasti této bakalaiské
prace. Poskytuje ¢tenaiim veskeré informace o doporucovacich systémech, které nejsou
béznym uzivatelim internetu piili§ znamé. Jako autorka jsem v této kapitole shromazdila
nejaktudlnéjsi a nejtvorivéjsi data pro pochopeni zékladti doporucovacich algoritmi. Zde
najdete definice a zdkladni vysvétleni algoritmu, analyzu jeho typt, jako je kolaborativni
filtrovani a filtrovani podle obsahu, a jejich pouziti v online sluzbach. Doufam, ze po
precteni této kapitoly budou moci 1 lidé, ktefi o téchto algoritmech dosud neslyseli,

pfedem pochopit jejich zdkladni funkce.

2.1. Zakladni ptfedstava o doporucovacich algoritmu

V této podkapitole prozkoumame fascinujici svét doporucovacich algoritmu, coz je
tiida algoritmi strojového uceni, které se pouzivaji k poskytovani personalizovanych
doporuceni uzivatelim na zéklad€ jejich preferenci, chovani a chovani podobnych
uzivatelli. Ponofime se do historie téchto algoritmi a podivame se, odkud se vzaly.
Pouzivani doporucovacich algoritmi neni bez etickych dusledkd. Proto se budeme
zabyvat také etickymi aspekty spojenymi s pouzivanim téchto algoritmill. Probereme
mozna rizika a predsudky spojené s doporucovacimi algoritmy, vcetné otazek
spravedInosti a transparentnosti.

Na konci této kapitoly budete dikladné znat zakladni myslenku doporucovacich
algoritmi, jejich historii, fungovani a etické aspekty, které jsou s jejich pouzivanim
spojeny. To poskytne solidni zdklad vSem, ktefi maji zajem porozumét svétu

doporucovacich algoritmi a roli, kterou hraji v naSem zivoté.

2.1.1.Historie a piivod doporucovacich algoritmi

Moderni doporucovaci systémy a algoritmy se zacaly objevovat na konci minulého
stoleti s rozvojem pocitaCovych technologii a internetu, ale neni tajemstvim, ze od
pocatku veéki a lidské komunikace lidé vyuZzivaji doporuceni od jinych lidi, napt. pratel
nebo znamych. Zkusena a uznavana osoba nebo nekolik lidi se stejnym nazorem mohou
ovlivnit rozhodovaci proces jednotlivce.

Pii vybéru, teoreticky feceno, polozky diskutovaly n¢kolik pratel o podobnych

vécech mezi sebou a se znamymi a sousedy, tj. shromazd'ovaly informace, a samy je
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zpracovavaly s piihlédnutim k doporucenim ostatnich.  Posloupnost c¢innosti v
doporucovacich algoritmech je, jak vidime, podobna.

Doporucovaci algoritmy maji od 90. let 20. stoleti bohatou historii. V roce 1992 S
vyvojem experimentalniho postovniho systému Tapestry ve vyzkumném centru Xerox
Palo (Goldberg a kol., 1992) byla piedstavena myslenka "kolaborativniho filtrovani"
(Collaborative Filtering), v némz bylo stejné jako ti¢elem sluzby bylo umoznit uzivatelim
vytvaret pravidla filtrovani posty, ktera by mimo jiné mohla zohlediiovat postoje a
jednani ostatnich lidi. Pozdé&ji, v roce 1994, byl predstaven systém filtrovani zprav
GroupLens, jehoz cilem bylo automatizovat proces kolaborativniho filtrovani zalozeny
na pravidlech systému Tapestry (Dong et al., 2022). Jako jeden z prvnich systémi byl
navrzen systém GroupLens, ktery se spoléhal na explicitni hodnoceni poskytovana
komunitou uZzivatelii a vyuzival strojové uceni k piedpovédi, zda se uzivateli budou zdat
urcité nevidéné zpravy atraktivni.

V nasledujicich letech vyzkumnici a spolecnosti pokracovali ve vyvoji a
zdokonalovani doporucovacich algoritmti s cilem zvysit jejich presnost a ucinnost. S
rychlym rozvojem World Wide Webu v 90. letech 20. stoleti se objevilo stale vice novych
aplikaci pro doporu¢ovaci systémy. Uspé&sné piiklady vyuziti doporu¢ovacich systémi v
elektronickém obchodé byly zaznamenany jesté pfed koncem tohoto desetileti (Schafer,
Konstan, & Riedl, 1999), pficemz jednim z prvnich velkych uzivateld doporucovaci
technologie byla spole¢nost Amazon.com (Linden, Smith & York, 2003).

V pribéhu let vyzkumnici a spolecnosti pokracovali ve vyvoji a zdokonalovani
doporucovacich algoritmt s cilem zlepsit jejich pfesnost a uc¢innost. Jednim z prvnich a
nejvlivnéjSich algoritmt bylo kolaborativni filtrovéani, které bylo vyvinuto v poloviné 90.
let 20. stoleti vyzkumniky na Minnesotské univerzit¢ (Herlocker a kol., 2004).
Kolaborativni filtrovani je zaloZzeno na myslence, Ze lidé, ktefi maji podobné preference
nebo zajmy v jedné oblasti, budou mit pravdépodobné podobné preference nebo zajmy 1
v jinych oblastech.

Na pocatku roku 2000 zacal ziskavat popularitu novy piistup k doporucovacim
algoritmlm, ktery se nazyva filtrovani na zaklad¢ obsahu (Melville & Sindhwani, 2010).
Filtrovani zalozené na obsahu vyuZzivd algoritmy strojového uceni k analyze
charakteristik polozek, jako jsou filmy, knihy nebo hudba, a poté doporucuje dalsi
polozky, které jsou v ur¢itém ohledu podobné.

V poslednich letech jsou stale popularnéjsi hybridni pfistupy, které kombinuji

kolaborativni a obsahové filtrovani (Adomavicius & Tuzhilin, 2005). Tyto algoritmy jsou
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navrzeny tak, aby vyuzivaly silné stranky obou pfistupl, coz vede k presnéjSim a
efektivnéjsim doporucenim.

Aktuadln€é moderni algoritmy jsou pouzivany v e-commerce a na platformach
streamovacich médii, v socidlnich sitich. Vzhledem k tomu, ze mnozstvi dat, ktera maji
tyto algoritmy k dispozici, neustale roste, budou vyzkumnici a spolecnosti
pravdépodobné i nadile vyvijet nové a sofistikovangjsi pristupy k doporucovacim

algoritmiim (Langville & Meyer, 2012).

2.1.2.Co je doporucovaci algoritmus?

Abych se mohla zacit zabyvat tématem své prace, bylo nutné vysvétlit vyznam
definice ,,Doporucovaci algoritmus®. Podle Ottovu nau¢nému slovniku, algoritmus
“znamena pravidlo nebo zplisob pocetni”. Ve soucasnosti pojem se pouzivan zejména pri
programovani, algoritmus lze chapat jako je soubor pokynu, coz vysvétluje, jak krok za
krokem vyftesit urcity problém nebo splnit zadany ukol. Zase doporuceni je pfiznivym
posudkem nebo navrhem nebo radou, ktera je nékomu dana na zaklad¢é jeho potieb,
preferenci nebo cilli. Obvykle je poskytovana nékym, kdo ma odborné znalosti nebo
zkuSenosti v urCité oblasti, a jejim cilem je pomoci dané osob€ ucinit informované
rozhodnuti nebo pfijmout konkrétni opatfeni.

Doporucovaci algoritmus je typ algoritmu, ktery je uren k poskytovani
preferenci a zajmu (Ricci, Rokach, & Shapira, 2011). Tyto algoritmy bézné pouzivaji
firmy knavrhovani produkti nebo sluzeb zakaznikim a poskytovatelé obsahu k
navrhovani videi, hudby nebo jinych médii divakim.

Mezi doporucovacimi algoritmy a doporuovacimi systémy existuje uzky vztah.
Doporucovaci algoritmus je matematicky model, ktery vyuZiva analyzy dat a techniky
strojového uceni k vytvafeni personalizovanych doporu¢eni pro uzivatele. Je to je
zdkladnim prvkem, kliCovou soucasti doporucovaciho systému, protoze generuje
doporuceni na zéklad¢ uzivatelskych dat a historickych vzorcti pouzivani. Na druhé strané
je doporucovaci systém Sir§i pojem, ktery oznacuje cely softwarovy systém, ktery
zahrnuje doporucovaci algoritmus k poskytovani personalizovanych doporuceni
uzivatelam. Podle (Jannach et al., 2010) ,,,,Doporucovaci systém je podtiida systému
filtrovani informaci, ktera se snazi pfedpovédét "hodnoceni" nebo "preference", které by

uzivatel dal n¢jaké polozce. Doporucovaci systémy se vyuzivaji v riiznych oblastech,
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pfi¢emz bézn¢ znamé piiklady maji podobu generatort playlistii pro video a hudebni
sluzby, doporucovact produkti pro internetové obchody nebo doporucovact obsahu pro
platformy socidlnich médii a doporucovacii otevieného webového obsahu.*

V nasledujici podkapitole pronikneme hloub¢ji do fungovani algoritmu. Takym
zpusobem je mozné 1épe pochopit, co se v zakladu doporucovaci algoritmus déla a jak

dosahuje svych vysledkii.

2.1.3. Jak funguje doporu€ovaci algoritmus?

Hlavnim cilem doporucovacich algoritmii je poskytovat personalizovana
doporuc¢eni pomoci funkce nebo matematického modelu.

Jednou ze zakladnich soucasti doporucovaciho algoritmu jsou data pouzita k jeho
trénovani a spuSténi. Shromdzdéna data musi byt kvalitni a ve sprdvném formatu, aby
byla zajiSténa pfesnost a u¢innost algoritmu. Jednim z nejb&znéjSich zplisobt, jak ziskat
data pro algoritmus, je chovani uzivateli. Webové stranky a aplikace mohou sledovat
chovani uzivateli shromazd’ovanim udaji o vyhledavacich dotazech, kliknutich,
zobrazenich stranek a historii nakupti. Kromé toho mohou byt uzivatelé pozadani, aby
poskytli hodnoceni a recenze produktii, sluzeb, které pouzili nebo konzumovali. Tyto
udaje generované uzivateli lze kombinovat s udaji z externich zdroji, jako jsou
demografické tdaje nebo udaje ze socidlnich siti, a vytvofit tak komplexni profil
uzivatele. Po shromaZdéni dat je tieba je nacist do databaze nebo datového skladu a dale
zpracovat. Data lze nacist do tradi¢ni databaze ¢i databaze jiného typu v zavislosti na
objemu a typu dat. Naptiklad, data mohou byt ulozena bud’ ve formatu NoSQL pro
nestrukturovand data nebo ve formatu SQL pro strukturovana data. Po nacteni dat je tieba
je zformatovat do formatu pouzitelného pro doporucovaci algoritmus. To miiZze zahrnovat
odstranéni duplicit, pfevod kategoridlnich proménnych na ¢iselné proménné a
normalizaci dat pro zajiSténi konzistence proménnych. Sady uzivatelskych polozek se
casto transformuji do matice zvané matice hodnoceni. K ¢iSténi a formatovani dat pro
algoritmy strojového uceni mohou byt pouzity nastroje, jako je knihovna Pandas v jazyce
Python a hodné jinych.

Dalsi fazi je poskytovani doporuceni. Algoritmus hleda podobnosti mezi uzivateli
a polozkami v databazi, v zavislosti na typu algoritmu mezi Zanry, podobnymi rysy nebo

hodnocenimi. Systém po prozkouméni dat a identifikaci relevantnich trendt a preferenci
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poskytuje uzivateli ndvrhy na miru. Tyto navrhy se mohou tykat produkti, ¢asti obsahu

nebo jinych relevantnich udaji, které by spotiebitele zajimaly.

2.1.4. Pomocnik nebo hrozba?

Doporucovaci algoritmy se staly nedilnou souc¢asti nasSeho digitalniho zivota a
pomahaji ndm objevovat nové produkty, sluzby a informace, které by nas mohly
zajimat. N€kdy si ani neuvédomite, jak skvélou praci odvadi, kdyz vsem uzivatelim po
celém svéte poskytuje riizna doporuceni. Kdyz se nad tim zamyslite, je pfirozené se
ptat, zda je jejich pouziti etické.

Z etického hlediska Ize na pouzivani doporucovacich systémd, stejné jako na
vSechny véci na tomto svéte, nahlizet riznymi zplisoby, ze dvou diametralné odlisnych
uhli. MiZe to byt nastroj, ktery pomahd spotiebitelim a zvySuje prodej, néco, co
usnadnuje nakupovani a vyhledavani, nebo naopak néco, co mize poskodit svédomi
clovéka.

Doporucovaci algoritmy mohou byt pro uzivatele uzite¢nymi nastroji v riiznych
kontextech. Doporuéeni mohou uzivatelim poskytnout orientaci a snizit kognitivni zatéz
pfi rozhodovani tim, Ze jim piedlozi vybrané moznosti, mohou také pomoci podnikiim
zvysit piijmy a ziskovost a optimalizovat jejich provoz. To jsou jen neékteré ze skvélych
véci, které poskytuje.

Navzdory svym vyhoddam nejsou doporucovaci algoritmy bez omezeni a problémd.
Jednou z moZnych vyzev je otdzka zaujatosti a diskriminace. Doporucovaci algoritmy se
pii vytvateni piredpovédi a doporuceni spoléhaji na historickd data a chovani uzivateld,
coz muze vést k posilovani stavajicich predsudkt a stereotypu.

V nésledujicich podkapitolach bych se chtél blize podivat na nékteré pozitivni a
negativni jevy, se kterymi se uZivatelé mohou setkat pfi pouzivani doporucovacich

algoritmd.

2.1.4.1. Problém dlouhého chvostu

Koncept "dlouhého chvostu", v pivodnim anglickém znéni “The Long Tail’
ptedstavil Chris Anderson v roce 2004 v ¢lanku pro ¢asopis Wired, ktery se zaméfuje na
to, jak nové technologie ovliviiuji kulturu, ekonomiku a politiku, a na zakladé tohoto

¢lanku byla napsana kniha (Anderson, 2006).
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Obrazek 1. Graf dlouhého chvostu

Popularity
Head Long Tail
Items
These items are: These items are:
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* Few in number * Many in number N N/g
* Mainstream * Obscure

Zdroj: Recognize Strategic Opportunities with Long-Tail Data (Sunwall, 2021)

Problém dlouhého chvostu se tyka jevu, kdy velky pocet méné popularnich nebo
specializovanych produktli mé dohromady podil na trhu, ktery se vyrovna podilu n¢kolika
nejproddvangjSich produkti nebo jej prevysuje. Jinymi slovy, vétSina poptavky po zbozi
nebo sluzbach se nachéazi v "dlouhém chvostu" rozdé€leni, ktery predstavuje velky pocet
méné popularnich polozek, spiSe nez v "Cele" rozdé€leni, které predstavuje maly pocet
nejprodavangjSich polozek.

Naptiklad neZ vznikl Internet, se veskeré nakupy odehravaly v kamennych
obchodech. Majitelé nakupovali pievazné bestsellery obchodu, protoze nebylo pfilis
vyhodné drzet na skladé zbozi, které¢ by si koupil jen maly pocet lidi. Doporucujici
algoritmy s timto problémem jsou velkym piinosem pro online prodejce, protoZze z
takovych specializovanych produktt ziskavaji velky zisk navic

Ve soucasnosti v e-komerci lze graf dlouhého chvostu pouzit k identifikaci
nejoblibengjsich produktt, stejn¢ jako k identifikaci produkt, které maji nizs$i poptavku,
ale presto v priabehu Casu generuji vyznamné piijmy. Miize pomoci podnikiim v oblasti
elektronického obchodovani optimalizovat nabidku produktii a cenové strategie s cilem

maximalizovat zisky.
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Obrazek 2. Graf dlouhého chvostu v e-komerci

Sales
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custom products

N\
i

Products
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Zdroj: Recognize Strategic Opportunities with Long-Tail Data (Sunwall, 2021)

V grafu predstavuje osa X rtizné produkty, které jsou k dispozici k prodeji, zatimco
osa 'Y — pocet prodejti nebo poptavku po jednotlivych produktech. Obvykle mizeme vidét
dlouhy chvost na pravé stran¢ osy X, coz znamena, Ze existuje znacny pocet vyrobkil s
nizkou poptavkou.

Problém dlouhého chvostu ptedstavuje pro podniky pitilezitosti i vyzvy. Na jedné
stran¢ umoziuje podnikiim proniknout na dfive nevyuzité¢ trhy a generovat piijmy z
velkého mnozstvi Gzce specializovanych produkti. Na druhou stranu vyzaduje, aby
podniky spravovaly rozsahlé a rGznorodé zasoby, coZ mize byt naro¢né a nakladné.
Podniky navic mohou mit problémy s efektivnim marketingem a propagaci méné

populérnich produkti, protoZe mohou byt mén¢ viditelné a oslovovat mensi publikum.

2.1.4.2. Piihodnost

Doporucovaci algoritmy, které automaticky navrhuji materialy na zakladé
pfedchozich akci a z&ymi uZivatell, spotfebitelim zna¢né usnadiiuji praci. Tim, Ze
uzivatelé nemusi aktivné vyhledavat relevantni material, mohou usetfit ¢as a Usili a
zaroven se dozvédét o novych a zajimavych vécech, které by jinak nenaSli. Naptiklad
online prodejci a sluzeb, jako je Amazon a Netflix, pouzivaji doporucovaci algoritmy,
aby svym uzivatelim navrhovali produkty a filmy nebo televizni pofady na zaklad¢ jejich
nakupni a divacké historie a dalsich faktorti, jako jsou hodnoceni a recenze podobnych

uzivatell. To pomdha uzivatelim rychle najit produkty nebo obsah, které se jim
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pravdépodobné budou libit, aniz by museli travit ¢as prochdzenim nekone¢nych seznamt
nebo kategorii. Podobné platformy socidlnich médii, jako je Facebook a Instagram,
pouzivaji vySe uvedené algoritmy, které uzivateliim navrhuji obsah na zaklad¢ jejich
chovani, naptiklad na zaklad¢ toho, které ptispévky se jim libily nebo které¢ komentovali.
To mize uzivatelim pomoci objevit novy obsah a spojit se s ostatnimi, kteti maji podobné
zajmy, aniz by museli ruéné vyhledavat nebo prochazet cely sviij webovy kanal.
Celkov¢ lze tici, ze doporucovaci algoritmy poskytuji uzivatelim znacné pohodli,
protoze jim automaticky navrhuji obsah na zaklad¢ jejich piedchoziho chovani a
preferenci, coz muze usetfit ¢as a Usili, pomoci objevit novy obsah a snizit Unavu z

rozhodovani. Je vSak dulezité si uvédomit potencidlni rizika a omezeni téchto algoritmii.

2.1.4.3. Falesné hodnoceni

Vzhledem k tomu, Ze algoritmy doporucuji spiSe produkty polozek s pomérné
dobrymi recenzemi, ziskdvani skute¢nou zpétnou vazby od spotiebitelti vSak neni tak
obtizny ukol, ale spiSe, feknéme, dost problematicky. Coz miZe byt pro nékteré prodejce
zaminkou k pouzivani nekalych metod propagace a mezer v systému. Pak si podnikatelé
nebo jejich zaméstnanci marketingu pravé tyto hodnoceni jednoduse piSou sami ¢i
vyhledavaji takové sluzby u tietich stran. Nejhor$i na této situaci je, Ze specificky jev je
pomérné rozsifeny, coZ znamena, Ze tato praxe podkopava diveéru spotiebitelll v posudky
jako uc¢inny nastroj propagace. Aby ukazat, Ze tento problém je opravdu skute¢ny jako
ptiklad uvadim, ze podle elektronickych novin CNBC (Palmer, 2022), Amazon podal
zaloby na nc¢kolik spolecnosti za pouziti faleSnych recenzi na své platform&. Podané
Zaloby obvinuji spole¢nosti AppSally a Rebatest z podpory falesnych recenzi na online
trhu Amazonu. Spolecnosti udajné propojily prodejce tietich stran se spotiebiteli, ktefi
vymeénou za bezplatné produkty nebo platby zanechali pozitivni recenzi na jejich produkt.
V prohlédseni se dale uvadi, ze AppSally a Rebatest uvadéji, ze maji vice nez 900 000
uzivatell "ochotnych psat faleSné recenze".

Falesné recenze mohou poskodit povést firmy a vést ke ztrate€ piijmi, coz mize byt
obzvlasté Skodlivé pro malé podniky. Pokud se navic spotiebitelé pii rozhodovani o
nakupu spoléhaji na faleSné recenze, mohou si nakonec poftidit nekvalitni vyrobek nebo

sluzbu, coz muze vést k frustraci a zklamani.
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2.1.4.4. Filtracni bubliny

Filtra¢ni bublina, nebo Filter Bubble, jsou fenoménem, kdy algoritmy selektivné
poskytuji jednotliveiim personalizovany obsah na zéklad¢ jejich piredchoziho chovani,
zajmu a preferenci, ¢imz vytvareji situaci, kdy jsou vystaveni pouze informacim, které
jsou v souladu s jejich stavajicimi ndzory a hodnotami, a omezuji jejich vystaveni riznym
perspektivam a pohlediim. To miize vést k posilovani predsudkti a presvédCeni a k
nedostatecnému vystaveni alternativnim pohledim a myslenkam, coz muze omezit
individudlni rust a spolecensky diskurz (Pariser, 2011).

Koncept filtra¢nich bublin si v poslednich letech ziskal zna¢nou pozornost, zejména
v kontextu socidlnich médii a politického diskurzu. Personalizovana povaha algoritmi
socialnich médii mize vést k tomu, ze uzivatelé jsou vystaveni pouze obsahu, ktery
potvrzuje jejich stavajici presvédcCeni, coz vede k polarizaci politickych a socialnich
nazorl a omezuje moznosti dialogu a porozuméni (Sunstein, 2017). To mize mit
vyznamné dusledky pro demokracii, protoze jednotlivei mohou mit mensi tendenci
zapojovat se do obCanské diskuse a Castéji pfijimat dezinformace nebo extremistické

nazory jako pravdu.

2.1.4.5. Manipulace

Pojem "manipulace" v kontextu doporucovacich algoritmli oznacuje zdmérné nebo
nahodné aktivity, které vedou k propagaci nebo potlaceni urcitych informaci, Casto z
ekonomickych nebo politickych divodd. K tomu mlZe dochazet riznymi zpusoby,
napiiklad zménou vahy algoritmu nebo upfednostiovanim urcitych prvki nebo
zamérnym vyzdvihovanim ¢i znehodnocovanim urcitych typti informaci v souladu s cili
nebo zasadami vyvojait nebo provozovatell algoritmu.

Jednim z ptikladii manipulace s doporuovacimi algoritmy je tzv. astroturfing, kdy
firmy nebo lidé vytvareji faleSné ucty nebo materidly na podporu urcitého zboZi nebo
nazoru, ¢asto nepravdivym nebo zavadéjicim zpusobem. (Chen et al., 2021). Podobné
mohou nékteré podniky nebo lidé pouzivat techniky "clickbait", kdy jsou titulky nebo
popisy materiald vytvoreny tak, aby ldkaly ke kliknuti nebo zobrazeni, i kdyZ je samotny
obsah nekvalitni nebo nesouvisi se zajmy uzivatele.

Manipulaci s doporucovacimi systémy mize vyrazné utrpét soukromi a bezpecnost
uzivatell. Napftiklad algoritmy, které sleduji chovani a preference uzivateli za ucelem
pfizpisobeni obsahu, mohou také shromazd'ovat a ukladat citlivé tdaje o uzivatelich, coz

je vystavuje riziku bezpec¢nostnich problémi nebo tuniku dat (Huang, Liu & Tang, 2019).
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2.2. Typy doporucovacich algoritmi

Existuji rizné typy doporucovacich algoritmii, z nichz kazdy ma své silné a slabé
stranky. Jednim z nejpouzivanéjsich typti doporucovacich algoritmu je kolaborativni
filtrovani, které pfi doporucovani vychdzi z chovani a preferenci skupin uzivatelt.
Algoritmy kolaborativniho filtrovani 1ze rozdélit do dvou hlavnich kategorii: na zaklad¢
uzivatelll a na zaklad¢ polozek.

Dalsim typem doporucovaciho algoritmu je filtrovani zalozené na obsahu, které
doporucuje polozky, které jsou svym obsahem nebo vlastnostmi podobné polozkam,
které si uzivatel diive oblibil. Filtrovani zalozené na obsahu se spoléha na atributy, jako
jsou kli¢ova slova, znacky nebo Zanry, aby identifikovalo polozky, které budou
uzivatele pravdépodobné zajimat.

A koneén¢ hybridni doporucovaci algoritmy kombinuji vice doporuc¢ovacich
muze napiiklad kombinovat kolaborativni filtrovani s filtrovanim zalozenym na obsahu
a doporucovat polozky, které jsou oblibené mezi uzivateli s podobnymi preferencemi a
zaroven maji podobny obsah jako polozky, které si uzivatel dfive oblibil.

V nasledujicich podkapitolach se budeme zabyvat nékterymi nejoblibenéjSimi

typy doporucovacich algoritmi a diskutovat o jejich vyhodach a omezenich.

2.2.1.Kolaborativni filtrovani

Kolaborativni filtrovani nebo Collaborative filtering v anglictiné je popularni
metoda doporucovacich algoritmil, ktera se hojné vyuzivd v online platformach k
poskytovani personalizovanych doporuceni uZivatelim. Je oblibené z n€kolika diivodi.
Zaprvé se jedna o jednoduchou a intuitivni techniku, kterou 1ze snadno implementovat a
pochopi jak wvyvojafi, tak wuzivateli. Kolaborativni filtrovani nevyZzaduje slozité
modelovani ani inzenyrstvi prvk, takze je to algoritmus, ktery se v praxi implementuje
pomérné snadno. Je efektivni pii vytvafeni personalizovanych doporuceni tim, Ze
identifikuje podobnosti mezi uzivateli na zaklad¢ jejich chovani a preferenci. Miize dobte
fungovat v situacich, kdy maji uzivatelé¢ rtizné zajmy a preference, protoze dokaze
identifikovat vzory v chovani uzivateld, které nemusi byt okamzité ziejmé. Tento typ
algoritmu Ize pouzit s Sirokou Skalou typii dat, v€etné explicitnich hodnoceni, implicitni
zpétné vazby a dalSich typl chovani uZivatell, jako jsou kliknuti nebo nakupy. Tato

flexibilita z n&j Cini univerzalni algoritmus, ktery lze pouzit v ruznych oblastech, od
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elektronického obchodu a zabavy az po socidlni sité a doporucovani zprav. V neposledni
rad¢ 1ze kolaborativni filtrovani kombinovat s jinymi technikami doporuovani a vytvaiet
tak hybridni algoritmy, které vyuzivaji silné stranky rtznych piistupti. Kolaborativni
filtrovani Ize naptiklad kombinovat s filtrovanim zalozenym na obsahu a poskytovat tak
doporuceni, kterd jsou personalizovana a zaroven obsahové podobna polozkam, které si
uzivatel dfive oblibil.

Existuje hodné sluzeb e-commerce, které vyuzivaji kolaborativni filtrovani k
personalizovanym doporuéenim pro své uzivatele. Naptiklad, jde o e-shopu Amazon,
ktery je jednou z nejvétsich spolecnosti v oblasti elektronického obchodovani na svéte,
eBay, Zalando, Etsy, ASOS atd. Navic, tento typ algoritmu vyuzivaji streamovaci sluzby
jako Netflix, Amazon Prime a Hulu, hudebni streamovaci sluzby jako Spotify a Last.fm,
platformy socialnich médii jako Facebook a Twitter a hodn¢ dalSich.

Podle definice kolaborativni filtrovani je technika pro doporucovaci algoritmy a
systémy, ktera predpovida pravdépodobnost zajmu uzivatele o polozku na zakladé vzorct
hodnoceni nebo chovani jinych uzivateld s podobnymi zajmy" (Konstan & Riedl, 2012).

Pro lepsi pochopeni toho, jak algoritmus funguje, mizete se podivat na obrazek 3
na dal$i. Pfedstavuji vam dvé uzivatelky stejnych webovych stranek, Martu a Klaru. V
tomto konkrétnim pifipadé maji radi stejné knihy, takze tento algoritmus lze pouzit v
jakémkoli internetovém obchodég, kde si muzete koupit knihy nebo kde na né¢ miizete
zanechat recenzi, naptiklad na Goodreads. Kolaborativni filtrovani je povazuje za
podobné, protoze se jim libi podobné, obcas stejné objekty. A jak vidime, Klafe se libi 1
véci, které Marta nijak zatim neohodnotila. Takze diky podobnosti jejich zajmi a profilt
bude Marté doporuceno to, co se libi Klare a ¢emu dala dobrou znamku. Teoreticky to
funguje vzdjemné.

Obrazek 3. Doporucovaci algoritmus zaloZeny na kolaborativnim filtrovani

Produkt 1 Produkt 2 Produkt 3

o = ’ =
[

Oblibené/koupené uzivatelem
Marta
Oblibené/koupené uZivatelem
Klara

*
oM : |
Doporuceno m
uZivateli Marta

. Produkt 4
Marta Klara

Zdroj: vlastni tvorba
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Na zaklad¢ tohoto piikladu mame ptedstavu, Ze, hlavni mySlenka metody
kolaborativniho filtrovani spocivd v tom, Zze tato nespecifikovand hodnoceni lze
imputovat, protoze pozorovand hodnoceni jsou Casto vysoce korelovana mezi riznymi
uzivateli a polozkami (Aggarwal, 2016). Uvazujme napiiklad dva uZivatele s mimotadné
podobnym vkusem, Jana a Anetu. Zakladni algoritmus miZze urcit jejich podobnost,
pokud jsou hodnoceni, ktera ob¢ strany poskytly, zcela srovnatelnd. V téchto situacich
existuje velka pravdépodobnost, ze hodnoceni, kterym ptidé€lil hodnotu pouze jeden z
nich, budou rovnéz srovnatelnd. Tuto podobnost lze vyuzit k vyvozeni zavéri o
hodnotach, které nebyly pln¢ uvedeny. Pro proces predikce vyuziva vétSina modelil
kolaborativniho filtrovani bud’ korelace mezi polozkami, nebo korelace mezi uzivateli.

Existuji dva hlavni typy kolaborativniho filtrovani: zaloZzené na uzivatelich (User-
Based) a na polozkach (Item-Based). Naptiklad, algoritmus na obrazku Marty a Klary je
klasickym vzorcem User-Based kolaborativniho algoritmu. Tyto dva typu algoritmt maji
mnoho podobnosti. Napiiklad, oba pfistupy napiiklad vyuzivaji k doporu¢enim minulé
chovani uzivatel. Filtrovani zaloZzené na uzZivateli identifikuje uzivatele, kteti maji
podobné preference a chovéni, zatimco filtrovani zaloZené na polozkach identifikuje
polozky, které jsou si podobné na zakladé¢ interakci mezi uzivateli. User-Based a ltem-
Based ptistupy také vychazeji z predpokladu, ze uzivatelé, kteti meli podobné chovani a
preference v minulosti, budou mit pravdépodobné podobné chovani a preference i v
budoucnosti.

Jak filtrovani zaloZené na uzivatelich, tak filtrovani zalozené na polozkach muze
trpet problémem studeného startu, kdy miize byt obtizné vytvofit doporuceni pro nové
uzivatele nebo poloZky bez dostatecného mnozstvi dat. Také mohou byt nachylné k
takzvanému "zkresleni popularity", kdy jsou popularni poloZky doporu¢ovany Castéji nez
mén¢ popularni polozky.

Navzdory t€émto podobnostem existuji mezi kolaborativnim filtrovanim zalozenym
na uzivatelich a na poloZzkach také nékteré dilezité rozdily, vcetné jejich vypocetni
sloZitosti, vykonu na fidkych souborech dat a citlivosti na zmény v chovani uZivatel v
case. Vybér nejvhodnéjsiho ptistupu proto zavisi na konkrétnich vlastnostech datové sady
a pozadovanych kritériich vykonnosti.

Celkové je kolaborativni filtrovani skvélou technikou pro personalizovana
doporuceni uZzivateliim. PfestoZze ma urcita omezeni, zlistdva oblibenou volbou pro
mnoho aplikaci diky své G€innosti, Skalovatelnosti a snadné implementaci. V nasledujici

podkapitole bych rad popsal jeho vyhody a slabiny.
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2.2.1.1. Vyhody a nevyhody kolaborativniho filtrovani

Vsechno na svété ma své skvélé 1 méné skvelé stranky. Pied vybérem vhodného

algoritmu bychom se méli podivat na vSechny vyhody a nevyhody kolaborativniho

algoritmu. Rada bych zacal silnymi strankami:

Popularita — kolaborativni filtrovani je Siroce rozsifena technika, ktera se
osvédcila v mnoha aplikacich, vcetné elektronického obchodovani,
doporucovani hudby a filmt. Podle Charu C. Aggarwal, "kolaborativni
systémy" (Aggarwal, 2016).

Skalovatelnost — algoritmus na zakladé kolaborativniho filtrovéani si poradi
s velkymi soubory dat a je Skalovatelné. Je zaloZen na jednoduchych a
intuitivnich konceptech, které se snadno implementuji, coz z néj ¢ini
oblibenou volbu pro mnoho aplikaci.

Jednoduchost — tento typ filtrovani je zaloZen na intuitivnich konceptech,
které se snadno implementuji. Technika vychazi z predpokladu, ze
uzivatelé, kteti méli podobné preference v minulosti, budou mit podobné
preference i v budoucnosti a Ze polozky, které jsou oblibené mezi

podobnymi uzivateli, budou oblibené i u daného uzivatele.

Pro efektivni vyuziti kolaborativniho filtrovani je dilezité pochopit jeho slabiny a

uvédomit si moznd omezeni. Pochopenim jeho omezeni miZeme podniknout kroky k

jejich odstranéni a vyvinout ptesnéjsi doporucovaci algoritmy a systémy. Toto jsou

nékteré z téchto slabych stranek:

“Cold Start” — obcas kolaborativni filtrovani muiZe trpét problémem
studeného startu, to znamena, ze mizZe byt obtizné poskytovat doporuceni
pro nové uZivatele nebo polozky bez dostate¢ného mnozstvi dat. To mtliZze
omezit uZite¢nost kolaborativniho filtrovani v aplikacich s novymi uZivateli
nebo polozkami.

Citlivost na zmény v chovani uzivatelti — jednou z nevyhod kolaborativniho
filtrovani je takeé citlivé na zmény v chovani uzivatelli v pribéhu Casu, coz
muze ovlivnit piesnost doporuCeni. Podle Aggarwala "kolaborativni
filtrovani neni pfili§ u¢inné, pokud se preference uzivatelii v pribéhu ¢asu

rychle méni" (Aggarwal, 2016).
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2.2.2. Content-based filtrovani

V Content-Based doporucovacich algoritmu se k doporucovani pouzivaji popisné
atributy polozek. Tyto popisy se oznacuji jako "obsah". V metodach, zalozenych na
obsahu ¢i naplni, jsou informace o obsahu polozky spojeny s uzivatelskymi hodnocenimi
a nakupnimi trendy. Uvazujme scénaf, kdy Jan dal filmu ,,Sam doma‘ vysoké hodnoceni,
ale nemame pfistup k ndzorGm ostatnich uzivatelli jako pfi pouziti kolaborativniho
filtrovani. Tudiz popis této filmové polozky ma mnoho stejnych Zanrové ptibuznych
klicovych slov s jinymi komediemi a rodinnymi filmy, jako jsou “Noc v muzeu* a
,Matilda“. Tyto filmy mohou byt Janu v takovych situacich navrzeny.

Obrazek 4 nam také pomize podrobnéji pochopit fungovani algoritmu. Podstatou
tohoto principu je, Ze pro kazdého uzivatele je vytvofeno samostatné "virtualni portfolio",
které zohlediiuje charakteristiky polozek (styl, rok, spolecnost, autor atd.). Portfolio se
vytvaii na zékladé preferenci uzivatele nebo na zdkladé ptimého dotazu uzivatele.
Naptiklad, uzivatel Marta kupuje saty urcitou znacky v klasickém stylu, takze ji bude
doporuceno dalsi saty a oble¢eni v podobném stylu a znacek.

Obrazek 4. Doporucovaci systém zaloZeny na metodé Content-Based filtrovani
Produkt 1 Produkt 2

Podobné rysy
(material, barva, znacka, ...)
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Zdroj: vlastni tvorba

Pti pouziti metod Content-Based filtrovani se popisy polozek, které jsou oznaceny
hodnocenim, pouzivaji jako trénovaci data pro vytvoteni klasifikaéniho nebo regresniho

modelovaciho problému specifického pro uzivatele. Pro kazdého uzivatele odpovidaji
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trénovaci dokumenty popisim polozek, které si koupil nebo hodnotil. Tfidni (nebo
zavisld) proménnd odpovidd zadanym hodnocenim nebo ndkupnimu chovani. Tyto
trénovaci dokumenty se pouzivaji k vytvoreni klasifikaéniho nebo regresniho modelu,
ktery je specificky pro daného uzivatele (nebo aktivni uzivatelku). Tento model
specificky pro daného uzivatele se pouziva k predpovédi, zda se pfislusné osobé bude
libit polozka, u niz neni znamo jeji hodnoceni nebo nakupni chovani (Aggarwal, 2016).
Metody zalozené na obsahu maji urcité¢ vyhody pii doporu¢ovani novych polozek,
pokud pro danou polozku neni k dispozici dostatek udaji o hodnoceni. Je to proto, ze
aktivni uzivatel mohl hodnotit jiné polozky s podobnymi atributy. Proto bude model pod
dohledem schopen vyuzit tato hodnoceni ve spojeni s atributy polozky k vytvofeni
doporuceni, i kdyZ pro danou polozku neni k dispozici historie hodnoceni. Ackoliv jako
vSechno ma 1 toto své stinné stranky. VSechny vyhody a nevyhody bych rad konkrétné

popsal v nasledujici podkapitole.

2.2.2.1. Vyhody a nevyhody Content-Based filtrovani

Vyhody jakéhokoli algoritmu nebo technologie jsou dulezitym faktorem pfi
hodnoceni jeho uzitecnosti a G¢innosti. Pokud jde o doporucovaci systémy, porozuméni
pfinosim nam muze pomoci Iépe ocenit hodnotu, kterou ptinadSeji riznym odvétvim a
aplikacim.

e Nezavislost od jinych uzivatele — doporucujici nastroje, zaloZzené na obsahu,
vyuzivaji pouze hodnoceni, ktefi byli poskytnuty uzivatelem k vytvofeni jeho
vlastniho profilu. Metody kolaborativniho filtrovani naopak pottebuji hodnoceni od
jinych uZivatell, aby nasly "nejbliZsi sousedy" aktivniho uZzivatele, tj. uzivatele,
kteti maji podobny vkus, protoZe hodnotili stejné polozky podobné. Poté se vyberou
pouze polozky, které se sousedim libi nejvice. aktivniho uzivatele, budou
doporuceny.

e Transparentnost — vysvétlit, jak doporucovaci systém funguje I1ze jednoduché diky
poskytnuti velmi detailnich vlastnosti obsahu nebo popist. Tyto vlastnosti jsou
indikatory, které je tieba konzultovat k rozhodnuti, zda doporuceni divétovat.
Naopak, kolaborativni systémy jsou cerné skiinky, protoZe jediné vysvétleni
doporuceni polozky je, Zze se dand polozka libila nezndmym uzivatelim s

podobnym vkusem.
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e Pouzivani novych polozek — Content-Based algoritmy jsou schopny doporucovat
polozky, které dosud nebyly hodnoceny zadnym uzivatelem. V dusledku toho
doporuceni netrpi problémem prvniho hodnotitele.

Nicmén¢ systémy zalozené na obsahu maji nékolik nedostatki:

e PiiliSna specializace — jde o situaci, kdy se doporucovaci algoritmus pfili$
soustiedi na doporuCovani uzké mnoziny polozek uzivateli na zaklad¢ jeho
minulého chovani nebo preferenci. K tomu muaze dojit, kdyz se algoritmus pfili§
spoléha na nekolik specifickych vlastnosti nebo atributi uzivatele nebo polozek.
Problémem pfilisné specializace je, ze muze vést k nedostate¢né diverzité
doporucenych polozek, coz muize omezit kontakt uzivatele s novymi nebo
odlisnymi produkty, sluzbami nebo informacemi. To mlZe mit za nasledek
negativni uzivatelskou zkusenost, kdy uzivatel miize mit pocit, Ze doporuceni
neodpovidaji jeho potiebam nebo se prilis opakuji.

e Novy uzivatel — pfedtim, nez Content-Based doporucujici systém mutize skutec¢né
pochopit preference uzivateli a poskytovat presna doporucenti, je tteba shromazdit
mnoho hodnoceni. Pokud je tedy k dispozici médlo hodnoceni, jako naptiklad u
nového uZivatele, systém nebude schopen poskytovat spolehlivd doporuceni.

(Lops, de Gemmis, & Semeraro, 2011)

2.2.3.Hybridni doporucovaci algoritmus

Jedna se o typu algoritmu ¢i systému, ktery kombinuje vice doporucovacich
algoritmu a technik poskytuje jich pro personalizovana doporucéeni uzivatelim. Tento
ptistup zlepsuje piesnost a pokryti doporuceni vyuzitim silnych stranek raznych technik.
V kontextu elektronického obchodovani by hybridni doporucovaci systém mohl
kombinovat kolaborativni filtrovani, Content-Based filtrovani a dal$i techniky, jako je
filtrovani na zakladé demografickych udaji nebo kontextové filtrovani, a poskytovat tak
uzivatelim piesnéjsi a relevantnéj$i doporuceni.

V jedné studii (Ekstrand, Riedl, & Konstan, 2011) bylo zjisténo, ze hybridni
doporucovaci systém, ktery kombinoval algoritmy kolaborativniho a Content-Based
filtrovani vyrazné piekonaly jednotlivé ptistupy na jejich souboru dat. Dospéli k zévéru,
ze silné stranky jednotlivych technik lze kombinovat a poskytovat tak uZivatelim

v

pfesnéjsi a rozmanitéj$i doporuceni.
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V dalsi studii (Adomavicius a Tuzhilin, 2015) navrhli rdmec hybridniho
doporucovaciho systému, ktery kombinoval filtrovani zaloZzené na obsahu (Content-
Based), kolaborativni filtrovani a filtrovani zaloZzené na demografii. Systém nejprve
pouzil filtrovani na zadkladé demografickych tidaji k identifikaci podmnoziny uzivateli s
podobnymi charakteristikami a preferencemi a poté pouzil filtrovani na zdkladé obsahu a
kolaborativni filtrovani k vytvotfeni doporuceni pro kazdého uzivatele v ramci této
podmnoziny.

V prikladé, Ze doporucovani algoritmus bude pouzivan na webovych strankach o
knihach by hybridni doporucovaci systém mohl kombinovat techniky, jako je
kolaborativni algoritmus na zaklad¢ historie ¢teni, a algoritmus, zaloZzeny na Content-
based filtrovani podle autora, zanru nebo stylu a filtrovani na zakladé demografickych
udaji podle véku, pohlavi nebo urovné ¢teni. Proto uzivateli, ktery diive cetl knihy
Theodory Gossové a ma rad zanr fantasy, mohou byt doporuceny knihy podobnych
autord, jako je Neil Gaiman, a také knihy, které¢ jsou oblibené mezi uzivateli podobného
veku a Etenarské trovné.

Celkové 1ze fici, ze hybridni doporucovaci systém, ktery kombinuje vice technik,

muze zlepsit presnost a pokryti doporuceni a poskytnout uzivatelim personalizovanéjsi a

......

2.3. Aplikace v moderni e-commerce

V dnes$nim svété se stalé pouzivani internetu, nakupovani v e-shopech a traveni
vecerl na streamovacich sluzbach misto sledovani televize nebo poslechu radia stalo
vyznamnou soucasti zivota. Ted skoro vSichni si mohou zakoupit miliony produktti a
konzumovat neuvétitelné mnozstvi informaci na jedno kliknuti. S tolika dostupnymi
moznostmi vS§ak mize byt pro zakazniky vyhledavani hledanych produktt zahlcujici. V
této situaci uzivatelim pomahaji doporucovaci algoritmy zabudované do online sluzeb.

V soucasné dobé doporucovaci systémy vyuzivaji predevsim velké spolecnosti s
obrovskymi rezervami zdroja, stejn¢ jako spolecnosti, které jsou ochotny experimentovat
s riznymi algoritmy, umélou inteligenci a strojovym ucenim. Mezi ti, kteti aktivné
vyuzivaji a inovuji v této oblasti, patfi témét vSechny popularni socidlni sité, naptiklad,
Facebook, Instagram, Twitter, LinkedlIn, stejn¢ jako streamovaci sluzby — Apple Music,

vvvvvv

Doporucovaci systémy, jak bylo uvedeno, se pouzivaji v tolika oblastech, ze je kazdy
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alesponl jednou pouzil. V nasledujici tabulce bych naptiklad rad ptedstavila nckteré
sluzby, kde je mtlizete najit a jak jsou prezentovany. Tyto ptiklady samoziejmé nejsou
vSechny, ale 1 kdybych napsal vSechny véci, které mé¢ napadnou, mohl by tento seznam
pokracovat velmi dlouho.

Tabulka 1. Jak jsou doporucovaci algoritmy prezentoviny online

Webova stranka Doporucovani
YouTube Videa

Netflix, HBO Max, Disney+, Hulu atd. Filmy a série
AppStore, Google Play Market Aplikace a mobilni hry
Jobs.cz, LinkedIn Inzeraty, Prace
Facebook Navrhy pratel, Pfispévky, Reklama
Amazon Knihy a dalsi zbozi
Aukro Zbozi

Goodreads Knihy

Google News Noviny

Twitter Tweety, UZivateli

Zdroj: vlastni tvorba

V této podkapitole kapitole bych rada analyzovala, jak doporucovaci algoritmy téchto
popularnich sluzeb funguji ze strany uZivatele, a pokud mozno se podival, jak funguji v

praxi.

2.3.1.Amazon

Amazon je pfedni platforma elektronického obchodovani, ktera zplisobila revoluci
v nakupovani produktii online. Jednim z klicovych prvk, kterymi se Amazon odliSuje
od ostatnich internetovych obchodid, je vyuZivani doporucovacich algoritmi k
poskytovani personalizovanych doporuceni produkti svym zakaznikim. Tyto
doporucovaci algoritmy jsou navrzeny tak, aby analyzovaly chovani zakaznikt, jejich
preference a historii ndkupii a navrhovaly jim produkty, které budou pro kazdého

jednotlivého zdkaznika s nejvétsi pravdépodobnosti zajimavé.
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Jednou z hlavnich vyhod doporucovacich algoritmil spole¢nosti Amazon je, Ze
zakaznikim umoznuji plynulej$i a piijemnéjsi nakupovani. Diky personalizovanym
doporu¢enim je Amazon schopen pomoci zékaznikiim objevit nové produkty, které¢ by
jinak mozna nenasli. To muze zvysit loajalitu zakaznikli a podpofit opakované nakupy.
Kromé toho je spolecnost Amazon diky navrhovani relevantnich produkti zakaznikiim
schopna zvysit prodeje a piijmy.

Pouzivani algoritmti ma vsak i potencialni nevyhody. Nékteti zakaznici se mohou
citit nepfijemné¢ z urovné udaju, které Amazon shromazduje o jejich chovani a
preferencich. Navic existuje riziko, ze doporucovaci algoritmy mohou posilit stdvajici
predsudky.

Doporucovaci algoritmy e-shopu Amazon jsou zalozeny na ruznych technikach,
véetné kolaborativniho filtrovani, Content-Based filtrovani, User-Based kolaborativniho
filtrovani a personalizovaného tazeni (Linden, Smith, & York, 2003). Abych vyzkouset,
jak vyse uvedené algoritmy funguji, §la jsem na webové stranky Amazon a rozhodla se
vyhledat produkt, o ktery jsem méla zajem. Timto pfedmétem pro mé byla bezdratova
sluchétka od spolecnosti Sony. Po pfecteni a prostudovani vlastnosti a charakteristik
produktu jsem jako bézny uzivatel webu a potencialni kupujici posunula jsem se dolii na
konec stranky, abych si piecetla recenze. Tehdy jsem narazila na sekci doporucenych
produktt.

Obrazek 5. Sekce doporucovani ,, Produkty souvisejici s touto poloZkou*

Products related to this item Page 1 of 20

$297.99 ; $49.96 $19.99 pr $34.99 7 $64.99 $14.99 Jpii " $49.99 . pri
Zdroj: vlastni tvorba

Na obrazku mizete vidét jednu ze sekci pro doporucovani produktid s ndzvem
»Produkty souvisejici s touto polozkou*. Je to sekce, ktera se zobrazuje pod popisem a
podrobnostmi o produktu, obvykle na prave strané stranky. V této ¢asti se obvykle mizete
vidét seznam dalSich produktii, které souviseji s polozkou, kterou si zakaznik prave
prohlizi. Jsou obvykle podobné produktu, ktery si zdkaznik prohlizi, pokud jde o
kategorii, funkce nebo zamyslené pouziti. Mohou to byt také produkty, které si jini

zakaznici zakoupili v souvislosti s poloZkou, kterou si zakaznik pravée prohlizi.
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Sekce "Produkty souvisejici s touto polozkou" ma zdkaznikiim pomoci objevit dalsi
produkty, o jejichz koupi by mohli mit zdjem, a povzbudit je k prozkouméani dalSich
moznosti na Amazon. Zobrazenim souvisejicich produktlii se Amazon snazi zvysit
angazovanost zakaznikl a prodej a také poskytnout individualné;j$i ndkupni zazitek pro
kazdého jednotlivého zékaznika.

Obrazek 6. Sekce doporucovani "Inspirovdano vasi historii prohliZeni"

Inspired by your browsing history Page 1of 4

Zdroj: vlastni tvorba

Na obrazku vysSe muzete vidét Sekce "Inspirovano vasi historii prohliZzeni" na
Amazonu. Je to personalizovana sekce, kterd se zobrazuje na domovské strance nebo na
strankach kategorii, hned pod hlavnim navigacnim panelem. V této sekci se zobrazuje
vybér produktd, které souviseji se zbozim, které si zdkaznik nedavno prohliZzel nebo
hledal na Amazon. Produkty zobrazené v této sekci jsou urCeny doporucovacimi
algoritmy spole¢nosti Amazon, které analyzuji historii prohlizeni a ndkupt zédkaznika a
navrhuji mu produkty, které ho s nejvétsi pravdépodobnosti zajimaji. Algoritmy pii
vytvateni téchto doporuceni berou v tivahu faktory, jako je historie predchozich nakupti
zakaznika, vyhledavaci dotazy a hodnoceni.

Sekce "Inspirovano historii prohlizeni" je navrzena tak, aby zakaznikiim pomohla
objevit nové produkty, o jejichz ndkup by mohli mit zdjem. Poskytovanim
personalizovanych doporuceni na zéklad€ historie prohlizeni strdnek zdkaznika se
spolecnost Amazon snazi vytvofit zajimavéjsi a ptijemné;jsi nakupni zazitek pro kazdého
jednotlivého zakaznika. Je dilezité si uvédomit, ze produkty zobrazené v této sekci nejsou
omezeny na polozky, které zakaznik jiz diive zakoupil. Misto toho se v této sekci mohou
zobrazovat 1 polozky, které si zdkaznik prohlédl nebo ptidal do koSiku, ale jesté je
nezakoupil. Kromé toho se produkty zobrazené v této sekci mohou v pritbé¢hu ¢asu ménit
podle toho, jak se vyviji historie prohlizeni a ndkupti zdkaznika.

Abych to shrnula, spole¢nost Amazon pouziva doporucovaci algoritmy k

poskytovani personalizovanych doporuceni produktti svym zakaznikim. Tato doporuceni
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se mohou zobrazovat v rtiznych sekcich na webovych strankach, napiiklad "Produkty
souvisejici s touto polozkou" a "Inspirovano vasi historii prohlizeni". Algoritmy také
analyzuji chovani zakazniktl, jejich preference a historii nakupl, aby jim navrhly
produkty, které¢ budou pro kazdého jednotlivého zdkaznika s nejvetsi pravdépodobnosti
zajimavé. Poskytovanim personalizovanych doporuceni je e-shop Amazon schopen
pomoci zdkaznikiim objevovat nové produkty, zvySovat jejich loajalitu a podporovat

opakované¢ nakupy.

2.3.2. Netflix

Pokud jde o doporucovaci algoritmy a systémy, nejcastéji se uzivateliim internetu
vybavi Netflix. coz neni nic divného, protoze Netflix je kralem vSech — mezi spotiebiteli
je s velkym naskokem nejoblibenéjsi (Floorwalker, 2021). Podle obrovského mnozstvi
internetovych portalt a kritikti je doporucovaci systém této streamovaci sluzby nejlepsi,
pokud jde o kvalitu algoritmd, velikost knihovny potadi a filmi, uzivatelsky komfort.

Netflix je online streamovaci platforma, kterd svym predplatitelim nabizi rozsahlou
knihovnu filmt a televiznich potfadf. Pii tak rozsahlé sbirce obsahu miize byt pro
uzivatele neptehledné rozhodnout se, co si pustit piisté. K vyfeSeni tohoto problému
vyvinula spole¢nost Netflix doporucovaci systém, ktery svym uzivatelim navrhuje
personalizovany obsah na zakladé jejich historie sledovani, hodnoceni a dal$ich faktord.

Spolecnost Netflix byla zalozena v roce 1998 jako sluzba plijcovani DVD postou
(Floorwalker, 2021). V této fazi je doporucovaci systém spolecnosti zalozen na historii
puj¢ovani a vyhledavacich dotazech zakaznika a nyni je nejrozsSifenéjsi znamou

streamovaci sluzbou, kterd umoziuje uzivatelim sledovat filmy a televizni pofady online.

2.3.2.1. Algoritmus

Doporucovaci systém Netflixu se v priibéhu let vyrazné vyvinul a zahrnuje noveé
technologie a chovani uzivatelli, aby poskytoval pfesnéjsi a personalizovangjsi
doporuceni. Podle ¢lanku v ¢asopise Wired je doporucovaci systém spolec¢nosti Netflix
zaloZen na kombinaci algoritmu strojového uceni, analyzy dat a chovani uzivatel
(Plummer, 2017). Systém funguje na zaklad¢ analyzy historie sledovani a hodnoceni
miliont uzivateli a nasledné na zaklade téchto dat identifikuje vzorce a podobnosti
mezi uzivateli a obsahem. Doporucovaci systém vyuziva k navrhovani obsahu techniky

kolaborativniho filtrovani a filtrovani na zaklad¢ obsahu. Kolaborativni filtrovani je
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zalozeno na predpokladu, Ze lidé, ktefi maji podobné zvyky pfi sledovani, budou mit
podobné preference. Filtrovani zaloZené na obsahu naproti tomu analyzuje samotny
obsah a hleda podobnosti v tématech, zanrech a dalSich atributech.

Jednim z klicovych aspektii doporuc¢ovaciho systému spolecnosti Netflix je
vyuziti algoritmi hlubokého uceni. V ¢lanku na serveru Medium spolecnost Netflix
vysvétluje, ze tyto algoritmy se pouzivaji k analyze obrazovych, zvukovych a textovych
dat za uc¢elem navrhovani obsahu (Maity, 2020). Muze naptiklad vyuzivat rozpoznavani
obrazu k analyze vizualnich prvki filmu nebo televizniho pofadu a na zakladé téchto
prvkl navrhovat podobny obsah. Tyto algoritmy se také pouzivaji k identifikaci vzorct
chovani uzivateld, naptiklad které pofady jsou sledovany v rezimu “binged-watched* a
které jsou sledovany delsi dobu.

Dal$im dilezitym aspektem doporucovaciho systému spolecnosti Netflix je diiraz
na personalizaci. Jak je uvedeno v ¢lanku v ¢lanku Zacha Bulyga, doporucovaci systém
spole¢nosti Netflix je navrzen tak, aby poskytoval personalizované navrhy kazdému
jednotlivému uzivateli (Bulyga, n.d.). Toho je dosazeno pomoci sofistikovaného
algoritmu, ktery zohlednuje historii sledovani, hodnoceni a dalsi faktory uzivatele.
Algoritmus se neustale uci a ptizptsobuje, takze doporuceni jsou postupem casu stale
presnéjsi. Tato personalizace je kliCovym faktorem uspéchu Netflixu, protoze pomaha

udrZet uZivatele v z4jmu a spokojenosti s obsahem platformy.

2.3.2.2. Doporucovani v hlediska pouzivatele

Zatnéme se seznamovat se systémem doporucovani sluzeb Netflix z hlediska
spotiebitele.

Pfi vytvafeni nového uctu nebo nového profilu ve stavajicim uctu nejsou jasné
z4jmy uZivatele, proto doporucovaci systém platformy zacind s ¢istym Stitem a nema
zadné informace o historii sledovani nebo preferencich uzivatele. Z tohoto divodu se
nejprve zobrazi popularni obsah — Netflix mtize na zékladé chovani ostatnich uzivateld
doporucovat obsah, ktery je na platformé aktualn€ populdrni. Jak vidime na obrazku 7,
na domovské strance aplikaci pravé vytvoreného pted chvili profilu byl doporuéen poirad
"Wednesday". Jednalo se o jeden z nejoblibenéjsich seriald roku 2022, takze dava smysl,
aby se poprvé zaméfil na néco, co ma vétsina rada. Je dulezité zminit, ze tento serial je
také produktem studia Netflix, coz také znamend, Ze porady vytvorené platformou budou
doporucovany lidem bez piedchozi historie. AvSak, Systém vSak rychle zacne

shromazd’ovat tdaje na zaklad€ chovani uzivatele na platformé¢. Takze se ndm zobrazi
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standardni sloZky v zavislosti na vasi poloze, napt. oblibené pofady a filmy v Ceské
republice a Top-10 dne, spolu s obecné oblibenymi projekty na webu.

Cim vice sluzbu pouZivate, tim vice informaci o vas shromazduje o tom, co
sledujete, na jakych zafizenich (pocita¢, tablet, telefon, televize atd.), v jakém cCase a jak
dlouho. K vybéru doporuceni se pouzivaji informace o tom, jak se sluzbou pracujete, jaké
jsou vase zvyky pfti sledovani a jak ji hodnotite.

Obrazek 7. Hlavni stranka servisu Netflix pro nového uZivatele
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Zdroj: viastni tvorba

Podivejme se také na doporuceni na mém uctu, kde o mné sluzba jiz n€kolik let
shromazd’uje udaje. Po pfihlaSeni do aplikace a vybéru uctu se na ivodni strance muize
zobrazit jedna z véci, které vam sluzba nabizi ke sledovani. To mlZe zaviset na tom, zda
je navrhovany titul novy, nebo zda se jedna o néco, co vychazi pouze z vaSich zajmad.
Poté se vam mohou zobrazit kategorie vybrané specialné pro vas. Pii kazdém vstupu do
aplikace mohou ménit své umisténi, které je rovnéz zaloZeno na doporuceni algoritmu.
Naptiklad, v tuto chvili je prvni pro mé fadou doporuc¢ena kategorie Americké TV serialy,
protoze jsem pravé dokoukal serial tohoto Zanru, konkrétné The Office ¢i Kancl
Vv preklad¢ na Cesky.

Obrazek 8. Kategorie ,,Americké TV seridaly“, doporucend servisem Netflix

Americké TV serialy

— T N
. Je -
AKCANEL C. X ‘1P‘emlkovy
\ & .. N [Tt
g F/ (g8 NESKETEGNA | i )

| S ANNA
il

Zdroj: viastni tvorba
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Jak vidime, na prvnim misté je serial z produkce Netflixu, co nam ftika, ze Netflix
se vzdy snazi propagovat pofady vlastni produkce. Totéz lze fici o jednotlivych
kategoriich, ktefi pomoci nabizenych kategorii propaguji série a filmy vyroby Netflix,
ptipadné Uvadi jediné Netflix, nebo Netflix Originals v pivodnim jazyce. To je pro tym
dalezité, protoze Netflix vynaklada spoustu penéz na vyrobu vlastniho obsahu a v tomto
ptipad¢ také Setii penize, protoze sluzba nemusi platit penize vlastnikim obsahu (jinym
studiim apod.) (Falk, 2019).

Obrazek 9. Kategorie ,,Uvadi jediné Netflix“, doporucena algoritmem Netflix
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Zdroj: viastni tvorba

Navic pokud se rozhodnete najet mysi na jeden z poskytnutych plakatti na
pocitaCové zafizeni nebo kliknout na obrazek na mobilnim zafizeni, zobrazi se Vam
procento podobnosti s vasim vkusem (pies obrazek 10. — 98 % shoda), které bylo
vypocitano jednim z algoritmd. Takym zplisobem Netflix prohledal zebti¢ek obsahu a
vypocital procentudlni pravdépodobnost, Ze se film nebo seridl shoduje s vasim vkusem.

Obrazek 10. Piehled konkrétniho doporuceni
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Dal8im ptikladem doporuceni je, Ze sluzba mize také vytvofit kategorii, ktera vam
doporuc¢i néco po zhlédnuti urcitého poradu. Napiiklad, n&jakou dobu poté, co jsem
sledovala serial ,,Obchodni navrh”. Ma to zanr K-drama, a mi sluzba doporugila kategorii

(1113

,Protoze jste vidéli: ,,nazev seridlu““, v mem ptipad¢ ,,Protoze jste vidéli: Obchodni
navrh®. Tento seznam doporuceni vétSinou obsahoval seridly se stejnymi zanry — K-
Drama a Romantické TV Drama. Z toho vyplyva, Ze algoritmus doporucuji také podobné
k-dramatické serialy, coz neni piekvapivé, protoze Netflix v posledni dob¢ na tyto serialy
vynaklada hodné prostredk.

Obrazek 11. Piehled doporucené kategorie ,,ProtoZe se vidéli“
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Jednou z nepovinnych informaci, které mtizete existuje na platformé, je hodnoceni
kazdého kusu media, pokud jste libi anebo ne.

Tlacitka "To se mi libi" a "To se mi nelibi" jsou na Netflixu klicovou soucésti
doporucovaciho systému platformy. KdyZ uzivatel ohodnoti film nebo televizni potad
palcem nahoru nebo dold, algoritmus Netflixu tuto informaci zohledni pii vytvareni
budoucich doporuceni.

Obrazek 12. Nastroj hodnoceni na servisu Netflix
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Zdroj: vlastni tvorba
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Algoritmus pouziva k vytvareni doporuceni kombinaci kolaborativniho filtrovéani a
filtrovéani na zéklad¢ obsahu. Kolaborativni filtrovani zkouma historii sledovéani uzivatele
a porovnava ji s ostatnimi uzivateli s podobnymi zvyklostmi, zatimco filtrovani podle
obsahu zkouma charakteristiky samotného obsahu, jako je zanr, herci a d¢;.

Kdyz uzivatel ohodnoti film nebo televizni pofad palcem nahoru, algoritmus
Netflixu si v§ima charakteristik obsahu, které se uzivateli libily, a zapracuje je do
budoucich doporuceni. Pokud, naptiklad, uzivatel d4 palec nahoru romantické komedii s
urcitym hercem, mize mu algoritmus doporucit dalsi romantické komedie se stejnym
hercem.

Naopak, pokud uzivatel ohodnoti film nebo televizni potfad palcem dolu, algoritmus
vezme na védomi vlastnosti obsahu, které se uzivateli nelibily, a v budoucnu se vyhne

doporucovani podobného obsahu.

2.3.3. Spotify

Spotify je sluzba digitalniho streamovani hudby, kterd zputsobila revoluci v
poslechu hudby. Byla zalozena v roce 2008 a od té doby se stala jednou z nejoblibenéjSich
platforem pro streamovani hudby na svété. Je jedna ze spolecnosti zodpovédnych za
globalizaci hudby na internetu: tato spole¢nost vznikla jako start-up, coz byl napad lidi,
ktefi se rozhodli nahravat hudbu do cloudového ulozisté, aby k ni méli lepsi ptistup.
Uspéch sluzby Spotify Ize pFiéist jejim inovativnim funkcim, které uzivateldm usnadiuji
objevovani nové hudby a vytvateni personalizovanych playlisti.

Diky uspéchu sluzby je v soucasnosti k dispozici vice nez 100 miliond skladeb,
jejichz pocet se kazdym dnem zvySuje, a ani ten nejvasnivéjsi milovnik hudby nemutze
poslechnout vSechny skladby ve streamovaci sluzb¢, protoZze by mu to trvalo déle nez
cely Zivot. Pravé k tomuto ucelu slouzi doporucovaci algoritmy v tomto systému.

Jednou z nejvyznamnéjSich inovaci Spotify je personalizace. Spole¢nost Spotify
vyuziva analyzu dat a algoritmy strojového uceni k vytvateni personalizovanych playlista

pro své uzivatele.

2.3.4.1. Doporucovani v hlediska pouZivatele

Kdyz se poprvé zaregistrujete na této platforme a date zakladni udaje o svém uctu,
stejné jako v piedchozi podkapitole, podobné Netflixu, algoritmus nebude mit zadné

udaje o uzivateli. Ale aplikace stale za¢ne s doporucenimi, jako naptiklad je seznam se
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skladbami oblibenymi ve vasi zemi, a to v nasem piipadé Ceska republika a Slovenska
republika. Mohou tam byt také doporuceny playlisty podle ro¢niho obdobi — pokud si
ucet zaregistrujete v zimé, tak uvidite naptiklad vano¢ni seznamy skladeb. Tento seznam
doporucenych playlistii vSak neni osobn¢ piizptisoben vaSim zajmim, ale stale pomiize
shromazdit informace o vas pro dalsi nejlepsi doporuceni.

Obrizek 13. Kategorie doporuceni pro zemé Cesko a Slovensko servisu Spotify

Poslouchej CZ&SK playlisty.

Zdroj: viastni tvorba

VétSina uzivatell sluzby si na personalizovanych doporucenich pochvaluje playlist
"Discover Weekly". Podle popisu sluzby z obrazku 14, ktera je "Tvlj tydenni mixtape s
cerstvou hudbou. Novinky a lahtidky z archivu vybrané specialné pro tebe." Playlist je
aktualizovan vzdy na zacatku tydne — Vv pond¢li, a jeho hlavnim ucelem je seznamit
uzivatele s novou hudbou a umélci. MiZe obsahovat skladby umélci, které prave vysly a
jsou ve vasich oblibenych, a také skladby umélcii, jejichZ zZanry jsou stejné jako ty, které
poslouchate. Hlavni vyjimkou oproti vSem ostatnim playlistim Spotify je, ze dané
skladby jste nikdy neposlouchali.

Obrdazek 14. Pitehled nastroje doporudeni ,,Discover Weekly

Discover
Weekly

Zdroj: vlastni tvorba
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Doporuceni jsou pro tento seznam skladem generovana, jako i pro vse doporuceni
v aplikace, pomoci kombinace kolaborativniho filtrovani a technik zpracovani
prirozeného jazyka. Kolaborativni filtrovani se pouziva k identifikaci ostatnich uzivatela
s podobnymi poslechovymi zvyklostmi a k doporucovani skladeb, které se témto
uzivatelim libily. Zpracovani pfirozené¢ho jazyka se pouziva k analyze text a hudebnich
charakteristik pisni, aby bylo mozné vytvaret diferencovanéj$i a personalizovangjsi
doporuceni.

Dal$im nastrojem v ramci platformy pro streamovani hudby Spotify, ktery
uzivatelim poskytuje personalizovand hudebni doporuceni na zaklad€ jejich historie
poslechu a preferenci, je Radio. Dle vlastniho vybéru existuji radia umélce, skladby a
alba. Pouziti této funkce uzivatelé zahaji vybérem nékteré z dostupnych moznosti,
vétSinou skladby, kolem které chtéji vytvotit radio. Po vybéru skladby pouzije sluzba
Spotify sviij algoritmus k analyze zvukovych vlastnosti dané skladby, jako je tempo,
rytmus a instrumentace. Na zakladé téchto zvukovych vlastnosti vytvofi sluzba Spotify
vlastni radio playlist, ktery piehrava podobné pisni¢ky. Pfi poslechu radio mate moznost
poskytnout zpétnou vazbu k piehravanym skladbam tim, Ze uvedete, zda se vam
jednotlivé skladby libi, nebo nelibi. Na zaklad¢ vasi zpétné vazby radio Spotify upravi
vybér prehravanych skladeb tak, aby 1épe odpovidal vasim preferencim.

Rédio si mizete vytvofit podle vlastniho uvazeni a také vam muiZe byt nabidnuto
na panelu na domovské obrazovce aplikace, jak vidite na obrazku 15. V této situaci mi
algoritmus zodpovédny za to, jak vypadd domovska obrazovka, nabidl n€¢kolik radii podle
interpretd a kapel, které na platform¢ posloucham pomérné ¢asto.

Obrazek 15. Doporuceni radia umélci servisu Spotify

Recommended radio

Zdroj: viastni tvorba
Dalsi funkce doporuceni "pro fanousky" ve sluzbé Spotify ma uzivatelim pomoci
objevit novou hudbu, kterd je podobna jejich oblibenym interpretiim nebo kapelam.

Vytvaii se seznam doporuCenych skladeb a interpreti na zéklad€ historie poslechu
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uzivatele, véetn¢ jeho oblibenych skladeb, alb a interpretl. Kdyz uzivatel ptfejde na
stranku umélce ve sluzbé Spotify, zobrazi se mu ¢ast oznac¢ena "Fanouskim se také libi",
ktera obsahuje seznam podobnych umélcti, playlisti, alb atd. Umoziuje uzivatelim
objevovat novou hudbu podobnou jejich oblibenym interpretim a Zanrim. Po kliknuti na
profil umélce se zobrazi ¢ast oznacena jako to muze byt skvély zpisob, jak najit novou
hudbu, ktera by se vam mohla libit na zdklad€ vasich stavajicich preferenci.

Obrazek 16. Piehled kategorii ,,For fans of “ servisu Spotify
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Zdroj: viastni tvorba
Uvedl jsem témér vSechny zptisoby, jakymi Spotify doporucuje skladby a plazlisty,
ale v posledni dob€ platforma propaguje nejen svou hudbu, ale také nékteré podcasty.
Doporucovaci algoritmus Spotify pro podcasty je podobny jako u hudby, analyzuje
chovani a preference uzivateli a vytvaii personalizovanad doporuceni. Jak uzivatelé
poslouchaji vice podcasti a poskytuji zpétnou vazbu k doporucenim, algoritmus se

zptesiuje a piizpisobuje jejich preferencim.

2.4. Zavér teoretické kapitoly

V této teoretickou kapitole bakalaiské prace jsem probrala zaklady doporucovacich
algoritmu, jejich typy a pouziti v elektronickém obchodg. Zjistila jsem, co to vlastné jsou
doporucovaci algoritmy, a jak souvisi s doporucovacimi systémy, jak v zdkladnich
krocich funguje. Dilezitym krokem zakladniho pochopeni je z mého pohledu pochopeni
etickych hodnot doporucovacich algoritmi. Tyto podkapitoly se tykaly vSech béznych
znamych strohych stranek a hrozeb téchto algoritmili. Poté byly probrany rizné typy
doporucovacich algoritmt, vcetné kolaborativniho filtrovéani, filtrovani na zakladé
obsahu (Content-Based filtrovani) a hybridnich pfistupi, které kombinuji vice technik. U
kazdého typu doporucovaciho algoritmu jsme uvedli struény piehled jeho fungovani a

jeho silné a slabé stranky. Dale jsme upozornili na aplikace doporucovacich algoritmt v
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elektronickém obchodé¢. Zminila jsem, jak se algoritmy hojné vyuzivaji v online trzistich,
na streamovacich platformach atd. Probrala jsem, jak mohou doporucovaci algoritmy
zlepsit uzivatelskou zkusSenost, zvysit zapojeni zdkaznika a podpofit prodej v prostredi
elektronického obchodu.

Ptekvapenim pro me bylo, jak bézné jsou dnes doporucovaci algoritmy a systémy.
Obklopuji vas téméf kazdou minutu vaSeho online sezeni. Staly se vSudypfitomnymi v
naSich online zkuSenostech a Casto se s nimi setkdvame, aniz bychom si to uvédomovali.
Od personalizovanych doporuceni produktii na strankach e-shopti po navrhovana videa
na YouTube a Netflixu — doporucovaci algoritmy neustale pracuji v zakulisi, analyzuji

naSe data a poskytuji nam relevantni a zajimavy obsah.
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3. Metodika

Utelem této kapitoly je poskytnout podrobny popis metodiky pouZité pii vyvoji
algoritmu. To ¢tendii umozni pochopit proces a kroky, které byly podniknuty pti ndvrhu
a vyvoji algoritmu. Cilem kapitoly je také poskytnout vhled do problematik, které se byli
vyskytnuty béhem procesu vyvoje. Kapitola o metodice zacind popisem pouzitého
kompilatoru kodu, programovaciho jazyka a nejpouzivanéj$i knihovny s nazvem
Surprise. Popsany jsou také pouzité K hodnoceni piesnosti algoritmii hodnoty chyb. To

umozni pochopit proces a provedené Kroky.

3.1. Google Colab

Google Colaboratory, znama také jako Google Colab, je bezplatna online platforma
pro vyvoj a spousténi algoritmill, zejména strojového uceni, a dalSich projektd datové
védy. Jedna se o cloudovou platformu, coz znamena, ze uzivatelé nemusi instalovat zadny
software ani hardware do svych pocitac. Misto toho uZivatele mohou ke sluzbé Colab
pfistupovat prostiednictvim webového prohlizece na jakémkoli zafizeni s pfipojenim k
internetu. Systém umoziuje uzivatelim psat a spoustét kod v jazyce Python, ukladat a
sdilet zapisniky kodu a spolupracovat s ostatnimi uzivateli v realném case. Lze do Colab
nahravat sva vlastni data, a to bud’ pfimo do platformy, nebo ptipojenim sluzby ke svému
uctu na Disku Google. To umoziiuje snadné ukladani, vyhledavani a sdileni dat.

Tento kompilator kodu je dodavan s nékolika pfedinstalovanymi knihovnami, navic
uzivatelé mohou také nainstalovat dalsi knihovny pomoci ptikazi pip. Colab poskytuje
uzivatelim GPU (Graphics Processing Unit ¢i Graficky Procesor), CPU (Central
Processing Unit ¢i Centralni Procesorova Jednotka) nebo TPU (Tensor Processing Unit
¢i Jednotka pro Zpracovani TenzorG od spole¢nosti Google) pro trénovani modelt
hlubokého uceni, coz je uziteCné zejména pro vypocetne narocné ulohy. Google Colab je
vynikajici nastroj pro datové védce, vyzkumniky a studenty, ktefi nemaji pfistup ke
Spickovému hardwaru a potiebuji provadét rozsidhlé experimenty. Umoznuje také
bezproblémovou spolupraci a sdileni kodu, takze je idealni platformou pro tymové
projekty nebo ptispévky do open source.

Platforma Google Colaboratory je vykonna a vsestranna, diky snadnému pouzivani,
funkcim pro spolupréci a integraci s dal§imi sluzbami Google je idealnim néstrojem pro

kazdého, kdo potiebuje pracovat na projektech datové védy nebo strojového uceni.
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Pouzila jsem tento kompilator kodu kviili snadnému procesu instalace knihoven pro
jeji pouzivani si ziskal misto v mém vyzkumu. Navic, z divodu ze miyj pocitac neni v
soucasné dob& nejmodernéjsi ani nejvykonnéjsi, takZze moznost pouzivat cloudovou

platformu pro mé byla idealni moznost.

3.2. Python

Python je vysokouroviiovy programovaci jazyk s otevienym zdrojovym koédem,
ktery vytvoftil Guido van Rossum a ktery byl poprvé vydan v roce 1991. Python je znamy
svou jasnou syntaxi a Citelnosti, coz z néj Cini idedlni jazyk pro zacatecniky (Pilgrim,
2014). Jedna se o objektové orientovany programovaci jazyk, ktery podporuje vice
programovacich paradigmat, véetn¢ funkciondlniho a imperativniho programovani.

Jednou z hlavnich vyhod Pythonu je jeho rozsahla knihovna vestavénych funkci a
moduld, kterd vyvojafim umoziiuje snadno implementovat slozité algoritmy a datové
struktury Python ma také rozsdhlou sbirku knihoven a framework tietich stran, vcéetné
NumPy pro védecké vypocty a mnoha dalSich. Python je multiplatformni jazyk, coz
znamena, ze jej lze pouzivat na vice operacnich systémech, naptiklad Windows, MacOS
a Linux. Je to také interpretovany jazyk, coz znamend, Ze kod jazyka Python se provadi
radek po fadku bez nutnosti kompilace (Pilgrim, 2014).

Dostupnost velkého mnozstvi knihoven je pro jazyk Python velkou vyhodou. Jejich
pouzivani miize vyvojaiim usetfit znacné mnozstvi Casu a Usili pfi psani kodu od nuly,
protoze poskytuji pfedem pfipravena a otestovana feSeni pro bézné programovaci tlohy.
Umoznuji také vyvojarim vytvaret slozité aplikace s mensim poctem radkl kodu, coz
urychluje a zefektivituje proces vyvoje.

Tento programovaci jazyk byl pro bakalatskou praci vybran diky svému bohatému
ekosystému knihoven a nastroji, velké komunité vyvojart, kterd je ochotna
programatorim pomdhat na mnoha socialnich sitich, a také diky své flexibilit¢ a
vSestrannosti.

Pti psani praktické ¢asti bakalarské prace budeme k dosaZeni naSich cilii vyuZivat
fadu knihoven programovaciho jazyku Python, ale nejvétsi vliv bude mit knihovna

Surprise, kterou chci podrobnéji popsat v nasledujici podkapitole.

3.2.1. Knihovna Surprise
Surprise je knihovna pro Python, kterd se pouziva k vytvafeni a analyze

doporucovacich systémui. Vytvoril ji Nicolas Hug s hlavni pfednosti na poskytovani
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jednoduché a snadno pouzitelné rozhrani API pro vyvoj a testovani algoritml
kolaborativniho filtrovani.

Knihovna poskytuje nékolik pfedpfipravenych algoritmi pro kolaborativni
filtrovani, vetné: algoritmy zaloZené na faktorizaci matic, jako je singularni rozklad
(Singular Value Decomposition nebo SVD) a faktorizace nezapornych matic (Non-
negative Matrix Factorization nebo NMF), algoritmy zaloZené na sousedstvi, jako jsou
K-Nearest Neighbours (KNN) a BaselineOnly, SlopeOne — jednoduchy a rychly
algoritmus, ktery se ¢asto pouziva jako zakladni pro srovnani (Hug, 2020).

Knihovna rovnéz poskytuje néstroje pro vyhodnocovani a porovnavani vykonnosti
téchto algoritmi, véetné¢ riznych metrik, jako je stfedni kvadratickd chyba (RMSE),
sttedni absolutni chyba (MAE) a dals$i metriky.

Knihovnu Surprise Ize pouzit pro riizné aplikace, naptiklad pro doporu¢ovani filma
nebo hudby, personalizované zpravodajské kanaly a doporucovani produkti v
elektronickém obchod¢€. Dokaze také efektivné zpracovavat fidké a rozsahlé soubory dat,
takZe je vhodny pro scénafe z redlného svéta.

Celkové je Surprise vykonna a flexibilni knihovna pro vytvafeni a vyhodnocovani
doporucovacich systéml a mize byt cennym nastrojem pro datové védce, inzenyry

strojového uceni a vyzkumniky, ktefi pracuji na doporuc¢ovacich systémech.

3.3. MovieLens 10M

Datova sada MovieLens je oblibenou srovnavaci datovou sadou pro vyzkum
doporucovacich systémt. Jedné se o sbirku hodnoceni filma a metadat o filmech, ktera
byla v pribéhu let shromazdéna z webovych stranek MovieLens. Tato datova sada byla
Siroce vyuzivana pii vyzkumu doporucovacich algoritmti a slouzila jako méfitko pro
hodnoceni vykonnosti doporucovacich modeli. Datovd sada MovieLens byla poprveé
zvetejnéna v roce 1997 vyzkumnou skupinou GroupLens Research z Minnesotské
univerzity (Harper & Konstan, 2015). Datova sada byla v pribéhu let nékolikrat
aktualizovéna, pficemz posledni verzi je MovieLens 25M, vydana v roce 2019. Data set
obsahuje rtizné velikosti, véetné pivodniho data setu se 100 000 hodnocenimi a dalSich s
IM, 10M, 20M a 25M hodnocenimi.

Pro svou praci jsem pouzila databazi 10 milionti, abych ziskala pfesné€jsi hodnoty.
K mé velkeé litosti jsem po pokusu o praci s databazi 20 miliond hodnocenti zjistil, ze tak

velky objem nebudu schopen zpracovat co nejpiesnéji kviili omezenim mého pocitace.
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Soubor dat MovieLens 10M obsahuje pfiblizné 10 milion hodnoceni filmd, ktera
poskytlo zhruba 70 000 uzivatelt k vic nez 10 000 filmim. Hodnoceni jsou na stupnici
od 1 do 5, pficemz 5 je nejvyssi hodnoceni, s pilhvézdickovymi ptirtstky (0,5 hvézdicky
- 5,0 hvézdicky). Soubor dat obsahuje dalsi informace o filmech, napiiklad nazev filmu,
rok vydani a zanry. Data byla shromazdéna 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.

3.4. Smeérodatna odchylka chyb

RMSE (Root-Mean-Square Deviation ¢i smérodatna odchylka chyb) je standardni
zpisob méfeni chyby modelu pti predpovidani kvantitativnich dat. Formalné je

definovéna jako nasledujici vzorec:

n
9i— yi)?
RMSE = Zu
i=1 n

Zde jsou:
e Zdeyl, y2, ..., yn jsou piedpokladané hodnoty.
e vyl y2, .., ynjsou pozorované hodnoty.
e nje pocet pozorovani.
RMSE méfi primérny rozdil mezi pfedpovidanymi hodnocenimi a skute¢nymi
hodnocenimi, ktera uzivatelé udélili souboru polozek. Cim nizsi je hodnota RMSE, tim

algoritmus Iépe predpovida hodnoceni poloZek uzivateli, a proto je presnéjsi.

3.5. Primérna absolutni chyba

Primérna 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 predpovidané hodnoty od skute¢né hodnoty, jak je vidét na vzorci nize.
Chyba Predpovedi = Skutecna Hodnota — Prredpovezend Hodnota

Chyba predikce se bere pro kazdy zaznam a poté se vSechny chyby pievedou na
kladné. Toho dosahneme tak, ze pro kazdou chybu vezmeme absolutni hodnotu, jak je

uvedeno nize:

Absolutni chyba — | Chyba Predpovedi |
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Nakonec vypoc¢itame primér pro vSechny zaznamenané absolutni chyby (pramérny

soucet vSech absolutnich chyb).

?:1 |y1 — Xi
n

MAE =

Zde jsou:

e Zde yi jsou predpokladana hodnota.
e Xxijsou pozorovana hodnota.
e 1 je pocet pozorovani.

Primérna absolutni hodnota (MAE) je dulezitou metrikou pro hodnoceni piesnosti
doporucovacich algoritmt a miize poskytnout uzite¢né informace o silnych a slabych
strankach rlznych ptistupl. Je oblibend a Siroce pouZivand diky své jednoduchosti,
protoze je jednoducha a intuitivni metrika, kterou lze snadno pochopit a interpretovat. Je
citliva také na velké i malé chyby, coz znamena, ze dokdze zachytit celkovou piesnost
algoritmu. MAE je méné citliva na odlehlé hodnoty neZ jiné metriky, naptiklad RMSE
(Root Mean Squared Error), coz muze byt dulezité v ptitomnosti fidkych a zaSuménych
dat. Stfedni primérnd chyba navic poskytuje standardizovany zplsob porovnavani
vykonnosti rtiznych doporucovacich algoritmi, protoze méfi stejny typ chyby u vSech

algoritmd.

3.6. Kiizova validace

Ktizova validace, ¢i cross validation, je technika pouzivana k hodnoceni vykonnosti
doporucovacich algoritmi, véetné SVD (Singularni rozklad), NMF (Faktorizace
nezapornych matic) a PMF (Pravdépodobnostni faktorizace matic). Bézné€ se pouziva
také ve strojovém uceni k testovani zobeciiovanich schopnosti modelu na neznamych
datech.

V kontextu doporu€ovacich algoritmil zahrnuje kiiZova validace rozd¢leni dat na
vice slozek nebo podmnozin. Jedna podmnoZzina se pouzije k testovani a ostatni
podmnoziny se pouziji k trénovani modelu. Tento proces se nékolikrat opakuje, pticemz
kazda podmnoZina se pouZije k testovani jednou, a vysledky se zprimeéruji, aby se ziskala
celkova mira vykonnosti algoritmu. umoziuje testovat algoritmus na riznych ¢astech dat,

coz poskytuje robustnéjsi posouzeni jeho vykonnosti.
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4. Vytvoreni doporucujiciho algoritmu

Prakticka ¢ast mého projektu spocivajiciho ve vytvotreni doporucovaciho algoritmu
pro doporucovani filmu, nejprve to zahrnuje analyzu dat a testovani doporucovacich
ruznych algoritmu které pomoci kiizového ovérovani predpovidaji, které filmy se budou
uzivateli s nejveétsi pravdépodobnosti libit na zaklade jeho predchozi historie sledovani, s
cilem najit ten nejlepsi pro dany problém. Diky studiu teorie doporucovacich algoritmti
jsem si pro testovani a sestaveni svého algoritmu vybral algoritmus zalozeny na
kolaborativnim filtrovani.

V nasledujicich podkapitolach bych se chtél vénovat jednotlivym ¢astem studie,
zejména analyze data setu MovielLens, porovnani doporucovacich algoritmi a

nasledujicimu doporuceni filmi pro konkrétniho uzivatele.

4.1. Zacatek kodu

Aby mohli zacit pracovat s kddem, méli bychom co nejprve rozhodnout, které
knihovny a funkce z nich budeme pouzivat, aby importovat vSe, co potiebujeme.
Zaciname pomoci pip, €O je instalatorem balickd Python, abychom do projektu
nainstalovat klicové knihovny, které nejsou ptredinstalovany v jazyce Python. V nasem
ptipadé jsou to knihovny Surprise a Pandas.

Knihovna Pandas je popularni open-source knihovna pro manipulaci s daty v
Pythonu. Je Siroce pouzivana pro praci se strukturovanymi daty, jako jsou tabulky nebo
tabulkové procesory, a poskytuje fadu nastrojii pro analyzu dat a datovych struktur.

Jak vime z kapitoly o metodologii, Surprise je knihovna Pythonu pro vytvareni a
analyzu doporucovacich systému. Poskytuje jednoduché rozhrani pro praci s b&zné
pouzivanymi algoritmy kolaborativniho filtrovani, jako je faktorizace matic a metody
zaloZené na sousedstvi. Kromé vySe uvedenych funkci je ur€ena pro préci se soubory dat
o hodnoceni, kde uzivatelé¢ vyjadtili své preference pro polozky, jako jsou filmy nebo
produkty, prosttednictvim hodnoceni nebo zpétné vazby. Cilem doporucovaciho systému
vytvoifeného pomoci knihovny Surprise je pifedpovédét hodnoceni, které by uzivatel
udé¢lil polozce, kterou jesté¢ nehodnotil, na zédklad¢ predchozich hodnoceni uzivatele a
hodnoceni podobnych uzivatelt nebo polozek. Knihovna Surprise poskytuje fadu
predpfipravenych algoritmli pro vytvafeni doporuceni, vcetné¢ rozkladu singularni
hodnoty (SVD) a faktorizace nezapornych matic (NMF) atd. Nabizi také nastroje pro

vyhodnocovani vykonnosti doporu¢ovaciho algoritmu, naptiklad kiizovou validaci a
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rizné metriky pro méteni presnosti predpovédi. Kvili t¢émto vlastnostem knihovnu bude
pouzito v mém vyzkumu.

Pfejdeme k importu knihoven, které jsme instalujeme nebo které jiz mame k
dispozici v nasem prostfedi. Pomoci kli¢ového slova "import" importujeme knihovnu a
ptifadime ji nazev, obvykle zkracenou verzi nazvu knihovny. Tento ndzev ndm umozni
odkazovat na knihovnu v naSem kédu, aniz bychom museli pokazdé psat cely nazev
knihovny.

Obrazek 11. Import vSech duleZitych knihoven a funkci

Ipip install scikit-surprise
Ipip install pandas

import surprise

from surprise import Dataset

from surprise import Reader

from surprise import SvD

from surprise import MMF

from surprise.model selection import cross_validate
import pandas as pnd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as matplt
import matplotlib

import math

import statistics

from statistics import mode

from google.colab import drive
drive.mount('/content/drive")

Zdroj: viastni tvorba

Cast kodu, kterou vidime na obrazku 17, instaluje knihovny Surprise a Pandas a
poté importuje né€kolik modulit z téchto knihoven, stejné jako dalsi béZné knihovny
Pythonu pouzivané pti analyze dat, jako jsou Numpy a Matplotlib.

Dulezite poznamenat, ze kod importuje n€kolik moduld z knihovny Surprise,
véetné modult Dataset, Reader, SVD a NMF, které budou pouzivany pozdéji. Tyto
moduly poskytuji funkce pro nacitani a zpracovani dat a také pro sestavovani a trénovani
ruznych algoritml doporucovacich systémd.

Kéd také importuje funkci cross_validate z modulu surprise.model_selection, ktera

slouzi k vyhodnoceni vykonnosti doporucovaciho systému pomoci kiizové validace.
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Kromé knihovny Surprise kod importuje také nékolik dalSich béznych knihoven
jazyka Python pouzivanych pfi analyze dat, véetné vySe uvedenou knihovny Pandas:
knihovny NumPy pro numerické vypoéty a knihovny Matplotlib pro vizualizaci dat.

Nakonec kod piipoji uloziste¢ Google Drive, aby z néj bylo mozné pfistupovat k
datovym souboriim a nacitat je. Jedna se o bézny krok v seSitech Google Colab, které
umoziuji uzivatelim spoustét kod Pythonu v cloudu a pfistupovat k riznym sluzbam
Google.

Dalsi ¢asti kodu budou vénovany analyze vybraného souboru dat MovielLens. Zde
zjistime mnozstvi uzivatell, filmu a jejich hodnoceni, vytvoiime databaze pro dalsi praci

s algoritmy a vizualizujeme data pomoci grafui.

4.2. Analyza databaze MovieLens 10M

Jak je uvedeno v kapitole 0 metodice, pro mtij vyzkum byla pouZzita vyznamna
databaze filmt Movielens, verze MovieLens 10M Dataset. Dany data set obsahuje
ptiblizné¢ 10 miliontt hodnoceni provedenych uzivateli film poskytnutych servisem
Datalens (Harper, Konstan, 2015). Vsechny ID uzivateld je kompletni anonymné, z toho
divodu, ze uzivatelé MovielLens byli pro zafazeni vybrani nahodné a jejich identifikaéni
udaje byly anonymizovany. Proto pro priizkum nebyly pouZity zddné demografické tidaje
ani Zadné detaily mimo ID.

Tato urcita verze datového souboru se sklada ze tfi soubori formatu .dat,
movies.dat, ratings.dat a tags.dat.

e movies.dat:

Tento soubor obsahuje informace o filmech v souboru dat, véetné ID filmu, nazvu,
roku vydani a zanrd. Kazdy fadek v souboru piedstavuje jeden unikalni film a je
formatovan takym zptisobem: ID filmu::Nazev::Zanry. Jako ptiklad uvadim fadky ze

souboru, kteti mohou vypadat napiiklad takto:

1::Toy Story (1995)::Adventure|]Animation|Children|Comedy|Fantasy
2::Jumanji (1995)::Adventure|Children|Fantasy
3::Grumpier Old Men (1995)::Comedy|Romance

MuZeme vidét ID, nazvy a to, co mé piekvapilo — vétSinou ma film vice nez 1 Zanr,

mozna 2 nebo 3.
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e ratings.dat:

Tento soubor obsahuje hodnoceni filmt poskytnuta uzivateli v datovém souboru.
Kazdy taddek v  souboru predstavuje jedno hodnoceni ve  formatu
userlD::movielD::rating::timestamp. Pro nazornost opét uvedu prvni tii fadky souboru
jako priklad:

1::122::5::838985046
1::185::5::838983525
1::231::5::838983392

Tyto fadky predstavuji udé€lené uzivatelem 1 filmu 122 hodnoceni 5 v ¢asovém
razitku 838985046, hodnoceni 5 filmu s movielD 185 v ¢asovém razitku 838983525 a
hodnoceni 5 filmu, movielD, kterého je 231, v Casovém razitku 838983392.

e tags.dat:

Soubor obsahuje tagy, které uzivatelé v datovém souboru pouzili u filmt. Neni pro
muj vyzkum relevantni, protoZze neobsahuje tdaje o hodnoceni filml uZivateli — pouze
jejich osobni pozndmky, ndzory nebo néco, co si o filmu zapamatovali. Pfesto si myslim,
ze by se soubor m¢l brat v tivahu, protoze je soucasti databaze. Kazdy fadek souboru
piedstavuje jednu znacku a je formatovan takto: userlD::movielD::tag::timestamp. Prvni

téi fadky v souboru vypadaji napiiklad takto:

15::4973::excellent!::1215184630
20::1747::politics::1188263867
20::1747::satire::1188263867

Jeden ze tadku predstavuje znacku "excellent", kterou pouzil uzivatel 15 na film
4973 v ¢asovém razitku 1215184630.

Aby bylo mozné pracovat s databazemi, bylo nutné je pfevést do formatu vhodného
pro zpracovani informaci v jazyce Python, konkrétné pro knihovnu Surprise. K tomu jsem
pouzila knihovnu Pandas, kterd se pouziva pro préci s databazemi a jejich formatovani.
Pomoci funkci read_csv() bylo provedeno ¢teni dat ze souboru formatu .dat (hodnoty
oddélené dvéma dvojteCkami) a vytvoren DataFrame. DataFrame je dvourozmérna
oznacena datova struktura se sloupci potencialné riiznych typi.

Na nasledujicich obrazcich vidite fragmenty kddu pouzitého k vytvoteni vhodnych

datovych sad pro budouci analyzu. Kromé toho jsou zobrazeny ukazky datovych sad.

48



Ackoli, pro algoritmy budou pouzity pouze datové sady snazvy film a hodnoceni,
databaze tag, ktera neobsahuje pro nas uzitecné udaje, byl vytvoren pro zobrazeni udaju,
které se v ném nachazeji, v ramci analyzy data setu MovieLens.

Obrazek 18. Vytvoreni datovou sady “film*“

film = pnd.read_csv("/content/drive/MyDrive/Dataset1@M/movies.dat"’, header=None, engine = 'python',sep='::', encoding="latin-1")
film.columns = ['movieID’, "title', 'genres’]

Zdroj: viastni tvorba
Obrazek 19. Ukazka datovou sady “film*

film.head(5)

movieID title genres
0 1 Toy Story (1995) Adventure|Animation|Children|Comedy|Fantasy
1 2 Jumanji (1995) Adventure|Children|Fantasy
2 3 Grumpier Old Men (1995) ComedylRomance
3 4 Waiting to Exhale (1995) Comedy|DramalRomance
4 5 Father of the Bride Part Il (1995) Comedy

Zdroj: viastni tvorba

Obrazek 20. Vytvoieni datovou sady “hodnoceni*

hodnoceni = pnd.read csv('/content/drive/MyDrive/DatasetleM/ratings.dat’, header=None, engine = ‘python’, sep="::', encoding="latin-1")
hodnoceni.columns = ['userID', 'movieID', ‘rating’, 'timestamp’]

Zdroj: viastni tvorba

Obrazek 21. Ukazka datovou sady “hodnoceni“

hodnoceni.head(5)

userID movieID rating timestamp

0 1 122 5.0 838985046
1 1 185 5.0 838983525
2 1 231 5.0 838983392
3 1 292 5.0 838983421
4 1 316 9.0 838983392

Zdroj: viastni tvorba
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Obrazek 22. Vytvoieni datovou sady “tag*

tag = pnd.read_csv('/content/drive/MyDrive/DatasetleM/tags.dat’, header=None, engine = 'python',sep="::"', encoding="latin-1")
tag.columns = [‘userId','movieId’, 'tag', 'timestamp']

Zdroj: viastni tvorba

Obrazek 23. Ukazka datovou sady “tag*“

tag.head(5)
userId movield tag timestamp
0 15 4973 excellent! 1215184630
1 20 1747 politics 1188263867
2 20 1747 satire 1188263867
3 20 2424 chick flick 212 1188263835
4 20 2424 hanks 1188263835

Zdroj: vlastni tvorba
Pomoci Gdaji z vytvotenych databazi jsem mohla shromazdit presné informace o
poctu hodnoceni, aktivnich uzivateld webu a filmi v data setu MovieLens. Jak muzete
vidét na nasledujici ukazce kodu, pocet unikatnich uzivatela je 69878, pocet unikatnich
filmt je 10681, a pocet hodnoceni je 10000054 celkem.

Obrazek 24. Ukdzka kédu pro analyzu poctu uZivatelit, filmit a hodnoceni

° n uziv = len(hodnoceni.userID.unique())
n film = len(film.movieID.unique())
n_hodnoceni = len(hodnoceni)
print('Pocet unikatnich uzivateld:', n_uziv)
print('Pocet unikatnich filmd:', n_film)
print('Pocet hodnoceni celkem:', n_hodnoceni)

Pocet unikatnich uzivateld: 69878

Pocet unikatnich filmd: 16681
Pocet hodnoceni celkem: 18686654

Zdroj: vlastni tvorba
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Chtéla bych také zjistit nejoblibenéjsi zanr, ktery se v hodnocenych filmech
vyskytuje nejCastéji. Za timto tcelem jsem zanry seskupil do sloupce a pouzil statistickou
funkci mode(). Jak to muzZete vidét na obrazku 25, timto Zanrem je drama.

Obrazek 25. Ukazka kodu pro Zjisténi nejbéznéjsiho Zanri

vse zanry = film['genres’].to numpy()

def most common(vse zanry):
return(mode{vse zanry))

print(most common(vse zanry))

Zdroj: viastni tvorba

Nyni mizeme ptistoupit k dal$i fazi analyzy data setu MovieLens, a to znamena k
vytvofeni grafli pro vizudlni pochopeni. VSe grafy budou vytvoreny diky knihovné
Matplotlib, ktera se pouziva pro vizualizaci a vykreslovani dat.

V prvnim grafu bych rad zjistil vztah mezi vSemi typy hodnoceni a poctem
hodnoceni. Muzete se podivat na kod pouzity k vytvoieni grafu 1 na obrazku 26.

Obrazek 26. Ukazka kodu pro vytvoreni grafu 1

group_by rating = hodnoceni.groupby('rating’)[ 'movieID"].count()
y = group_by rating.to_numpy()

matplotlib.rcParams[ 'figure.dpi’] = 65

fig = matplt.figure(figsize =(10, 10))

y = group_by rating.to_numpy()

x = [@.5,1,1.5,2,2.5,3,3.5,4,4.5,5]

tick label = ['®.5', '1', '1.5', '2', '2.5', '3", '3.5', "4', '4.5", '5"]
matplt.bar(x, y, tick label = tick label, width=6.5, edgecolor="black", linewidth=0.7)

matplt.xlabel( 'Hodnoceni®)
matplt.ylabel('Frekvence(Hodnoceni), v milionech")
matplt.title( 'vztah mezi Poctem a Uriitym Hodnocenim Filmid')

Zdroj: vlastni tvorba

Tento kod vyuziva knihovny Pandas a vyse uvedenou Matplotlib v jazyce Python
k vytvoreni sloupcového grafu, ktery vizualizuje vztah mezi existujicimi hodnoceni a
jejich poctem. Poprvé jsem seskupovala datovou sadu hodnoceni podle sloupce
»hodnoceni“ a funkce spocetla pocet vyskyti kazdé recenzi. Vysledek se pfifadi
proménné group_by rating. Pak jsem pievedla objekt group_by_rating na array Numpy
a prifadila tomu proménné y. Pak jsem vytvorila seznam soutfadnic x pro sloupce s
hodnotami od 0,5 do 5 v krocich po 0,5 a piifadi jej proménné x. Funkce matplt.bar

vytvoii sloupcovy graf pomoci funkce bar() z knihovny Matplotlib, pficemz vstupy jsou
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X a'y a jsou v ném rizné moznosti formatovani, naptiklad popisky zaSkrtnuti, Sitka
sloupce, barva okraje a $itka cary. V poslednich radkach jsem nastavila popisky osy x a
y, nastavila nazev grafu na "Vztah mezi Po¢tem a Ur¢itym Hodnocenim filma".

Graf 1. Vztah mezi poctem filmii a hodnocenim

1e6 Vztah mezi Poctem a Uréitym Hodnocenim Filmd
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Zdroj: vlastni tvorba

Graf 1 ukazuje vztah mezi poctem a hodnocenim filmi. Osa x pfedstavuje vse
existujici moznosti hodnoceni — od 0,5 do 5 hvézdicek, zatimco osa y piedstavuje pocet
urCitym hodnoceni filmt. Z grafu vyplyv4, Ze vétSina filmi ma hodnoceni 4 a 3
hvézdicky, mensi pocet filmii ma hodnoceni 5 nebo 3,5 hvézdic¢ek. Kromé toho je méné
hodnoceni 0,5 az 1,5 maji nejménsi pocet hodnoceni.

Diky tomu, Ze je v databazi tolik riznych recenzi, s vét§im poctem pozitivnich, si
muzeme byt jisti, ze kazdd z té€chto hodnoceni bude hrat dulezitou roli pii jejich

doporucovani filmii uzivatelim.
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Zavéerem lze tici, ze vétsina filml v tomto souboru dat ma hodnoceni 4 hvézdicky,

coz znamena, ze oni byly divaky obecné dobfe pfijaty.

Dalsim grafem bych chtéla ukazat distribuce poc¢tu hodnoceni na filmy. Pokud se

podivate na obrazek 27 s kddem pro vytvoieni tohoto grafu, uvidite, ze funguje podobnym

principem jako ten piedchozi. Rozdil je v tom, Ze vystup funkce np.unique() je pak

pfifazen dvéma proménnym, unique a counts. Proménnd unique obsahuje pole unikatnich

prvkl ve film_hod a counts obsahuje pole ¢etnosti jednotlivych unikatnich prvka. pomoci

téchto proménnych byl vytvoren graf rozptylu, ktery je v prace znazornén jako graf 2.

Pocet Hodnoceni na Film

35000 4
30000 4
25000 4 :
20000 +
15000 A
10000 -

5000 - H

Obrazek 21. Ukazka kodu pro vytvoreni grafu 2

fig = matplt.figure(figsize =(12, 6))

film pocet hod = hodnoceni.groupby( 'movieID')[ ‘rating’].count()
film hod = film pocet hod.to_numpy()

unique, counts = np.unique(film hod, return counts=True)

X = counts

y = unique

matplt.scatter(x, y, s=1)

matplt.ylabel('Pocet Hodnoceni na Film')

matplt.xlabel('Pocet Filmi')

matplt.title( 'Distribuce Poctu Hodnoceni na Filmy")

Zdroj: viastni tvorba

Graf 2. Distribuce Poc¢tu Hodnoceni na Filmy
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Zdroj: viastni tvorba

Tento graf ndm skvéle ukazuje, Ze ve skutecnosti ¢asto existuje problém dlouhého

chvostu, protoZe vidime, Ze maximalni pocet recenzi ma maly pocet filmu. Dale se

nejcastéji vyskytuji pocty recenzi na jeden film v hodnotach mezi 50 a ptiblizné 4000.
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Poté mame opét velké mnozstvi shlukll, kde nekteré filmy maji ve skute¢nosti malo

recenzi.

Pomoci grafu 3 bych chtéla ukazat distribuce poctu hodnoceni na uzivatele.

Vytvoteni tohoto grafu je velmi podobné grafu 2, pokud to vidite z obrazku 28. Rozdil je

v tom,

ze jsme na zacatku seskupili hodnoceni a ID uzivatelti misto ID filmu jako ve

ptedchozim priklade.

Obrazek 28. Ukazka kodu pro vytvoieni grafu 3

fig = matplt.figure(figsize =(12, 6))

user_pocet hod = hodnoceni.groupby( 'userID")[ 'rating’'].count()
user_hod = user_pocet hod.to numpy()

unique, counts = np.unique(user hod, return counts=True)

X = unique

y = counts

matplt.scatter(x,y, s=1)

matplt.ylabel('Pocet UZivateld')

matplt.xlabel('Pocet Hodnoceni Vlozenych Jednou Osobou')
matplt.title( 'Distribuce Poctu Hodnoceni na UZivatele')

Zdroj: vlastni tvorba

Graf 3. Distribuce Pocétu Hodnoceni na UZivatele
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Zdroj: viastni tvorba

Diky 3. grafu miizeme opét vidét graf dlouhého chvostu, coz znamena, ze uzivatelé

v prub¢hu let udélili velké mnozstvi hodnoceni populdrnim filmim, pak primérné

popularni filmy maji vétsinu hodnoceni (od cca 100 do cca 500) a vétSina filmi ma opét

nizké hodnoceni.
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Po analyze dat z databazi bych chtéla zacit vybirat nejptesnéjsi algoritmus pro
doporucovani filmid. V nasledujicich podkapitolach budou analyzovany algoritmy SVD,

NMF a PMF, aby byl nalezen ten nejptfesnéjsi.

4.3. SVD Algoritmus

SVD je zkratka pro singularni rozklad nebo Singular Value Decomposition v
angli¢tin€. Jedna se o techniku faktorizace matice, kterd rozklada matici na dalsi matice,
coz lze vyuzit pro fadu aplikaci v linearni algebfe, statistice a analyze dat.

V kontextu doporucovacich algoritmti se SVD ¢asto pouziva 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. Tyto faktory pak 1ze pouzit
k ptfedpovédim interakci mezi uzivatelem a polozkou a ke generovani personalizovanych
doporuceni pro uzivatele. V doporucovacich systémech rozklad na singuldrni hodnoty
hojné pouziva, protoze je to vypocetné efektivni metoda pro zpracovani velkych, fidkych
matic, které jsou v doporucovacich systémech bézné. Algoritmus SVD lze implementovat
pomoci ruznych optimaliza¢nich technik, a knihovna Surprise, kterou jsem importovala
diive, ndm s tim pomuze. M4 samostatnou funkci pro rozklad na singularni hodnoty —
SVD(), takze nemusime vytvaret slozité funkce pro vytvoreni tohoto algoritmu.

Obrazek 29. SVD Algoritmus

reader=Reader()
data = Dataset.load from df(hodnoceni[["userID", "movieID", "rating"]], reader)

algoritmus = sSvD()

result = cross_validate(algoritmus, data, measures=["'MAE','RMSE’'], cv=5, verbose=True)
print(result)

Zdroj: vlastni tvorba

Po spusténi algoritmu, ktery je zobrazen na obrazku 29, ziskate hodnoty MAE a
RMSE, které byly zadany do tabulky 2. Provedla jsem pétinasobnou kiizovou validaci
dat hodnoceni filml pomoci algoritmu SVD. Argument “measures‘ urcuje, které metriky
hodnoceni se maji vypocitat (v tomto piipad¢ stiedni absolutni chyba (MAE) a stfedni
kvadratickd chyba (RMSE)). Argument ,verbose“ fika funkci cross_validate, aby
vypisovala aktualizace pribéhu. Na grafu 4 vidime, Ze vSechny hodnoty chyb maji
ptiblizné stejné hodnoty, coz je dobré znameni, Ze algoritmus pracuje spravné. Aby to

vypadalo vizualné piehledné, byl z této tabulky 1 je vytvoten graf 5.
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Obrazek 30. Ukdzka kodu pro vytvoieni grafu 4

matplt.plot(result['test rmse’'], 'bo--
matplt.plot(result[ test mae'], 'ro--'
matplt.xlabel( 'k-folds")
matplt.ylabel( 'Presnost")
matplt.legend()

matplt.title('RMSE a MAE doporucovaciho algoritmu, zaloZeného na kolaborativnim filtrovani(sSvD)')
fig = matplt.gcf()

', label="RMSE')
, label='MAE')

Zdroj: vlastni tvorba
Graf 4. RMSE a MAE doporucovaciho algoritmu (SVD)

RMSE a MAE doporucovaciho algoritmu, zalozeného na kolaborativnim filtrovani(SVD)
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Zdroj: vlastni tvorba
Ukéazka kodu na obrazku 30 vytvari graf 4, ktery zobrazuje hodnoty RMSE a MAE
ziskané z doporucovaciho algoritmu zaloZené¢ho na kolaborativnim filtrovani (SVD) pro
hodnoty péti slouZeni kiizovou validace. Graf ma legendu, nadpis, osy x a y jsou vhodné
oznaceny.

Tabulka 2. 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
Tabulka 2 obsahuje hodnoty MAE a RMSE testovaného algoritmu singularniho

rozkladu — SVD. Vidime zde hodnoty kazdého z péti maticovych ¢lentl, na kterych byl
algoritmus ovétovan. Také jsou v tabulce primérné hodnoty, které pro nas budou dulezité

v podkapitole porovnavajici 3 algoritmy, abychom zjistili, ktery z nich je nejptesné;jsi.
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Graf 5. RMSE a MAE doporucovaciho algoritmu, zaloZeného na SVD
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Zdroj: viastni tvorba

Jak vidime, hodnoty MAE a RMSE je malé, coz znamena, ze pravdépodobnost
chyby doporuceni v tomto algoritmu je mala. Tyto tdaje jsme ziskali diky velikosti

pouzité databaze. Z divodu, ze obsahuje 10 milionti hodnoceni piesnosti, je presnéjsi.

4.4. NMF Algoritmus

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

V kontextu doporucovacich algoritmti 1ze NMF pouzit k faktorizaci matice
hodnoceni uzivateli a polozek na dvé nezaporné matice s niz8i hodnotou, z nichz jedna
predstavuje vlozené hodnoty uzivatell a druhd vlozené¢ hodnoty polozek. Vysledna
vloZeni Ize pouzit k doporuCenim tak, ze se vypocitd bodovy soucin mezi vloZenim
uzivatele a vloZzenim nepozorovanych polozek a doporu¢i se polozky s nejvySSim
bodovym soucinem. Jednou z vyhod pouziti NMF v doporucovacich systémech je to, ze

muze pomoci vypotadat se s fidkosti matic hodnoceni uzivateld.
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Obrazek 31. NMF Algoritmus

[ 1 reader=Reader()
data = Dataset.load from_df(hodnoceni[["userID", "movieID", "rating"]], reader)

algoritmus_nmf = NMF()

result nmf = cross_validate(algoritmus_nmf, data, measures=['MAE','RMSE'], cv=5, verbose=True)
print(result_nmf)

Zdroj: viastni tvorba

K otestovani algoritmu NMF pouzijeme uryvek kodu zobrazeny na obrazku 31. Je
konstrukéné dosti podobny algoritmu na obrazku 29, rovnéz pouziva kiizové oveétovani,
byl zménén algoritmus na funkce NMF(), kterou nam znovu poskytnula knihovna
Surprise.

Tento uryvek ukdzka kédu provadi kiizovou validaci na souboru dat s hodnocenim
filma. Utelem tohoto kodu je vyhodnotit vykonnost doporudovaciho algoritmu,
konkrétné algoritmu NMF, méfenim jeho hodnot MAE (Mean Absolute Error) a RMSE
(Root Mean Squared Error) pomoci kiizové validace. Algoritmus NMF je vytvofen
pomoci metody NMF(). Nasledné se provede pétinasobna kiizova validace na souboru
dat. V tomto piipad¢ se funkce cross_validate() pouziva k rozdéleni datové sady na 5
slozek a k vyhodnoceni vykonnosti algoritmu NMF na kazdé slozce. Parametr measures
je nastaven na [MAE', 'RMSE'], aby se pro kazdou slozku vypocitaly hodnoty MAE i
RMSE. Parametr “verbose* je nastaven na hodnotu True, aby se zobrazil pritbéh procesu
kiiZového ovérovani.

Vysledky procesu kiizové validace, které zahrnuji primérné hodnoty MAE a
RMSE pro vSech 5 slozek, byly zafazeny do tabulky 4 a pro piehlednost byly pievedeny
do grafu 6, ktery byl vygenerovéan v Pythonu diky knihovn¢é Matplotlib, a do grafu 7.

Obrazek 32. Ukazka kodu pro vytvoreni grafu 5

matplt.plot(result nmf['test rmse'], 'bo--', label='RMSE')
matplt.plot(result nmf['test mae'], 'ro--', label='MAE')
matplt.xlabel('k-folds")

matplt.ylabel('Presnost')

matplt.legend()
matplt.title('RMSE a MAE kolaborativniho doporucovaciho algoritmu, zalozeného na NMF')

Zdroj: vlastni tvorba
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Graf 6. RMSE a MAE doporucovaciho algoritmu (NMF)

RMSE a MAE kolaborativniho doporucovaciho algoritmu, zaloZzeného na NMF
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Zdroj: vlastni tvorba
Tabulka 3. Hodnoty MAE a RMSE NMF algoritmu
Slozeni | SloZeni | SloZzeni | Slozeni | Slozeni | Prumér 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: viastni vypocet

Jak je vidét z vysledki algoritmu zaznamenanych v tabulce 2, algoritmus NMF je

také dost ptesny, protoze jeho primérna hodnota RMSE je 0,8706. Neni to perfektni

hodnota, ale je stale dobra. Obecné plati, ze RMSE 0,87 neni Spatnd, ale v zavislosti na

kontextu muze, ale nemusi byt dobra. Pracuji jsem na doporuc¢ovacim algoritmu, ktery

ma velky pocet polozek a uzivatelti a hodnoceni nejsou velmi fidka, mtze byt RMSE 0,87

povaZovana za normalni.

Graf 7. RMSE a MAE doporucovaciho algoritmu, zaloZeného na NMF

08
0,6
0,4
0,2

1 2 3 4 5

m MAE

RMSE

Zdroj: vlastni tvorba
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4.5. PMF Algoritmus

Pravdépodobnostni maticova faktorizace (PMF) je doporucovaci algoritmus, ktery
se pouziva k predvidani, jak by uzivatel hodnotil polozku, kterou jesté¢ nehodnotil. PMF
predpokladd, ze v pozadi matice hodnoceni uzivatele a polozky jsou urcité latentni
faktory nebo vlastnosti, které nejsou pfimo pozorovatelné. Tyto latentni faktory se pak
pouzivaji k rozkladu matice hodnoceni na matice nizSich rozméra, které reprezentuji
vlastnosti uzivatele a polozky v latentnim prostoru.

PMF piedpoklada, ze pozorovana hodnoceni se fidi Gaussovym rozdélenim, a k
odhadu parametri modelu pouziva pristup maximalni vérohodnosti. Snazi se najit
hodnoty latentnich faktor, které nejlépe odpovidaji pozorovanym hodnocenim, a to tak,
ze minimalizuje rozdil mezi ptfedpovidanymi hodnocenimi a skute¢nymi hodnocenimi.

Probabilistic Matrix Factorization je jednim z oblibenym algoritmem pro
doporucovani, protoze si poradi s chybé&jicimi udaji a dokaze skéalovat na velké soubory
dat. Byl pouzit v fad¢ aplikaci, v€etné doporucovani filmu a personalizované mediciny.

Obrazek 33. PMF Algoritmus

reader=Reader()
data = Dataset.load from df(hodnoceni[["userID", "movieID", "rating"]], reader)

algoritmus_pmf = SVD(biased=False)

result pmf = cross validate(algoritmus pmf, data, measures=['MAE', 'RMSE'], cv=5, verbose=True)
print(result_pmf)

Zdroj: viastni tvorba

Uryvek kédu na obrazku 32 ukazuje, jak vytvofit a vyhodnotit vykon algoritmu
PMF v knihovné Surprise. V ném je objekt algoritmus_pmf vytvofen pomoci algoritmu
SVD() s parametrem “biased “ nastavenym na hodnotu False, ¢imzZ je vlastné ekvivalentni
algoritmu PMF. Méfenim hodnot MAE a RMSE pomoci ktizové validace muizeme
posoudit u¢innost algoritmu pfi predpovidani hodnoceni filml a v ptipad¢ potieby jej
vylepsit.

Obrazek 34. Ukazka kodu pro vytvoieni grafu 8

matplt.plot({result pmf['test rmse'], 'bo--', label="RMSE")
matplt.plot({result pmf[ 'test mae'], 'ro--', label="MAE')

matplt.xlabel('k-folds"')

matplt.ylabel('Presnost")

matplt.legend()

matplt.title( 'RMSE a MAE kolaborativniho doporucovaciho algoritmu, zalozeného na PMF')

Zdroj: viastni tvorba
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Graf 8. RMSE a MAE doporucovaciho algoritmu (PMF)

RMSE a MAE kolaborativniho doporucovaciho algoritmu, zalozeného na PMF
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Zdroj: vlastni tvorba
Tabulka 4. Hodnoty MAE a RMSE PMF algoritmu

SloZeni | Slozeni | Slozeni | SloZzeni | Slozeni | Primér 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

pii predpovidani hodnoceni filmi. Nizsi hodnoty téchto ukazateli naznacuji lepsi

ptesnost, takze tyto hodnoty naznacuji, Ze algoritmus PMF je ve svych pfedpovédich

sttedné presny.

Graf 9. RMSE a MAE doporucovaciho algoritmu, zaloZeného na PMF
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4.6. Porovnavani algoritmi

Diky tomu, ze vSe algoritmy byly Gspé$né spustény a hodnoty chyb byly ziskany,
muzeme je porovnat na zakladé jejich hodnot MAE a RMSE, abychom nasli ten
nejpresnéjsi algoritmus, ktery pouziji pro doporucovani filma v dalsi kapitole.

Pokud chceme porovnat vykonnost a piesnost SVD, NMF a PMF v doporu¢ovacim
algoritmti, aby najit nejpiesnéjsi algoritmus, muzeme Kk vyhodnoceni pfesnosti
predpovidanych hodnoceni pouzit metriku RMSE. Jedna se o bézn¢ pouzivanou metriku
hodnoceni doporucovacich algoritmi. RMSE je uzite¢na metrika, protoze bere v uvahu
velikost chyb a vétsi chyby jsou vice penalizovany. Kromé toho se pomérné snadno
interpretuje a jeji hodnoty lze porovnavat mezi riiznymi modely a soubory dat.

Porovnanim hodnot RMSE riznych modelti 1ze posoudit, které z nich jsou pro dany
problém a datovou sadu vykonnéjsi. To vim mutize pomoci vybrat nejlepsi model pro vas
doporucovaci systém a zlepsit jeho piesnost.

Pro porovnéni algoritmi musim nejdiive vytvofit tabulku, kterd bude obsahovat
primérné hodnoty MAE a RMSE u obou pouzitych algoritmti. Tyto daje miZete vidét
v tabulce 5, pomoci které je vytvoren graf 10.

Tabulka 5. Priimérné hodnoty MAE a RMSE algoritmit SVD, NMF a PMF

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

Zdroj: viastni vypocet

Graf 10. Porovnani pritmérnych hodnot MAE a RMSE algoritmii SVD, NMF a
PMF
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Zdroj: vlastni tvorba
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Po vyhodnoceni vykonnosti dvou algoritmt 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 priimérné hodnoty RMSE pro SVD
a PMF byly 0,7980, resp. 0,8049, kdyz NMF ma hodnotu 0,8706. Je znamo, Ze ¢im mensi
je hodnota RMSE, tim je algoritmus piesnéjs$i. Také muzeme vidét, ze hodnota MAE
algoritmu SVD je nizsi, pokud se podivame na graf 8. Ona také znamena, ze ¢im nizsi
bude, tim Ze pravdépodobnost chyby je mensi. ale hodnoty RMSE jsou obvykle piesnéjsi
nez, a z toho diivodu to oni jsou srovnavani.

Metrika RMSE méii pramérnou vzdalenost mezi ptedpovidanymi hodnocenimi a
skutecnymi hodnocenimi v testovaci mnozin¢. Nizs$i hodnota RMSE znamend lepsi
vykonnost modelu, protoZe odrazi, jak dobfe dokaze algoritmus pfedpovidat hodnoceni
uzivatelt. Hodnoty RMSE 0,7980, 0,8049 a 0,8706 tedy naznacuji, ze SVD v tomto
konkrétnim problému a datové sadé funguje 1épe nez NMF a PMF.

4.7. Doporuceni filml

V této zaveérené casti kodu mizeme pouzit algoritmus, ktery se v piedchozi
podkapitole ukazal jako nejpresnéjsi, a to algoritmus zalozeny na SVD. Pouzijeme jej
jako algoritmus pro funkci, kterd na zakladé ID daného uZzivatele vytvari doporuceni
film. Na obrazku nize vidite uryvek kodu, ktery byl pouzit k implementaci tohoto
doporuceni.

Obrazek 35. Ukazka kodu pro findlni doporuceni

def topdoporuceni(userId):
df=pnd.DataFrame()

filmidlist=hodnoceni[ 'movieID'].unique().tolist()
odhadhod=[]
nazevfilmulist=[]
existhodlist=[]
zanrlist=[]
for 1 in filmidlist:
pred = algoritmus.predict(userId, i, verbose=False)
odhadhod. append(pred[3])
nazevfilmu = film[film.movieID==i][ "title'].values
nazevfilmulist.append(nazevfilmu)
existhod = hodnoceni[ (hodnoceni.movieID==1i)&(hodnoceni.userID==userId)][ 'rating’].values
existhodlist.append(existhod)
zanr = film[film.movieID==i][ genres’].values
try:

zanrlist.append(zanr)
except:

zanrlist.append('Unavailable')
movie id']=filmidlist
estimated rating']=odhadhod
title' ]=nazevfilmulist
actual_rating']-existhodlist
df[ 'genres']=zanrlist
df=df.sort_values(['estimated rating'], ascending=[False])
return df

df[’
df[’
df[’
df[’

Zdroj: viastni tvorba
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Funkce pfijimé argument userld, ktery slouzi k identifikaci uzivatele, pro kterého
se generuji doporuceni. Prvni fadek funkce vytvoii prazdny objekt Pandas DataFrame,
ktery bude slouzit k ukladani doporuceni. Neékolik dalsich fadkt funkce vytvori seznamy,
do kterych se vlozi dualezité informace o filmu. Uvnitf smycky algoritmus provede
predpovéd’ pro daného uzivatele — film, a odhadované hodnoceni se pfipoji do seznamu
nazvaného odhadhod. Nazev filmu je extrahovan z datové sady nazvané film a pfidan do
seznamu nazvaného nazevfilmulist. Uzivatelovo skute¢né hodnoceni (pokud existuje)
filmu je extrahovano z data setu hodnoceni a ptidano do seznamu nazvaného existhodlist.
Zanr filmu je rovnéz extrahovan z data setu film a pfidan do seznamu nazvaného
zanrlist.

Nakonec jsou vSechny seznamy spojeny do objektu Pandas DataFrame, sefazeny podle
odhadovaného hodnoceni sestupné a vraceny jako vystup funkce.

Celkové tato funkce vyuziva kolaborativni filtrovani k vytvareni doporuceni filmt
pro daného uzivatele na zdklad¢ jeho pfedchozich hodnoceni a hodnoceni ostatnich
uzivateli, ktefi hodnotili podobné filmy. Vystupem je setfidény seznam filml s
odhadovanymi hodnocenimi, ktery Ize pouzit k navrzeni novych filma, které¢ by mél
uzivatel sledovat.

Obrazek 36. Ukazka kodu pro spusténi funkce

userid=20
print('Doporuceni na zakladé Zanr( pro uiivatele :', userid)
topdoporuceni(userid).head(19)

Zdroj: vlastni tvorba

Pro zobrazeni vysledku, na obrazku 36 vidite, jak byla funkce spusténa a jaké ID
uzivatele bylo pouzito. Déle jsem se rozhodla ziskat 10 nejlepSich doporuceni pro tohoto
uzivatele. Obrazek 37 zobrazuje, Ze odhadovana hodnota kazdého z nich je pomérné
vysokd, coz vysvétli, pro¢ byly algoritmy z ptfedchozich podkapitol porovnavany z
hlediska ptesnosti.

Muzeme, pokud chceme, vypsat libovolny pocet doporucenych filmi pomoci
zadani hodnoty v zavorce funkci head(). Pokud vas také zajimaji nejhorsi doporuceni,
muzete také zobrazit doporucené filmy s nejhor§im moznym hodnocenim (pfiblizné 2,7),
které se uzivatelim pravdépodobné nebude libit. K tomu mizeme pouzit funkci tail(),

ktera je ptresnym opakem té, kterou jsme pouzili.
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Obrazek 37. Vysledek kolaborativniho algoritmu

Doporuéeni na zakladé Zanr( pro uZivatele : 20

1293
133
213

8631

4689

5632

2056

1926

34

8142

movie_id estimated rating

318
527
50
8684
44555
6896
2324
4973
858
8516

4.419858
4.355029
4.342639
4.332486
4.323449
4.320666
4.310301
4.305226
4.301807
4.293884

title actual_rating

[Shawshank Redemption, The (1994)]

[Schindler's List (1993)]

[Usual Suspects, The (1995)]

[Man Escaped, A (Un condamnA®@ A mort s'est A@...
[Lives of Others, The (Das Leben der Anderen) ..
[Shoah (1985)]

[Life Is Beautiful (La Vita A" bella) (1997)]

[Amelie (Fabuleux destin dAmA®@lie Poulain, Le...
[Godfather, The (1972)]

[Matter of Life and Death, A (Stairway to Heav...

Zdroj: viastni tvorba

0
[
[
[
[
[
0
0
0
0

genres
[Dramal)

[DramalWar]

[CrimelMystery| Thriller]
[Adventure|Drama]

[Dramal]

[Documentary|war]
[Comedy|DramalRomance|War]
[Comedy|Romance]
[Crime|Drama]

[Comedy|Fantasy|Romance]

V tomto seznamu doporuceni to neni mozné vidét, ale teoreticky se mlze stat, ze

jeden z doporucenych filmi je jiz hodnocen. n¢kolikrat se to stalo béhem testovani kodu,

ze se nékdy v nejlepSich doporucéenich objevili filmy, které jiz maji existujici hodnoceni

od uzivatele. Z mého hlediska neni to velky problém, protoze takto funguji naptiklad

algoritmy Netflixu. Na n€které uzivatele mozna zafunguje piipomenuti dfive zhlédnutého

oblibené¢ho filmu a rozhodnou se jej zhlédnout znovu — v tomto piipadé to neni nevyhoda

algoritmu.
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5. Zaveér

V zavére lze konstatovat, ze vSechny cile této bakalafské prace byly uspésné
splnény. Ziskané vysledky splnily ocekavani stanovena na pocatku studie. Autorkou praci
byla provedena analyza doporucovacich algoritmu a jejich typu s pouzitim dat, ziskanych
z odborné literatury.

Jednim z cild této studie bylo poskytnout piehled o pouziti doporucovacich
algoritmit v elektronickém obchodé€. Prostfednictvim hloubkové analyzy literatury a
webovych stranek sluzeb bylo prokazano, ze tyto algoritmy se staly nezbytnou soucasti
platforem elektronického obchodovani a poskytuji uzivatelim personalizované a
relevantni navrhy produktd. Vysledky spole¢nosti Amazon, Netflix a Spotify, tii
jejich uc¢innosti pii zvySovani uzivatelského komfortu a podpoie prodeje. Poznatky
ziskané ztéto Casti studia mohou byt uzite¢né pro podniky, které chtéji zlepsit své
strategie elektronického obchodovani a poskytnout personalizovanou a uspokojivou
uzivatelskou zkuSenost.

Cilem, stanovenym pro praktickou ¢ast bylo vytvofit doporu€ovaci algoritmus
se zamérem na presnost parametru a doporuceni. Za ucelem splnéni tohoto cile jsem
vytvorila a analyzovala kolaborativni algoritmy pomoci knihovny Surprise v jazyce
Python, které vyuzivaji techniky kiiZového ovéfovani. Témito algoritmy jsou SVD —
Singularni rozklad ¢i Singular Value Decomposition, NMF — Faktorizace nezapornych
matic ¢i Non-negative Matrix Factorization a PMF — Faktorizace pravdépodobnostnich
matic ¢i The Probabilistic Matrix Factorization. VSechny tyto algoritmy jsou jedine¢né,
maji své silné a slabé stranky, urcité zvlastnosti. Pro urceni ptesnosti algoritml byly
pouzity hodnoty MAE — stfedni absolutni chyba a RMSE — kotfenova stfedni kvadraticka
primérnych hodnot RMSE a MAE téchto 3 algoritmt bylo ziejmé, ze nejpiesnéjSim
algoritmem je pro nds algoritmus SVD. Ten pomaha doporuceni filml bylo provedeno
pro konkrétniho uzivatele.

Potencial pro budouci vyzkum existuje v kazdé praci nebo studijnim oboru
vzhledem k neustdlému vyvoji znalosti a chapani, stejné jako ke vzniku novych otazek a
oblasti zkoumani. Naptiklad, v oblasti doporuc¢ovacich algoritmi v kontextu umeélé
inteligence ma obrovsky potencial pro dalsi vyzkum vzhledem k tomu, roste poptavka po

sofistikovangjSich a presnéjsich doporucovacich algoritmech, které dokazi zpracovavat
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vEtsi objemy dat, 1épe predpovidat a poskytovat personalizovangjsi uzivatelské prostredi.
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 ptesnost algoritmu je v kazdé uloze prostor pro dalsi vylepseni. V
mém piipad¢ Ize v budouci praci dosdhnout zlepSeni zvysenim piesnosti vypoctl,
napiiklad pouzitim nové¢jSich a rozsahlejSich verzi databaze, konkrétné soucasnych
MovielLens 20M a MovieLens 25M. Kromé toho by s vySe uvedenymi databazemi mohlo
Ize bychom bylo bez problémi pracovat s pouzitim modernéjsiho a vykonné&jsiho
pocitace, ktery by data zpracovaval mnohonasobné rychleji. V budoucnu lze tento
algoritmus také kombinovat s existujicimi algoritmy s otevienym zdrojovym koédem ci
S pouzitim Open source zdroji, nebo vyvijet k tomu nové algoritmy a rozsifit takém

zpusobem doporuceni.
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6. Summary

The purposes of this thesis were to analyse what a recommendation algorithm is,
create an overview of its’ usage in electronic commerce, mostly in online shops and
streaming platforms. With all the knowledge gained, the goal was to create a
recommendation algorithm of our own with the focus on its accuracy.

Our analysis has shown that recommendation algorithms have become an essential
part of e-commerce platforms, providing users with relevant product suggestions. The
results of analysis of platforms such as of Amazon, Netflix and Spotify provide evidence
of algorithms’ effectiveness in enhancing the user experience and driving sales. The
insights gained can be useful for businesses looking to improve their e-commerce
strategies and provide personalized and satisfying user experience.

The goal set for the practical part was to develop a recommendation algorithm with
a focus on parameter and recommendation accuracy. | created and analysed collaborative
algorithms using the Surprise library in Python that use cross-validation techniques.
These algorithms are SVD or Singular Value Decomposition, NMF or Non-negative
Matrix Factorization and PMF or Probabilistic Matrix Factorization. All these algorithms
are unique and have their own advantages and peculiarities. Mean Absolute Error and
Root Mean Square Error were used to determine the accuracy of the algorithms. The
lower the value, the more accurate the algorithm is. After comparing all the average
RMSE and MAE values of these 3 algorithms, it was clear that the most accurate
algorithm for us is the SVD algorithm. This algorithm helps to recommend movies to a
unique user. Improvements can be made in future work by increasing the accuracy of the
calculations, for example by using newer and larger versions of the database, specifically
the current MovieLens 20M and MovieLens 25M. In addition, the above databases could
easily be handled using a more modern and powerful computer that would process the
data faster. In the future, this algorithm could also be combined with existing open-source
algorithms or using open-source resources, or new algorithms could be developed to
extend the recommendations.

Key words: recommendation algorithm, recommendations, e-commerce, Python.
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