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ABSTRAKT

Velka data jsou data, které neni mozné analyzovat konvenénim piistupem na jednom zafi-
zeni. Jednou z moznosti je vyuzit distribuovaného zpracovani pro rozlozeni zatéze mezi
vice zafizeni a data zpracovat s vyuzitim strojového uceni. Timto pfistupem je mozné
z velkého mnozstvi nestrukturovanych dat ziskat cenné znalosti. Tyto ptistupy jsou popsa-
ny Vv teoretické ¢asti prace. Mimo jiné se ukazalo, Ze distribuované zpracovani ma kromé
vyhod také urcité nevyhody. Tyto nevyhody popisuje CAP teorém a je na né potieba mys-
let pti navrhu aplikaci. V praktické ¢asti je navrzena aplikace, kterd na zaklad¢ analyzy dat
doporucuje uzivateli produkty. Ukdzalo se také, ze programovaci jazyk Python je diky

svym knihovnam kvalitni nastroj, snadno pouzitelny pro datové analyzy.

Kli¢ova slova:

Velka data, distribuované zpracovani, strojové uceni, analyza dat, systém pro doporucova-

ni

ABSTRACT

Big data are data, which can’t be analyzed by convention methods on a single device. One
of possible solutions is to use distributed processing to divide workload across multiple

devices and to process data using machine learning.

With this approach it is possible to gain valuable knowledge from a large number of un-
structured data. These approaches are described in the theoretical part of the thesis. Among
other things, it was shown that the distributed processing has advantages as well as certain
disadvantages. These disadvantages are described by CAP theorem, and it is needed to
think about them while designing applications. In the practical part of this thesis, the appli-
cation is designed for product recommendation based on the data analysis. It was also
shown that the programming language Python is a quality tool that showed a good perfor-

mance and is easy to use for data analysis.

Keywords:

Big data, distributed computing, machine learning, data analysis, recommendation system
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UvVOD

Rezisér James Cameron predpoveédél v prvnim dile série Terminator na 29. Cervence roku
2004 den, ktery ve filmech o terminatorech nazval soudnym dnem. V tento den mél ar-
madni pocita¢ jménem Skynet dosdhnout takové trovné, kdy si zacal uvédomovat sam
sebe. Bohuzel pro filmové postavy uméla inteligence Skynetu vyhodnotila lidstvo jako
hrozbu a dva dny poté se Skynet rozhodl lidstvo vyhladit. Nastésti se scénat uspésného
filmu nenaplnil. Nebo alespon ne Uplné. S umélou inteligenci se totiz bézn¢ setkdvame,
Casto aniz bychom si to uvédomovali. Aplikace ndm bézné doporucuji produkty
Vv internetovych obchodech, hledaji pfatele na socialnich sitich. Banky pomoci chytrych
aplikaci ohodnocuji bonitu klienta. Také auta, kterd jsou schopnd sama fidit — vSechny tyto
a mnohé dalsi aplikace maji spole¢ného jmenovatele, dochdzi ke zpracovani velkého

mnozstvi dat s vyuzitim umélé inteligence.

Tato problematika je velmi aktualni. Trendy jako internet véci (IoT — Internet of Thinks) a
velka data (Big Data) skryvaji velky potencial také v podnikové praxi. V této souvislosti
se Casto mluvi o Primyslu 4.0, nebo o ¢tvrté primyslové revoluci. Koncepty ¢tvrté prii-
myslové revoluce byly pfedstaveny na veletrhu v Hannoveru v roce 2013. Zakladni mys-
lenkou je vyuzivani kyberneticko — fyzikalnich systémti a vytvofeni chytré tovarny.
V chytré tovarng jsou vSechna zatizeni, ale i produkty opateny €ipy a data jsou shromaz-
d’ovana, chytré aplikace nad témito daty provadi analyzy a na zakladé¢ téchto analyz se au-

tomaticky realizuji opatfeni. Jedna se o teoreticky koncept, ktery se stava praxi.

Cilem této prace je popsat zakladni techniky pro ukladani velkych dat a pro distribuované
zpracovani téchto dat. Aby velkd data bylo mozné efektivné vyuzivat k rozhodovani
V realném case, neni obecné V silach ¢loveéka data zpracovat na uspofadané informace a
tyto pak efektivné vyuzit jako znalosti. Je k tomu mozné a prakticky i nutné pouzit nékte-
rou z technik umélé inteligence. V této praci bude déale vénovéana pozornost zakladnim

technikdm strojového uceni.

V teoretické ¢asti budou pfedstaveny zakladni principy zpracovani velkych dat, ukladani
velkych dat a technik strojového uceni. V praktické ¢asti bude navrzena aplikace vyuziva-
jici tyto principy pro doporucovani produktii. V posledni, projektové ¢asti budou vytvoie-
ny nékteré¢ podklady pro sestaveni studie proveditelnosti pfipadné podnikatelského planu.
Spolecnost PRINCIPIA SOLUTIONS s.r.o. bude konzumentem této prace. Prace bude

slouzit jako jeden ze zékladnich materidlti pro pfipravu nového projektu spolecnosti.
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. TEORETICKA CAST
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1 VELKA DATA

Podle spolecnosti IBM bude v roce 2020 kazdy den vznikat 2,8 kvintilionu bajtti dat, na
discich bude celkem ulozeno 40 zettabajti dat. Uzivatelé serveru YouTube kazdy meésic
shlédnou 400 hodin videa. Sit’ Twiter ma 200 miliont uzivateli, sit’ Facebook 900 miliont
uzivateli aktivnich kazdy den. Spolecnost Facebook pro provoz jejich sité v roce 2012

pouzivala 2012 serveru.

1.1 Charakteristiky velkych dat

Spole¢nost Gartner, uznavana vyzkumna spoleénost z USA, definovala velka data jako:
“data, jejichz velikost (Volume), rychlost narustu (Velocity) a riznorodost (Variety) neu-
moznuji zpracovani pomoci doposud znadmych a ovétenych technologii v rozumném case”

[1]. Tyto tii vlastnosti velkych dat se oznacuji jako 3V.

» Volume: velikost ptfesahujici moznosti jednoho serveru. Pouzivaji se desitky, ¢asto
stovky servert.

= Velocity: data pribyvaji rychle, ¢asto exponencialné. My je potiebujeme zpracovat
velmi rychle, ¢asto v redlném case.

= Variety: data nejsou strukturovand, nelze pouzit RDBS. Casto se jedna o multime-
dialni soubory, dokumenty JSON nebo XML.

1.2 Distribuované zpracovani velkych dat

1.2.1 Skalovatelnost

Skalovatelnost je zadouci vlastnost systému, sité &i procesu — schopnost reagovat na zménu
potieby obsluhy. Je to schopnost dynamicky zvySovat, respektive snizovat sledované pa-
rametry jako reakci na zvysenou, respektive snizenou poptavku. Skalovatelny systém ustoji
nahlou z4téz a zaroven je hospodarny, pokud neni vysoky vykon potieba. Rozlisujeme dva

zakladni ptistupy, vertikdlni a horizontalni Skéalovatelnost.
* Vertikalni §kalovani (kvalitativni zména) - zména vlastnosti stavajiciho systému
» Horizontalni Skalovani (kvantitativni zména) - ptidani nebo ubrani prvku systému,
distribuovani zatéze.
V souvislosti s fenoménem velkych dat nardzime na potiebu Skalovatelnosti aplikaci. Ver-

tikalni Skalovani je v tomto kontextu omezené stavem soucasného hardware. Neni totiz
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mozné nekone¢né a zaroven efektivné navySovat vykon jednoho zatizeni. V kontextu vel-
kych dat se jako trend ukazuje horizontalni Skalovani. Ptidavani, respektive odebirani béz-

n¢ dostupnych zatizeni neni spojeno s velkymi nédklady, mize tedy byt efektivné;si.

Vertical Scaling

<€—— Horizontal Scaling

!

Obrazek 1: Vertikalni a horizontalni $kalovani (zdroj: [3])

1.2.2 Konzistence

Konzistentni data jsou takova data, ktera spliluji integritni omezeni. Integritni omezeni jsou
podminky, které na data klademe s pohledu aplikace. Mohou to byt pravidla pro hodnoty
(v€k osoby je kladné Cislo), pravidla pro kombinaci hodnot (ndstup do zaméstnani musi byt
diive, nez ukonceni pracovniho pomeéru). V systémech postavenych na relacnich modelech
je Casto vyzadovéna referen¢ni integrita (k zaméstnanci piitadime vedouciho pracovnika,

tento vedouci musi také existovat v tabulce zaméstnancii).

Rela¢ni databazové systémy pracuji na Grovni transakci. Transakce je sekvence logicky
souvisejicich operaci, které prevadi data z jednoho konzistentniho stavu do jiného konzis-
tentniho stavu. AZ po UspéSném vykonani vSech operaci se novy stav ulozi do systému
(Commit). Pii neuspéchu se celd transakce odvola (Rollback). Ukazkovym piikladem

transakce je pievod ¢astky X z uctu A na ucet B [2]:
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1) Zkontrolujeme, Ze na zistatek na uctu A je vétsi nez X
2) Zuctu A odeCteme Castku X

3) Na tcet B pii¢teme ¢astku X

Transak¢ni zpracovani nam zajisti, ze v ptipad¢ vypadku pfii realizaci operace 3 se penize
neztrati, provede se takzvany rollback a stav uctu A zlstane ve stavu, jako byl pred zacat-

kem transakce.
CAP teorém

Vyse popsany piistup je implementovany prakticky Vv kazdém relacnim databazovém sys-
tému. U systému pro distribuované zpracovani dat uz tomu tak vzdy byt nemusi.

V idealnim piipad¢ od distribuovaného databdzového systému ocekavame tfi vlastnosti:

» Konzistence (consistency): pozadujeme existenci jediné aktualni verze dat.

= Dostupnost (availability): pozadujeme, aby vSechny pozadavky (Eteni/zapis) byly
systémem obslouzeny.

* Odolnost vii¢i rozpadu sité (partition tolerance): pozadujeme, aby systém fungo-

val i v pfipadg, Ze se rozpadne na n€kolik izolovanych ¢asti.

Eric Brewer ukazal [3], Ze v distribuovaném systému jsme schopni dosahnout vzdy
maximaln¢ dvou ze tfi vySe uvedenych vlastnosti soucasné. Toto tvrzeni se nazyva
CAP teorém. Z tohoto teorému vyplyva, ze v prostiedi distribuovanych systéma musi-
me ze svych pozadavka slevit. Miizeme se tedy setkat s terminem obcasna konzistence
(oznacované BASE). Je proto vzdy na zvaZeni, zda pfinos distribuovaného zpracovani

vykompenzuje nutnost polevit na pozadavcich v souladu s CAP teorémem.

Availability

Partition
Tolerance

Obrazek 2: CAP teorém (zdroj: [4])



UTB ve Zliné, Fakulta managementu a ekonomiky 15

1.2.3 Distribuce

Velka data neni mozné zpravidla zpracovavat na jednom serveru, zatéz pii zpracovani je
nutné distribuovat na vice zafizeni. Pfi distribuovaném zpracovani vyuzivame dvé rtizné

techniky, rozdéleni a replikaci.

1. Rozdéleni (sharding): data jsou rozd¢lena ne nékolik ¢asti (shards) a ty jsou potom
rozmistény mezi jednotlivé uzly clusteru.
2. Replikace: stejna data jsou umisténa na nékolik uzli. Tim se vyrazné zvysi do-

stupnost dat.

1.2.4 Programovaci model Map Reduce

MapReduce je programovaci model pouzivany pii vyvoji aplikaci uréenych k distribuova-
nému zpracovani velkého mnozstvi strukturovanych a nestrukturovanych dat. Tento model
ptedstavila spole¢nost Google [2]. Spole¢nost Google definuje MapReduce jako “jednodu-
ché a vykonné rozhrani, které umoziuje automatickou paralelizaci a distribuci vypoctt nad
rozsahlymi daty, a k nému pfisluSejici implementaci tohoto rozhrani, jezZ umoznuje dosah-
nout vysoky vykon s vyuzitim velkého clusteru bézné dostupnych pocitaci” [4]. Nejzna-
m¢jsi implementaci tohoto modelu je projekt Hadoop od spolecnosti Apache. Na tento

projekt potom navazuje velké mnozstvi dalSich, jako Spark, ZooKeeper piipadné také

NoSQL databaze jako naptiklad MongoDB.

Model MapReduce je postaven na dvou zakladnich funkcich, Map a Reduce. Funkce Map
slouzi ke zpracovani kazdého ze vstupnich objektli a jejim vystupem je seznam dvojic
<kli¢, hodnota> pro kazdy zpracovany objekt. Funkce Reduce slouZi ke slouceni vysledk

(hodnot) pro jednotlivé klice.
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(1) fork - (1) foik #1) fork

2 assign
assign reduce.
mag _ '

split 0 . p
- . {6} write out
splhit WOrKer
p __(S)remote read file O
split 2 (3) read @ 14) local write

split 4
Input Map Intermediate files Reduce Output
files phase (on local disks) phase files

Obrazek 3: MapReduce schéma (zdroj: [2])

MapReduce je programovaci model, postup feseni problému podle tohoto modelu je moz-

né popsat nasledovné.

Knihovna, respektive program implementujici MapReduce zajisti rozdéleni vstup-
nich dat na M dila. Typicka velikost téchto dilt je 16-64 MB.

Program spusti své kopie na dostupnych serverech. Jedna instance je specialni, jed-
na se o Master kopii. Ostatni kopie jsou v rezimu Worker, dostavaji instrukce od
Masteru.

Uloha sestava z M tloh typu Map a R tiloh typu R. Master piidéluje tyto tlohy
Workeriim, které jsou v danou chvili k dispozici.

Worker, ktery tesi jednu z M tloh typu Map zpracuje vzdy jeden dil vstupnich dat.
Worker extrahuje ze vstupnich dat dvojce <kli¢, hodnota> a ty piedava do uzivate-
lem definované funkce Map. Vystup funkce Map je ulozen do paméti.

Vystupy funkce Map uloZzené v paméti jsou periodicky zpracovavany specialni
funkci a ukladény na lokalni disky do R sekci. Informace o téchto sekcich jsou pie-
dany zpét Master instanci.

Mater instance nasledné notifikuje volné. Workery. Jejich ukol je nacist zpracova-
na data z pevnych diski a ty nasledné zpracovat.

Reduce Worker data nejprve sefadi a nasledné seskupi data se stejnym klicem.
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Nasledné Reduce Worker prochazi pies ptedzpracovana, sefazena a seskupena data
a postupné je predava do uzivatelem definované funkce Reduce. Tato funkce uz
dostava data predzpracovana, kde kli¢ je jednozna¢ny identifikator.

Vystupy funkce Reduce je pro kazdou kopii soubor ve formatu finalniho vystupu.
Ve chvili, kdy vSechny Worker uzly ukon¢i svou praci Master notifikuje uzivatel-

skou aplikaci, kterda MapReduce funkci zavolala.

Ukazka prace s implementaci MapReduce

Pro vyzkouseni prace s implementaci programovaciho modelu MapReduce byly vytvoieny

dva jednoduché programy v jazyce Python. Oba programy d¢€laji stejnou véc, totiz pro

kazdy prvek — ¢islo ze seznamu (sefazené mnoziny) ¢isel od 1 do 1000 udélaji nesmysiny,

ale relativné sloZity vypocet. Smyslem tohoto vypoctu je pouze zatiZit procesor pocitace

Z demonstrac¢nich davodu.

Program mapreduce00.py pro vypocet pouziva pouze lcpu, zatimco program mapredu-

ce0l.py vypocetni zatéz distribuuje na 4cpu s vyuzitim programovaciho modelu MapRe-

duce.

Jedna se skute¢né o velmi zjednodusenou demonstraci paralelniho zpracovani dat,

nicmén¢ podstata pouzita v tomto piikladu je podobna pro velké projekty.

Zdrojovy kod aplikace mapreduce00.py (bez distribuovaného zpracovani):

def

import time

# At

if name == " _ main_ ":
femty 1 t for r 1t data
result = []
#time of computation begining

f(n):

/7 runction only Ior cCcpu time usage

sum=0

for x in range (100000) :
sumt=x*x

return n*n*sum

tO=time.time ()

for n in range(1000):
result.append(f (n))

Fime nf compiitatrion end
# Cime OI computation ena

tl=time.time ()

#total tCime

print ("Total time:", (t1-t0))
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Zdrojovy kod aplikace mapreduce01.py (distribuované zpracovani na 4cpu):

from multiprocessing import Pool
import time

def f(n):
# dummy function only for cpu time usage
sum=0
for x in range (100000) :
sum+=x*x
return n*n*sum

if name == " main ":

FAr roarr] .
for result dat

Q

# emty 1lis

t
result = []

# time of computation begining
tO=time.time ()

# main run

pool = Pool (4)

result = pool.map (£, range(1000))
pool.close()

pool.join ()

4 +ima AF ¢ - PR A
# tilme ofr computation ena

tl=time.time ()

# total time

print ("Total time:", (t1-t0))

Vystupy programi
= mapreduce00.py (bez distribuovaného zpracovani):
Total time: 11.948451042175293
* mapreduce0l.py (distribuované zpracovani na 4cpu):

Total time: 5.598907947540283

Oba programy udé¢laly totéz. Druhy program na to potfeboval méné nez polovinu ¢asu ve
srovnani S programem bez distribuovaného zpracovani. Jedna se o velmi jednoduchou
ukazku. Spole¢nost Google programovaci model navrhla pro zpracovani skutecné velkych

dat na velkém mnozstvi zafizeni.

Dalsi informace o distribuovaném zpracovani dat je mozné nalézt naptiklad v [5].
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2 NERELACNI DATABAZOVE SYSTEMY

Relacni databaze jsou postaveny na principech, pro které je dilezitd maximalni atomizace
zaznamu do jednotlivych tabulek. Kazda tabulka je sestavena ze sloupct (atributli) a fadka
(zdznamil). Na data vkladana do databaze jsou kladeny pozadavky, ¢asto se mluvi o nor-
malizaci dat a o normalnich formach. Normalni formy jsou sada pravidel pro navrh tabulek
relaCnich databazi a vazeb mezi témito tabulkami. Tradi¢ni relacni databaze také imple-
mentuji transakéni zpracovani dat (vlastnosti ACID). Diky tomu miZou tyto systémy po-
skytnout dokonalou konzistenci dat. Ukladani dat v relacnich databazich je dale velmi
efektivni pti Castém zapisu. Odpovédi pii ¢teni se v SQL databazovém systému sestavuji
pomoci spojovani tabulek (tzv. JOIN). To mize byt narocné. V ptipadé slozitych dotazli se

sestavuje odpoved’ z desitek, ale klidné 1 stovek rtiznych tabulek.

Databaze nerela¢niho typu jdou jinou cestou. VétSinou nevyuzivaji rigidni tabulkové
schéma k ukladani dat, ¢asto dokonce nevyuzivaji schéma zadné. V nékterych piipadech se
dokonce rezignuje na dokonalou konzistenci dat. Odménou za to je potom rychlost pii cte-
ni dat, moznost distribuovat databazi na vice uzli clusteru (vertikalni Skalovatelnost). O

tomto bylo pojednano v kapitole 1.2.

U relacnich databazovych systému pouzivame k operacim s daty standardizovany dotazo-
vaci jazyk SQL (Structured Query Language). U databazovych systému tento standart
k dispozici neni. Pro nerela¢ni databazové systémy se tedy zazilo oznaceni NoSQL databa-
ze (No to SQL). Nekteré nerelacni databaze umoziuji zpracovavat data také dotazy v jazy-

ce velmi podobném SQL. NoSQL se tedy Castéji vyklada jako “Not only SQL”.

Integrita dat je zasadni. Staci, pokud je vétSina dat vétSinu ¢asu v

potadku.

Datovy format je konzistentni a dobfe de- | Datovy forméat nemusi byt zndmy nebo

finovany. konzistentni.

Predpokladame dlouhodobé ulozeni dat. Vzhledem k velkému mnozstvi dat Casto
ukladame pouze urcité Casové okno (po-

sledni mésic, posledni rok).

Aktualizace jsou Casté. Write-once/read-many, tedy vlozena data
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uz typicky nejsou dale modifikovana (nebo
alespon ne prili§ ¢asto). Obvykle data pri-
byvaji, aniz by byla modifikovéna. JiZ ne-

potfebné zaznamy jsou pak smazany.

Predvidatelny (linearni) nartst velikosti | Nepfedvidatelny (exponencidlni) nardst

dat. velikosti dat.

Nastroje pro dotazovani dat umoziuji pti- | Typicky pouze programatoti pisi (imple-

stup 1 ne-programatortm. mentuji) zpracovani dat.

Probihaji pravidelné zalohy dat. Pro teSeni vypadkul je vyuzivana replikace
dat.

Ptistup k datiim zajiSt'uje jediny server. Data jsou umisténa na vice serverech, pfi-

stupujeme tedy ke clusteru uzIa.

Tabulka 1: Srovnani rela¢ni a nerelaéni databaze (zdroj: [1])

V literatute [1] je mozné nalézt rozdéleni nerela¢nich NoSQL databazi na nékolik zaklad-

nich typt.

Databaze typu kli¢ — hodnota: tyto databaze jsou schopny uchovavat prakticky jakakoliv
data. Kli¢ je jednoznacny identifikator a hodnota je ve formatu blize nespecifikovanych
bindrnich dat (BLOB, Binary Large OBject). Databazovy systém se nesnaZi hodnotu po-
chopit, ¢i s daty manipulovat. Vyhodou je tedy absolutni svoboda, co se ukladanych dat

tyka. Pfedstavitelem tohoto typu databazového systému je naptiklad Oracle NoSQL.

Dokumentové NoSQL databaze: tyto databaze se pouzivaji pro ukladani strukturovanych
dokument. Tyto jsou Casto ve formatu JSON nebo XML, maji tedy samo-popisny charak-
ter. Databaze tohoto typu umoziuji pfistupovat k dokumentiim a vyhledavat v nich podle

obsahu. Predstavitelem dokumentové NoSQL databéze je systém MongoDB.

Sloupcové NoSQL databaze: tyto systémy ukladaji data do tabulek. Kazdy fadek tabulky
muze mit razné sloupce, bez vlivu na ostatni fadky. Takovy fadek ve sloupcové databazi je
vlastné kolekce dvojic kli¢ — hodnota. Kli¢ je vzdy nazev sloupce. Hodnota mize byt klid-
n¢ dalsi tabulka. Tyto databazové systémy byvaji masivné distribuované [1]. Predstavite-

lem systému tohoto typu je Cassandra od Facebooku nebo Big Tables od spole¢nosti Goo-

gle.
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Grafové NoSQL databaze: tyto systémy jsou vhodné pro reprezentaci dat popisujicich
sité, tedy naptiklad uzly a hrany. Struktura ulozenych dat je vhodna pro feseni uloh jako je
hledani cesty v grafu, nejblizsiho souseda. Piedstavitelem grafové NoSQL databaze je
Neo4j. Grafové databaze ve vétSiné piipadu ze své podstaty nejsou vhodni pro distribuo-

van¢ zpracovani.

V dal$im textu bude pozornost vénovana pouze dokumentovym. Dalsi informace je mozné

nalézt v literature [1]

2.1 Dokumentové databaze

Z celé mnoziny typu nerelac¢nich databazovych systémi bude v této praci vénovana pozor-
nost dokumentovym databdzim. Tento typ bude také pouzit v praktické ¢asti této prace.
Jako konkrétni systém byl vybran MongoDB. MongoDB je open-source projekt dokumen-
tové databaze, disponuje fadou knihoven pro pfistup z aplikaci (také z Pythonu), na webu

vyvojate je prehledna dokumentace.

2.1.1 Princip dokumentovych databazi

Klicovym prvkem konceptu dokumentovych databazi je dokument. CoZ je datova struktura
se samopopisnym charakterem. To znamena, Ze krom¢ dat obsahuje 1 metadata, informace
o datech, o vyznamu jejich jednotlivych ¢asti. Typickym piikladem takové struktury je
format JSON nebo XML. JSON je oblibeny format pro vyménu informaci mezi aplikace-
mi. U aplikaci s relatnimi databazemi se Casto vyuziva objektové relaéniho mapovani
(ORM), kdy se struktury z paméti ukladaji do databaze a nasledné se z databaze nacitaji
zpatky do paméti. Pokud k ukladani struktury vyuzijeme dokumentové databaze, jedna se o
objektové dokumentové mapovani (ODM). Takto uloZené struktury mohou byt pfimo cte-
ny dal$i aplikaci. Vyhodou mize byt, Ze struktura dat odpovida struktuie objektu

Vv objektové orientovaném programovani.

Dokumentova databaze MongoDB nepouziva zadné schéma, které by dokumentiim prede-
pisovalo strukturu. Jednotlivé dokumenty jsou ukladany do kolekei. Ukdzka dokumentu je

na Obrazek 4.
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name: "sue', <+—— field: value
age: 26, <+—— field: value
status: "A", <+— field: value
groups: [ "news”, "sports” ] «—— field: value

(]

Obrazek 4: Dokument v MongoDB (zdroj: [5])

2.1.2 Ukazka prace s dokumentovou databazi

V praktické casti bude do databaze MongoDB piistupovano pfimo z aplikace vytvoiené
v jazyce Python. K tomuto je od tymu vyvojaii MongoDB dostupna knihovna PyMongo,
kterd ptistup zrealizuje. S daty se dale pracuje piimo v kodu pouzitim dostupnych metod
PyMongo knihovny. V této kapitole budou pro ukézku pouzity ptikazy, které konzumuje

ptimo konzole MongoDB pii piimém pfistupu.

Budou ptedvedeny zakladni operace, které se ¢asto oznacuji jako CRUD operace (Create,

Read, Update a Delete).

Kazdy z ptikazl je sestaven ze tfi identifikatord. Prvni oznacuje databézi (“db*), druhy

oznacuje kolekci (“users®). Tteti ¢ast je nazev nekteré¢ z CRUD operaci.

Vytvoreni dokumentu (create):

Dokument vytvofime metodou insert(document), ktera jako parametr piijme konkrétni

dokument ve formatu JSON.

db.users.insert ( <+—— collection

{
name: "sue”, «—— field:value d
age: 26, <+—— field: value ocument
status: "A" <«—— field: value

}

Obrazek 5: Vytvoreni dokumentu v MongoDB (zdroj: [5])

Metoda ma jeden povinny parametr, “document® je dokument ve formatu JSON. Dalsi dva

parametry nejsou povinné.
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Prec¢teni dokumentu (read):

Dokument pieéteme metodou find(query, projection). Oba parametry metody jsou volitel-

né, metoda bez parametri vrati vSechny dokumenty kolekce.

db.users.find( <+—— collection
{ age: { %gt: 18 } 3}, <—— query criteria
{ name: 1, address: 1 } <—— projection

). limit(5) <+—— cursor modifier

Obrazek 6: Precteni dokumentu v MongoDB (zdroj: [5])

Uprava dokumentu (update):

Pro upravu dokumentu, ktery uz je uloZen v kolekci pouzijeme metodu update(“query*,
“document®,.,.,.). Tato metoda pfijme pét parametrti, z toho dva jsou povinné a tfi volitel-
né. Prvni povinny je “query®, coz je podminka pro identifikaci dokumentu. Druhy povinny

parametr je “document®, coz je dokument ve formatu JSON, kterym bude ptivodni nahra-

zen.
db.users.update( <«—— collection
{ age: { %$gt: 18 } 73, <—— update criteria
{ $set: { status: "A" } }, «+—— update action
{ multi: true } <+—— update option
)

Obrazek 7: Uprava dokumentu v MongoDB (zdroj: [5])

Smazani dokumentu (delete):

Pro smazéani dokumentu z kolekce pouzijeme metodu remove(“query*), Jedinym povin-

nym parametrem je “query®, coZ je podminka pro identifikaci dokumentu.

db.users.remove( <+—— collection
{ status: "D" } <+—— remove criteria

)

Obrazek 8: Uprava dokumentu v MongoDB (zdroj: [5])
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3 STROJOVE UCENI

Strojové uceni je oblast umélé inteligence, ktera vyuziva kombinaci statistiky, pravdépo-
dobnosti a optimaliza¢nich technik a ktera umoziuje pocitac¢im ucit se z dat a identifikovat
obtizn¢ odhalitelné vzory ve velkych a nestrukturovanych datech. Se strojovym ucenim se

V soucasnosti setkadvame na fad¢ mist, asto aniz bychom si to uvédomovali.
N¢kolik ptikladt pouziti strojového uceni:

» T¢&Zeni znalosti z databézi 1¢€katskych zaznamd.

» Zpracovani dat 0 chovani uzivatele na internetu (web-click data).
* Programy pro autonomni fizeni vozidel.

* Rozpoznavani ru¢n¢ psaného textu ¢i mluveného slova.

» Systémy pro doporucovani (pouziva napiiklad Netflix nebo Spotify).

Strojové uceni je mozné rozdélit na dvé zakladni kategorie, na strojové uceni s ucitelem
(Supervised Learning) a strojové uceni bez ucitele (Unsupervised learning). V nékterych
zdrojich je uvedena jesté treti kategorie, takzvané strojové uceni posilovanim (Reinforce-
ment lerning). Prvni dvé kategorie budou piedstaveny v nasledujicich kapitolach. Tteti
kategorii v této praci nebude vénovana pozornost, informace je mozné nalézt naptiklad
v [7],[9].

Ve vsech piipadech, algoritmus strojového uceni se uci z trénovaci sady dat. Vedle tréno-
vaci sady pouzivame testovaci sadu dat pro validaci modelu. Data z testovaci sady musi
byt odlisna od dat z trénovaci sady. Jediné tak muizeme na zaklad¢ testovani hodnotit
vlastnosti modelu. Dtlezité je, aby model dokonale nepopisoval ucici sadu dat. V takovém
ptipadé¢ by hrozilo, Ze model je pteuceny. Sice by dokonale vystihoval uc¢ici data, nicméné
pfi predikci nezndmych vystupl pro poZadované atributy by vysledky mohly byt naprosto
scestné. Stejné tak nezadoucim protikladem k tomuto je naopak model poduéeny, ktery je
natolik zjednoduseny, Ze nedokaze zachytit dilezit¢ fenomény. Volba vhodného modelu je

stéZejnim krokem pfi strojovém uceni.
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X x
Underfitting Just right! overfitting

Obrazek 9: Poduceny, optimalni a pieuc¢eny model (zdroj: [6])
Kfiizova validace modelu

Pokud nemame k dispozici sadu dat dostate¢né velkou k tomu, aby bylo mozné vytvofit
sadu dat ucicich a sadu dat trénovacich, nabizi se technika, jejiz nazev lze volné pielozit
jako kiizova validace (cross-validation). Tato technika postupné pouZije v§echny data pro
uceni 1 pro testovani. Pfi kiizové validaci rozdélime celou sadu dat na pét stejné velkych

sad.

» Sady oznacime pismeny A, B, C, D, E.

= V prvnim kroku sady B, C, D, E pouZzijeme pro trénovani modelu, sadu A pouzije-
me jako testovaci pro validaci.

» V dalsi iteraci pouZijeme A, C, D, E pro trénovani a sadu B pro validaci.

» Timto postupem pokracujeme, dokud nepouzijeme vSechny sad pro trénovani i pro

validaci.

Timto postupem ziskame kvalitnéj§i model, nez pfi trénovani na jedné mnoziné dat. [7]

[~ | 8 | ¢ [ o | e |
Iterace 1 | Testovani | Trénovani | Trénovani | Trénovani | Trénovani |
Iterace 2 Trénovani | Testovani | Trénovani | Trénovani | Trénovani
Iterace 3 Trénovani | Trénovani | Testovani | Trénovani | Trénovani
Iterace 4 Trénovani | Trénovani | Trénovani | Testovani | Trénovani
Iterace 5 Trénovani | Trénovani | Trénovani | Trénovani | Testovani |

Tabulka 2: kfizova validace modelu (zdroj: [7])
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3.1 Strojové uceni s ucitelem

Zakladni myslenkou strojového uceni s ucitelem je, Ze disponujeme mnozinou dat a ke

kazdému vzorku z této mnoziny mizeme piifadit spravnou odpovéd’.

3.1.1 Regrese

Typickou tlohou strojového uceni s ucitelem je predpovéd’ spojité hodnoty sledované veli-
¢iny. Pro tento ucel se pouZziva regresni analyza. Pfedpoklada se, ze mame k dispozici his-
torické hodnoty atributi a k nim ptislusné hodnoty sledované veli¢iny. Tato mnozina pted-
stavuje trénovaci sadu, pismenem m potom znacime velikost trénovaci sady. Pismenem X
znatime vstupni proménné, atributy a pismenem y hodnoty sledované veli¢iny. (X y®)

predstavuje “i-ty* vzorek z trénovaci sady.

Typickym ptikladem atributli mtze byt plocha bytu nebo pocet pokoji a sledovanou veli-
¢inou potom cena bytu. Funkce popisujici vztah atributll a sledované veliiny je neznama,
ukolem je najit jeji aproximaci. Pfedev§im z historickych divodi byva tato funkce ozna-

¢ovana pismenem h, podle slova hypotéza. Na Obrazek 10 je znadzorné€no schéma

[ Trénovacisada ]

[ Ucici se algoritmus ]

[VstupniatributyH h H OdhadveIiEiny]

velikost bytu, cena bytu
pocet pokojl,

Obrazek 10: Schéma uceni s ucitelem (zdroj: vlastni)

Nejjednodussim tvarem hypotézy h je model ve tvaru linearni funkce zavisejici pouze na

jednom atributu. V takovém ptipadé nabyva hypotéza h tvaru [9]:
hg(X) = 60 + 91x 31

Symboly 6, a 6, ve vzorci 3.1 oznacuji parametry modelu, X je vstupni atribut a hy(X) je

odhad sledované veliCiny. Hodnoty nezndmych parametrii ; se snazime zvolit tak, aby
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model co nejlépe vyhovoval vzorkim (X,y) z trénovaci sady dat. O tom, jak blizko jsou
modelem odhadnuté hodnoty hy(x) ke skutecnym hodnotam y z trénovaci sady dat vypovi-
da ztratova funkce. Ztratova funkce je pro vyse uvedeny linedrni model s jednim atributem

ve tvaru:

1 © . .
J(B6,6) = %E(hg(xl) _ yiy2 32
i=1

Ukolem je tedy nalézt takovou hodnotu parametrii 6 a 6y, pro kterou ztratova funkce naby-

va minimalni hodnoty.

5{},‘9‘}1 (60,6,) 3.3

250
200
150.

100.

e
0 ‘5 0,

Obrazek 11: Graf ztratové funkce (zdroj: [8])

Graf ztratové funkce pro jednoduchy model ve tvaru 3.2 je obvykle konvexni [9]. M4 jed-
no globalni minimum. Pro nalezeni minima ztratové funkce, a tedy optimalni hodnoty pa-

rametrd mizeme pouzit nékolik ptistupti.

* Analytické feSeni

= Numerické feSeni

U analytického feSeni nemusime volit poc¢atecni hodnoty parametrt a konstantu uceni. Slo-
zitost algoritmu je o(n®). Neni tedy vhodny pro sady dat vétsi nez 10°. Pro vatsi sady dat
je vhodné hledat minimum funkce numerickou metodou, kdy zvolime pocatecni hodnoty

parametrii, konstantu uceni a postupnou iteraci hledame lepsi hodnoty parametrii. Nevyho-
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dou itera¢nich metod je, ze v pripad¢ slozitého tvaru funkce 3.2 teoreticky nemusi nalezené

hodnoty byt optimalni. Pfikladem numerické metody je gradientni algoritmus.

Vyse popsany model piedstavuje nejjednodussi ptipad, kdy sledovanou veli¢inu aproximu-
jeme piimkou, tedy linedrni funkci zavislou pouze na jednom parametru. V praxi casto
potiebujeme fesit tlohy komplikovangjsi, kdy sledovana hodnota zavisi soucasné na vice
parametrech, ptipadn¢ kdy zavislost na nich neni linearni. Vice informaci o této problema-

tice je mozné nalézt v [8][9].

3.1.2 Klasifikace

V predchozi kapitole jsme se zabyvali regresi, kdy jsme pomoci modelu hodnotdm vstup-
nich parametrt pfifadili vystupni hodnotu. Vystupni hodnota u regrese byla spojitou veli-
¢inou. Jako ptiklad byla uvedena predikce ceny bytu na zéklad¢ jeho velikosti. Jinym ty-
pem ulohy je, pokud vystupni hodnota funkce neni spojita, ale nabyva pouze nebo pouze
n&kolika moznych hodnot. V takovém piipadé se jedna o diskrétni vystupni veli¢inu. Ulo-
hu tohoto typu potom nazyvame klasifikaci. Pokud data délime podle vystupni veli¢iny na
dv¢ kategorie, potom mluvime o bindrni klasifikaci. Takovym piikladem mize byt rozdé-
leni naddor na zhoubné (maligni) a nezhoubné (benigni) podle velikosti Obrazek 12. Po-
kud budeme data tfidit do vice kategorii, bude se jednat o klasifikaci na vice téid. Takovym

pfipadem muze byt tfidéni mailt na pracovni, soukromé a nevyzadané.

Maligni X O XXRXXX

Benigni L3¢—3¢—9¢—3¢-3¢ >

Velikost nadoru [mm]

Obrazek 12: Binarni klasifikace (zdroj: vlastni)

Obrazek 10 z kapitoly o regresi plati beze zmény také pro ulohy klasifikace. Rozdily jsou
ve tvaru hypotézy. Napiiklad pro model logistické regrese pouzijeme hypotézu (3.4), ktera

je postavena na bazi sigmoidni funkce (3.6) [9].
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hg(x) = g(6'x) 34
z=0% 35
3.6

9(2) = 1+e2

Pokud je hodnota vstupni proménné sigmoidni funkce CdCislo jdouci ke kladné-
mu nekonecnu, vystupni hodnota funkce se blizi k 1 (3.8). Pokud je naopak vstupni pro-
ménnd ¢islo jdouci k zapornému nekonecnu, hodnota sigmoidni funkce se limitn¢ blizi
nule (3.9). Pokud je hodnota vstupni proménné 0, vystupni hodnota sigmoidni funkce je
0.5 (3.7). Posledni uvedena hodnota ptedstavuje hranici ptijeti (decision boundary). Pied-
poklada se, ze vSechny hodnoty na jedné strané¢ od hranice pfijeti (y = 1) povaZzujeme za
kladnou odpovéd’ a v§echny hodnoty na druhé strané od hranice pfijeti (y = 0) povazujeme

za zapornou odpoveéd'.

z=0 =g(2) =05 3.7
z—>o0 =2 g(z)-1 3.8
z—>—0 = g(z) >0 3.9

Hranice pfijeti je popsana funkci, kterd muze byt linearni (3.10) nebo nelinearni (3.11).
Nelinearni funkce hranice piijeti mize byt v podstaté libovolné komplikovaného tvaru,

nicmén¢ model potom muze trpét preucenim Obrazek 9.

hg (x) = g(go + 91X1 + 02X2) 310
ho(x) = g(By + 01x; + 0,x, + 03x2 + 0,x3) 3.11
X, Xz
®
* %
x
x ®
Rozhodovaci hranice
b
Rozhodovaci hranice " »
Xy xl’

Obrazek 13: Lineédrni a nelinearni rozhodovaci hranice (zdroj: vlastni)
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Pro nalezeni optimalni hodnoty funkce rozhodovaci hranice, tedy nalezeni optimalni hod-
noty parametri 8 pouzijeme podobn¢ jako v predchozi kapitole ztratovou funkci. Tato
funkce opét popisuje ¢tverce chyb hodnot trénovacich dat a hodnot ur¢enych modelem.
V literatufe [8][9] se muzeme sectkat s nékolika zpisoby zapisu ztratové funkce, vztah

(3.12) popisuje kompaktni tvar.

J(O) = -

1
m

m
Z y@Dlog hg (x%)
=1

3.12

+(1-yD)log (1 - hg(xi))

Pro nalezeni optimalni hodnoty parametrt 8 podobné jako u vztahu potfebujeme minimum
funkce (3.12). Komplikaci je, ze funkce 3.12 neni konvexni (jako tomu bylo u linearni re-
grese), nema tedy jen jedno minimum. Algoritmus mtze tedy uviznout v lokalnim minimu,

a ztratit moznost nalézt globalni minimum.
mgin J(6) 3.13
Pro nalezeni minima (3.13) mizeme pouzit nékterou z optimaliza¢nich metod:

» QGradientni metodu

=  Metodu konjugovanych gradientli
= BFGS

= L-BFGS

Kromé vySe uveden¢ho rozsiteni bindrni klasifikace na klasifikace do vice tfid se bézné
setkame také s klasifikaci na zéklad¢ vice parametrt. Uloha klasifikace zhoubnosti nadoru
na zakladég jeho velikosti by se rozsifila na klasifikaci zhoubnosti na zékladé¢ velikosti, vé-

ku pacienta, tloust'ce stény a tak podobné.

3.2 Strojové uceni bez ucitele

Ucici a testovaci data u regrese a klasifikace mély spolecnou vlastnost. V obou piipadech
jsme znali vstupni hodnoty i jim odpovidajici vystupy. Pro konkrétni velikost bytu jsme
znali cenu bytu, pro konkrétni velikost nddoru jsme znali jeho tfidu. V takovém ptipadé
mluvime o strojovém uceni s ucitelem. Strojové uceni lze efektivné pouzit také na datech,

kde nemame dvojice vstupnich dat a vystupnich hodnot, ale jen vstupni data. V takovém
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pfipad¢ je ukolem najit zajimavé souvislosti mezi daty, data seskupit do klastrti — aniz by-

chom znali pfedem jejich tfidy. V takovém piipadé se jednd o strojové uceni bez ucitele.

3.2.1 Klastrovani

Klastrovani je v podstaté podobné klasifikaci, S tim, ze dopiedu nezndme jednotlivé tridy,

jejich charakteristiky, ani jejich pocet.

X; T X; T
® ®
% b 4
» x . x
X x X x
® b 4
® " ® % b 4 " ® %
X % b 4 X % %
% »® x »®
® ®
xl’ xl’

Obrazek 14: Klastrovani (zdroj: vlastni)
Praktickym ptikladem vhodnym pro klastrovani je naptiklad segmentace trhu, analyza so-
cialnich siti (vytvoreni shlukli uzivatelti se spolecnymi zajmy) nebo seskupovani piibuz-

nych pfispévki na internetu.
K-means metoda

Oblibenou metodou pro klastrovani je k-means. Tato metoda je oblibena diky své jednodu-
ché implementaci a nizkym néarokiim na vypocetni techniku. Jeji nevyhodou je nutnost

stanoveni poctu klastri a pocatecnich hodnot reprezentanta téchto klastra.

Budeme piedpokladat, Zze mame trénovaci sadu dat (3.14). Pro tuto sadu navrhneme pocet
klastrti = K. Pro kazdy klastr potom nahodné zvolime reprezentanta (3.15). Pro piehlednost

dale pouzijeme znaceni:
c® — index klastru, ke kterému patii vzorek (i)

Vvoev

Ug — t€zisté klastru k

A%

{x(l),x(z), x(m)} 3.14
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(g, uz, g} 3.15

2%

v ramci jednotlivych klastrii, aby hodnota ztratové funkce (3.16) byla minimalni.

m

](C(l), C(m),,up ...,LLK) = %Z ||x(i) - lllc(i)||2 3.16
i=1

Repeat {
fori=1tom
¢!") := index (from 1 to K') of cluster centroid
closest to x"
fork=1toK

/1. := average (mean) of points assigned to cluster k&

Obrazek 15: Algoritmus k-means (zdroj: [9])

Algoritmus k-means pracuje v cyklu (Obrazek 15), kdy v ramci kazdé iterace prob&hnou
dva vnofené cykly. V prvnim vnofeném cyklu probéhne redistribuce vzorkii v ramci
klastri podle metrické vzdalenosti tézisté klastru a vzorku. Vzorek je pfifazen ke klastru,
K jehoz t€zisti ma nejblize. Ve druhém vnofeném cyklu se aktualizuji reprezentanti klastra.
Hodnota se spocita jako prumérna hodnota ze vSech vzorku zatazenych do klastru (3.17).
Cely vnéjsi cyklus se opakuje, dokud nezlistanou stejné hodnoty reprezentanti tfid ve dvou
po sobé jdoucich iteracich. Hodnota r ve vzorci (3.17) piedstavuje pocet vzorka zafaze-
nych do klastru k.

1

Algoritmus k-means ma dvé zasadni nevyhody [9].

» Pfi minimalizaci ztratové funkce (3.16) mize algoritmus uviznout v lokalnim mi-
nimu.

= Mize byt obtizné stanovit pocet klastra.
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Obecné tyto nevyhody lze eliminovat “hrubou silou®. Optimalizaci opakujeme nékolikrat

pro rizné rozmisténi reprezentantti klastrti a pro rizné klastry. Vybereme pak konfiguraci

v
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II. PRAKTICKA CAST
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4 NAVRH APLIKACE

V praktické ¢asti prace bude navrzena aplikace pro doporucovani produkti na zakladé uzi-
vatelského hodnoceni. Aby bylo mozné aplikaci efektivné testovat piipadné prezentovat,
bude jeji soucasti také demo klientské aplikace. Klientska aplikace zjisti od uzivatele hod-
noceni né¢kolika produktli a informace ptreda logické vrstve, vypocetni komponenté. Vypo-
¢etni komponenta na zékladé hodnoceni uzivatele a na algoritmu nauceného z trénovaci
sady dat odhadne hodnoceni dal$ich produkti. Mnozinu produktii s nejvy$sim odhadnutym
hodnocenim vrati vypocetni komponenta pies server zpatky klientské aplikaci, ktera dopo-
ruc¢ené produkty zobrazi uzivateli. Jakkoliv jsou vSechny komponenty diilezité, predmétem
této prace a pozornost bude vénovéna piedevSim vypocetni komponenté. Pro vyvojové a
prezenta¢ni ucely bude pouZito databaze filmui Movielens [9]. Spole¢nost Grouplens
uvolnila tyto sady dat pravé pro ucely vyvoje a testovani aplikaci tohoto typu. Databéaze
obsahuji vzdy sadu filmu a k nim pfislusné uzivatelské hodnoceni. Datové sady jsou zfor-
matované do dobte zpracovatelného formatu, data jsou také konzistentni. Tim jsou ideélni
pro Gcely vyuziti, jako tomu bude v této praci. Pokud jsou k dispozici konzistentni a Cista
trénovaci data, mize byt vice pozornosti algoritmu implementaci algoritmu. Nékteré zdroje
s nadsazkou uvadi, Ze ptiprava a predzpracovani (pre-processing) dat jsou pii strojovém

uceni 90% uspéchu. Zbytek je téch zbylych 90%.

4.1 Pouzité technologie

Cilem této kapitoly je uvést piehled pouzitych technologii, jejich stru¢nou charakteristiku a
ptipadn¢ odkazy na vhodné zdroje pro dalsi informace. Spole¢nou vlastnosti v§ech pouzi-
tych technologii je licencovani, které umozniuje technologie volné vyuzivat k libovolnym

uceltim (i komerénim).

4.1.1 Programovaci jazyk Python

Python je moderni programovaci jazyk. Navrhl ho v roce 1991 Guido van Rossum, kdy
chtél navrhnout jednoduchy a vykonny skriptovaci jazyk. Jazyk Python a jeho knihovny
jsou napsané v jazyce C, umoznuje psat kody podle riznych paradigmat. Jednoduse lze
pouzivat objektové orientované programovani, vytvaret proceduralni kod ¢i pouzivat funk-
cionalni programovani. Komunita uzivateld je velka, existuje velké mnozstvi zdroju. Jeden

z téch skute¢n¢ vydatenych je [13].
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Knihovna NumPy

Knihovna NumPy rozsifuje jazyk Python a sadu matematickych funkci a o novy datovy
typ n-rozmérného pole (nd-array). Pomoci této knihovny je mozné velmi efektivné feSit
ulohy velkého rozsahu. Vypocty nad n-rozmérmym polem jsou rychlé, proto je knihovna
NumPy pozadovana také pii pouzivani knihoven pro védecké vypocty (SciPy a Scikit-

Learn). Dalsi informace o knihovné NumPy je mozné nalézt v [15].
Knihovna Pandas

Knihovna Pandas rozSifuje jazyk Python a datové struktury, které umoziuji efektivné
zpracovavat velka data v jazyce Python. Prace s daty s knihovnou Pandas je v mnohém
podobna praci s relaénimi databazemi a jazykem SQL. Nad daty 1ze provadét rizné dotazy,

vysledky filtrovat ¢i spojovat. Dal$i informace je mozné nalézt v [15].
Knihovna SciPy

Knihovna SciPy rozsifuje jazyk Python a velké mnozstvi funkci pro matematické vypocty,
védecké analyzy a inzenyrské aplikace. Vypocetni Python aplikace byvaji ¢asto stavény
pravé na knihovné SciPy, Pandas a NumPy. Informace jsou v piehledné formé dostupné na
[15].

Knihovna Scikit-learn

Knihovna Scikit-lern vyuziva knihoven NumPy a SciPy a dodava do jazyka Python funk-
cionalitu pro strojové uceni a téZeni dat. V této knihovné jsou implementovany vSechny
bézné pouzivané techniky strojového uceni jako regrese, klasifikace, ¢i shlukovani. Kni-
hovna dale obsahuje fadu pokrocilych metod pro sofistikované aplikace. Velmi uzitecné

informace je mozné nalézt v literatuie [7], dale pak na oficialnim webu knihovny [15].

4.1.2 Programovaci jazyk Java

Jazyk Java predstavila spole¢nost Sun Microsystems v roce 1995. Java je objektové orien-
tovany programovaci jazyk. Java byla navrZzena tak, aby pracovala na zatizenich rizného
typu. Od mobild, pies jednotucéelové zafizeni a osobni pocitace az po velké servery. Toho je
dosazeno pomoci virtualniho zafizeni (Java Runtime Environment — JRE). V opera¢nim
systému je spusténa tato virtudlni platforma, ktera se stard o spousSténi Java aplikaci.

V soucasnosti je Java jednim z nejrozsifenéjSich jazykt. Diky svym vlastnostem je
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mmasivné vyuzivana piedevsim pro serverové aplikace, kde se vyuziva rozsifeni Enterpri-

se Edition (Java EE).
Spring Framework

Spring framework je velmi popularni rozsiteni jazyka Java. Do jazyka Java pfidava fadu
novych funkcionalit. Dulezité také je, ze mnohé postupy dostupné v JavaEE vyrazné zjed-
nodusuje a tim snizuje cenu vyvoje. VétSina aplikaci napsanych v Java EE pouziva Spring
Framework. Kromé¢ jiného, komponenta Spring Boot v sobé¢ integruje webovy server Tom-
cat. Vytvofena aplikace pro svlij provoz tedy nepotiebuje nic vic nezZ operacni systém
s platformou Java. Spole¢nost Pivotal na oficialnim webu [16] publikuje velmi kvalitni

dokumentaci.
Thymeleaf

Thymeleaf je znackovaci jazyk pro snadné generovani dynamickych dokumentl (web,
xml) na serveru. Ve spojeni z jazykem Java (Springem) umoziiuje velmi efektivni praci.
ZjednodusSené lze funkcionalitu popsat nasledovné. Je vytvofena Sablona dokumentu v
Thymeleaf, kde jsou specialnim vyrazem oznacena data, které se budou generovat dyna-
micky. Serverova aplikace potom Sablonu pouzije, oznacend data nahradi dynamickym
obsahem a takto vytvofeny dokument pteda klientské aplikaci. Klientské aplikace doku-
ment pouze vykresli. Tomuto piistupu se fika generovani na strané severu (Server side).
Nazorné ukazky prace s Thymeleaf je mozné nalézt v dokumentaci ke Spring Frameworku
[16].

4.1.3 Databaze MongoDB

Databaze MongoDB byla ptedstavena v teoretické Casti této prace. Pro pfistup k databézi
z programovaciho jazyka Python bude pouzito knihovny PyMongo. Pro pfistup
z programovaciho jazyka Java, respektive Spring Frameworku bude pouzito Spring Mongo

Template.

4.1.4 Server

Cela aplikace pobézi na jednom serveru. Spolecnost PRINCIPIA SOLUTIONS s.r.o.
k tomuto Gcelu zapujcila jeden virtualni server s opera¢nim systémem Ubuntu server 16.04

Its
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Virtualni server VPS

Jedna se o VPS server, coz je virtualizovany server. K serveru je pln¢ administratorsky

(root) piistup pomoci protokolu SSH. Parametry serveru jsou nasledujici:

= 40 GB SSD

* 4GB RAM (pln¢ vyhrazend)

= CPU XEON E5/E3 / Opteron 6200/6300 (2x jadro)
= konektivita 100 Mbps

Operacni systém Ubuntu Server

Na serveru je nainstalovany operacni systém Ubuntu Server 16.04 LTS. Je to Linuxova
distribuce upravena pro servery. Vychazi z distribuce Debian, a je vydavana spole¢nosti
Canonical. Nové verze vychazi relativné Casto (kazdych 6 mésicli). Nékteré verze jsou
vydany s garantovanou podporou (aktualizace) na 5 let. Tyto verze jsou oznaceny LTS

(Long Time Suport)

4.2 Architektura aplikace

Aplikace je navrzena jako vicevrstva. V terminologii navrhovych vzort vychazi aplikace
ze vzoru Model — View — Controller, doplnény o komponentu vychazejici z navrhového
vzoru Repositary. Navrh aplikaci v souladu s navrhovymi vzory pfinasi fadu vyhod. Takto
navrzené aplikace Ize dobfe integrovat do vétSich aplikaci, aplikace se také dobie zpravuji
a udrzuji.

Aplikace bude na zéklad¢ funkce jednotlivych komponent rozdélena na tii vrstvy:

» Prezentani vrstva je realizovana klientskou aplikaci — webovou strankou (Client).
V budoucnu bude mozZné pouzivat jiné klientské aplikace (mobilni aplikace, webo-
vé stranky)

= Logicka vrstva je zajiSténa serverovou aplikaci (Server), kterd zajistuje komunikaci
s datovou vrstvou a generuje data pro prezentacni vrstvu. Logickd vrstva déle
s vyuzitim vypocetni komponenty (Solver) integruje vypocetni logiku.

= Datova vrstva je ulozisté dat (Database).
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e B
Prezentacni Client
vrstva
. /
e A
Logicka
g Server
vrstva
Solver
N J
Datova Database
vrstva

Obrazek 16: Architektura aplikace (zdroj: vlastni)

Z obrazku Obrazek 16 je ziejmé rozdéleni aplikace no vrstvy. Realizace jednotlivych vrs-
tev je zajiSténa prostiednictvim Ctyfech komponent. Jejich funkce a vzajemna interakce je
popsana obrazkem Obrazek 17. Podrobné&jsi popis bude pfedmétem nasledujicich podkapi-

tol.
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Obrazek 17: Use case diagram (zdroj: vlastni)

4.2.1 Klientska komponenta (Client)

Pro potieby této prace a pro nasledné prezentace aplikace bylo vytvoieno demo klientské
aplikace pro praci z internetového prohlizece. Klient je tedy realizovan webovou strankou,

v v

ktera bézi na pocitaci uzivatele. V soucasnosti ma dvé zékladni funkce:

= Od uzivatele zjisti hodnoceni produkta

= Uzivateli pfeda doporucené produkty

Klientska aplikace komunikuje se serverovou aplikaci prostiednim dvou rozhrani. Rozhra-

ni pro inicializaci stranky (“/getMainPage®) je volano HTTP metodou GET bez parametri.
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Rozhrani vraci HTML stranku s daty a nastroji pro zadani uzivatelského hodnoceni. Druhé
rozhrani (“/getRecomandation®) je pro ziskani doporucenych produktt. Realizuje se vola-
nim HTTP metody GET sparametry. Parametry voleni jsou dvojce hodnot
id_produktu:hodnoceni. Obé rozhrani vystavuje serverova aplikace. Na takzvaném root

kontextu (“/*) demo aplikace vystavuje uvitaci stranku.

Webové stranky klientské aplikace jsou generovany dynamicky na serveru. Pro vykresleni
jejich komponent je pouzito jazyka HTML, rozsifeného o technologie JavaScript a Boot-

strap.

4.2.2 Serverova aplikace (Server)

Veskery ptistup do logické vrstvy aplikace je realizovan ptes dvé vySe zminéné rozhrani,
které vystavuje serverova komponenta. Tento pfistup je vhodny také s ohledem na moz-
nosti budouciho rozsifeni aplikace, naptiklad zabezpeceni systému implementaci technolo-
gie jako Spring Security. Pokud by se do logické vrstvy pfistupovalo jinym klientem, im-

plementace a zmény na strané serveru budou relativné nenaro¢né.

Serverovy aplikace tedy vystavuje dvé rozhrani (“/getMainPage* a “/getRecomandation®):

Nazev getMainPage

URL adresa http://hostname/getMainPage

HTTP metoda GET

Parametry volani Bez parametrii

Vystup metody Dynamicky generovana HTML stranka

Tabulka 3: Popis rozhrani “getMainPage*

Néazev getRecomandation

URL adresa /getRecomandation

HTTP metoda GET

Parametry volani n hodnoceni (id_product:hodnoceni)
Vystup metody Dynamicky generovana HTML stranka

Tabulka 4: Popis rozhrani “getRecomandation®
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Rozhrani /getMainPage pii volani nacte data z databaze a vygeneruje HTML formulét pro
klientskou aplikaci. Uzivatel je klientskou aplikaci vyzvan k ohodnoceni produktd. Po
ohodnoceni produktl je volano druhé rozhrani, /getRecomandation. Uzivatelské hodnoceni

Z ptedchoziho kroku je do metody ptedano jako parametr metody.
Serverova aplikace konzumuje rozhrani vystavené fesi¢em a databdzovou vrstvou.

Serverova aplikace je vytvotrena technologii Java EE. Bylo pouzito rozsifeni Spring Fra-
mework a Spring Boot, které umoznuje velmi efektivné vytvaret serverové aplikace. Jed-
nou z vyhod rozsifeni Spring Boot je moZnost vytvaret samostatné spustitelnou serverovou
aplikaci, ktera ke svému provozu nepotiebuje aplikasni server. Rozsifeni Spring Boot
V sobé obsahuje popularni webovy kontejner Tomcat, ktery nahrazuje funkci aplika¢niho
serveru. Pro dynamické generovani webovych stranek byl pouzito “template technologie
Thymeleaf. Thymeleaf je technologie pro dynamické generovani webovych stranek, ktera

velmi dobie spolupracuje pravé se Spring Frameworkem.

4.2.3 Vypocetni komponenta (Solver)

Ukolem aplikace je na zakladé trénovaci sady dat a na zakladé uZivatelského hodnoceni
nékolika produktli odhadnout hodnoceni dalSich produktt a z téchto vybrat mnoZinu téch,
u kterych je odhadnuto nejvyssi hodnoceni. Ziskani uZivatelského hodnoceno je realizova-
no pomoci klienta a serverové aplikace. Logicka ¢ast a vypocty jsou implementovany ve

vypocetni komponenté¢ Solver.

Vypocetni komponenta je postavena na algoritmu collaborative filtering. Jedna se o strojo-
vé uceni s ucitelem. Je to relativné jednoduse implementovatelny algoritmus, ktery obecné
dokaze kvalitné predikovat uZivatelské hodnoceni. Ve srovnani s nejvétSim konkurentem,
content based algoritmem algoritmus collaborative filtering pracuje pouze s informaci o
uzivatelském hodnoceni produktii. Viibec nebere v potaz detailni informace o produktu
(naptiklad Zanry filmu). Na principu informaci o produktech pracuje content based algo-

ritmus, kterému v této praci nebude vénovana dalsi pozornost. Informace je mozné nalézt v
[9].

Prakticky vSechno v oblasti strojového uc¢eni ma vzdy minimaln¢ dve¢ varianty. Také algo-
ritmus collaborative filtering ma dvé varianty. Jedna je postavena na porovnavani uzivatela
(user based collaborative filtering) a druha je postavena na zakladé porovnani produkti

(item based collaborative filtering). U predikce na zaklad¢ uzivatele se nejprve pomoci
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vypoctu ur¢i podobnost uzivatele se vSemi ostatnimi (podobnostni matice). Potom se hod-
noty z této podobnostni matice pouziji jako vahové koeficienty a vypocte se pro kazdy
produkt vazeny primér hodnoceni ostatnich uzivatelti. Podobny princip je pouzit také u
predikce na zaklad¢ produkti. Podobnostmi matice u predikce na zaklad¢é produkti pied-
stavuje podobnost jednotlivych produktl. V nasledujicim textu bude prezentovan a oko-
mentovan zdrojovy kéd vypocetni komponenty. Zdrojovy kod je inspirovan projekty [11]
[12].

Na zacatku programu je potieba nacist potfebné knihovny. Pro efektivni zpracovani dat a
pro vypoclty jsou pouzity knihovny NumPy, Pandas a Scikit-learn. Pro interakci
s opera¢nim systémem je pouzita knihovna Sys. Pro nacitani dat z databaze MongoDB je
pouzita knihovna PyMongo. VSechny uvedené s vyjimkou knihovny Sys nejsou soucasti

standartni instalace Pythonu a je nutné je doinstalovat.

import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.metrics.pairwise import pairwise_distances
import sys

from pymongo import MongoClient

Trénovaci data jsou uloZena v databazi MongoDB, ktera je spusténa na stejném zafizeni,
jako samotna aplikace. Proto byla pfi inicializaci databazového klienta pouzita adresa ob-
sahujici localhost. Nasledné je vybrana konkrétni databaze movielens a z této jsou nacteny
v§echny hodnoceni do vicerozmérného pole z knihovny Pandas. Podrobny popis struktury

dat bude v nasledujici kapitole, ktera se bude podrobné vénovat datovému ulozisti.

client = MongoClient( )
db = client.movielens
df = pd.DataFrame( (db.ratings.find()))

Vypocetni komponenta piijme hodnoceni aktualniho uzivatele jako vstupni parametry.
Z pohledu operacniho systému je to standartni vstup (“Standart IN*). Pokud na vstupu
Zadné parametry nejsou, nastavi se defaultni hodnoty. Tato moZnost slouZi ¢isté pro vyvo-
jové a testovaci ucely. Parametry ze standartniho vstupu jsou ulozeny do pole typu klic¢-

hodnota. V Pythonu se pro tyto Gcely pouziva objekt typu slovnik (“Dictionary*)
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if ( (sys.argv) > 1):
new_user_ratings = {}
for rating in sys.argv[1].split( ):
new_user_ratings| (rating.split( y[el]] = (rating.split( Y[11)

else:
new_user_ratings = {56:5,96:5,17:4,226:5,222:3,313:2,590:4}

Trénovaci data jsou pro dalSi zpracovani ulozena ve dvourozmérném poli (np array)
Z knihovny NumPy. Jedna se o matici hodnot, kde fadky ptedstavuji jednotlivé uzivatele a
sloupce produkty, v tomto piipadé¢ filmy. Takze naptiklad hodnota na pozici (2,3) piedsta-
vuje hodnoceni produktu 3 od uZzivatele 2. Matice je inicializovana funkci np.zeros(), takze

vSechny hodnoty jsou nastaveny na 0.

Item_1 | Item_2 ltem_M
User 1
User_2
Training data
User_N
Curent_user ]— Current user data

Obrazek 18: Matice trénovacich/uzivatelskych dat (zdroj: vlastni)

Matice obsahujici trénovaci data je rozsifena o jeden fadek, ktery obsahuje hodnoceni ak-
tudlniho uzivatele. Pocet fadkil vytvoiené matice je tedy pocet uzivateli v trénovaci sadé
dat +1. Pocet sloupcti je pocet produktii, v tomto piipadé filmt. Nulu u piipadt, kde je
hodnoceni zndmo jsou nahrazeny skute¢nou hodnotou. Tam, kde hodnoceni neni, zlstavaji

nuly. To plati i pro posledni fadek, tedy aktualniho uZivatele.

n_users = df.user_id.unique().shape[9]

n_items

df.item_id.unique().shape[©0]

train_data_matrix = np.zeros((n_users+l, n_items))

for row in df.itertuples(index= , hame= ):
train_data_matrix[ ( (row, ))-1, ( (row, ))-1]
= ( (row, ))

for i in new_user_ratings.keys():
train_data_matrix[944 - 1, i - 1] = new_user_ratings[i]

Pro pouziti collaborative filtering algoritmu je nutné vypocitat podobnostni matici. Tu lze

spocitat funkci pairwise distances z knihovny Scikit-learn. Vypo¢tena matice je ¢tvercova
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matice hodnot od 0 do 1. Hodnoty vyjadiuji podobnost uzivatelii na zédkladé hodnoceni
produkti. Hodnota blizka 0 znamen4 nepodobné uZzivatele, hodnota blizka 1 naopak po-

dobné uzivatele.

User_1 User_2 User_N Curent_user
User_1 1 5(1,2) s(1,N)
User 2 s(2,1) 1
User N s(N,1) 1
Curent_user 1

Obrézek 19: Podobnostni matice (zdroj: vlastni)
Funkce pouzita pro vypocet podobnostni matice nabizi nékolik moznosti vypoctu, napti-
klad rGzné typy podobnosti. V tomto ptipadé byla pouzita kosinovéa podobnost (4.1).

A-B

— 4.1
AllIBII

sim = cos(p) =
Vektory A a B ve vzorci (4.1) pfedstavuji v nasem ptipadé hodnoceni od dvou rtiznych
uzivatelli. Kosinova podobnost je tedy thel, které tyto dva vektory sviraji.

Také je moZzné vypocet podobnostni matice realizovat v distribuovaném rezimu a pro vy-

pocet pouzit vice procesorul.

userSimilarity = pairwise_distances(train_data_matrix, metric= )

Matice trénovacich/uzivatelskych dat obsahuje znamé hodnoceni a nuly tam, kde hodnoce-
ni nezname. Ukolem algoritmu collaborative filtering je tyto neznamé hodnoty odhadnout.
V literature [11], [12] so doporuuje nepracovat s absolutni hodnotou hodnoceni, ale
z rozdilem absolutni hodnoty a primérného hodnoceni daného uZivatele. Timto ptistupem
dojde k eliminaci efektu, kdy napfiklad nékteti uzivatelé hodnoti pouze pozitivné a néktefi
uzivatelé vyuzivaji celou Skalu bodovaci stupnice. Tato funkcionalita je implementovana
ve funkci predictUserBased() na prvnich dvou fadcich. Na poslednim fadku funkce je im-
plementovana samotna funkcionalita algoritmu collaborative filtering. Pro nulové hodnoty
jsou odhadnuty hodnoty jako vazené primeéry od vSech ostatnich uzivatelti. Vaho této
funkce je hodnota kosinové podobnosti jednotlivych uzivateli. VSe je implementovano

s vyuzitim knihovny NumPy, coz umoziluje Glohu fesit v relativné kratkém case.



UTB ve Zliné, Fakulta managementu a ekonomiky

46

def predictUserBased(ratings, similarity):

:param ratings:
:param similarity:
:return: prediction

mean_user_rating = ratings.mean(axis=1)
ratings_diff = (ratings - mean_user_rating[:, np.newaxis])

pred = mean_user_rating[:, np.newaxis] + similarity.dot(ratings_diff) /
np.array([np.abs(similarity).sum(axis=1)]).T

return pred
dat

Funkce popsana v pfedchozim odstavci odhadne hodnoceni v§ech nehodnocenych produk-

tt pro vSechny uzivatele. Pro ziskani doporuceni pro konkrétniho uzivatele je z téchto hod-

not potieba na zakladé identifikatoru uzivatele vybrat mnozinu produktt, u kterych je pre-

dikovano nejlepsi hodnoceni.

def getTopKIdsByUser(prediction, user_id, k=5):

:param prediction:

:param user_id:

:param k:

:return: top_k _movies

return [x+1 for x in
np.argsort(prediction[user_id,np.where(train_data_matrix[user_id, :] == 0)[0]])[:-k-
1:-171

Vypocetni komponenta postupné provede vSechny vyse uvedené kroky, zavola ob¢ funkce

a vystup druhé, tedy identifikatory k-nejlépe hodnocenych produkti pro uzivatele zapise

do standartniho vystupu.

userPrediction = predictUserBased(train_data_matrix, userSimilarity)
sys.stdout.write( (getTopKIdsByUser(userPrediction,944-1)))

4.2.4 Datové ulozisté (Database)

Nedilnou komponentou aplikace je datové ulozisté. Datové uloZzisté je realizovano serve-

rem MongoDB spusténém na stejném zatfizeni, na kterém je spusténa serverova aplikace.
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Tato konfigurace snizuje riziko bezpecnostnich utokli, databidzovy server mize mit
v takovémto piipad¢ omezenou komunikaci a viibec nereagovat na pozadavky z vnéjsi sité.
Z ohledem na zkuSenosti bude jednodussi zabezpecit komunikaci mezi klientskou a serve-
rovou aplikaci popsanymi v kapitolach 4.2.1 a 4.2.2 nez zabezpecovat piistup do databaze
Z vngjsku.

Databaze MongoDB byla popsana v teoretické Casti této prace. Bylo uvedeno, ze data
uklada ve formatu prakticky stejném s formatem JSON. Sada dat Movieens [9], kterd je
Vv této praci pouzita je k dispozici ve formatu textového souboru csv (Comma-separated
Values). Pro pouziti je nutné data nacist z textového souboru, ptevést do formatu a ulozit
do dokumentové databaze MongoDB. Pro tyto tcely byl vytvofen zavadéci program. Da-

tovy set obsahuje 1000000 hodnoceni na 1682 filma od 943 rliznych uzivatelt.

Program pro import datové sady je vytvoren podobnou technologii jako vypocetni kompo-

nenta. Je naprogramovan v jazyce Python a pouziva knihovny Pandas a PyMongo.

from pymongo import MongoClient
import pandas as pd

Program se pfipoji k databdzovému serveru, ktery je spustén na stejném zafizeni.
Z databazového serveru vybere databazi movielens. Pokud databaze tohoto ndzvu neni,

bude vytvofena automaticky

client = MongoClient( )
db = client.movielens

Zaznamy se budou ukladat do kolekci movies a ratings. Pokud tyto kolekce uz v databazi

existuji, budou odstranény.

db.movies.delete_many({})
db.ratings.delete_many({})

Soubory s daty stazené z webu spole¢nosti GroupLens [12] neobsahuji popisky jednotli-
vych sloupcti. Tyto je mozné nalézt v souborech s informacemi. Pro pohodlngjsi praci
s daty jsou sloupce v aplikaci pojmenovany. Diky tomu je mozné se na data pozdéji odka-

zovat ndzvem sloupce. Data jsou nactena do datové struktury knihovny Pandas.
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df_item_header = ['movie id' , 'movie title' , 'release date' , 'video release date’,
"IMDb URL' , ‘'unknown' , 'Action' , 'Adventure' , 'Animation' ,
'Childrens' , 'Comedy' , 'Crime' , 'Documentary' , 'Drama' , 'Fantasy’

'"Film-Noir' , 'Horror' , 'Musical' , 'Mystery' , 'Romance' , 'Sci-Fi'
'Thriller' , 'War' , 'Western' ]
df_item = pd.read_csv("ml-100k/u.item", sep = '|', dtype= , encoding = "IS0-8859-
1",names=df_item_header)

Bl

df_rating_header = ['user_id' , ‘'item_id' , 'rating' , ‘'timestamp' ]
df_rating = pd.read_csv("ml-100k/u.data", delim_whitespace= , dtype= , encoding
= "IS0-8859-1",names=df_rating_header)

Nactena data je nutné konvertovat do struktury JSON. V Pythonu se ¢asto k témto uceliim
pouziva objektu typu slovnik (Dictionary). Z kazdého zaznamu je vytvoien jeden doku-

ment typu slovnik a ten je vlozen do dokumentové databaze.

for index, row in df_item.iterrows():
item = {}
item[ "item_id'J=row[ ‘'movie id"]
item['item name'] = row[ 'movie title']
item['item_url'] = row[ 'IMDb URL']
db.movies.insert_one(item)

for index, row in df_rating.iterrows():
rating = {}
rating[ ‘user_id']=row[ 'user_id']
rating["item id'] = row['item id"]
rating[ ‘rating'] = row['rating']
db.ratings.insert_one(rating)

Pro kontrolu, zda import dat probéhl spravné, je mozné vstoupit do konzole databazového
serveru a pouzit nasledujici ptikazy (symbolem “=>* je uveden vystup volani). Ocekévany
vystup je takovy, ze kolekce movies obsahuje 1682 zaznami a kolekce ratings obsahuje

100000 zaznamu.

db.movies.find().count()
=>1682
db.ratings.find().count()

=>1000000

Jednotlivé zdznamy jsou v dokumentové databazi uloZzeny ve formatu podobném JSON.
Pro leps$i ptedstavu jsou uvedeny ukazky vzdy jednoho dokumentu z obou vytvofenych
kolekci.
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db.movies.findOne()
= {
"_id" : Objectld("58c45e81d76f932258a8f780"),
"item_url™ : "http://us.imdb.com/M/title-exact?Toy%20Story%20(1995)",
"item_id" : "1",
"item_name" : "Toy Story (1995)"

}

db.ratings.findOne()
= {
" id" : Objectld("58c45e82d76f932258a8fe12"),

"user_id": "196",
"item_id" : "242",
"rating" : "3"

¥

Kazdy z dokumenti ma krom¢ pozadovanych dat k uloZeni jesté hodnotu oznacenou “ id*.
Jedna se o jednoznac¢ny identifikator dokumentu. MongoDB tuto hodnotu generuje auto-

maticky pfi vkladani dokumentu.

4.3 Testovani aplikace

4.3.1 Test vypocetni komponenty

Pro test vypocetni komponenty je nutné trénovaci data rozdélit na dvé datové sady. Pomér
rozdéleni bude 75% a 25%. Vétsi sada dat (train_data) bude pouzita jako trénovaci. Mensi
sada dat (test _data) bude pouzita pro samotny test. Vysledky zaznami obsazenych
V testovaci sadé¢ budou nejprve odhadnuty algoritmem a odhadnuté hodnoty porovnany se

skutecnymi.


http://us.imdb.com/M/title-exact?Toy%20Story%20(1995)
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Pro nédhodné rozdéleni dat na trénovaci a testovaci sadu bude pouzita funkce z knihovny

scikit-learn.

from sklearn import model_selection

train_data, test_data = model_selection.train_test_split(df, test_size=0.25)

Ze dvou sad je nutné vytvorit dvé dvourozmérna pole.

train_data_matrix = np.zeros((n_users, n_items))

for row in train_data.itertuples(index= , hame='Pandas'):

train_data_matrix[ ( (row, "user id"))-1, ( (row, "item id"))-1]
= ( (row, "rating"))
test_data_matrix = np.zeros((n_users, n_items))
for row in test_data.itertuples(index= , hame='Pandas'):

test_data_matrix[ ( (row, "user_id"))-1, ( (row, "item_id"))-1]
= ( (row, "rating"))

Chybg¢jici data (nulové hodnoty) v poli obsahujicim trénovaci sadu dat odhadne algoritmus,
ktery je pouzity ve vypocetni komponenté. Odhadnuté hodnoty spolu s trénovacimi daty
zapiSe do pole userPrediction. Funkce rmse z tohoto pole vezme odhady hodnot, které jsou
obsazeny v testovaci sad¢ a tyto porovna. Porovnani hodnot je provedeno pomoci prameér-

né ¢tverecni chyby. Funkce rmse vraci odmocninu primérné ¢tverecni chyby (4.2.).

n
1
rmse(,9) = |~ > i =9 42
i=1

Pfi implementaci funkce rmse je nutné do vypoctu zahrnovat pouze ty odhadnuté hodnoty,

které jsou rovnéz obsazeny v testovaci sad¢ dat.

def rmse(prediction, ground_truth):
:param prediction:
:param ground_truth:
:return:
prediction = prediction[ground_truth.nonzero()].flatten()
ground_truth = ground_truth[ground_truth.nonzero()].flatten()
return sqrt(mean_squared_error(prediction, ground_truth))
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Pro pouzity algoritmus je spoctena hodnota RMSE = 2.8. Takovato hodnota je ve zdrojich
[11] a [12] povazovana za vyhovujici. Ve skuteCnosti je tato hodnota vysoka. Hodnota
blizka nule by znamenala shodu predikovanych hodnot s testovaci sadou. V pracich zamé-
feni na collaborative filtering [17], [18] se uvadi, Ze vypocet stiedni ¢tvere¢ni chyby neni
vhodnou metrikou algoritmu. Obecné u uloh tohoto typu jsou data velmi fidka. Od kazdé-
ho uzivatele zname jen nckolik hodnoceni. To znamend, ze obsahuji velké mnoZstvi ne-
znamych dat, tedy hodnoceni. Datova sada pouzitd v této praci obsahuje 6.3% ze vSech
moznych hodnoceni. Zbytek jsou prazdné mista. Tato skute¢nost snizuje vypovidajici hod-
notu prumérné ¢tverecni chyby. Primérné ¢tverecni chyba bude nadale vyuzita, pti vyvoji
pro vzajemné srovnavani algoritmt. Podobn¢ jako [11],[12] bude hodnota 2.8 povazovana
za dostacujici. Podobné jako v [18] budou dalsi testy kvality predikce probihat na zakladé

subjektivniho vyhodnoceni ¢lovékem.

Knihovna Scikit-learn nabizi implementace velkého mnozstvi algoritmi vypoctu podob-
nostni matice. Test pouzity v této kapitole je mozné pouzit naptiklad ke srovnani téchto
algoritmi a k vybéru toho nejvhodnéjsiho. Podle dokumentace [15] je mozné algoritmy

rozd¢lit na dvé kategorie:

a) Algoritmy pouzitelné pro fidké matice (cosine, euclidean, 11, 12, manhattan)
b) Algoritmy nevhodné pro tidké matice (cityblock, braycurtis, canberra, chebyshev,
correlation, dice, hamming, jaccar, kulsinski, mahalanobis, matching, minkowski,

rogerstanimoto, russellrao, seuclidean, sokalmichener, sokalsneath, sgeuclidean,
yule)

Protoze je matice trénovacich dat fidka (jen cca 6% poli matice obsahuje hodnotu), budou

do testu zahrnuty pouze algoritmy pouzitelné pro fidké matice.
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RMSE
3,00
2,50
2,00
1,50
1,00
0,50
0,00
cityblock cosine euclidean 11 12 manhattan

Obrazek 20: Porovnani metod pro vypocet podobnostni matice (zdroj: vlastni)

cityblock 2,79
cosine 2,87
euclidean 2,82
11 2,79
12 2,82
manhattan 2,79

Tabulka 5: Porovnani metod pro vypocet podobnostni matice (zdroj: vlastni)

Vysledky pro vSechny testované metody ukazuji prakticky stejnou hodnotu primérmé ctve-
reéni chyby. S ohledem na doporuceni [11],[12] bude tedy nadale pouzito kosinové podob-

nosti. Ukazuje se, Ze timto testem lze relativné snadno testovat vypocéetni komponentu.

4.3.2 Test podle use-case

Podstatou nasledujiciho testu je projit procesem doporuceni v aplikaci, tak, jak je popsan
v use-case diagramu. Test je zaméfen predev§im na vzajemnou komunikaci jednotlivych
komponent, funkce infrastruktury. Uzivatel bude k aplikaci pfistupovat pies webovy pro-

hlizec.
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PRINCIPIA Tomas Bata University in Zlin
SOLUTIONS Faculty of Management and Economics

Recommendation system

.- The project was realized by cooperation of PRINCIPIA SOLUTIONS s.r.o. and Tomas Bata University in
Zlin, Faculty of Managemnt and Economics.

. Recommendation system is base on User-based colaborative filtering.

. Please rate as much products as posibble (ideally 10 - 20).

Begin

Obrazek 21: Uvodni obrazovka aplikace (zdroj: vlastni)

Na Givodni strance jsou uzivateli pfedany zakladni informace. Po stisknuti tlacitka s textem
Begin je pfesmérovan na hlavni stranku, kde je mu umoznéno zadat hodnoceni jednotli-
vych filmid. Hodnoceni se zadava pomoci rozbalovaciho menu u kazdého filmu. Algoritmy
pro doporuc¢ovani produktl maji obecné problém doporucit produkt, ke kterému nemaji
dost hodnoceni nebo doporucit produkt uZzivateli, od kterého znaji jen malo hodnoceni.

V idedlnim piipadé bude od uzivatele zjist€éno minimaln€ 10 hodnoceni.



UTB ve Zliné, Fakulta managementu a ekonomiky 54

- — Q

Alien (1979) 5 v
Alien 3 (1992) Please select your rating... M
Alien: Resurrection (1997) Please select your rating v
Aliens (1986) Please select your rating v

Please select your rating
1

B W

Obrazek 22: Obrazovka pro zjisténi uzivatelského hodnoceni (zdroj: vlastni)

Uzivatel po ohodnoceni zvoleného mnozstvi filmi zvoli moznost Submit. Sytém zpracuje

informace od uzivatele a doporuci uzivateli 5 filmi.

Back

Terminator 2: Judgment Day (1991) Hinvbb
Frighteners, The (1998) B
Brazil (1985) Hinvbb
Shall We Dance? (1996) Bnvob
Once Upon a Time__ When We Were Calored (1995) B

Obrazek 23: Obrazovka s doporuc¢enymi filmy (zdroj: vlastni)



UTB ve Zliné, Fakulta managementu a ekonomiky 55

Uzivatelem zadané hodnoceni:

Nazev filmu Hodnoceni uzivatele

Alien (1979)

Aliens (1986)

Alien: Resurrection (1997)

Ace Ventura: Pet Detective (1994)

Pulp Fiction (1994)

Star Wars (1977)

Titanic (1997)

Desperado (1995)

Terminator, The (1984)

vl | B W W0 B N NN B

Die Hard (1988)

Tabulka 6: Uzivatelsky vstup (zdroj: vlastni)

Doporucené filmy:

Doporucené filmy Hodnoceni CSFD
Terminator 2: Judgment Day (1991) 91%
Frighteners, The (1996) 69%

Brazil (1985) 81%

Shall We Dance? (1996) 73%

Once Upon a Time... When We Were Colored (1995) -

Tabulka 7: Vystupy aplikace + hodnoceni CSFD (zdroj: vlastni)

Doporucené filmy byly doplnény o hodnoceni podle serveru www.csfd.cz. Smyslem toho-
to testu bylo vyzkouset funkcionalitu podle use-case. Vysledek testu je pozitivni, aplikace

pracuje spravné.


http://www.csfd.cz/
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5 PODNIKATELSKY PLAN

Tato prace vznikla na zéklad¢ zadani spole¢nosti PRINCIPIA SOLUTIONS s.r.o. Spolec-
nost v obdobi 2017 — 2018 realizuje projekt, jehoz vystupem bude feSeni pro zpracovani
velkych dat s vyuzitim umélé inteligence. Cilem této prace bylo vytvofit jeden ze zaklad-
nich vstupt pro Gvodni etapu projektu. V kapitole 4 této prace byl proveden navrh aplikace
pro zpracovani dat s vyuzitim strojového uéeni. Jednalo se v podstaté o “proof of concept*,
cilem bylo piedevs§im otestovat moZnosti vzajemné integrace pouZzitych technologii. Cilem
této kapitoly bude ptiprava nékterych podkladii pro podrobny podnikatelsky plan a studii

proveditelnosti, které nebudou soucasti této prace.

5.1 Predstaveni spole¢nosti

Spole¢nost PRINCIPIA SILUTIONS s.r.o. vznikla zapisem do obchodniho rejstiiku dne
4.5.2015. Zakladni poslani/motto firmy je "Umoznit nas§im zakaznikum profitovat na po-
zoruhodné schopnosti matematiky fesit problémy realného svéta". Pro potieby komunikace
smérem k zakaznikiim, rovnéZ pro potieby fizeni spolecnosti jsou nabizené sluzby rozd¢-

leny na ti1 kategorie:

- Programovani a provoz aplikaci
- Zpracovani dat a matematické analyzy

- Vzdélavaci kurzy a odborna skoleni

7\ PRINCIPIA
“é@/ SOLUTIONS

Obrazek 24: Logo spolecnosti (zdroj: [19])

5.1.1 Zakladni ekonomické ukazatele

Spole¢nost ma v dobé vzniku této prace (jaro 2017) dve uzaviena ucetni obdobi. Vysledek
hospodateni prvniho ucetniho obdobi byl ztrata -109 tisic korun. Vysledek hospodaieni
druhého tcetniho obdobi byl zisk 89 tisic korun. Dalsi udaje o hospodareni si spolecnost

nepieje zvefejiiovat.
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5.1.2 Popis pripravovaného projektu

Vystupem projektu bude feseni pro rizné typy analyz velkych dat. Analyzy budou realizo-
vany aplikacemi s umélou inteligenci, pfedevs§im s algoritmy strojového uceni. Struktura

feSeni a pouzité technologie budou vychazet z navrhu provedeného v kapitole 4.

Realizace projektu je naplanovana na 24 mésicti v obdobi leden 2017 — prosinec 2018,
rozdélenych na 4 etapy (Obrazek 25). Podrobny popis ¢innosti realizovanych v ramci jed-

notlivych etap je k dispozici v interni dokumentaci spole¢nosti [19].

Konec prvni etapy 30.6.2017
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Konec druhé etapy 31.12.2017

1. etapa 2. etapa 3. etapa

24 mésicl
Obrazek 25: Etapy projektu (zdroj: zdroj: [19])

5.1.3 Realiza¢ni tym

Pro realizaci projektu je navrzZen tficlenny tym ve sloZzeni manazer projektu, analytik/tester

a programator. PfedbéZzné vymezeni zodpovédnosti a kompetenci jednotlivych ¢lenli tymu

bude nésledujici.

= ManaZer projektu: manazer projektu zodpovida za realizaci projektu, vytvaii po-
drobny harmonogram pro jednotlivé etapy a kontroluje plnéni tohoto harmonogra-
mu. Manazer projektu bude aktivné vyhleddvat mozné konzumenty vytvoieného
feSeni, prezentovat jim feSeni a ziskavat zpétnou vazbu — redlné potfeby a naméty
zékazniki. Tyto informace budou podklady pro dalsi vyvoj.

= Tester/analytik: role testera a analytika bude pro potfeby projektu spojena do jed-
noho pracovniho mista. Analytik bude pfipravovat analytické podklady pro vyvoj
na zaklad¢ potieb zakaznika. Zaroven bude zodpoveédny za implementaci feseni do

informacnich systému zakaznika. Pro potieby testovani bude postupné vznikat sada
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testovacich scénafti. Role testera bude jednotlivé scénéie testovat, piipadné neu-

spesné testy reportovat. K reportovani bude pouzit vhodny néstroj (naptiklad Jira)

*  Programator: Vv prvnich etapach projektu bude programator vyvijet novy produkt.

V dalsi fazi bude programator zpracovavat podnéty od analytika (na zakladé potieb

zakazniki a netispéSnych testil) a feSeni prizpisobovat.

» Pfedbézny navrh mzdového ohodnoceni a tivazkd jednotlivych Clenti tymu je

popsan v Tabulka 8. Jedna se o pfedbézny navrh, v prib¢hu projektu bude na za-

klad¢ konkrétni situace upraven.

Superhrubé mzdy |1. etapa | 2. etapa | 3. etapa | 4. etapa
Programator 20000| 40000| 20000 0
Projekt manazer 12500| 25000| 30000| 35000
Analytik/tester 0 0| 30000| 40000
Uvazky 1. etapa | 2. etapa | 3. etapa | 4. etapa
Programator 50% 100% 50% 0%
Projekt manazer 50% 100% 100% 100%
Analytik/tester 0% 0% 50% 100%

Tabulka 8: Navrh mzdového ohodnoceni a ivazkt

5.1.4 Vymezeni vydaju spojenych s realizaci projektu

Piedpoklada se, Ze projekt behem realizace nebude generovat zadné piijmy. Vydaje spoje-

né s realizaci projektu budou tedy financovany ze zdroji spole¢nosti. Paralelné se vzni-

kem této prace spole¢nost podala zadost o podporu z Operacniho Programu Podnikani a

Inovace pro Konkurenceschopnost (OPPIK). Projekt odpovida kritériim a zaméteni Vyzvy

3 projektu ICT a sdilené sluzby. Tento program je urcen pro zacinajici podniky. V nasledu-

jicich vymezenich vydaji a predevsim v navrhu jejich kryti bude v této praci predpoklada-

na podpora z operaé¢niho programu. Mira podpory uvedeného programu je 60% zpisobi-

lych vydaja.
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24 mésicu
1. etapa | 2. etapa | 3. etapa |4. etapa | Projekt
o | NTB graficky 60000
S |Server 60000
-g NTB standartni 20000
T |NTB standartni 20000
< | Vyvojovy sw 15000
?_, Kanceldrsky balik 10000
& | Podplrny nastroj 10000
> | Programator 120000| 240000| 120000 0| 480000
E Projekt manazer 75000 | 150000| 180000| 210000| 615000
Analytik/tester 0 0| 180000| 240000| 420000
Celkovy rozpocet | 290000| 470000| 500000| 450000 (1710000
Vlastni zdroje 116000| 188000| 200000| 180000| 684000
Dotace 60% 174000| 282000| 300000| 270000 |1026000

Tabulka 9: Vymezeni vydaji souvisejicich s projektem

5.1.5 Zakaznici a plan odbytu

Spolecnost si nepieje zveiejnovat informace o planu odbytu a pfipadnych konzumentech
vystupu projektu. Jednani s potencidlnimi zakazniky probéhla. Zakladni mySlenky byly
postaveny na zakladé redlné poptavky po produktu tohoto typu.

5.1.6 SWOT analyza projektu

SWOT analyza popisuje mimo jiné slabé stranky projektu. Nejvétsi slabinou je personalni
zajisténi — soucasna nezastupitelnost vyvojare. Protoze spolecnost realizuje vice projekta
soucasné, je nutné rozsifit kapacity a v co nejkrat§im Case do prace na projektu zapracovat
nové pracovniky. Timto se ze slabé stranky stane pfileZitost ke stabilizaci a dalSimu rastu.
V kontextu SWOT analyzy se jedna o W-O strategii. Spole¢nost ¢eli velké poptavce po
nabizenych sluzbach (ze stavajicich projektt). S timto je spojena hrozba. S nizkou neza-
meéstnanosti a s velkou poptavkou po odbornicich z IT odvétvi je komplikované rozsitit
kapacity a najimat nové pracovniky. Jako dal$i hrozba je ve SWOT analyze identifikovana
zména potieb zakaznika. Tuto hrozbu je mozné efektivné eliminovat, silnou strankou ve
form¢ moznosti dynamicky reagovat na zménu potieby zakaznika (S-T strategie). Mala

firma jakou je PRINCIPIA SOLUTIONS s.r.o. touto moznosti disponuje.
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SWOT analyza

SILNE STRANKY

1. Technologické know how
2. Dobré vztahy se zakazniky
3. Poptavka po nabizenych sluzbach

4. Schopnost dynamicky ptizplsobit
produkt a reagovat na prileZitosti

5. Vazby na akademickou sféru

SLABE STRANKY

1. Personalni zajisténi
2. Soucasna nezastupitelnost vyvojare

3. neznalosti v oblasti ochrany dusev-
niho vlastnictvi

1. Nové trendy (Big data)
2. Expanze do zahranici
3. Rlst podniku

4. Spolupréce s VS

PRILEZITOSTI

1. Nabidka na trhu prace (nizkd neza-
méstnanost)

2. Zména potreb zakaznika
3. Patenty, licence konkurence

4. Administrativa

HROZBY
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6 DOPORUCENI PRO DALSI PRACI

Ptedlozend prace pojednédva o moznostech zpracovani velkych dat s vyuzitim strojového
uceni. V soucasnosti se velmi Casto na misto klasického strojového uceni pouziva neuron-
ovych siti. Velmi oblibenou implementaci neuronovych siti je Tensor Flow od spole¢nosti

Google. Pro dalsi prace by bylo vhodné provérit moznosti této knihovny.

V praktické casti, byl pouzit algoritmus Collaborative filtering. Druhou moznosti by bylo
pouzit Content Based filtering a zajimavé by potom bylo srovnani téchto dvou pfistupi.
Zatimco pouzity algoritmus Collaborative filtering viibec nefesi obsah doporuc¢ovanych

produktii, Content based filtering ano.

Komunikace mezi vypocetni komponentou a serverovou aplikaci je realizovana ptes stan-
dartni vstup/vystup. Pfed dal$im rozsifenim produktu bude vhodné tento zptsob nahradit

komunikaci ptes rozhrani, naptiklad REST-API.

Spolecnost PRINCIPIA SOLUTIONS si nepieje zveiejnit plan odbytu pro vystup projektu.
V podnikatelském planu (kapitola 5) tedy tato informace neni. V dalsi praci by nylo vhod-
né ud¢lat Setfeni napfi¢ riiznymi odvétvimi s cilem zjistit jaké je povédomi o moZnostech
zpracovani velkych dat. Bylo by tak mozné kvantifikovat mozné ptinosy pro piipadné za-

kazniky a nastavit vhodny distribu¢ni kanal.

Oblast marketingu bude tématem dalsi prace. Jednou z ¢asti tohoto tématu bude navrh a
realizace propagace vystupt projektu. Bude potieba piepracovat stavajici nastroje (web,
socialni sit¢, katalogy) s ohledem na poslani spole¢nosti a na rozsiteni portfolia sluzeb o

zpracovani velkych dat s vyuZitim strojového uceni.
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ZAVER
Cilem ptedlozené prace bylo vytvorit podklad pro projekt, ktery hodld spolecnost
PRINCIPIA SOLUTIONS s.r.o. realizovat v letech 2017 — 2018. V teoretické ¢asti prace

byly proto stru¢nou formou zdokumentovany vysledky reSerse dostupnych literarnich pra-

mentl z oblasti zpracovani velkych dat s vyuzitim strojového uceni.

Pii praci s velkymi daty se distribuované zpracovani jevi na prvni pohled jako v podstaté
nevyhnutelny piistup. Je vSak potieba brat v uvahu komplikace s tim spojené. Proto byla
Vv prvni kapitole vénovana pozornost CAP teorému. Ten nés upozoriuje, Ze relativné snad-
no ziskany vykon pfi distribuovaném zpracovani je vzdy na ukor kvality dat. Pokud i pies
tento fakt uvazujeme o distribuovaném zpracovani, musime upustit od tradi¢nich relacnich
databazovych systémii. Alternativou v takovém ptipad¢ jsou nerelacni databidzové sys-
témy, prezdivané NoSQL databaze popsané ve druhé kapitole této prace. Velmi oblibenou
implementaci je MongoDB. Pii testech béhem psani této prace se ukéazala byt stabilni a
snadno implementovatelna, tedy vhodnd pro vyvoj aplikaci S mozZnosti distribuovaného
zpracovani. Zasadnim néstrojem pouzitelnym pii zpracovani velkych dat je strojové uceni.
Proto mu byla také vénovana pozornost v teoretické ¢asti. Posledni kapitola obsahuje
V podstaté teoreticky tivod do strojového uceni. Pro praci s algoritmy je nutné chapat rozdil
mezi strojovym ucenim s ucitelem a bez ucitele, dale pak zékladni rozdéleni na regresi,

klasifikaci a shlukovani. Toto bylo cilem tfeti kapitoly.

Teoretické koncepty popsané v prvnich tfech kapitolach byly aplikovany v praktické ¢asti.
Ve c¢tvrté kapitole byla navrzena aplikace pro doporucovani filmii na zaklad€ zpracovani
dat z vefejné dostupné databaze Movielens. Z pohledu projektu se jedna o proof of con-
cept, jehoz cilem bylo pfedevS§im otestovat moznosti pouzitych technologii. Pfi vyvoji
aplikace se osvédcil jazyk Python, ktery diky knihovnam Scikit-Learn, NumPy, SciPy a
Pandas nabizi pod volnou licenci plnohodnotny nastroj pro datové analyzy, ktery je mini-
maln¢ srovnatelny s komerénimi produkty typu Matlab. Spole¢nost PRINCIPIA
SOLUTIONS s.r.0. bude na zaklad¢ této analyzy rozhodn€ pro dalsi praci na projektu pri-

marné vyuzivat pravé Python a uvedené knihovny.

Spolecnost si s ohledem na dynamiku trhu nepfeje zvetejnovat informace o planovaném
odbytu, o konzumentech feseni, pfipadn¢ o planované strategii marketingu. Tyto jsou sou-
¢asti interni dokumentace podniku. V podnikatelském planu v Sesté kapitole byl navrzen

realizacni tym. Na zdklad¢ predpokladanych vydaja byly vymezeny zptsobilé vydaje pro-
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jektu. Spolecnost se pokusi ziskat podporu z projektu na podporu inovacniho podnikani
(OPPIK). Tato moznost byla pti ndvrhu zptisobilych vydajti zohlednéna. Vse je tedy navr-
7eno tak, aby v piipadé ziskané podpory mohla byt mira této podpory maximalni. Uplny
text zadosti o podporu vznikl béhem psani této prace, je soucasti interni dokumentace spo-

le¢nosti.

Soucasti reserSe literarnich zdroj pii psani této prace bylo nutné projit skute¢né zajimavé
knihy, pfednasky a ¢lanky. Spousta z téchto zdroju byla v praci pfimo pouzita, citovana.
Jeden z téch nejzajimavéjsich vSak citovan nebyl, autorovi se nepodafilo nalézt vhodnou
souvislost. Dojde k tomu az zde. Prace bude zakoncena basni ze sbirky Poezie umélého
svéta [20]. Piestoze je jako autor uveden Jifi Materna, vSechny basné ve sbirce vygenero-

val pocita¢ s umélou inteligenci.
Imaginace

.,V pivu je poezie
Jjako jsou motyli v housenkach
popelnik je pro prach
a strach
neboj se videt a tvorit

spoutané srdce je hrob “
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SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK

CsSV
10T
JRE
JSON
ODM
ORM
RDBMS
SQL

XML

Comma separated values — datovy format.

Internet of thinks — internet véci.

Java Runtime Environment — prostiedi pro Java aplikace.

JavaScript Object Notation — datovy format.
Objektové dokumentové mapovani.
Objektové relacni mapovani.

Relaéni databazovy systém.

Dotazovaci jazyk pouzivany v RDBMS

Znackovaci jazyk.



UTB ve Zliné, Fakulta managementu a ekonomiky

67

SEZNAM OBRAZKU

Obrazek 1: Vertikalni a horizontalni Skalovani (zdroj: [3]) .cooeevvvveriiiniiiiniie e, 13
Obrazek 2: CAP teorém (ZAroj: [4]) .ooveeereeeiiiie it 14
Obrazek 3: MapReduce schéma (Zdroj: [2])....ceeeereeerieiiieiie e 16
Obrazek 4: Dokument v MONgoDB (Zdroj: [5]) ...eooveovereereneienenisiceee e 22
Obrazek 5: Vytvoreni dokumentu v MongoDB (zdroj: [5])..ccccvvevverieeieniiiieeiesie e 22
Obrazek 6: Pie¢teni dokumentu v MongoDB (zdroj: [5]) ....ccovvvererininierieiene e 23
Obrazek 7: Uprava dokumentu v MongoDB (Zdroj: [5]) ....eveeverveerreeeerereeeeeseeseeseesersesieeae 23
Obrazek 8: Uprava dokumentu v MongoDB (Zdroj: [5]) ...oveeveeverrreeerereieeeseeseeseeesseeeeeae 23
Obrézek 9: Poduceny, optimalni a pfeuc¢eny model (zdroj: [6]).....cccovvervrriieniciieeniiiniiens 25
Obrézek 10: Schéma uceni s u€itelem (zdroj: vIastni) ........ccceecveiiiiieniiniie e 26
Obrazek 11: Graf ztratové funkce (zdroj: [8]) .vecvrvverieiiiiiiieie e 27
Obrazek 12: Binarni klasifikace (zdroj: VIAStni)........cccceeivuiiieeiiiinie e 28
Obrézek 13: Linearni a nelinearni rozhodovaci hranice (zdroj: vlastni) ..........cccocoverivrnnnnne 29
Obrézek 14: Klastrovani (zdroj: v1astni) ........cccoceeiiiiiiiiiiiiic e 31
Obrazek 15: Algoritmus k-means (Zdroj: [9]) «..eooveeeeerereieieserere e 32
Obrazek 16: Architektura aplikace (zdroj: v1astni).........ccccooiiiiiiiiiiieic e 39
Obrazek 17: Use case diagram (zdroj: v1astni)........ccoocoviiiiiiiiiiiiiiicec 40
Obrazek 18: Matice trénovacich/uZivatelskych dat (zdroj: vlastni) ........cccooveeiiiiiiiniinnnn 44
Obrézek 19: Podobnostni matice (zdroj: v1astni) .........ccooveiiiiiiiiiiciec e 45
Obrazek 20: Porovnani metod pro vypocet podobnostni matice (zdroj: vlastni) ................ 52
Obrazek 21: Uvodni obrazovka aplikace (zdroj: VIastn) ...........ccccoeverurreeeeeresrsrnrnsennnen. 53
Obrézek 22: Obrazovka pro zjisténi uzivatelského hodnoceni (zdroj: vlastni)................... 54
Obrazek 23: Obrazovka s doporu¢enymi filmy (zdroj: vlastni) .........ccceovviiiniiiicniiiiee 54
Obrazek 24: Logo spolecnosti (Zdroj: [19]) ... 56
Obrazek 25: Etapy projektu (zdroj: zdroj: [19]) ..ccoviieiiiiiiiciee e 57



UTB ve Zliné, Fakulta managementu a ekonomiky 68

SEZNAM TABULEK

Tabulka 1: Srovnani relacni a nerelacni databaze (zdroj: [1])....ccccvviniiiiniiieniiie e, 20
Tabulka 2: kiizova validace modelu (zdroj: [7]) .coooovvvveveeiiiieii e 25
Tabulka 3: Popis rozhrani “getMainPage® ...........cccoviiiiiiiiiiiii e 41
Tabulka 4: Popis rozhrani “getRecomandation® .............c.ccooveiiiiiiieniniene e 41
Tabulka 5: Porovnani metod pro vypocet podobnostni matice (zdroj: vlastni)................... 52
Tabulka 6: Uzivatelsky vstup (zdroj: VIastni).......cccoeeieeiiiiiiniiieiceeeee e 55
Tabulka 7: Vystupy aplikace + hodnoceni CSFD (zdroj: vIastni)........c.cceeeeervriiieeiieniinns 55
Tabulka 8: Navrh mzdového ohodnoceni a ivazkill...........ccooveiiiiiiiiiiicc e 58

Tabulka 9: Vymezeni vydaji souvisejicich s ProjeKtem ..........ccccoevvviiiinineniincicnens 59



UTB ve Zliné, Fakulta managementu a ekonomiky

69

SEZNAM PRILOH



PRILOHA P I: CLASS DIAGRAM SERVEROVE APLIKACE



