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1 Uvod

Od doby, kdy lidstvo zacalo vyuzZivat znalosti jako svoji konkurencni
vyhodu, stoupa cena informaci a dat. Po nastupu digitalniho véku vSak zacalo
mnozstvi dostupnych dat rast obfim tempem. Podle poslednich vyzkuma [1]
se mnozstvi existujicich dat vice neZ zdvojnasobi kazdym rokem. Pri takovém
mnozstvi dat je jiZ nejdiileZitéjsi schopnosti vytézit z téchto dat maximalni
mnozstvi uZitecnych informaci a ty vyuzit pro ziskani novych védomosti. V této
praci rozeberu nékteré zpiisoby, pomoci kterych lze predpovidat uzivatelska

hodnoceni, a porovnam jejich praktické implementace.

1.1 Zakladni pojmy

Obvykly zptsob vyhledavani ve velkém mnozstvi informaci je
prostrednictvim zadani urcité vstupni informace. Napriklad webovy vyhledavac
Google.com pouZiva jako vstupni informaci kratky text zadany uZivatelem,
zatimco tfeba reverzni vyhledava¢ obrazkt TinEye.com vyzaduje jako vstupni
informaci obrazek. Kdyz systém ziskd vstupni informaci, prohledd databazi
predem indexovanych dat, porovna je se vstupem a na vystup vrati indexovana
data, setfidénd podle jejich podobnosti se vstupem. Tento systém lze
samoziejmé dale rozSirovat, lze brat v avahu dal$i dopliujici informace, ale
obecné lze konstatovat, Ze tento pristup je pouzitelny tam, kde je zapotiebi
hledat v predem indexovanych datech takova, kterd jsou zavisld na vstupni

informaci.

Odlisny postup je nutné zvolit, pokud neni dopredu znamo, jaka data jsou
hleddna. Pokud je napriklad nutné v neznamych datech najit souvislosti, je
potfeba indexovana data vhodnym zplisobem vyfiltrovat. Z toho vyplyva,
Ze vstupni informaci je zde zvolené filtrovani a dalSi vstupni informace jiZ nejsou
potreba, pripadné slouzi pouze pro upiesnéni vyhledavani. Tento ptistup

se nazyva informacni filtrovdni.

Souvisejici disciplinou jsou tzv. doporucovaci systémy, které se snaZzi

uzivateli doporucit néjaky vyrobek, sluzbu, nebo néco jiného na zakladé predem



znamych dat. Napriklad systém, ktery uZivateli doporudi film, ktery by se mu
mohl libit, nebo vyrobek v e-shopu. Doporucovaci systémy lze podle zplisobu

prace rozdélit do dvou tiid: obsahové zamérené a uZivatelsky zamérené.

Obsahové zamérené systémy funguji tak, Ze pro kazdy objekt v databazi
(zboZi, film,...) najdou nékolik podobnych objektli. Kdyz uzivatel projevi zajem
o néktery z objektli (piida si jej do kosiku, kladné jej ohodnoti, apod.), systém
mu nabidne podobny produkt. Podobnost produkti se urcuje porovnanim
jednotlivych parametr(i, coz nékdy mize byt snadné, jindy to miize byt témér

nemozné (databaze uryvku basni).

Druha tifida doporucovacich systémi je zamérena na uzivatele a nazyva
se kolaborativni filtrovdni. Tento pristup se snaZi s pomoci informaci o ostatnich
uzivatelich v systému zjistit informace o aktudlnim uzivateli. Snahou je nalézt
takové uzivatele, jejichz parametry seco nejvice podobaji parametrim
aktualniho uzivatele. Poté je vysoka pravdépodobnost, Ze pokud se s nékterymi
uzivateli shodoval v jiz znamych datech, bude se s nimi shodovat i v ostatnich.
Aby tento pristup fungoval, musi byt moZné porovnavat jednotlivé uZivatele a je
potieba dostatecné mnoZstvi dat, aby bylo moZné najit pro aktudlniho uZivatele
dostatek podobnych uZivatell. Nejcastéjsim vyuZitim této techniky jsou e-shopy,
které podle jiz prohlédnutého zbozi hledaji uzivatele, ktefi si prohlédli stejné
zboZi, a poté aktualnimu uZivateli nabidnou zboZi, které si tito nalezeni uZivatelé

jiz zakoupili.

1.2 Cile prdace

Cilem této prace je najit algoritmus, ktery uzivatelim pomftze vybrat si
film (napt. v televizi, v kiné,...), ktery se jim bude libit. V pripadé aspéchu bude
algoritmus pouzit na webu CSFD.cz, ktery také poskytl testovaci data. V této
praci bychom chtéli dosahnout dvou cilt. Za prvé predpovédét, jak se uzivateli
bude libit urcity film a za druhé vybrat takovy film, ktery by se mu mohl libit. Je
ziejmé, Ze druhou ulohu lze vyresit iteraci prvni dlohy nad mnoZinou vSech
film a setfidénim vysledki. BohuZzel i s velmi rychlym algoritmem je provedeni

této ulohy vykonnostné velmi narocné. Proto se v praxi vyuzije spiSe doporuceni



filmu z néjaké predem dané mnoZiny, napt. z filmi, pravé uvadénych v televizi,
nebo v nejbliZsim kiné.
Cilem tedy je nalézt co nejlepsi algoritmus, ktery pro dvojici <uzivatel,

film> vrati hodnoceni, kterym by uzivatel film ohodnotil.

Je nutné pocitat s tim, Ze algoritmus nikdy nemize byt dokonaly, protoze
hodnoceni filmu je velmi subjektivni zaleZitost a je ovlivnéno mnoha dalSimi

faktory, napft::

* ocekavani (pokud uzivatel uvidi primérny film s velikym ocekavanim,
pravdépodobné bude zklamany a film ohodnoti Spatné; pokud vSak
uzivatel Ceka velmi Spatny film a uvidi primérny, pravdépodobné bude

piijemné piekvapen a film ohodnoti 1épe neZ v prvnim piipadu)

* forma (film zhlédnuty v kiné je vétSinou hodnocen lépe, neZ stejny film

zhlédnuty v televizi)
* nalada

* nazor okoli (reklama a kamaradi mohou na$ nazor na film vyrazné

ovlivnit)

[ presto, Ze algoritmus urcité nebude dokonaly, urcité stoji za to, pokusit

se vytvorit takovy, ktery poskytne co nejlepsi predpovéd.

Je nutné zdiraznit, Ze cilem nasi prace je predpovédét hodnoceni filmu
uzivatelem, nikoliv obecné doporuceni filmu uZivateli. Pokud by cilem bylo
obecnéjsi ,doporucovani filmi“, pak urcité bude hrat velkou roli celkové
zaméteni uzivatele. Specializovany divak totiZ sleduje ve svém oblibeném Zanru
i méné kvalitni filmy. Primérny divak naopak sleduje zpravidla spiSe lepsi dila,
vybirand kiny a televiznimi dramaturgy tak, aby se vétSiné divaka libila.
Specializovanému divakovi by pravdépodobné udélalo radost, i doporuceni
filmu z jeho oblibeného Zanru, prestoZe nema tak vysoké hodnoceni. V této praci
se vSak budeme zabyvat pouze predpovidanim hodnoceni filmu uzivatelem,

proto budeme takovéto pripady uvazovat pouze okrajové.



1.3 Existujici pouZiti

Doporucovaci systémy zaZivaji v posledni dobé rychly rozvoj, protoze

dobre fungujici doporucovaci systém miize firmé prinést vyrazné zvyseni zisku.

Mezi prvni velké nasazeni doporucovaciho systému do redlného provozu
patii Amazon.com, ktery uzivatelim zacal doporucovat vyrobKky na zakladé
nakupu jinych uzivateld. Amazon.com totiz uchovava data o spole¢ném prodeji
riznych druh@ vyrobku. V databazi pak nazakladé ziskanych dat udrzuje
agregované informace o tom, které zboZi bylo nejcastéji prodavano soucasné
s konkrétnim vyrobkem. KdyZ poté prochazi novy uzivatel webem, Amazon.com
si pamatuje navstivené stranky s vyrobky. Poté najde vyrobky, které se Casto
prodavaly spolu suzivatelem prohlizenymi vyrobky, seradi je dle cCetnosti

vyskytu a nabidne je uZivateli jako doporuceni.

Zde je popsan pouze zakladni princip. Doporucovaci systém Amazonu je
samozrejmé velmi komplexni, jeho detailni algoritmus je obchodnim tajemstvim

spole¢nosti Amazon.com Inc. a je patentové chranén [3].

DalSim prikladem doporucovactho systému je internetové radio
Pandora.com, které po zadani oblibené hudby uzivatelem dokaZe vybirat hudbu
podobnou. Doporucovaci systém zde neni zaloZen na kolaborativnim filtrovani,
ale na posuzovani podobnosti jednotlivych pisni. Zdkladem tohoto projektu je
systém Music Genome Project [4], kde tym odborniki ohodnoti pro kazdou
pisen vice nez 450 atributd na skale 1 - 5 s krokem 0,5. Poté jiZ systém dokaze

porovnavat podobnost pisni pouhym porovnavanim jednotlivych atribut.

Nejzndméjsi systém pro doporuCovani filmd mé& pravdépodobné
Netflix.com, coZ je nejvétsi on-line pdjc¢ovna filmu. Pro Netflix je velmi dtlezité,
aby mohl po zhlédnuti filmu uZivateli doporucit dalsi film, ktery by se mu s co
nejvétsi pravdépodobnostni mohl libit. Zisk spolecnosti Netflix primo zavisi také
na kvalité jejich doporucovaciho systému. Proto Netflix vyvinul vlastni
algoritmus Cinematch, ktery slouZi k doporucovani filmu. Netflix navic vypsal
cenu Netflix prize (viz kapitola Netflix prize), kde nabizel cenu $1.000.000 tymu,
ktery dokaZe vysledky Cinematch zlepSit alespoii o 10%.



Existuje mnoho dalSich firem, které vyuzivaji doporucovacich systémd,

napriklad:

* LastFM - hudebni databaze, primo =z hudebniho prehravace
uzivatele se odesila informace o uZivatelem poslouchané hudbé a

podle toho mu Last.FM doporucuje dalsi skladby.

*  Synopsi.TV - doporucovaci systém pro vybér filma

1.3.1 Netflix Prize

Netflix Prize byla soutéz, vypsana 2. fijna 2006 spolecnosti Netflix. Cilem
bylo nalezeni takového doporucovaciho algoritmu, ktery by byl alesponi o 10%
lepSi, nez jejich vlastni algoritmus Cinematch. Netflix uvolnil mnoZinu
testovacich dat obsahujici tyto Ctyri hodnoty: ID uzivatele, ID filmu, datum
hodnoceni, hodnoceni (na celociselné Skale 1-5). MnoZina testovacich dat
obsahovala 100.480.507 hodnoceni, které udélilo 480.189 uzivateld 17.770
filmim. Ke kazdému filmu byl dostupny nazev a rok uvedeni. O uzivatelich
nebyly dostupné Zadné udaje z divodu ochrany soukromi. Z téhoz diivodu byla
nékterd hodnoceni vynechana, nékterd pozménéna a nékterd uméle pridana.
Dale byla uvolnéna testovaci mnozina s necelymi 3 miliony zaznamt, ktera
obsahovala stejna data jako hlavni mnozina vyjma hodnoceni uZivateld. Cilem
tymu bylo co nejpresnéji predpovédét tato hodnoceni na Skdle 1-5 (nemuselo
byt celoCiselné). Celkova kvalita predpovédi byla mérena jako stredni

kvadraticka chyba (RMSE).

Jednoduchy algoritmus, ktery pouze spocital priimérné hodnocenti filmu a
to predpovidal vSem uzivatelim dosahl RMSE 1,0540. Algoritmus Cinematch,
ktery pouzival Netflix dosahl RMSE 0,9514, coZ je zlepSeni o pouhych 9,73%.
Cilem soutéZe bylo zlepSeni o 10% oproti algoritmu Cinematch, za coZ byla
vyhlasena cena $1.000.000. Dokud se Zddnému tymu nepodatilo dosdhnout cile,
byla kazdy rok vyhlasovana pribézna cena $50.000 pro tym, ktery mél do té
doby nejlepsi vysledek, a zaroven doslo ke zlepseni alespon o 1% od posledniho

vyhlaseni pribézné ceny.
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Ackoliv byl algoritmus Cinematch porazen hned prvni tyden po vyhlaSeni
soutéZe, zlepSovani se zpomalilo a vletech 2007 a 2008 byly udéleny pouze
pribézné ceny. Vyslednd cena byla wudélena azvroce 2009 tymu

»BellKor's Pragmatic Chaos® ktery vznikl spojenim ti{ tyma.

Na prikladu Netflix prize je vidét, Ze oblast doporucovani filmi je velmi
obtizna. Prestoze se soutéZe zucastnilo vice nez 2.000 tymu, podarilo se jim
po trech letech dosahnout celkového zlepSeni o pouhych 18,84% oproti
trividlnimu algoritmu. To ukazuje, Ze hodnoceni filmu je velmi subjektivni
zaleZitost, ktera je ovlivnéna mnoha faktory, které neni snadné predpovédét.
Vysledny algoritmus je mixem vice nez 100 dil¢ich sub-algoritmt, coz ukazuje,
Ze neexistuje jeden snadny spravny pristup.

Netflix po ukonceni soutéZe zverejnil informaci [8], Ze vyherni algoritmus
v produkénim prostiedi nepouziji, nebot’ jej nelze dostatecné skalovat a kromé

toho doslo v pribéhu soutéZe Kk postupné zmeéné pozadavki a vstupnich

informaci.

1.4 CSFD.cz

CSFD.cz je internetovy server zaméfeny na filmy a TV serialy. UZivatelé si
mohou natomto serveru prohliZet informace o filmech a tvircich, mohou
diskutovat v tematickych diskuzich, prohliZet si program TV a kin a hlavné
mohou hodnotit a komentovat jednotlivé filmy. Server ma mnoho dalSich funkci,

které vsak nejsou pro tuto praci dilezité.

Na serveru CSFD.cz existuji tii zakladni entity, ke kterym jsou vazany

ostatni informace a témi jsou:

* film (souhrnné oznaceni pro filmy, TV serialy, TV poiady, atd..)
* tvilirce (souhrnné oznaceni pro reZiséry, skladatele a herce)

* uzivatel (registrovany navstévnik CSFD.cz)

1.4.1 Informace o filmu

0 kazdém filmu mohou byt na CSFD.cz uvedeny tyto tidaje:
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* nazvy filmu (originadlni nazev, preloZzené nazvy v jednotlivych zemich,
festivalové nazvy, neoficialni nazvy)

* rok vyroby filmu

* délka filmu v minutach

* zemé piivodu (i vice)

e Zzanry filmu (i vice)

» tvlrci filmu (reziséri, skladatelé, herci)

* souvisejici filmy (napf. ostatni filmy ze stejné série)

* podobné filmy (filmy s podobnym zaméienim)

* premiéry filmu (v kinech, na DVD a Blu-ray)

* uzivatelské komentare

* uzivatelska hodnoceni

* + mnoho dalSich dat, ktera jsou jiZ obtiZné strojové zpracovatelna, ¢i

nejsou vhodna pro potieby doporucovani filmu

Ne o vSech filmech jsou ovSem evidovany vSechny tyto informace.

1.4.2 Hodnoceni filmu

Kazdy uZivatel, ktery se na CSFD.cz zaregistruje, mlize hodnotit filmy
na Skale 1-5 hvézdicek + specialni hodnoceni ,odpad!“. V nasi praci budeme
hodnoceni uvaZovat na Skale 0-100% vzdy po kroku 20%, tedy ,odpad!“= 0%, 1
hvézdicka = 20% atd.

1.4.3 Srovnani s Netflix.com

Presto, Ze se kazdy z téchto webli zabyva néc¢im jinym, obsahuji podobna
data. Oba weby si uchovavaji informace o filmech, ale CSFD.cz obsahuje
informace ovice filmech. V Netflix prize byla pouZita hodnoceni k 17.770
film&m, na CSFD.cz bylo ohodnoceno 131.349 film@. Na druhou stranu bylo
v Netflix prize udéleno pies 100.000.000 hodnoceni a na CSFD.cz pouze

40.000.000. Protoze primérny film ma vyrazné vice hodnoceni v Netflix prize,
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miiZe zde byt predikce snazsi a presnéjsi. V Netflix prize udélil primérny

uzivatel 209 hodnoceni, zatimco na CSFD.cz to je 233 hodnoceni.

DalSim rozdilem je hodnotici Skala. Na Netflix.com je pouzita Skala 1-5,
na CSFD.cz je pouZivana $kala 0-5. Proto nebude moZné porovnavat RMSE

absolutné, Ize porovnavat pouze relativni zlepsSeni.

Dal$im rozdilem mezi CSFD.cz a Netflix prize je mnoZstvi informaci, které
miizZe algoritmus ziskat na vstup. Jednotlivé tymy v Netflix prize mély pouze
velmi omezenou sadu dat, kterou mohly vyuzit: jméno, rok vzniku filmu a
hodnoceni uZzivatell (v€etné data). Z nazvu a roku vzniku filmu si mohly tymy (a
mnoho to udélalo) stahnout informace o filmu z jiného zdroje, napt. IMDB.com.
CSFD.cz ma oproti tomu sama k dispozici vyrazné vice informaci. Neni v3ak jisté,

zda tyto dodate¢né informace mohou pomoci ke zlepseni hledaného algoritmu.

1.4.4 Spriznéné duse

Na CSFD.cz nyni existuje funkce Spriznéné duse, ktera na zakladé
podobného hodnoceni filml dokaze najit dalsi uZzivatele s podobnym vkusem.
Pfi hledani spriznénych dusi pro jednoho uZivatele je potreba porovnat jeho
hodnoceni filmt se vSemi ostatnimi uzivateli. Vykonnostni naroc¢nost této funkce
je velmi vysoka, protoZe pro kazdého uzivatele je potieba projit vSechny ostatni
uzivatele, najit vSechna spole¢na hodnoceni a porovnat je. Asymptotickou
slozitost vypoctu spriznénych dusi pro jednoho uzivatele mizeme tedy vyjadrit

nasledovné:
O(u*r?’) kde:
u je pocet uzivateld,
rje pocet hodnoceni.

Pro tuto funkci je potfeba stanovit minimalni mnoZstvi ohodnocenych
filmG. Pokud bude minimalni mnoZstvi stanoveno jako prili§ nizké, bude
predpovéd nepresna kvili malému vzorku dat. Pokud bude prili§ vysoké, bude
tuto funkci moci vyuzivat jen mald ¢ast uzivatel.. V soucasné dobé je limit

stanoven na 500 ohodnocenych filml, coZ sniZuje vykonnostni naroc¢nost,
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protoZe staci prohleddvat hodnoceni pouze téch uzivatelli, ktefi spliuji tuto
podminku.

SloZitost této funkce je bohuZel prili§ vysoka na to, aby ji bylo moZné
Skalovat pro vyrazné vyssi pocet uzivatelli a hodnoceni. Navic pti kazdém dalSim
udéleném hodnoceni neni mozné vysledky snadno upravit, ale musime
prepocitat vzajemnou podobnost mezi uZivatelem, ktery udélil hodnoceni, a
vSemi ostatnimi, coZ znemoZnuje pouZivat tyto vysledky v realném cCase pro

doporucovani filma.

Z téchto davodul je potieba najit jinou funkci s niz$imi vykonnostnimi
naroky, ktera bude schopna nahradit prinosy této funkce. Idealni funkce by
umoznovala nalézt uZivatele, ktefi maji podobny filmovy vkus, a podle jejich
hodnoceni predpovidat, jak se bude vybranému uzZivateli libit konkrétni film.

Zaroven tato funkce musi umozZnit dostate¢né skalovani.
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2 Testovaci data

Viechny testy byly provadény nakompletnich datech CSFD.cz ke dni
9.1.2012. MnoZina testovacich dat zahrnovala 131.349 filmG a 39.780.898
hodnoceni filmd, které udélilo 170.604 uzivateld (pocitame pouze s filmy, které

nékdo hodnotil a s uZivateli, kteri udélili alespon jedno hodnoceni).

Data byla uloZena v databazi PostgreSQL. Nasledujici obrazek ukazuje

strukturu tabulek v databézi:

UsErs

id: INTEGER. [ FE ] —t

Films
id: INTEGER [ PFK ]

hick: YARCHAR(255)
registration_datetime: TIMESTAMP
country_id: INTEGER

reqion_id: INTEGER,

districk_id: IMTEGER

gender_id: SMALLINT genre: ARRAY
birth_date: DATE origin: ARRAY

|
i
|
=
|
|
|
|
|

name_orig: YARCHARZES)
name_cz: YARCHARIZ55)
vear: SMALLINT

T

Fil_ratings
id: INTEGER. [ PFK ]

Filrn_id: INTEGER,
ser_id: INTEGER,
rating: SMALLINT
inserted_datetime: TIMESTAMP
updated_datetime: TIMESTAMP

origins
id: INTEGER. [ Pk ]

I=,
=

‘\‘ name: YARCHARIZ55)

gJenres
id: INTEGER [ Pk ]

name: YARCHAR[255)

Obr. 1: Struktura tabulek v databazi.

Aby bylo moZné posuzovat podobnost mezi uZzivateli, bude nutné pocitat
pouze s takovymi uzivateli, ktefi jiZ maji ohodnoceno urcité mnozstvi filmd.
Pokud néktery uzivatel ohodnotil pouze minimalni mnozstvi filml, neni mozné
pouzit tato hodnoceni ani k predpovédi jeho hodnoceni, ani k predpovédi
hodnoceni ostatnich uzivateldi, protoZe pii malém mnoZstvi jim ohodnocenych
filml nelze spolehlivé urcit jeho filmovy vkus uzivatele. Jako limit zvolime 500

ohodnocenych filmt, coZ se miize zdat na prvni pohled hodné, ale umozni nam
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to lépe porovnavat jednotlivé uzivatele a ziskat tak lepsi vysledky. Kromé toho,
500 ohodnocenych filmi je soucasny limit pro aktivovani funkce spriznéné duse,

popsané v minulé kapitole, takZe uzivatelé jsou jiZ na tento limit zvyKkli.

Aby bylo mozZné ovérovat uspésnost jednotlivych metod, rozdélime data
do dvou skupin: testovaci data a kontrolni vzorek. Testovaci data obsahuji 99%
vSech hodnoceni a slouzi k uc¢eni algoritmii. Kontrolni vzorek obsahuje 1% vSech
hodnoceni a slouzi k ovéreni uUspésSnosti predpovédi. PrestoZe se kontrolni
vzorek ¢asto vybird nahodné, my zvolime 1% nejnovéjsich dat. Takova mnoZina
dat lépe simuluje situaci, kdy na zakladé existujicich hodnoceni je potieba
predpovédét dosud neexistujici hodnoceni. Toto rozdéleni odpovida situaci, kdy
u filmt, které dosud nebyly uvedeny do kin, existuje zatim malo hodnoceni
(pouze od novinaira z predpremiér). Hodné uzivateld je vSak zvédavych, jak

se jim bude novy film libit, a maji zdjem o kvalifikované doporuceni.

Po rozdéleni na testovaci a kontrolni vzorek je potfeba vybrat pouze ty
uzivatele, kteif maji v testovacich datech ohodnoceno alespon 500 filmi. Ackoliv
by se mohlo zdat, Zetakto vysokd hranice diskvalifikuje velké mnoZstvi
uzivateld, nakonec tuto podminku splnilo 24.792 uZzivatelt (budeme jim rikat
aktivni uZzivatelé), kteri udélili dohromady 24.803.661 hodnoceni. Ukazalo
se tedy, Ze pouhych 15% uzivateli udélilo 62% vsSech hodnoceni. To znamena,
Zeipres pomérné prisnou vstupni podminku budeme pocitat s vétSinou

vstupnich dat.
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Obr. 3: PoCet hodnoceni udéleny aktivn
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3 Algoritmy

Nasim cilem je predikce hodnoceni, které by uzivatel filmu udélil
Algoritmus je tedy funkce A (f, u) = r, kterd pro dvojici <film, uzivatel> vrati
hodnoceni r. Vysledné hodnoceni lze poZadovat bud’ z celého rozsahu <0, 100>,
nebo primo z hodnotici mnoZiny <0, 20, 40, 60, 80, 100>. ProtoZe vysledna
predpovéd hodnoceni bude prezentovana uzivateli, mohlo by se zdat, Ze lepsi
variantou bude primo konkrétni mnozina, kterou miizeme znazornit ve formeé
hodnoticich hvézdicek. Tato varianta by vSak zaokrouhlovanim prilis
znepresnila vysledky a neumoznila by jemné ladéni jednotlivych parametrt
algoritmi. Proto budeme r poZadovat z celoc¢iselného rozsahu <0, 100> a teprve

pred prezentaci uZivateli bude provedeno zaokrouhleni a zobrazeni.

Kvalita jednotlivych algoritmii bude posuzovana jako stfedni kvadraticka

chyba (RMSE) podle nasledujiciho vzorce:

i=1
x=«/%2(a,»—bi)2 kde:

a je matice predpovézenych hodnoceni,

b je matice skute¢nych hodnoceni pro stejnou mnozinu filmt a

uzivatelq,

n je pocet testovanych hodnocent.

3.1 Algoritmus ,Ndhodného hodnoceni”

Tento algoritmus predpovida hodnoceni zcela nahodné a slouzi pouze pro
srovnani s ostatnimi algoritmy. Aby bylo moZné test provést opakované
se stejnym vysledkem, pouZijeme generator pseudo-nahodnych cisel. Vyuzijeme
pseudo-nahodny generator, ktery je soucasti programovaciho jazyka Visual
Basic [10]. Tento generator je moZné vzidy pred testem algoritmu nastavit
do stejného pocatecniho stavu, ¢imZ bude zaruceno, Ze bude dosaZeno vZzdy

stejnych vysledki. Vlastni implementace algoritmu je nasledujici:
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alg random (user_id, film _id) = random_get (@, 100)

Tento algoritmus ma zcela zrejmé konstantni casovou ipamétovou

slozitost.

3.2 Algoritmus , Priimérného hodnoceni“

Tento algoritmus vraci vzdy primérné hodnoceni filmu, které bylo udéleno
vSemi ostatnimi uZivateli (s podminkou minimalné 500 ohodnocenych filmi).
Aby nebylo nutné vzdy pocitat primérné hodnoceni filmu, je mozné si tuto
hodnotu vypocitat predem a ulozit ji do sumarizac¢ni tabulky s nasledujici

strukturou:

CREATE TABLE active users_film_summary
(
film_id integer NOT NULL,
rating_count integer NOT NULL,
rating_average numeric NOT NULL,
CONSTRAINT active_users_film_summary_pkey PRIMARY KEY
(film_id)
)
WITH (
OIDS=FALSE

)5

Pri kazdém pridaném nebo smazaném hodnoceni od uZivatele s vice nez
500 hodnocenimi pak staci upravit jeden radek v této tabulce, coZz miize zajistit
trigger. Dale je potifeba vyresit situaci, kdy uZivatel ohodnoti pétisty film,
pripadné smazZe hodnoceni a zbude mu pouze 499 hodnoceni. Pak je potifeba

upravit hodnoceni vSech 500 film, které hodnotil.
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Pri pridani nového hodnoceni ma trigger k dispozici veSkera potrebna
data, takZe neni nutné znovu provadét dotaz nad tabulkou vSech hodnoceni.

Staci pouze upravit jeden fadek v sumarizacni tabulce nasledujicim zptisobem:

UPDATE active_users_film_summary

SET rating_count = rating_count + 1,
rating_average = (rating_average * rating_count +
new.rating) / (rating_count + 1)

WHERE film_id = new.film_id;

Obdobné lze postupovat pii smazani hodnoceni. Dotaz nad tabulkou
hodnoceni se bude provadét jediné v pripadé, Ze uZivatel prekrocil limit 500

hodnoceni.

Stouto sumariza¢ni tabulkou Ilze naimplementovat algoritmus

prameérného hodnoceni jednoduse jako dotaz na jeden radek z této tabulky.

Zbyva vyresit okrajovou podminku, kdy k filmu jeSté neexistuje Zadné
hodnoceni. V tomto pripadé nelze vyuZit existujici hodnoceni jako voditko pro
predpovéd. Je mozné takovému filmu hodnoceni nepiredpovédét, coz je vSak
vrozporu splvodni potiebou konkrétniho hodnoceni. Filmu lze tedy
piredpovédét ndhodné hodnoceni, predem zvolené hodnoceni, nebo je mozné
vyuzit dalsi znamé parametry. Pokud by byly vyuzivany jiné parametry, jako je
zanr a puavod filmu, ziska tento algoritmus dalsi zavislosti, coZ neni zadouci.
Nejlepsim fteSenim tedy bude udélit filmu primér hodnoceni vSech filmu

na CSFD.cz, coZ je 67,67%.

3.3 Algoritmus ,Slope one“

Tento algoritmus byl predstaven v praci Daniela Lemire a Anny Maclachlan
[9]. Algoritmus Slope One hleda podobnost mezi dvojicemi filmi podle rozdilu

hodnoceni uzivateldi, kteff hodnotili oba tyto filmy.

Vztah dvou filmi fa g lze vypocitat podle nasledujiciho vzorce:
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H, —H,
R — uEU(f,g) . kde:
18 U(s. gl

U(f, g) je mnozina uzivatel(, kteii hodnotili oba filmy fa g,
H, rje hodnoceni filmu fuZivatelem u.

Nyni je mozné predpovédét hodnocenti filmu fuzivatelem u:

> ((H, 4R, JHF(u, g))
H — gEF(u) kde:
" 7]

F(u) je mnozina film{, které hodnotil uZivatel u, obdobné F(u, v) je

mnozina filmu, které hodnotili oba uzivatelé u a v.

Vypocet Ize demonstrovat na nasledujicim prikladu:

Hodnocenti filmu 1 | Hodnoceni filmu 2 | Hodnoceni filmu 3
Uzivatel 1 20% 40% -
UZivatel 2 80% 60% 100%
UZivatel 3 60% - 60%

Pro zjiSténi vztahu mezi filmy 1 a 2, je nutné najit vSechny uZivatele, kter{
hodnotili oba tyto filmy (tedy uzivatel 1 a 2) a spocitat prlimeérny rozdil

hodnocent:

(40—20)+(60—80)
2

=0

Obdobné lze zapsat vztah mezi filmem 3 a filmem 2:

60—100 _

—40
1

Pro predpovéd hodnoceni filmu 2 uZivatelem 3 je tfeba spocitat vazené
priuméry hodnoceni filmu 2 od vSech ostatnich filmt, které uZivatel 3 hodnotil,

tedy:

(60+0)%2+(60—40)x1
2+1

= 46,6

Algoritmus Slope one vyuziva predem vypocitanych vzajemnych vztaht

mezi filmy. Priprava téchto dat je sice vykonnostné narocCn4, ale protoZze jsou
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pocitdna vzhledem ke vSem uzivatelim a jsou zaloZena na velkém mnoZstvi
hodnoceni, neni nutné je prepocitavat prili§ c¢asto. Pfi implementaci tohoto
algoritmu by stacilo napriklad kazdy den prepocitat vztahy mezi filmy pouze

jednou. Predpovédi uzivatelli by pak vyuzivaly téchto dat.

Velkym problémem tohoto algoritmu je vS§ak mnoZstvi vypocitanych dat,
protoze musi byt uloZeny vztahy mezi vSemi filmy, coz pro n filmi znamena
nx(n—1)
2
tato data:

ulozenych vztahd. Pro kazdy vztah je zapotrebi ulozit minimalné

* ID zdrojového filmu (integer, 4 byte)

* ID cilového filmu (integer, 4 byte)

* rozdil v hodnoceni (real, 4 byte)

* pocet hodnoceni (integer, 4 byte)

* data pro vyhledavaci strom (dle implementace cca 4 byte)

Nasledujici tabulka ukazuje mnoZstvi paméti, potiebné pro uloZeni vztaht
mezi filmy. Je vidét, Ze mnozstvi potfebné paméti se zvySuje s druhou mocninou

poctu film.

Pocet filmii | MnoZstvi uloZenych dat Poznamka Kk poctu filmi
2 20B
130.000 157 GB | Pocet ohodnocenych filmi k 9. 1. 2012
300.000 838 GB| Pocet v$ech film@ na CSFD.cz
2.300.000 48 TB | Pocet vSech filmi na IMDB.com

Z uvedenych dat je ziejmé, Ze algoritmus neni Skalovatelny pro velké

mnozstvi filmu.

3.4 Algoritmus ,k-nearest neighbor pro uzivatele“

Toto je zakladni algoritmus pouZivany v oblasti doporucovacich systémi.

Tento algoritmus se pri predpovidani hodnoceni filmu f uZivatelem u snaZi najit
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k nejpodobnéjSich uzivateld kuZivateli u, ktefi ohodnotili film f. Vysledné

doporuceni je pak primérem hodnoceni ostatnich uzivateli.

Podobnost dvou uzivateli (¥) lze spocitat rlznymi zpusoby. V tomto
piipadé je nejvhodnéjsi porovnat hodnoceni filmf, které hodnotili oba uzivatelé.

Vysledna podobnost je pak definovana nasledujicim vztahem:

fEF kde:
|F|

C+ Z (Rul,f_Rul,f)
V=

F je mnoZina filmu, které hodnotili oba uzivatelé,
R, rje hodnoceni, které uZivatel u udélil filmu f,

C je konstanta slouzici pro zvyhodnéni podobnosti uzivateld s vice
spolecné ohodnocenymi filmy; ¢im vySsi je tato konstanta, tim
vyssi vaha se priklada mnozstvi spole¢né ohodnocenych film.

Vysledné doporuceni je pak vazenym primérem hodnoceni k

nejpodobnéjsich uzivateld.

Zrejmou nevyhodou tohoto algoritmu je nutnost hledat vZdy
nejpodobnéjsi uzivatele, coZ je operace velmi naro¢na na vypocetni kapacitu. Je
totiZ potfeba porovnat hodnoceni vSech uzivateli s hodnocenimi aktualniho

uzivatele. Slozitost je tedy:
O(u*r?), kde:
u je pocCet uzivateld
r je primeérny pocet film ohodnocenych uZivatelem

Pokud je tato data naroc¢né vypocitat, nabizi se moZnost mit tato data
vypocitana predem. To by znamenalo, Ze pro kazZdého uZivatele bude v databazi
uloZeno jemu nejpodobnéjSich s uzivatelli. Poté by stacilo nalézt v téchto s
uzivatelich takovych k nejpodobnéjsich uzivatelli, ktefi hodnotili hledany film.
MiZe sevSak stat, Zevtéchto s uzivatelich hledanych k nejpodobnéjsich
uzivatel viibec nebude nebo v nich dokonce nebude Zadny uzivatel, ktery
hledany film hodnotil. Proto je potreba zvolit s natolik vysoké (treba i na ukor

miry podobnosti), aby pro vétSinu filmi obsahovalo k nejpodobnéjsich
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uzivatelli, ktefi dany film hodnotili. Nepodari-li se presto k nejpodobnéjsich
uzivatelli nalézt, bylo by nutné spokojit se s predpovédi z mensiho mnozstvi

uzivatelli nebo pro tento pripad znovu vyhledat nejpodobnéjsi uzivatele.

DalSi nevyhodou tohoto algoritmu je to, Ze po pridani jakéhokoliv
hodnoceni jsou zneplatnéna veSkera data, protoZe uzivatel, ktery hodnoceni
udélil, se mohl posunout v zebiicku podobnosti uvsSech ostatnich uzivateld.
V praxi samoziejmé tento posun nebude prili$ veliky, ale rozhodné je tfeba data

prepocitavat velmi casto.

kNN algritmy vyuZivaji pfi vypoctu n-rozmérny prostor. V tomto pripadeé je
vyuzivan f-rozmérny prostor, kde f je celkovy pocet filmi. Jednotlivi uzivatelé
zde predstavuji body, majici na ose kazdého filmu takovou hodnotu, jaké udélili
tomuto filmu hodnoceni. Nevyhodou je, Ze algoritmy, pouzivané pro indexovani
multidimenzionalnich prostorti, maji problémy s velkym mnoZstvim prostord.
V ptipadé filmé na CSFD.cz by se jednalo o prostor se 130.000 rozméry. Navic je
pii pocitani vzdalenosti v tomto prostoru nutné uvazovat specialni ptripad, kdy
uzivatel film nehodnotil, nema tedy v tom rozméru Zadnou polohu. ProtoZe
filmi v databazi je radové vice, nez Kkolik je primérny pocet hodnoceni uzivatele,

bude téchto pripadli naprosta vétsina.

3.5 Algoritmus ,Film-DNA“

Tento mnou vyvinuty algoritmus se snaZi potlacit nevyhody implementace
standardnitho kNN algoritmu a zaroven prinést dal$i vyhody. Podstatou
algoritmu je, Ze kazdému uZivateli je spoctena tzv. filmovd DNA, coZ je vektor,
popisujici uzivateliv filmovy vkus. Pomoci tohoto vektoru lze snaze hledat filmy,
které by se uzivateli mohly libit a dalsi uZivatele s podobnym vkusem. Navic lze
tento vektor vyuZit kdalSim ucelim jako je zobrazeni zjednoduSeného

uZzivatelova vkusu v jeho profilu, lepsiho cileni reklamy a podobné.

Nejprve je vSak treba definovat co to je filmovy vkus. Ten oznacuje, jaky
druh filma se uZivateli libi a na jaké filmy se rad divd. Neznamena to ale, Ze by
vSem filmim tohoto druhu udéloval vysoké hodnoceni. Filmovy vkus spisSe

urcuje, Ze filmy s nékterymi parametry se uzivateli libi vice neZ ostatni.
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Filmovy vkus uzivatele lze vypocitat tak, Ze si vytvorime vektor, kde kazda
slozka oznacuje jeden parametr a hodnotou je relativni odchylka priimérného
hodnoceni filmd s timto parametrem od priimérného hodnoceni vSech filmu
timto uzivatelem. Ta bude vyjadirovat, jaky ma kazdy parametr vliv na hodnoceni
filmu uZzivatelem. Je vSak zcela zasadni, jaké parametry filmu zvolime, protoze
nékterd rozdéleni mohou mit pouze velmi malou rozliSovaci schopnost. Dale je
tieba pocitat s tim, Ze déleni dle parametri nemusi byt disjunktni, tedy Ze jeden
film mliZe mit vice parametri. Pokud by byly jako parametry zvoleny napiiklad
zanry filmu, pak jeden film miZe mit Zanr ,romanticky” i ,komedie“ a zcela jisté
existuji uzivatelé, kteri maji radi ,komedie‘, ale nemaji radi ,romantické” filmy a

naopak.

Filmovy vkus neovliviiuji pouze parametry filmu, ale i vlastnosti
(parametry) uzivatele, napriklad pohlavi ¢i vék. Pri srovnani priameérného
hodnoceni filmt dle pohlavi uzivateld, 1ze u nékterych filml vypozorovat znacny
rozdil. Napriklad serial ,Ordinace v rtizové zahradé“ ma priimérné hodnoceni
od muzi 10,14% a od Zen 18,43%. Ve vékové skupiné 10-20 let ma primérné
hodnoceni 17,56% a ve skupiné 20-30 let 12,50%. Do vektoru filmového vkusu

je tedy mozné zaradit i parametry uzivatele.

Vyhoda Film-DNA algoritmu spociva vtom, Ze v pripadé nedostatecné
rozliSovaci schopnosti nékterého z parametrii Ize tento parametr snadno
nahradit vhodnéjSim. Proti algoritmu kNN sniZuje Film-DNA algoritmus
radikdlné pocet dimenzi, ve kterych se vyhledavaji nejoblibenéjsi uZivatelé.
Zatimco pocet dimenz{ algoritmu kNN je tvofen poctem filmt, u algoritmu Film-
-DNA je tvofen poctem polozek (parametr) ve vektoru filmové DNA. Pocet
dimenzi je pouzitim algoritmu Film-DNA sniZen na konstantu, jejiZ hodnotu lze

navic regulovat po¢tem zvolenych parametri filmové DNA.

Prvnim krokem pii vypoctu filmového vkusu je volba parametrd, které
budou zahrnuty do vektoru filmové DNA. My v této praci zvolime déleni dle
zanrd a zemi pivodd filmu.

Pro vytvoreni tabulky svektory filmového vkusu film_dna_relative je

vhodné nejprve vytvorit tabulku film_dna_absolute s primérnym hodnocenim
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filmu podle jednotlivych filmovych parametri. Pokud bude uloZen s priimérnym
hodnocenim i celkovy pocet hodnoceni, ze kterého byl priimér vypocitan, bude
snadné pri pridani hodnoceni upravit pouze konkrétni parametry. Procentualni
odchylky vtabulce film_dna_relative jsou nazakladé hodnot v tabulce
film_dna_absolute upravovany triggery, aniZz by bylo tfeba provadét dotazy nad
tabulkou vSech hodnoceni. Tabulka film_dna_absolute mutze obsahovat pouze
parametry, které jsou generované priimérnym hodnocenim. Parametry uzivatele
neni tfeba prevadét na procentudlni odchylku, proto mohou byt uloZeny

az v tabulce film_dna_relative.

Vektor filmového vkusu miize byt uloZen v databazi dvéma rznymi
zplisoby. Z databazového hlediska je preferovany navrh se sloZenym primarnim

klicem user-_id, parameter._id jak ukazuje nasledujici struktura:
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CREATE TABLE film_dna_absolute
(

user_id integer NOT NULL,

parameter_id integer NOT NULL,

value numeric NOT NULL,

count integer NOT NULL,

CONSTRAINT film_dna_absolute_pkey PRIMARY KEY (user_id,
parameter_id),

CONSTRAINT film_dna_absolute_parameter_id_fkey FOREIGN KEY
(parameter_id)

REFERENCES film_dna_parameters (id) MATCH SIMPLE
ON UPDATE RESTRICT ON DELETE CASCADE

)
WITH (

0IDS = FALSE
);

Tato struktura umoZinuje snadnou upravu dat. Dale tato struktura
umoziuje ukladat pro uzivatele pouze ta data, ktera opravdu existuji. Pokud
tedy uzivatel nevidél filmy s urcitymi parametry, nebude zapotrebi v databazi
vyhledavani podobnych uzivatelti. V tomto pripadé je treba provést LEFT JOIN

tabulky na sebe samu, jak ukazuje nasledujici SQL dotaz:
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SELECT user_id, SUM (abs (fd1.value - fd2.value)) AS distance
FROM film_dna_absolute fd1

LEFT JOIN film_dna_absolute fd2

ON fd1.parameter_id = fd2.parameter_id

WHERE fd1.user_id = in_user_id

AND ARRAY [fd1.parameter_id] && in_parameter_id

GROUP BY fd2.user_id

ORDER BY distance;

kde in_user_id je 1D uZzivatele, pro néhoz jsou hledani podobni uZzivatelé a
in_parameter_id je pole parametrli, podle nichZ je hleddno. Toto je pouze

zjednodusSeny dotaz, ktery nefesi prazdné hodnoty atd.

Je vidét, Ze databaze musi pri provadéni prikazu JOIN tabulku v paméti
zKopirovat tolikrat, kolik parametr je ve vypoctu pouzito. Mezivysledek si navic
nemlZe ulozit do paméti, protoZze je pro kazdou kombinaci uzivatele a
parametri jiny. Takovy pristup sevpraxi ukazal jako pfiliS pomaly pro
produkéni pouziti. Vyhledani nejpodobnéjsich uzivatelt pro jednu predpovéd
trvalo vpriméru 4s a velmi zatéZovalo databazi, coZz neni na produk¢nim

prostiedi akceptovatelné.

Je zapotrebi navrhnout strukturu tabulky tak, aby databaze mohla datovou
strukturu udrzovat v operacni paméti a byla vyuZzitelnd napii¢ pozadavky. Toho
lze docilit tim, Ze kazdy uZivatel bude mit v tabulce film_dna_absolute jediny
zaznam a kazdy parametr bude uloZen ve zvlastnim sloupecku. Struktura tedy

bude vypadat nasledovné:
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CREATE TABLE film_dna_absolute
(

user_id integer NOT NULL,

gl_average numeric,

gl_count integer,

g2_average numeric,

g2_count integer,

g3_average numeric,

g3_count integer,

total_count integer,

total_sum integer,

CONSTRAINT film_dna_absolute_pkey PRIMARY KEY (user_id)
)
WITH (

OIDS = FALSE

);

V takto definované strukture lze navic ulozit i celkovy pocet zapocitanych
hodnoceni total count a jejich soucet total sum, coZ zjednoduSi vypocet

procentualni odchylky v tabulce film_dna_relative.

vivs

bude treba pouzivat primo nazvy parametri. Toho Ize dosidhnout pouze
dynamicky generovanymi SQL dotazy, vytvarenymi napiiklad v uloZenych
procedurach.

Celou tabulku Ize vygenerovat s pomoci nasledujictho dynamického

dotazu:
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CREATE OR REPLACE FUNCTION create_table_film_dna_absolute ()
RETURNS void AS
$BODY$
DECLARE

v_command text;
BEGIN

EXECUTE'

DROP TABLE IF EXISTS film_dna_absolute;

SELECT "CREATE TABLE film_dna_absolute (user_id integer
CONSTRAINT film_dna_absolute_pkey PRIMARY KEY NOT NULL, " ||
array_to_string (array_agg (name), E",\n") || "', total_count integer,

total_sum integer)"

FROM (
(
SELECT "g'" || id || ""_average float, g" || id || "_count integer"' AS name
FROM genres ORDER BY id
)
UNION ALL (

SELECT "o" || id || ""_average float, 0" || id || "_count integer" AS name

FROM origins ORDER BY id

)
) -
"INTO v_command;
EXECUTE v_command;
END;
$BODY$
LANGUAGE plpgsql VOLATILE
COST 100;

SELECT create_table_film_dna_absolute ();
DROP FUNCTION create_table_film_dna_absolute ();
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Je zrejmé, Ze prace stakto strukturovanou tabulkou bude vyrazné
pracnéjsi, ale nadruhou stranu mize takova struktura velice zrychlit
vyhledavani podobnych uzivatelG. Nyni bude JOIN obsahovat na levé strané vzdy
pouze jeden Fadek s hledanym uZivatelem. Zddna pomocna datova struktura
sevtomto piipadé nebude vytvaret, stac¢i seradit tabulku podle vypocitané
podobnosti uzivatelG. Kromé toho si PostgreSQL automaticky uklada
ve vyrovnavaci paméti data tabulek na disku, které byly pouZivany v posledni
dobé. Pri prvnim spusténém dotazu bude tato tabulka nactena do operacni
pameéti, a pristi dotazy jiZ nebudou potiebovat pristupovat na disk, budou tedy

vyrazné rychlejsi.

Aby bylo moZzné toto zrychleni vyuzit, je potreba, aby se tabulka
do operacni paméti vesla. Pro kazdého uZivatele jsou v tabulce uloZeny pro
kazdy parametr dvé numerické hodnoty, tedy priblizné 8 byti. Pro 205
parametrd a 24.792 uzivatelt zabira tabulka priblizné 40MB. Pri zvySovani
poctu uzivatelli roste pamétova narocnost linearné, takZe algoritmus Film-DNA

Ize snadno skalovat.

Vramci testovani vykonnosti byly implementovdny tabulky s obéma
strukturami. Pokud méla databaze k dispozici dostatek operacni paméti, aby
mohla byt cela tabulka v paméti, byl druhy piistup cca 350x rychlejsi, nez

piistup prvni. Proto u vSech dalsich testi budeme pouzivat pouze druhy pristup.

Tabulka film_dna_relative ma velmi podobnou strukturu jako
film_dna_absolute, pouze miiZe obsahovat navic parametry uZivatele a nemusi
obsahovat sloupecky total sum a total_count, které slouzi pouze pro vypocet

procentualni odchylky.
Jednotlivé hodnoty parametri se vypocitaji podle nasledujiciho vzorce:

total sum

PVR. =PVA, —
' " total count

kde:

PVR; ,je i-ty parametr relativniho vektoru uzivatele u,
PVR; ,je i-ty parametr relativniho vektoru uzivatele u,

total_sum, je celkovy soucet hodnoceni uZivatele u,
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total_count, je celkovy pocet hodnoceni uZivatele u.

Po vypocteni vektoru filmové DNA pro kazdého uZivatele, lze pro
zvoleného uzivatele u snadno najit uZivatele, ktefi{ maji podobny nazor na filmy
se zvolenymi parametry. Rozdil vkusu dvou uzivateld pro konkrétni film je
tvoren rozdilem jejich filmovych DNA podle zvolenych parametrd. Ten je mozné

spocitat podle nasledujiciho vzorce:

522 ‘Du,p_vap| kde:

PEP

P jsou zvolené parametry, podle kterych budeme porovnavat,
V je porovnavany uZzivatel,
D, , oznacCuje hodnotu parametru p filmové DNA uzivatele u.
Filmové DNA je moZné porovnavat ijinymi zplsoby. Lze napiiklad
zapocitat vliv poCtu ohodnocenych filmi v jednotlivych kategoriich. Toto
porovnani vychazi z predpokladu, Ze dva uZivatelé, kteti sleduji prevazné filmy
stejné kategorie, maji podobnéjsi filmovy vkus neZ uZivatelé, ktefi maji sice
podobné primérné hodnoceni, ale kazdy z nich davd prednost filmim jiné

kategorie. Tento vliv miizeme spocitat naptiklad nasledujicim zplisobem:

522 ‘Du,p_Dv,p|+|cu,p_cv,p|*i kde:

PEP

C.,» je procentudlni podil hodnoceni, které uzivatel u udélil filmim

S parametrem p,

i je konstanta, ktera urcuje diileZitost porovnavani poc¢ti hodnoceni

vuci rozdilu hodnoceni.

Pifi nasem testu budeme mit moZnost tento vliv zapocitat s riznymi

hodnotami i.

Pokud je jiZ zndma uZivatelova DNA, zbyva predpovédét hodnoceni filmu.
To Ize provést dvéma zplsoby. Predpovéd, zaloZend na prostém porovnani
parametri filmu s uzivatelovou DNA nebude prilis piresna. Bude spiSe odpovidat
uzivatelové ocekavani vii¢i nové uvadénému filmu s konkrétnimi parametry,

v v/

o kterém zatim nezna Zadné bliz§i podrobnosti. Tuto predpovéd lze vyuZit
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pouze v pripadé, Ze k filmu zatim nejsou Zadna dalsi hodnoceni. Pokud jiZ jsou
k dispozici hodnoceni ostatnich uzivatelti, lze pouzit princip kolaborativniho
filtrovani a nalézt uZivatele, ktefi maji nejpodobnéjsi filmovou DNA a zaroven
hodnotili hledany film. Pro daného uZivatele ziskdme predpovéd vypoctenim
priméru z hodnoceni tohoto filmu podobnymi uzivateli. My v naSich testech
vyzkousSime jak aritmeticky primér, tak primér vazeny a porovname vysledky.
Zaroven zkusime meénit pocet nejpodobnéjsich uzivateli, abychom nasli

optimalni nastaveni.

Dilezitym parametrem algoritmu je bezesporu jeho sloZitost. I pokud by
tento algoritmus dokazal predpovidat vyborné vysledky, nebyl by v produkénim
prostredi prili§ uzite¢ny, pokud by jeho vypocetni sloZitost byla prilis vysoka.
Aby bylo mozné posoudit sloZitost algoritmu Film-DNA, rozebereme jej

po jednotlivych fazich:

1) Jednorazové je treba spocitat filmové DNA pro vSechny uZivatele
v systému. V této fazi se vSechna hodnoceni aktivnich uzivateld zapisi
do spravné slozky vektoru DNA konkrétniho uZivatele. ProtoZe vSak
jeden film miiZze mit vice parametrli, jedno hodnoceni miize byt
zapocteno vicekrat. Tato faze ma tedy sloZitost O(r*v), kde r je celkovy
pocet hodnoceni a v je primérny pocet slozek vektoru, do kterych
naleZi jeden film.

2) Pri pridani nového hodnoceni, jeho upravé ¢i smazani stavajiciho
hodnoceni, je potfeba upravit DNA aktudlniho uZivatele. ProtoZe
v pomocné tabulce film_dna_absolute jiz je uloZen celkovy pocet
hodnoceni, ze kterych se parametr pocital, 1ze jej upravit, anizZ by bylo
potieba prochazet dalsi hodnoceni. Tim, Ze se zméni pocet hodnoceni,
je vSak potieba prepocitat cely radek v tabulce film_dna_relative, coZ
je vSak velmi rychla operace se slozitosti O(w), kde w je pocet sloZek

vektoru.

3) Pri zméné parametru filmu je potieba prepocitat filmovou DNA vsSech
uzivatelli, ktefi tento film hodnotili. V algoritmu Film-DNA staci

prepocitat pouze tu slozku, ktera se méni. Celkova sloZitost je
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4)

5)

O(R¢s* p *w), kde Ryje pocet hodnoceni filmu f, p je pocet ovlivnénych
parametri a w je délka vektoru filmové DNA. Tato operace ma
linedrni slozitost zavislou napoctu hodnoceni filmu. U Casto
se obvykle méni pouze vyjimecné a zpravidla jen unovych (a tedy

malo hodnocenych) filmi.

Pro predpovéd hodnoceni filmu uZivatelem, je treba nalézt n
uzivateld, jejichZz vektor filmové DNA je nejpodobnéjsi aktudlnimu
uZzivateli. Zakladni algoritmus, ktery pouze porovna uZivatelovu
filmovou DNA se vSemi ostatnimi uZivateli ma slozitost O(u*v), kde u
je pocet vSech uZzivatelll v systému a v je pocet sloZek vektoru, které
chceme porovnavat. Pokud bychom pouzili néktery z algoritmi
naindexaci dat v m-rozmérném prostoru, lze videdlnim pripadé
zlepSit slozitost aZna O(log(u)). Indexace dat je vSak v takto
rozmérném prostoru velmi obtiZnd. MozZné problémy jsou bliZe
rozepsany v nasledujici kapitole. V této praci proto vyuzijeme prosté

linedrni porovnani vSech uzivateld.

Ve chvili, kdy najdeme n uZzivatelli s nejpodobnéjSim filmovym DNA,
miiZeme pristoupit kvlastni predpovédi hodnoceni. Vysledna
predpovéd hodnoceni bude tvofena primérem hodnoceni
nalezenych uZzivateli nazakladé vzdalenosti jejich filmové DNA.
Vypocet tohoto hodnoceni ma slozitost O(n), pricemZ n je pevné

zvoleno, ¢asova slozitost je proto konstantni.

Z uvedeného je zrejmé, Ze celkova narocnost algoritmu zavisi predevsim

Vv s

DNA aktudalniho uzivatele.

3.5.1 Problémy s indexaci DNA dat

V ptipadé, Ze porovnavani vSech vektori DNA pti hledani nejpodobnéjsiho

uzivatele neni dostatecné efektivni, lze vyuzit néktery z algoritmii na indexaci

n-rozmérnych prostord. Jejich zakladni varianty popsal ve své praci Peter N.
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Yianilos [12], pro mnohé z nich jiZ existuji rizné optimalizace. U vSech téchto
algoritml se vSak jejich efektivita snizuje se zvySujicim se poctem dimenzi.
V aktudlnim pripadé by bylo potifeba pracovat se 170 parametry, tedy
vyhledavat ve 170 dimenzionalnim prostoru. Pokud by bylo potfeba pracovat
i s dalSimi metadaty, jako je poCet hodnoceni s danym parametrem, tak se pocet
dimenzi jeS$té znasobi. V prostoru stakovym poctem dimenzi indexovaci
algoritmy pozbyvaji svoji efektivitu a realna rychlost je srovnatelna s linedrnim

prohledavanim.

Tato indexace navic velmi omezuje zpusob, kterym lze vyhledavat. Bylo by

treba vyresit napriklad nasledujici problémy:

1. KaZda kombinace parametri, podle které je potieba vyhledavat,
musi byt opatfena samostatnym indexem. Vyhledavani

podobnych uzivateli podle parametrt predpovidaného filmu by

pak znamenalo mit (;) indext, kde v je pocet sloZek vektoru

DNA a p je maximalni pocet parametrii jednoho filmu. V nasem
piipadé by to znamenalo mit cca 15 bilionti indext, coZ je zjevné
nesplnitelné. Jedinym feSenim je udrZovat pouze nékolik
vybranych indexli a hledat vZdy v tom indexu, ktery byl postaven
podle parametr nejpodobnéjSich aktudlnimu filmu. Tim je ale
poruSen koncept algoritmu, ktery déli filmy podle parametri
na jednotlivé skupiny a slouceni rtiznych kombinaci rusi vyznam

jednotlivych parametru.

2. Pri indexovani dat standardnimi algoritmy, by podobnost
uzivatell (tedy vzdalenost uzivatelli v prostoru) musela byt vzdy
pocitana tak, aby spliovala pravidla Eukleidovského prostoru. To
vSak brani pouziti dalSich metadat pfi porovnani vzdalenosti
jednotlivych parametri. Nelze napriklad pii porovnavani
jednotlivych slozek vektoru zapocitat mnoZstvi ohodnocenych
filmG uZivateli. Nékterd metadata Ize rozvinout do dal$i dimenze,

avSak tento postup nelze aplikovat ve vSech pripadech.
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3. Jednim z problémi je prace s prazdnymi daty. Je zapotiebi oSetrit
pripad uzivateld, ktefi nevidéli zadny film, hodnoceny nékterym
z pouzitych parametri. Zde je nutné zvolit zplsob vypoctu
vzdalenosti téchto uZivateli a jejich indexace. Pokud by misto
neznamych parametri byla pouzita primérnda hodnota
z hodnoceni ostatnich uzivatelli, bude indexace jednoduchg, ale
data budou zkreslena. Pfi pouziti priimérné hodnoty z hodnoceni
ostatnich uzivatelq, ale s polovi¢ni vahou pro nezndmé parametry

by doslo k poruseni Eukleidovského prostoru.
Je zfejmé, Ze indexovani s sebou nese mnoho problémi. Naopak uzitek,
ktery by prineslo, neni prili§ vyrazny. V nékterych specialnich pripadech by
prinosy mohly prevazit nevyhody, ale v naSem konkrétnim pripadé bude stacit

prosté linearni prohledavanti.
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4 Vysledky

Testy byly provadény na pocitaci s procesorem Intel Core2 Quad @
2.40Ghz se 4 GB RAM na Microsoft Windows 7/64bit. Byla pouzita databaze

PostgreSQL 9.2 s vychozim nastavenim vyjma téchto udajt:
e shared_buffers = 2048MB
e work mem =1024MB

KaZdy algoritmus byl testovan na mnozinach dat s riznou velikosti a kazdy
test byl proveden 3x. Vysledna délka béhu algoritmu byla vypocitana jako
primér poslednich 2 méreni. Tim se projevil ivliv cache podobné, jako pfti

provozu na produkénim systému.

VSechny algoritmy byly implementovany jako databazova funkce
alg_<name>(user_id integer, film_id integer, ...) se vstupnimi parametry ID
uzivatele, ID filmu, pro ktera se bude predpovidat hodnoceni, a pripadné

parametry ovliviiujici vnitfni nastaveni algoritmu.

Vsechny SQL scripty pro pripravu dat a testovani algoritmi jsou uloZeny

na ptilozeném DVD.

4.1 Priprava dat

Pro testovavani algoritmG bylo nutné ptipravit nékolik pomocnych
tabulek, aby byly vypocty rychlejsi. Jak jiz bylo zminéno drive, rozhodli jsme
se algoritmy testovat na 99% nejstarSich hodnocenich a pouze na uzivatelich,
ktefi maji v tomto obdobi vice nez 500 hodnoceni. Zbylé 1% hodnoceni bude
slouzit jako kontrolni vzorek pro ovéreni kvality predpovédi. Proto si vytvorime

tabulku active_users s ID vSech uzivatelq, kteri do testu budou zahrnuti.

Nejprve vytvoiime tabulku active_users_film_ratings, obsahujici pouze
hodnoceni od uzivateli, vybranych pro testovani. Tak se bude prohledavat pouze

nezbytné mnozstvi dat. Tato tabulka obsahuje sloupecek validation typu
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boolean, ktery miiZe nabyvat hodnoty true, pokud je zaznam soucasti

kontrolniho vzorku a false pokud je urcen pro uceni algoritmd.
Tabulka active_users_film_summary bude vyuzivana dvéma zptsoby:

* bude ctena sekvencné podle ID pro predavani dat algoritmim a

porovnani uspésnosti predpovédi

* budou vyhleddvana hodnoceni uzivateli podle filmu, aby z nich algoritmy

mohly pocitat primérné hodnoceni

Nad tabulkou samoziejmé budou vytvoreny indexy, ale index pri hledani
hodnoty pouze vrati ukazatel na stranku na disku, ve které je uloZen radek
tabulky. Pokud je kazda hledanda hodnota uloZena v jiné strance, je dotaz
samozrejmé vyrazné pomalejsi, protoze se musi naclitat podstatné vice dat
z pevného disku. Pokud jsou vSechna data nacCtena do cache v operacni paméti,
rozdil se sniZuje, ale stale je patrny. Proto je v naSem pripadé vhodné vytvorit
dvé tabulky: jednu sefazenou podle ID a druhou podle film ID. Tim se zajisti, Ze
vSechna hodnoceni jednoho konkrétniho filmu budou vZdy na nékolika malo

strankach, takze pristup bude vyrazné rychlejsi.

4.2 Algoritmus ,Nahodného hodnoceni“

Pro tento algoritmus si vytvoirime sekvenci random_seq, ktera nAm umozni
generovat opakovatelnd nahodna ¢isla. Pomoci této sekvence vytvorime funkci
random_get (min, max), ktera vrati celé nahodné celé Cislo v intervalu <min,
max> a funkci random_reset (), kterd nastavi ndhodny generator do vychoziho

stavu.

Pro predpovéd hodnoceni vyuzijeme tuto funkci:
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CREATE OR REPLACE FUNCTION alg_random (in_user_id integer,
in_film_id integer)
RETURNS integer AS
$BODY$
SELECT random_get (0, 100);
$BODY$
LANGUAGE sql VOLATILE
COST 10;

Vlastni test provedeme nasledujicim dotazem:

SELECT random_reset ();

SELECT sqrt (SUM ((alg_random (user_id, film_id) - rating) * 2) / COUNT
(*)) AS rmse, COUNT (*) AS count
FROM active_users_film_ratings
WHERE id IN (

SELECT id FROM active_users_film_ratings WHERE validation = true
ORDER BY id LIMIT %count

);

kde %count je pocet hodnoceni k otestovani.

Funkce nezavisi na Zadnych datech (vyjma sekvence random_seq), jeji

Casova sloZitost je konstantni a je proto velmi rychla.

Vysledky jsou uvedeny v nasledujici tabulce:

Velikost mnozZiny RMSE Doba béhu
100 40,15 140ms
1000 40,03 150ms
10000 41,10 280ms
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4.3 Algoritmus , Priimérného hodnoceni“

Pro tento  algoritmus si  vytvofime  sumariza¢ni tabulku

active_users_film_summary, ktera obsahuje priimérna hodnoceni vSech filmi.

Algoritmus pak Ize implementovat nasledovné:

CREATE OR REPLACE FUNCTION alg average (in_user_id
integer, in_film _id integer)
RETURNS integer AS
$BODY$
SELECT round (COALESCE (rating_average, 67.67))::
integer
FROM active_users_film_summary
WHERE film_ id = $2;
$BODY$
LANGUAGE sql STABLE
COST 100;

Je vidét, Ze funkce pro kazdou predpovéd udéla jeden dotaz do tabulky

podle primarniho klice. Funkce ma opét konstantni ¢asovou slozitost a je rovnéz

velmi rychla:

Velikost mnoziny RMSE Doba béhu
100 19,60 140ms
1000 18,21 160ms
10000 18,22 380ms

4.4 Algoritmus ,User-DNA“

Pro pouziti tohoto algoritmu je treba v databazi vytvorit tabulky
film_dna_absolute a film_dna_relative podle popisu v kapitole Film-DNA. Pak lze

vytvorit funkci, ktera bude predpovidat hodnocenit:
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CREATE OR REPLACE FUNCTION alg film_dna (in_user_id
integer, in_film_id integer, in_rating _count integer,
in_count_multiple double precision, in_weighted boolean)
RETURNS integer AS
$BODY$
DECLARE
v_order_condition text;
v_result integer;
BEGIN
SELECT array_to_string (array_agg (query), ' + ') AS

query
FROM (
SELECT 'abs (di1.' || param_name || param || '_average
- d2.' || param_name || param || ' _average) + ' ||
in_count_multiple || ' * abs (d1.' || param_name || param
|| ' _count - d2.' || param_name || param || ' _count)' AS
query
FROM (
(
SELECT 'g' AS param_name, unnest (genre) AS
param
FROM films
WHERE id = in_film id
)
UNION ALL
(
SELECT 'o' AS param_name, unnest (origin) AS
param
FROM films
WHERE id = in film id
)
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) _
) _

INTO v_order_condition;

IF v_order_condition IS NULL THEN
-- there is no parameter in film that we can serach
by
RETURN 68; -- return average rating
END IF;

EXECUTE '
SELECT COALESCE (SUM (r.rating / (1 + u.distance)) /
SUM (1 / (1 + u.distance)), 67.67):: integer
FROM film_ratings r
JOIN (
SELECT d2.user_id, ' || v_order _condition || '
AS distance
FROM film_dna_relative dl
JOIN film_dna_relative d2
ON dl.user_id!= d2.user_id
WHERE dl.user_id = $1
AND d2.user_id IN (
SELECT user_id
FROM active users film_ratings by film id
WHERE film_id = $2
AND validation = false
)
ORDER BY distance
LIMIT $3
) u

ON r.user_id = u.user_id
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WHERE r.film _id = $2' USING in_user_id, in_film_id,

in_rating_count INTO v_result;

RETURN v_result;
END;
$BODY$
LANGUAGE plpgsql STABLE
COST 1000;

Tato funkce ma jako vstupni parametry ID uzivatele a ID filmu a také

parametry, které nastavuji jeji funkcénost:

* in_rating_count - Pocet nejpodobnéjSich uzivatelli, pouzitych pro
predpovéd.

* in_count_multiple - Multiplikator, urcujici dtlezitost shody poctu
hodnoceni.

* in_weighted - Prepinac, urcujici pouzitou metodu primeérovani. TRUE

znamena vazeny primeér, FALSE znamena aritmeticky primér.

Cilem je nalézt takovou kombinaci parametrii, pro které bude RMSE co

vV

kombinace téchto parametrii. Vysledky méreni jsou v nasledujicich grafech:
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Obr. 6: Test vlivu proménnych in_rating_count a in_weighted pti hodnoté

in_count_multiple = 100 a 100 predpovédich.
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Obr. 7: Test vlivu proménnych in_count_multiple a in_weighted pti hodnoté

in_rating_count = 50 a 100 predpovédich.
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Obr. 8: Test vlivu proménnych in_rating_count a in_weighted pti hodnoté

in_count_multiple = 500 a 1000 predpovédich.
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Obr. 9: Test vlivu proménnych in_count_multiple a in_weighted pti hodnoté

in_rating_count = 10 a 1000 predpovédich.
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Z grafii je vidét, Ze nejlepsi kombinaci parametri bylo:
* In_rating_count = 50
* in_count_multiple = 100 - 500

* in_weighted = false

4.5 Celkové vysledky

Pro nazorné porovnani jednotlivych algoritml jsou vysledky vypsany

v tabulce:

Algoritmus Velikost mnoziny |RMSE Cas
Nahodné hodnoceni 100 40,15 140 ms
Primérné hodnoceni 100 19,60 140ms
Film-DNA (50, 100, false) 100 18,53 3,2s
Film-DNA (50, 500, false) 100 18,73 3,2s
Nahodné hodnoceni 1.000 40,03 150ms
Primérné hodnoceni 1.000 18,21 160ms
Film-DNA (50, 100, false) 1.000 18,26 34s
Film-DNA (50, 500, false) 1.000 18,20 34s
Nahodné hodnoceni 10.000 41,10 280ms
Primérné hodnoceni 10.000 18,22 380ms
Film-DNA (50, 100, false) 10.000 18,20 6,5min
Film-DNA (50, 500, false) 10.000 18,16 6,5min

Je vidét, Ze se algoritmus ,Film-DNA“ ve vSech testovanych skupinach
umistil na prvnim misté, ale vysledek zdaleka neni tak presvédcivy, jak jsme
mohli predpokladat. Dosazené hodnoty RMSE jsou téméf shodné s algoritmem
,Primérné hodnoceni’, coZz je jeden z nejjednodussich algoritmi. Vypocetni
narocnost algoritmu Film-DNA je pritom cca 1.000x vySSi neZ narocnost

algoritmu ,,Primeérné hodnoceni*

[ piesto tato prace prinesla uZitetné vysledky. Oblast doporucovani filma
je obecné velmi slozitd, jak jiZ napriklad ukazala soutéZ Netflix prize. Proto je

kazdé zlepSeni, nebo novy pristup koblasti uZiteCny. Vypocetni narocnost
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algoritmu Film-DNA je sice tadové vyssi, neZ u trividlnich algoritmi, ale
v produkénim prostiedi je presto dobie pouzitelnd. Generovani jedné
predpovédi trva 40ms, coZ je zcela dostacujici. Hlavni vyhodou je vSak
modifikovatelnost. Trividlni algoritmy jako ,Priimérné hodnoceni“ jsou velmi
tézko rozsiritelné. Pokud nestaci jejich presnost, tak obvykle neni moZnost, jak ji
zvysit. Naopak algoritmus Film-DNA je velmi obecny a konfiguraci zvolenych

parametri mizeme zcela zménit predpovidani.

Algoritmus Film-DNA navic nemusi byt pouzit pouze pro predpovidani
hodnoceni filml. Data, ktera jsou algoritmem vypocitdna, nam ftikaji hodné
o uzivatelich. Pro kazdého uZivatele tak mame informace o tom, jakeé filmy casto
sleduje a jaké filmy se mu libi, coz miizeme vyuzit napriklad k presnéjsimu cileni
reklamy. Dale je moZné tato data vyuZit pro funkci, kterda umoZzni uZivatelim
hledat jiné uZivatele s podobnym filmovym vkusem. V neposledni fadé je moZné
prihlaSenym uZivatelim zobrazovat v profilu ostatnich wuzivateli miru

podobnosti jejich filmového vkusu.
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5 MoZna zlepSeni

Prestoze vysledky nedopadly podle ocekavani, prinesla tato prace obecny
algoritmus, ktery je snadno aplikovatelny pro konkrétni pouZiti. ZlepSeni
vysledkli by pravdépodobné bylo mozné pouzitim jinych parametrd, jako jsou
napiiklad vyznamni tvirci ve filmu. Lze predpokladat, Ze néktefi uzivatelé maji
oblibené herce a reZiséry, jejichZ filmim davaji prednost. Dale by bylo mozZné
do vektoru uzivatelova filmového DNA pridat ddaje o konkrétnim uzivateli, jako

je pohlavi, vék, atd. a pti porovnavani uzivateli pouZzivat i tyto udaje.

Pro zasadni zlepSeni vysledkd algoritmu Film-DNA by bylo zapottebi
vyvinout zplsob méreni vhodnosti parametrl. Timto zplisobem by bylo mozné
eliminovat nevyhodné parametry a nahradit je novymi. Postupny vybér
nejvhodnéjSich parametrl by vedl ke zlepSeni dosazené hodnoty RMSE. Jednou
zmoznosti, jak vhodnost parametri testovat automaticky, jsou genetické
algoritmy. KaZdy geneticky algoritmus by predstavoval jednu konfiguraci
parametri vektoru. Konfigurace s dobrymi vysledky by postoupily, mirné
se upravily, zktiZily apod. Naopak konfigurace se Spatnymi vysledky uz by dale
nepostoupily a byly by zapomenuty. V tomto piipadé by vSak bylo potieba dat si
pozor na tzv. ,preuceni‘ Pokud by byly jednotlivé varianty testovany na stale
stejném ovérovacim vzorku, naucily by se vybrat nejvhodnéjSi nastaveni
parametri pouze pro tento vzorek. Na jinych vzorcich by pak podavaly vyrazné
horsi vysledky. Proto by bylo potfeba pouzivat pti kazdém testu jiny ovérovaci

vzorek.

V ptipadé, Ze by se ukazalo, Ze kazdy parametr je jinak duleZity, 1ze do
algoritmu doplnit vahy parametri. Kazdy parametr by pak mél urcenu svoji
vahu na realné skale <0, 1>. Vzorec pro vypocet podobnosti dvou uzivateli by

pak vypadal takto:

522 |Du,p_Dv,p

pEP

*W ,+|C, ,—C

*I kde:

v, p

W, je vaha parametru p.
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Dal$i mozZnosti je upravit vstupni data pro tento algoritmus. Vzhledem
k tomu, Ze filmovy vkus se u vétSiny divaki v pribéhu ¢asu méni, bylo by mozné
do ucici mnoziny zahrnout napt. pouze filmy ohodnocené v poslednim pilroce,

piipadné davat novéji ohodnocenym filmim vétsi vahu.

Do funkce, porovnavajici podobnost dvou uzivatelt, Ize ptridat kromé vahy
parametri libovolna dal$i metadata. Je napriklad mozné pridat do tabulky
film_dna_relative informaci o rozptylu hodnoceni uzivatele. To ndm muze tici
o uzivateli dalsi zajimavé informace, které miZeme vyuZit pti jeho porovnani
s jinym uZzivatelem. Do vzorce na porovnavani dvou uzivateld je moZné obecné

pridat zavislost na libovolnych dalSich metadatech.

Zménit by se mohl i vypocCet relativnich dat do vektoru. V soucasné dobé
se pocitaji data relativné kvybranému uZivateli. To napiiklad znamena,
Ze vybrany uZivatel preferuje jeden urcity Zanr. Toto relativni porovnavani by
bylo mozné provadét ne vici jednomu uzivateli, ale napri¢ vSemi uzivateli.
Vyznam této Upravy by spocival v tom, Ze vybranému uzivateli se Zanr libi vice
ne# ostatnim uZivatelim na CSFD.cz. Tento zpisob vypoc¢tu by samoziejmé
prinasel problém s aktualizaci dat, protoZe kazdé ohodnoceni filmu zméni celé
primérné hodnoceni CSFD.cz a bylo by proto potieba po kazdém ohodnoceni
prepocitat data vSech uZzivatelli. V praxi to samoziejmé neni nutné, protoze
v databéazi CSFD.cz je natolik velké mnozstvi dat, Ze by je stadilo piepoditavat
napriklad jednou roc¢né. Pribézné zmeény by byly totiz mély na kvalitu

predpovédi zanedbatelny vliv.
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