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Anotace

V této prdci si priblizime problematiku doporucovani hudby. Navrhneme algorit-
mus, ktery implementujeme formou webové aplikace. Hudba bude doporucovina
pomoci prehrdvdani nekonecného seznamu skladeb. Algoritmus bude dbdt na in-
dividudlnost doporucent, typ a ndladu posluchace a zamezeni castého opakovdini
skladeb.

Synopsis

In this thesis we will focus on music recommendation. We will create an algorithm
which will be implemented as a web application. The music will be recommended
as stream of tracks. The algorithm will recommend individual content based on
type and mood of a listener. Also, it will restrict frequent played tracks.
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1 Uvod

Hudebni primysl se za posledni léta razantné zménil. Casy, kdy se ve velkém
prodavaly CD nosice, jsou pryc. S rozsitenim internetu se hudba zacala proda-
vat prostrednictvim online obchodl. OvSem se zvySovanim rychlosti ptipojeni
se objevil novy typ sluzby, ktery naprosto zménil zptisob konzumace hudebniho
obsahu. Jsou to streamovaci sluzby. Ty uzivateli za mési¢ni poplatek zptistupni
katalog s neprebernym mnozstvim hudby.

Dalsi velkou zménou, kterou tyto sluzby prinesly, je individudlnost obsahu.
Lidé nemusi poslouchat radio, tak jak ho zndme z minulosti (tzn. linedrné vy-
silany stream, ktery je pro vsSechny stejny). Nyni si kazdy uzivatel muze pustit
vlastni radio, které mu individudlné pousti doporuc¢enou hudbu. A pravé dopo-
rucovani hudby se budeme na nésledujicich strankach vénovat.

Nejprve se podivame na problematiku doporucovacich systémii obecné a na-
sledné se zamérime specialné na doporucovani hudby, které nese sva specifika.
Neopomeneme ani prehled soucasnych hudebnich online sluzeb.

Nasim hlavnim cilem je vytvorit vlastni algoritmus pro doporucovani hudby.
Tento algoritmus bude realizovan prostrednictvim webové aplikace. Bude se jed-
nat o takové radio, jak ho zname ze streamovacich sluzeb. To znamena, ze uzi-
vateli bude predkladan nekonecény seznam doporucenych skladeb.

Nas algoritmus by mél spliovat nékolik zakladnich podminek:

e Individudlnost doporuceni: Ke kazdému uzivateli by se mélo pristupovat
individualné. Na zakladé jeho hodnoceni skladeb, by se mélo doporuceni
meénit.

e Zohlednéni nalady: Kazdy neméa neustale stejnou naladu. Algoritmus by

mel dat uzivateli moznost nastavit néjaké vstupni parametry.

e Zohlednéni typu posluchace: Zajem o hudbu se u kazdého lisi. Algoritmus
by na to mél byt pripraven.

e Zamezeni castému opakovani: Nékdy neni prijemné, kdyz se doporuceni
casto opakuji. Mélo by byt zajisténo, aby k tomu nedochazelo.

Vzhledem k tomu, ze uzivatelé budou doporucované skladby hodnotit, by
meéla webova aplikace umoznovat tato hodnoceni kdykoliv zpétné ménit. Rovnéz
by neméla chybét moznost vyhledani interpreta, alba nebo skladby.



2 Doporucovaci systémy

Intuitivné mizeme problém doporuceni rozdélit na dva podproblémy (viz [1]).
Prvnim je problém predikce, ktery predstavuje pravdépodobnost, ze se dand
polozka bude uzivateli libit. Druhym podproblémem je doporuceni seznamu N
polozek, které by se mohli uzivateli nejvice libit.

Tyto podproblémy muzeme formalizovat takto (viz [1]):

Definice 1 (Problém predikce)

Necht U = {uy,us, ...u,,} je mnozina vSech uzivatelt a I = {iy, s, ...7,} je
mnozina vsech polozek, které mohou byt doporuceny.

Kazdy uzivatel u; ma seznam polozek I,,,. Tento seznam reprezentuje polozky,
k nimz uzivatel projevil zdjem. Poznamenejme, ze mnozina I,,, C I a mize nastat
I, =10.

Potom funkce P(u,,1;) je pravdépodobnost, ze se polozka i; bude libit aktiv-
nimu uzivateli u, tak, ze i; ¢ I,,,.

Definice 2 (Problém doporuceni)
Problém doporuceni je mnozina I, obsahujici N polozek s nejvyssi hodnotou
P(ug,i;) takova, ze I, C I a I, N I,, = 0.

Ve vétsiné doporucovacich systémi je pravdépodobnostni funkce reprezento-
vana hodnocenim. To predstavuje trojice (u,,r), kde uzivatel u hodnoti polozku
¢ hodnotou r. Bézné byva hodnota r realné ¢islo v intervalu mezi 0 a 1, ¢islo od
1 do 5 nebo libi/nelibi.

2.1 Metody doporucovani

Pokud chceme vytvorit systém pro doporucovani, mame k dispozici nékolik moz-
nosti (viz [1]). Mizeme vychazet z historie hodnoceni polozek uzivatelem, z in-
formaci v jeho profilu, z dat u polozky nebo dokonce tyto moznosti zkombinovat.

2.1.1 Demographic Filtering

Demographic Filtering (DF) je metoda, ktera doporucuje polozky podle klasifi-
kace uzivatele. Na zdkladé dat, jako jsou osobni informace (vék, rodinny stav,
pohlavi a dalsi), polohova data (mésto, stat) a psychograficka data (zajmy, zivotni
styl a dalsi), je uzivatel zatazen k urc¢itému stereotypu. Nésledné jsou doporuco-
vany polozky s ohledem na dany stereotyp. Hlavni nevyhodou této metody je,
ze doporucuje polozky lidem s podobnymi demografickymi informacemi, coz je
prilis obecné. Celkem vzato se jedna o nejjednodussi metodu.
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Obrazek 1: Matice uzivateli a polozek (pfevzato z [1]).

2.1.2 Collaborative Filtering

Collaborative Filtering (CF) predikuje preference uzivatele k polozkdm z jeho
interakce v minulosti. To znamen4, ze uzivatel dava zpétnou vazbu systému pro-
stfednictvim hodnoceni polozek a ten diky témto informacim navrhuje polozky.
K vytvoreni doporuceni tato metoda vyuziva matice M s m radky reprezentuji-
cimi uzivatele a n sloupci reprezentujicimi polozky. Hodnota M,, ;; je hodnoceni
polozky i; uzivatelem u,. Matice je zndzornéné na obrazku 1.

Jak ale tuto matici zpracovat tak, abychom dostali doporuceni? Existuje né-
kolik riznych technik, které muzeme rozdélit do tii kategorif [2]:

1. Memory-Based,
2. Model-Based,
3. Hybrid.

Do prvni kategorie spadaji techniky zalozené na vypoctu podobnosti dvou
polozek, nebo uzivateli (Item-Based a User-Based). Jednou z jejich hlavnich
vyhod je jednoducha implementace. U doporucovacich systémii casto dochazi
k problému s tidkosti matice. V téchto pripadech je lepsi pouzit Model-Based
techniky, mezi které patii napt. Shape-One CF, redukce dimenzi pomoci faktori-
zace matice (Singular Value Decomposition, Non-negative Matrix Factorization
nebo Principal Conponent Analysis). AvSak jednou z jejich nevyhod je sloZitost
vytvoreni modelu. Posledni kategorie kombinuje techniky z obou ptedchozich,
diky tomu tesi nékteré obecné problémy CF jako tidkost nebo gray sheep pro-
blém (viz nize).

CF je sice jednou z nejpouzivanéjsich, ma ovsem nékolik nevyhod:
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e Ridkost dat a velkd dimenze: Pfi relativné velkém poctu uzivateli a polozek
je problémem malé pokryti polozek uzivatelskym hodnocenim. To muze
zpusobovat obtizné nalezeni kvalitniho sousedniho uzivatele.

o Atypicky vkus: Uzivatelé, ktefi maji velmi odlisny vkus, budou mit mélo
sousednich uzivateli. Dusledkem bude Spatné doporuceni. Tento problém
je také znam jako gray sheep problém.

e Cold-start: Kdyz je do systému priddn novy uzivatel/polozka, je pro systém
tézké jej zaradit, protoze ma malo hodnoceni.

e Pouze zpétna vazba: Metoda CF je postavena pouze na zpétné vazbé uziva-
teltl (hodnoceni, stazeni, objednéni) a nebere v tivahu vlastnosti polozek. Je
to subjektivni metoda, kterd vytvari socialni sousedy, coz bézné zptisobuje
doporucovani nejpopularnéjsich polozek.

e Popularni se stava popularnéjsi: Popularni polozky maji vice hodnoceni,
¢imz nastava situace, ze jsou i Castéji doporucovany. Nékdy je ovSsem pro
uzivatele lepsi méné popularni a zajimavéjsi polozka nebo také polozka
NOVA.

e Feedback loop: Uzivatelé se prostfednictvim hodnoceni navzajem ovliviiuji.
To znamena, ze ti, ktefi jsou v systému diive ovlivni doporuceni tém, kteri
do néj vstoupi pozdéji.

2.1.3 Content-Based Filtering

Content-Based Filtering (CB) k doporucovani vyuziva charakteristiky polozek.
Z preferenci uzivatele nasledné urci polozky, které jsou mu nejblize. Charakteris-
tiky mohou byt generovany automaticky (napt. analyzou) nebo manualné odbor-
nikem. Kli¢ovou soucasti této metody je podobnostni funkce. Jedné se o funkci,
kterda pocitd vzdalenost mezi dvéma polozkami. Vétsina metrickych funkci pra-
cuje s ¢iselnymi hodnotami (vektory). Nyni si nékteré z nich uvedeme:

Definice 3 (Euklidovska metrika)
d(z,y) = Z(l"z’ —¥i)?
Definice 4 (Manhattanskd metrika)
d(z,y) = i i — il

Definice 5 (Chebychevova metrika)
d(z,y) = mazi—1.nlz; — yil

11



Definice 6 (Mahalanobisova metrika)

d(z,y) = \/(z —y)TS(z —y)

Jako predchozi metody i tato mé své nevyhody:
e Cold-start: Na rozdil od CF se tento problém tyka pouze uzivateli.
e Atypicky vkus: I u této metody muze dochazet k problému gray sheep.

e Problém novosti: Za predpokladu, ze podobnostni funkce pracuje spravneé,
systém uzivateli vzdy doporuc¢i polozky podobné tém, co uz se mu libily.
To brani doporuceni polozek s jinou charakteristikou, které by se uzivateli
mohly také libit.

e Slozitost domény: Neékdy je tézké vycislit vlastnost tak, aby s ni podob-
nostni funkce umeéla pracovat. Muze jit napr. o analyzu nélady pisnicky.

e Podobnost pouze na zakladé vlastnosti: Podobnostni funkce pracuje pouze
s vlastnostmi, ale nebere v ivahu subjektivnost nebo osobni nazory.

2.1.4 Context-Based Filtering

Kontext je jakdkoliv informace, ktera popisuje situaci nebo entitu. Metoda Con-
text-Based Filtering (CT) vyuziva kontextové informace k popisu a charakteri-
zovani polozek. K ziskani kontextualnich informaci se vyuziva napt. socidlniho
znackovani, kde uzivatelé oznaci polozku néjakym klicovym slovem. To ovSem
muze zpusobit nékolik problému. Nejvic znacek budou mit nejpopularnéjsi po-
lozky. Pokud neni seznam znacek uzaviend mnozina, miuze dochéazet k problému
s podobnymi slovy. Jako posledni ptiklad nevyhod uvedeme efekt, kdy uzivatelé
k polozkam pridavaji cilené spatné znacky.

2.1.5 Hybridni metoda

Hlavni myslenkou této metody je vytvoreni lepsiho doporucovaciho systémii kom-
binaci nékterych predchozich metod. Diky tomu muzeme vytesit nevyhody jed-
notlivych metod. Podrobnéjsi informace je mozné najit napft. v [3].
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3 Doporucovani hudby

V nasledujici kapitole se budeme blize soustfedit na oblast hudby. Oproti obec-
nému systému doporucovani ma sva specifika. Zacneme pripady uziti doporu-
covaciho systému a budeme pokracovat prehledem nékolika sluzeb, které tento
systém v soucasnosti vyuzivaji.

3.1 Pripady uziti

Hlavnim cilem hudebniho doporucovaciho systému je navrhnout zajimavou hudbu
vzhledem k uzivatelskému profilu. Méla by se skladat ze znadmych i neznamych
skladeb, alb nebo umélci. Vétsina systémi se zaméruje na navrhovani seznamu
umeélcl nebo neusporddaného proudu skladeb. Jsou zde ale i jiné zajimavé moz-
nosti, jak hudbu doporucovat (viz [1]).

3.1.1 Doporuceni umélca

Doporuceni umeélcii je mozné na zakladé uzivatelského profilu. Na rozdil od jinych
typt polozek si vsak nese i dalsi vyhody. Je zde mozné vyuzit i informaci jako
napt. nové vydana alba, seznam koncertii, souvisejici zpravy, recenze a dalsi.

3.1.2 Generovani playlisti

Hudbu mtzeme doporucovat i prostfednictvim playlistii. Nezalezi u nich na po-
radi skladeb (jako u mixu), ale zaméruji se spiSe na urcity emociondlni stav nebo
situaci (napf. v préaci, pri béhani nebo relaxaci). Mame nékolik moznosti, jak
tyto playlisty vygenerovat:

e (Cisté nahodné,
e na zakladé skladby nebo interpreta,

e 7 informaci v profilu.

3.1.3 Radio

Streamovaci sluzby prinesly myslenku radia. Tento typ doporuceni je podobny
generovani playlistl, jen se neni mozné v prehravani vracet a seznam pisnicek je
nekonecny.

3.1.4 Doporucovani prostrednictvim sousedii

Objevovat novou hudbu je také mozné prostiednictvim nejblizsich sousedi. To
znamena téch, ktefi jsou uzivateli vkusem nejblize. Neni to ale pravidlem. V po-
slednich letech se stale vice objevuje doporucovani hudby, kterou poslouchaji
pratelé.
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3.2 Sluzby pro doporucovani hudby

V soucasnosti existuje nékolik velmi popularnich sluzeb, které systém doporuco-
vani hudby vyuzivaji. My si uvedeme jejich ¢tyti zastupce.

3.2.1 Spotify

Nejvétsi hudebni streamovaci sluzbou je aktudlné svédské Spotify [4]. Pouziva ho
159 miliont uzivateli. Spotify je mozné poslouchat bezplatné (s reklamou), nebo
v placeném rezimu. K dispozici je nékolik riaznych balicka: pro jednotlivce, pro
rodiny a pro studenty. Momentélné mé Spotify 71 milionu platicich uzivatela [5].

K dispozici je obsahly katalog hudby, ktery je mozné jednoduse prohledavat.
V kazdém profilu umélce je mozné najit i doporuceni dalsich, jez s nim souvisi.
Nechybi ani informace o nadchazejicich koncertech. Spotify mysli i na vzajemné
vazby pratel, kteri si mezi sebou mohou sdilet hudbu.

Kromé ruéniho prochazeni databdze a napliovani si své hudebni knihovny;,
Spotify umoznuje poslouchat hudbu formou réadia. To miize hrat bud podle zvo-
leného zanru nebo umélce. Hudbu ale nedoporucuje pouze formou radii. Sluzba
obsahuje nékolik playlistti roztridénych do zanrt a nalad. Vse je doplnéno pla-
ylisty, jako Discover Weekly, které se periodicky generuji v ¢ase ptimo pro kon-
krétniho uzivatele. Pravé Discover Weekly pouziva algoritmus Release Radar [6],
ktery kromé doporucovaciho systému vyuziva i umélé inteligence.

K doporucovani pouziva Spotify CF, feseny implicitni faktorizaci matice. Na-
vic vyuziva metadata, analyzu textu i audia [6].

3.2.2 Apple Music

Druhou nejvétsi sluzbou je s 38 miliony predplatiteli [7] Apple Music [8]. Na
rozdil od Spotify ale neni bezplatny. Stejné jako jeho konkurence nabizi ptistup
k rozsahlému katalogu hudby. Dalsi interprety také doporucuje prostiednictvim
sekce Podomni umélci v jejich profilech. Nepfijemnosti ale je, Ze se v katalogu
objevuji profily, které obsahuji hudbu rtznych interpretii se stejnym jménem.
Pokud by tyto informace vyuzival algoritmus doporuceni hudby, nepracoval by
uplné korektné. Predstavme si situaci, kdy by dva umélci s totoznym jménem
produkovali razantné odlisny styl hudby. Veskera jejich tvorba by ale byla v jed-
nom profilu a pro algoritmus by byli jako jeden. Vysledna doporuceni by nebyla
tolik presnd, protoze by nevychazela z redlného stavu. To by samoziejmé nepla-
tilo, pokud by se jednalo o stejného umélce, ktery v priubéhu své kariéry zasadné
zménil hudebni styl.

Apple Music také doporucuje hudbu prostrednictvim radia. Na rozdil od Spo-
tify ale navic obsahuje i moderované radio Beats 1, které vysila pro vsechny po-
sluchace stejné a je tedy jako radia, ktera zname z klasického FM vysilani. Apple
nezapomina ani na doporucovani hudby formou generovani playlisti. Prikladem
je personalizovany playlist Favourites Mix, ktery se opakované generuje kazdy
tyden.
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3.2.3 Youtube

Youtube [9] je sice sluzba na sdileni videi, pfesto se zamétfuje i na hudbu a to
hlavné prostrednictvim kandlu VEVO. Novou hudbu je mozné objevovat diky
mixovanym playlistiim, které jsou generovany podle konkrétni pisnicky nebo in-
terpreta. Pokud se pfehrava video, je mozné pomoci tlac¢itka dalsi (nebo pockat
po konci prehravani) preskocit na dalsi v poradi. To se bohuzel neda uplné srov-
nat s radii od Spotify nebo Apple Music, protoze se Casto stdava, ze se videa
zacnou cyklicky opakovat.

Youtube pro personalizovana doporucovani vyuziva systém zvany RS [6]. Ten
je pohanén umeélou inteligenci Google Brain [10] a skladé se ze dvou neurono-
vych siti. Prvni sleduje historii zhlédnuti a pouziva CF k vybéru stovek videi.
Tento proces znamy jako candidate generation vyuziva zpétnou vazbu uzivateli
k trénovani modelu. Druha neuronova sif fadi videa tak, aby uzivateli poskytla
doporuceni.

3.2.4 Last.fm

Last.fm [11] je socialni sit pro doporucovani hudby. Lidé si na ni mohou zazname-
navat hudbu, kterou poslouchaji na jinych sluzbéch (Spotify, Apple Music atd.).
Sluzba mimo jiné umoznuje nalezeni uzivatelt s podobnym hudebnim vkusem.

Datovou sit Last.fm si mizeme predstavit jako graf se dvéma druhy hran [12].
Prvni spojuje uzivatele s uzivatelem a druhy uzivatele s umélcem. Prvni druh
hrany muze spojovat uzivatele, ktet{ jsou na siti prateli, nebo uzivatele, kteri jsou
si podobni z hlediska hudebniho stylu. Druhy druh hrany mtze mit silnéjsi/slabsi
spojeni, v zavislosti na frekvenci poslouchani daného umélce. K doporucovani
last.fm vyuzivda CF obohaceny o praci se socidlnim propojenim uzivatela. To
znamena, ze nedoporucuje jen ty umélce, které posloucha uzivatel s blizkym
hudebnim vkusem, ale také umélce, které poslouchaji jeho pratelé.
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4 Prerekvizity

Nez se pustime do algoritmu, je potieba si projit dvé teoretické oblasti, které pti
tvorbé algoritmu vyuzijeme. Prvni je pravdépodobnost a druhou The Long Tail
problém.

4.1 Pravdépodobnost

Jak formalné definovat pojem pravdépodobnost, ktery zname z bézného zivota?
Ozna¢me mnozinu vSech moznych vysledkt néjakého ndhodného pokusu 2. Prvky
této mnoziny se nazyvaji elementarni jevy a budeme je znacit w. Jev je libovolna
podmnozina 2. Nez pristoupime k definici pravdépodobnosti, definujeme pojem
o-algebra.

Definice 7 (o-algebra)
o-algebra na neprazdné mnoziné €2 je neprazdnd podmnozina A C 2% spl-
nujici nasledujici podminky:

1. jelli Ae A, pak ~A € A;

2. jsou-li Ay, Ag,... € A, pak U2, A; € A.

Nyni zname vse potfebné k tomu, abychom mohli definovat pravdépodob-
nostni prostor a pravdépodobnostni funkci P.

Definice 8 (Pravdépodobnostni prostor)
Necht (Q, A) je o-algebra na Q. Pravdépodobnostni prostor je usporadand
trojice (€2, A, P), kde P je funkce spliiujici:

1. P(A) > 0 pro kazdy A € A,
2. P(Q) =1,

3. P(U2,A;) = X2, P(A;) pro kazdou posloupnost jevi Ay, Ay, ..., které jsou
po dvou disjunktni, tj. A;NA; =0 proi # j.

K lepsi praci s pravdépodobnosti se vyuziva pojem nahodné veli¢iny.

Definice 9 (Ndahodn4 velicina)

Necht A je o-algebra jevi na mnoziné €2 elementarnich jevi. B nechf je
borelovska o-algebra na R. Funkce X : 2 — R se nazyva ndhodna veli¢ina,
pokud pro kazdou mnozinu B € B plati X }(B) € A, kde

X HB) ={weQX(w) € B}

Nahodna veli¢ina je tedy funkce, kterd mapuje prvky mnoziny elementarnich
jevili do mnoziny realnych cisel.
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Definice 10 (Distribu¢ni funkce)
Necht (2, A, P) je pravdépodobnostni prostor a X :  — R nédhodné veli-
¢ina. Funkce F': R — [0, 1] definovand

F(z) = P({w € Q| X (w) < z})

se nazyva distribu¢n{ funkce ndhodné veli¢iny X . Nékdy se bere F(x) = P({w €
QX (w) < x}).

Existuji dva druhy nahodnych veli¢in: diskrétni a spojité.

Definice 11 (Diskrétni ndhodné veli¢ina)
Nahodna veli¢ina se nazyva diskrétni, pokud nabyva jen konecné nebo spo-
¢etné mnoha hodnot.

Definice 12 (Pravdépodobnostni funkce diskrétni ndhodné velic¢iny)
Funkce pritazujici hodnotdm x € R pravdépodobnosti P(A,) se znaci px
a nazyva se pravdépodobnostni funkce ndhodné veli¢iny X. Pro z € R je

px(x) =P(X =2) = P{w € QX (w) = x}).

Definice 13 (Spojita ndhodna veli¢ina)
Nahodné veli¢ina se nazyva spojita, pokud existuje nezaporna realna funkce
fx tak, ze pro kazdé x € R je

Fy(z) = / ; Fx(t)dt.

V takovém pripadé se fx nazyva hustota pravdépodobnosti.

Distribu¢ni funkce ndhodné veli¢iny tvori rozdéleni [13]. Jednim ze zéklad-
nich pravdépodobnostnich rozdéleni je rovnomérné rozdéleni [14]. To pfirazuje
kazdému elementarnimu jevu stejnou pravdépodobnost.

Dalsim pravdépodobnostnim rozdélenim, které nas bude zajimat, je alterna-
tivni (Bernoulliho) rozdéleni [15, 16]. Jednd se o rozdéleni, ve kterém diskrétni
ndhodna veli¢ina nabyva hodnoty 1 s pravdépodobnosti p a 0 s pravdépodobnosti
1 — p. Jeho pravdépodobnostni funkce je znédzornéna na obrazku 2.

Nakonec si ukdzeme jesté exponencialni rozdéleni [17] spojité ndhodné veli-
¢iny. Jeji hustota funkce je v nasledujicim tvaru.

Ae ™ pokud = > 0,
fx(@) = { 0 pokud z < 0.

Prabéh hustoty exponencialniho rozdéleni si miizete prohlédnout na obrazku 3.
Vice o teorii pravdépodobnosti se doCtete napt. v [18].
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Obrazek 3: Hustota pravdépodobnosti exponencidlniho rozdéleni.
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Obréazek 4: The Long Tail efekt zachycujici popularitu umeélct na Last.fm meé-
fenou poctem prehrani. Data byla sbirdna v ¢ervenci 2007 u 260 525 umélct
(pochézi z knihy [1]).

4.2 The Long Tail problém

Predstavme si, Ze mame obchod s hudbou. Jedna se o zabéhnuty tispésny obchod,
ktery ma velké prodeje a tim padem i velkou statistiku prodejnosti. Nyni si
vSechna hudebni alba, kterd prodéavame, settidime podle prodejnosti. Zjistime,
ze na zacatku mame maly pocet hodné prodavanych polozek, ktery postupné
prejde na velké mnozstvi polozek s nizkymi prodeji. Tohle je pravé The Long
Tail efekt. Jak vypada graficky je ilustrovano na obrazku 4.

Jak jste si jisté vsimli, k praci s The Long Tail potfebujeme néjak zmérit
popularitu jednotlivych polozek. V hudebnich online sluzbach se k tomu vétsi-
nou vyuziva pocet prehrani skladby, alba nebo umélce. Jak tedy matematicky
pracovat s popularitou polozky? S tim nam pomiize formélni definice The Long
Tail modelu [19].

Definice 14 (The Long Tail model)

Kde:
e [(x) — procentni podil celkového objemu pokrytého objekty do pozice z,

e N5 — poCet objektu, které pokryvaji polovinu celého objemu (F(Njy) =
50),

a — faktor, ktery urcuje formu funkce,
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Obrazek 5: Kumulativni distribuc¢ni funkce na datech z obrazku 4.

e 3 — celkovy objemovy podil.

F(z) je kumulativni distribu¢ni funkce, kterou mizeme rozdélit na tii ¢asti:
head, mid a tail. Ohraniceni mezi head a mid ¢asti je definovano nasledovneé:

2
Xhead—smid = Ngp-

A ohranic¢eni mezi mid a tail ¢asti je:

4
_ N3 ~ Y2
Xmid%tail - N50 - Xhead—>mid‘

Obréazek 5 znazornuje kumulativni distribu¢ni funkci The Long Tail modelu
ilustrovaného na obrazku 4. VSimnéte si, ze prvnich 737 umélci (0,28% vsSech)
tvori 50% vsech prehrani. To znamend F(737) = 50. Zaroven N5y = 737. A rozde-
leni ktivky na tti ¢asti probiha v hodnotach Xjcoq—mia = 82 a Xnig—tair = 6655.

The Long Tail je pro nés pti doporucovani hudby dilezity, protoze nam uka-
zuje mainstreamové nalady ve spolecnosti. Pokud budeme mit uzivatele, ktery
posloucha okrajovy nepopularni zanr, je dobré mu doporucit néco podobného
a vyvarovat se navrhovani pisni¢ek popularnich ve vétsinové spolecnosti. Ktivka
popularity nam také pomiize kdyz doporucujeme novou nebo nezndmou hudbu.
Pokud budeme doporucovat interprety, alba nebo skladby z tail ¢asti, mame
o hodné vétsi jistotu, ze ji uzivatel nebude uz znat.
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5 Algoritmus

V této kapitole se konecné dostavame k navrhu algoritmu. Vybereme data, na
kterych budeme doporucovani provadét a popiseme cely algoritmus.

5.1 Hudebni databaze

Nez zacneme algoritmus sestavovat, je potteba mit né¢jaka hudebni data. Existuje
nekolik databazi. My si ukazeme dveé, z nichz si pro ucely naseho algoritmu jednu
vybereme.

5.1.1 MusicBrainz

MusicBrainz [20, 21, 22] je hudebni encyklopedie s volné pristupnym obsahem.
Pivodné bylo zalozeno s cilem nahradit komeréni CDDB (Compact Disc Da-
tabase), databézi pro software, ktery vyhledava informace o audio CD na inter-
netu. MusicBrainz mimo jiné obsahuje informace o interpretech (zivotopis, tvorba
atd.), albech (seznam skladeb, datum vydani, obrazek alba atd.) i skladbéch (né-
zev, skladatel, délka stopy atd.). K 26. cervenci 2016 databaze obsahovala kolem
1,1 miliont umélen, 1,6 miliona alb a 16 miliont nahravek.

Jak jiz bylo Teceno, jedna se o volné dostupnou databézi, takze je mozné si
ji stdhnout [23].

5.1.2 Discogs

Discogs [24, 25] (vzniklo zkrdcenim slova discographies) je volné pristupné hu-
debni databaze, kterou vlastni firma Zink Media, Inc. Prestoze obsahuje vsechny
zanry a formaty, je zndma predevsim tim, Ze je nejvétsi databazi elektronické
hudby a vinylovych médii. Discogs obsahuje kolem 9 milionti vydanych alb, 5
miliont umeélcti a 1 milionu vydavatelt.

Pro cely naseho algoritmu a aplikace jsme vybrali pravé tuto databazi. Hlav-
nim divodem je, ze obsahuje informace o zZanrech a hudebnich stylech. MusicBra-
inz sice tyto informace eviduje také, ale formou stitkt. Coz je limitujici, protoze
stitky neobsahuji ¢isté informace jen o zanru nebo stylu. Zato Discogs mé pole
pro tyto tdaje s omezenou mnozinou moznosti vybéru. Data jsme ziskali z [20]
(obraz k zari 2017) a zpracovali pomoci scriptu [27], ktery nam tato data naim-
portoval do PostgreSQL. Vybirali jsme pouze data s kvalitami: Complete And
Correct (tiplné a spravné), Correct (spravné), Needs Minor Changes (vyzaduje
mensi zmény) a Needs Vote (vyzaduje hlasovani).

5.2 Dalsi potrebna data

Nas algoritmus bude doporucovat pisnicky metodou CB. K tomu vsak potiebu-
jeme data o jednotlivych nahravkach. Ta nam zptistupni Spotify. Audio analyzu
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diive poskytovala sluzba The Echo Nest [28], kterou v breznu 2014 koupilo prave
Spotify. Diky tomu ziskame audio analyzu skladeb, véetné jejich ukazek.

Jaké informace z audio analyzy [29] Spotify poskytuje si muzete prohlédnout
v nasledujicim prehledu:

acousticness — Hodnota od 0,0 do 1,0 urcujici akusticnost nahravky. 1,0
reprezentuje, ze je skladba vysoce akusticka.

danceability — Hodnota od 0,0 do 1,0 mérici, jak moc je pisnicka vhodna
k tancovani. To zavisi na hudebnich elementech zahrnujicich tempo nebo
stabilitu rytmu. 1,0 reprezentuje nejvyssi miru tanecnosti.

duration__ms — Délka skladby v milisekundéch.

energy — Méri energicnost v hodnotach od 0,0 do 1,0. Typicka energicka
skladba je pocitové rychlé, hlasita a rusiva.

instrumentalness — Predikuje, zda-li nahravka obsahuje vokaly. Cim vic se
hodnota blizi 1,0, tim je instrumentalné;jsi.

key — Urcuje téninu skladby. Ridi se standardem Pitch Class notace. Napf.
C =0nebo D = 2.

liveness — Detekuje piftomnost publika v nahravee. Cim vys$i hodnota, tim
vétsi je pravdépodobnost, ze byla pisnicka nahrana na zivém koncertu.

loudness — Hlasitost skladby v decibelech.
mode — Modalita skladby (1 = majoritni, 0 = minoritni).

speechiness — Detekuje v pisnic¢ce mluvené slovo (1,0 = mluvené slovo, 0,0
zpivand pisnicka).

tempo — Rychlost skladby v beatech za minutu.
time__signature — Vlastnost skladby v case.

valence — Hodnota od 0,0 do 1,0 mérici pozitivnost skladby. Pisnicky s vy-
sokou valenci jsou pozitivni (napf. stastné, blaznivé, euforické), zatimco ty
s nizkou valenci jsou negativni (napf. smutné, depresivni, nastvané).

Spotify nam nepomiize jen s audio analyzou a zvukovymi ukédzkami. Obsahuje
také informace o popularité skladeb, interpret a alb. VSechna tato data jsme
ziskali pomoci jednoduchého scriptu, ktery je stahl pres Spotify Web APT [30].
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5.2.1 Vzdalenost skladeb

Pro tcely naseho algoritmu potfebujeme, aby mél k dispozici vypocitané vzdale-
nosti mezi jednotlivymi skladbami. K vypoctu vzdalenosti mezi dvéma skladbami
jsme vyuzili jiz diive zminéné Manhatonské vzdalenosti. Trochu jsme ji ale upra-
vili. Vytvorili jsme funkci contains(A, B), jejimiz argumenty jsou dvé mnoziny.
Jeji predpis vypada nasledovneé:

Definice 15 (Funkce contains(A, B))

0 pokud ANB #0,

contains(A, B) = { 1 pokud ANDB = 0.

U kazdé skladby mame k dispozici informace z audio analyzy a z informaci
o albu také rok vydéni, zemi (ziskali jsme z hlavniho vydéni alba), hudebni Zanry
a styly. VSechny ¢iselné hodnoty (to znamend vSechny kromé zemé, zanru a styli)
jsme normalizovali na interval (0, 1). NasSe funkce pocitajici vzdélenost skladeb
vypada nasledovné:

Definice 16 (Funkce similarity(i,j))

SlelaT’Zty(Z, j) = |iacousticness - jacousticness|+
+ ‘idanceability - jdanceability‘—i_
+ |Z.du7“ation7ms - jdurationims|+
+ ‘ienergy - jenerng_
+ ‘iinstrumentalness - jinstrumentalness‘—i_
+ |ikey - jkey|+
+ ‘iliveness - jlivenessH—
+ ‘iloudness - jloudnessH—
+ |imode - jmode|+
+ ‘ispeechiness - jspeechiness""
+ |itempo - jtempoH‘
+ |itimeisignature - jtimeisignature|+
+ ‘ivalence - jvalence|+
+ |iyear - jyear|+
+ Contains({icmmtry}a {jcountry})+
+ contains(igenres, jgenres)+

+ Contains(istyle& jstyles) .
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Obrézek 6: Struktura algoritmu.

5.3 Navrh algoritmu

Nyni méame vsSe potiebné k tomu, abychom mohli sestavit nas algoritmus pro
doporucovani hudby. Jeho zavolani bude znamenat pozadavek na dalsi skladbu.
Ten poté vybere jeden z konkrétnich moduli, které vrati navrhovanou pisnicku.
Na obrazku 6 je diagram zobrazujici strukturu moduli algoritmu.

Doporuceni hudby jsme rozdélili do tfech zakladnich modul. Prvni z nich
bude navrhovat nové nebo neznamé skladby. Druhy bude vybirat potencionalné
znamou hudbu. Za tu jsou povazovany skladby, které jsou:

e na albu, na kterém se vyskytuje jiz oblibena pisnicka,
e od interpreta, jehoz skladba se uzivateli libila.

Treti zakladni modul bude vracet jiz oblibenou hudbu.

5.3.1 Vybér nové nebo neznamé skladby

Zactneme nejzakladnéjsim a nejobecnéjsim modulem. Jeho tkolem je ndhodné
vybrat skladbu na zakladé zadanych parametri, kterymi jsou popularita, zanr
a desetileti. Tento modul je velmi dilezity, protoze pri netispéchu se na néj budou
ostatni odvolavat.

Moduly budou pouzivat dvé pomocné funkce. Prvni je FilterTracks (algorit-
mus 1), kterd redukuje vybér nahravek podle zadaného zénru a desetileti. Dru-
hou je ClearSetOfTracks (algoritmus 2), jejimz ti¢elem je odistit vstupni mnozinu
o nezadouci skladby. Mezi ty rfadime skladby:

e neoblibené,

e vyskytujici se mezi poslednimi 50 prehranymi,
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e skladby poslednich 20 prehranych interpreti.

Algoritmus 1: FilterTracks
Input: tracks — a set of all tracks
genre — a selected genre
decade — a selected decade
Output: a set of filtered tracks
1 selected <+ 0;
2 foreach t € tracks do

3 switch decade do
4 case "all” do
5 if genre € t.genre or genre = "all” then

selected < selected U t;
case "10s” do
if t.year > 2010 and (genre € t.genre or genre = "all” ) then
selected < selected U t;
8 case "00s” do
if t.year > 2000 and t.year < 2010 and (genre € t.genre or
genre = "all”) then selected < selected U t;

N o

10 case "90s” do

11 if t.year > 1990 and t.year < 2000 and (genre € t.genre or
genre = "all”) then selected < selected U t;

12 case "80s” do

13 if t.year > 1980 and t.year < 1990 and (genre € t.genre or
genre = "all” ) then selected < selected U t;

14 case "70s” do

15 if t.year > 1970 and t.year < 1980 and (genre € t.genre or
genre = "all” ) then selected <+ selected U t;

16 case "60s” do

17 if t.year < 1970 and (genre € t.genre or genre = "all” ) then
selected < selected U t;

18 end

19 end

20 end

21 return selected

Vysledny modul (algoritmus 3) nejprve vyfiltruje mnozinu skladeb podle
zanru a desetileti a odebere nezadouci nahravky, k nimz prid4 i oblibené. Vy-
sledek settidi podle popularity. Pokud méa vratit popularni skladbu, nahodné ji
vybere z prvni desetiny setfizené mnoziny. V opac¢ném pripadé ji ndhodné vybere
ze zbytku.

Proc¢ jsme jako zlom popularity urcili jednu desetinu? Je to proto, ze data
o popularité, ktera poskytuje Spotify, uz jsou néjakym zptsobem vygenerovana
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Algoritmus 2: ClearSetOfTracks
Input: tracks — a set of all tracks
artists — a set of all artists
user — a logged in user
Output: a set of tracks, which needs to be removed from
recommendation
union < (;
union < union U user.black list;
history < select last 50 tracks from user.plays__history;
union <— union U history;
history < select last 20 tracks from wuser.plays_history;
art < (;
foreach h € history do
art < art U h.artists;
end
foreach t € tracks do
foreach a € art do
if a € t.artists then wunion < union U t;
end

© 00 N O ok W N

e e
[T R

end
return union

=
[ N

a udavana celociselné v procentech. Tato data se tedy obtizné analyzuji. Pri-
blizné jedna ¢tvrtina skladeb ma dokonce nulovou popularitu. Secetli jsme tedy
tyto hodnoty a ziskali median, ktery se nachazi kousek nad jednou desetinou
vsech dat. Toto ¢islo jsme zvolili tak, aby popularnich skladeb nebylo prilis malo
a zaroven prilis mnoho.

5.3.2 Doporuceni nové nebo neznamé skladby

Vv

znamé skladby (algoritmus 4). Doporuceni provede pruchodem oblibenych skla-
deb, kde ke kazdé vybere 200 nejblizsich. Vyslednou mnozinu vyfiltruje a odebere
nezadouci nahravky, véetné oblibenych. Pokud nezbude prazdna mnozina, stejné
jako predchozi modul, vrati vysledek podle popularity. V opa¢ném pripadé zavola
Choose NewOrUnknown.

5.3.3 Nové nebo neznamé

Tento modul stoji v hierarchii nad moduly pro vybér a doporuceni nové nebo
neznamé skladby. Jeho ticelem je zamezit moznému zastaveni prisunu novych pis-
nicek. Mohlo by totiz dojit k opakovanému volani RecommendNewOrUnknown.
To by zptsobilo, ze oznaceni jedné skladby jako oblibené by algoritmus vedlo jen
jednim smérem (tedy jen ke 200 skladbam, které jsou té oblibené nejblizsi). Tento
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Algoritmus 3: ChooseNewOrUnknown

© W N O ok W N =

R e = )
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Input: tracks — a set of all tracks
artists — a set of all artists
popularity — recommend a popular/unpopular track
genre — a choosed genre
decade — a choosed decade
user — a logged in user
Output: a recommended track
selected — FilterTracks(tracks, genre, decade);
union < ClearSetO fTracks(selected, artists, user);
union < union U user.white_ list;
selected <+ selected \ union;
sort selected by a popularity in descending order;
if popularity then
result « select first scectedeount from selected;
track <+ random select an item from result;
return track
else
result < select last selected-countd from gelected;
track < random select an item from result;
return track
end
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Algoritmus 4: RecommendNewOrUnknown

Input: tracks — a set of all tracks
artists — a set of all artists
popularity — recommend a popular/unpopular track
genre — a choosed genre
decade — a choosed decade
user — a logged in user
Output: a recommended track

1 selected + 0;

2 union < ClearSetO fTracks(tracks, artists, user);
3 union < union U user.white_ list;

4 foreach w € user.white_list do

5 selected <+ selected U w.near _tracks;

6 end

7 selected < FilterTracks(selected, genre, decade);

8 selected < selected \ union;

9 if selected # () then

10 sort selected by a popularity in descending order;
11 if popularity then

12 result < select first sclectedcount from selected,;
13 track < random select an item from result;
14 return track

15 else

16 result < select last W%”t*g from selected,
17 track < random select an item from result;
18 return track

19 end
20 else
21 return

ChooseNewOrUnknown(tracks, artists, popular, genre, decade, user)
22 end
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modul (reprezentovany algoritmem 6) bude pfiblizné po kazdém patém volani
volat pro oziveni doporuceni ChooseNewOrUnknown. Docili toho diky genero-
vani ndhodnych ¢isel s alternativnim (Bernoulliho) rozdélenim, kterd jednoduse
ziskdme z rovnomérného rozdéleni (viz algoritmus 5). Pravé tomuto rozdéleni se
totiz vétsinou generatory pseudonahodnych ¢isel blizi (viz [31, 32]).

Algoritmus 5: BernoulliDistribution

Input: p — a real number from (0, 1)
Output: a random non-negative integer with Bernoulli distribution
r < a random real number from (0, 1);
if » < p then
return 1
else
return 0
end

S A W N

Algoritmus 6: NewOrUnknown
Input: tracks — a set of all tracks
artists — a set of all artists
popularity — recommend a popular/unpopular track
genre — a choosed genre
decade — a choosed decade
user — a logged in user
Output: a recommended track
if BernoulliDistribution(0,8) =1 then

[y

2 return
RecommendN ewOrUnknown(tracks, artists, popularity, genre, decade,
user)

3 else

4 return

Choose N ewOrUnknown(tracks, artists, popularity, genre, decade, user)
5 end

5.3.4 Doporuceni z oblibenych alb

Algoritmus 7 ma na starosti doporuceni prostfednictvim oblibenych alb. Jak jiz
bylo dfive zminéno, za oblibené album povazujeme to, na kterém se vyskytuje ob-
libena skladba. Algoritmus proto projde vsechny oblibené pisnicky a do vysledku
zafadi obsah vsech alb, na kterych se nachazeji. Pak uz jen tuto mnozinu vy-
filtruje funkci FilterTracks, ocisti ClearSetOfTracks a odebere oblibené skladby.
Pokud neni vysledna mnozina prazdna, ndhodné z ni vybere vyslednou skladbu.
V opac¢ném pripadé zavolda modul NewOrUnknown.
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Algoritmus 7: FavoriteAlbums

© 00 N O ok W N =
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Input: tracks — a set of all tracks
artists — a set of all artists
genre — a choosed genre
decade — a choosed decade
user — a logged in user
Output: a recommended track
union < ClearSetO fTracks(tracks, artists, user);
union < union U user.white__list;
selected < (;
alb < (;
foreach t € user.white_list do
alb < alb U t.album,;
end
foreach a € alb do
selected < selected U a.tracks;
end
selected <+ FilterTracks(selected, genre, decade);
selected < selected \ union;
if selected # () then
track < random select an item from selected,
return track
else
return NewOrUnknown(tracks, artists,true, genre, decade, user)
end
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5.3.5 Doporuceni z oblibenych umélca

Mezi potencionalné zndmymi budeme doporucovat i pisnicky oblibenych umélct.
To ilustruje algoritmus 8, ktery z oblibenych skladeb shromazdi jejich interprety.
Najde vSechny jejich skladby a jako predchozi moduly vyfiltruje a odebere ne-
zadouci skladby (mezi které patii také oblibené). Stejné jako u predchoziho al-
goritmu, pokud zlistane neprazdnd mnozina, vrati ndhodné vybranou polozku.
Pokud ne, zavola modul NewOrUnknown.

Algoritmus 8: FavoriteArtists

© 00 N O ok W N
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Input: tracks — a set of all tracks
artists — a set of all artists
genre — a choosed genre
decade — a choosed decade
user — a logged in user
Output: a recommended track
union < ClearSetO fTracks(tracks, artists, user);
union < union U user.white__list;
selected < ()
art < (;
foreach t € user.white_list do
art < art Ut.artists;
end
foreach a € art do
selected < selected U a.tracks;
end
selected < FilterTracks(selected, genre, decade);
selected + selected \ union;
if selected # () then
track < random select an item from selected,
return track
else
return NewOrUnknown(tracks, artists,true, genre, decade, user)
end

5.3.6 Doporuceni potencionalné znamé skladby

Potencionalné znamou skladbu snadno doporuc¢ime diky jiz diive zminénym mo-
duliim. Ty budeme volat ndhodné (viz algoritmus 9) s rovnomérnym rozdélenim
pravdépodobnosti.
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Algoritmus 9: PotencionalKnown
Input: tracks — a set of all tracks
artists — a set of all artists
genre — a choosed genre
decade — a choosed decade
user — a logged in user
Output: a recommended track
r < generate a random natural number from (0, 1);
if » =0 then
return FavoriteArtists(tracks, artists, genre, decade, user)
else
return Favorite Albums(tracks, artists, genre, decade, user)
end

[< I B VR VN

5.3.7 Oblibené skladby

Modul pro vréceni oblibenych skladeb (algoritmus 10) jednoduse vyfiltruje vSechny
oblibené podle zadanych parametrii, odebere nezddouci a z vysledku ndhodné
vybere jednu polozku. Pokud je vysledek prazdny, zavola PotencionalKnown.

Algoritmus 10: Favorites
Input: tracks — a set of all tracks
artists — a set of all artists
genre — a choosed genre
decade — a choosed decade
user — a logged in user
Output: a favorite track
selected < FilterTracks(user.white_list, genre, decade);
union < ClearSetO fTracks(tracks, artists, user);
selected <+ selected \ union;
if selected # () then
track <+ random select an item from selected;
return track

else
return Potencional Known(tracks,artists, genre, decade, user)
end

© 00 N OO A~ W N =

5.3.8 Doporuceni skladby

Nyni se dostavame k vyslednému algoritmu 15. V ném budeme pouzivat funkce
pro generovani ndhodnych ¢isel s alternativnim (Bernoulliho) a exponencidlnim
pravdépodobnostnim rozdélenim. K vygenerovani exponencialniho rozdéleni vy-
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uzijeme inverzni funkce [33, 34], kterd rovnomérné rozdéleni prevede na nami
pozadované (algoritmus 11).

Algoritmus 11: ExponencialDistribution

Input: 7

Output: a random non-negative integer with exponencial distribution
1A+ 1;
2 1 < a random real number from (0, 1);

—log(1—(1—e~*7))

*T ¢ int
By 0 an inieger

3 return round

Nakonec budeme jesté potiebovat funkci, kterda spocita index popularity.
Tento index bude urcovat, do jaké miry uzivatel posloucha popularni a nepo-
puldrni hudbu. Jeho vypocet ilustruje algoritmus 12. Index se bude pocitat jako
vazeny prumeér popularity oblibenych interpretii, kde vaha je pocet vyskyti in-
terpreta mezi oblibenymi pisnickami. Pro jednoduchost povazujeme interprety
s popularitou nad 50% za populdrni a naopak pod 50% za nepopularni. Navic
toto procento rozdéluje umeélce opét pobliz jedné desetiny.

Algoritmus 12: GetIndexOfPopularity
Input: wuser — a logged in user
Output: an index of popularity
let art be a dictionary;
foreach t € user.white_list do
foreach a € t.artists do
if a € art then
art(a) < art(a) + 1;
else
art(a) < 0;
end

© W N O ok~ W N =

end
end
sum < 0;
foreach (key,value) € art do

sum <— sum + key.popularity x value;
end
ndex <

R e
AW N = O

sum_ .
art.lenght’

iy
(S}

index
return o0~

[y
=]

Doporuceni algoritmu bude mozné ovlivnit ttemi parametry: moédem, zanrem
a desetiletim. Proc¢ je v algoritmu vyuzivame? Podle studie Phoenixz 2 UK Pro-
ject [1] z roku 2006, ktera zkoumala populaci mezi 16 a 45 lety, existuje nékolik
stupni zajmu lidi o hudbu (typt posluchaéi):
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. Znalci (savants): Zd4 se, ze vSechno v jejich zivoté je provazano s hudbou.

Jejich hudebni znalosti jsou velmi rozsahlé. Pro tento typ lidi je doporuco-

VvV,

skupiny.

. Nadsenci (enthusiasts): Hudba je jejich klicovou soucésti Zivota, ale je vy-

vazovana i jinymi zdjmy. Tito lidé tvori 21% zkoumané skupiny.

. Prilezitostni (casuals): Hudba je v jejich zivoté vitand, ale jiné zdjmy jsou

vvvvvv

Lhostejni (indifferents): Jejich spanek by prilis neovlivnilo, kdyby hudba
neexistovala. Reprezentuji 40% zkoumané skupiny.

Zmalci nepottebuji popularni, ale riskantni a chytra doporuceni. Nadsenci ba-
lancuji mezi zajimavym a neznamym, nebo zndmym doporucenim. Prilezitost-
nym a lhostejnym poslucha¢tim staci doporucovat popularni a mainstreamové
pisnicky. N&s algoritmus nebude tyto typy uzivatelii detekovat, ale da jim moz-
nost si zvolit ze tii riaznych méda doporucent:

1.

Znéamé (algoritmus 13): Doporudi populdrni nezndmé, potencionalné znamé

nebo oblibené skladby.

. Automat: Na zakladé indexu popularity bude vybirat mezi prvnim a tretim

modem.

. Prizkum (algoritmus 14): Doporu¢i nepopuldrni nezndmé nebo oblibené

skladby.

Nasim cilem je také zohlednit aktualni naladu posluchace. Toho doséhneme
tim, ze mu dame na vybér ze zanru a desetileti. Vysledné doporuceni algoritmu
15 tedy bude zohlednovat typ posluchace, ale také jeho néladu.
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Algoritmus 13: ModeOne

Input: tracks — a set of all tracks
artists — a set of all artists
genre — a choosed genre
decade — a choosed decade
user — a logged in user
Output: a recommended track
1 switch Exponencial Distribution(3) do
case () do
return
NewOrUnknown(tracks, artists, true, genre, decade, user)
case 1 do
return Potencional Known(tracks, artists, genre, decade, user)
case 2 do
return Favorites(tracks, artists, genre, decade, user)
end

w N
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end

Algoritmus 14: ModeThree

Input: tracks — a set of all tracks
artists — a set of all artists
genre — a choosed genre
decade — a choosed decade
user — a logged in user
Output: a recommended track
1 switch Exponencial Distribution(3) do
case () do
3 return
NewOrUnknown(tracks, artists, false, genre, decade, user)
4 case 1 do
return
NewOrUnknown(tracks, artists, false, genre, decade, user)
case 2 do
return Favorites(tracks, artists, genre, decade, user)
end

N

(S}

© o N o

end
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Algoritmus 15: RecommendNextSong

Input: tracks — a set of all tracks
artists — a set of all artists
mode — a mode of recommendation
genre — a choosed genre
decade — a choosed decade
user — a logged in user
Output: a recommended track

1 switch mode do

2 case 1 do

3 return ModeOne(tracks, artists, genre, decade, user)

4 case 2 do

5 if BernouliDistribution(GetIndexOfPopularity(user)) = 1 then
6 return ModeOne(tracks, artists, genre, decade, user)

7 else

8 return ModeT hree(tracks,artists, genre, decade, user)
9 end

10 case 3 do

11 return ModeT hree(tracks, artists, genre, decade, user)

12 end

13 end
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6 Implementace

Navrzeny algoritmus jsme implementovali formou webové aplikace. Po registraci
a prihlaseni si uzivatel muze vybrat ze tii médi v kombinaci s moznosti volby
zanru a desetileti. Na zdkladé téchto parametrii jsou prehravany skladby. Poslu-
cha¢ muze vyvijet zpétnou vazbu pomoci tlacitek pro oznaceni hrajici pisnicky
jako to se mi libi, nebo to se mi nelibi. Nechybi ani moznost vybrat mezi prehra-
vanim 30 sekundovych ukazek ze Spotify, nebo prehravacem Youtube.

Pro urychleni adaptace algoritmu na daného uzivatele jsou mimo prehravané
pisni¢ky zobrazena i dalsi 4 doporuceni. Je také mozné si oblibenou pisnicku
aktivné vyhledat v databazi. Vse dopliiuje moznost prohlédnou si (pfipadné pre-
hrét) oblibené i neoblibené skladby.

Z technického hlediska je aplikace napséna v jazyce PHP [35], JavaScript [36],
HTML [37] a CSS [38]. Vyuziva sablonovaci systém Smarty [39], grafickou kni-
hovnu Bootstrap [40], Font Awesome [41] a technologii Polymer [42]. Pro vizu-
alizaci audio spektra (obrazek 7) vyuziva upraveného kédu [43]. Obrézky byly
ziskany z webu Pixabay [44]. Data jsou ulozena v PostgreSQL [45] databézi. Jak
bylo jiz diive zminéno, aplikace pracuje s daty z Discogs a Spotify. Ta po slouceni
téchto dvou zdroju a nasledné selekci tvori 84 068 umélct, 121 079 alb a 980 460
skladeb.

Na nasledujicim prikladu si ukazeme, jak algoritmus doporucuje. Prihlasili
jsme se jako uzivatel, ktery uz tuto aplikaci néjakou dobu pouziva. Nastavili
jsme zanr na pop, desetileti na soucasnost (pisnicky od roku 2010) a méd do
rezimu, ktery bude vracet znamé skladby. Nasledné jsme dostavali doporuceni
v tomto poradi:

1. Kovacs - Wolf In Cheap Clothes,

2. Kylie Minogue - Get Outta My Way,

3. Rachel Platten - Congratulations,

4. Kat Dahlia - Clocks,

5. Revolverheld - Ich Lass Fiir Dich Das Licht An,
6. Calvin Harris - Pray To God,

7. A Great Big World - Everyone Is Gay,

8. Avril Lavigne - Let Me Go,

9. Haloo Helsinki! - Rakkaus,

10. Rasmus Seebach - Uanset.
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J3 PlayMC

Libf se vam Lullaby od Nickelback, mohlo by se vam libit:

Akce Nazev Umeélec

> b So You Wait Young Statues

In-N-Out (Animal Style) We The Kings

| B
Tonight Again Guy Sebastian
‘ “‘ “ ‘“ “‘Il“l“lllllll |||II||I| o B I

Nickelback - Lullaby (2012]

Il » & " Znamé Automat Prizkum ~ Sougasnost

Obrézek 7: Nahled aplikace.

Ze znalosti oblibenych skladeb v uzivatelském profilu se da urcit, ze algorit-
mus vratil 2 oblibené skladby (Calvin Harris - Pray To God, Avril Lavigne -
Let Me Go), 1 potencionalné zndmou (protoze mezi oblibenymi je pisnicka od
Kylie Minogue) a zbylych 7 pravdépodobné vratil modul pro nové nebo nezndmé
skladby.

Webovd aplikace je k dispozici na adrese https://tux.inf.upol.cz/~valuji00/.

6.1 Navrhy na vylepseni

Algoritmus vyuziva metody CB, coz nezohlednuje socialni vazby. Tento nedo-
statek by vyTesilo zkombinovani soucasné pouzivané techniky s CF, pripadné
i vyuziti umeélé inteligence.

Kdyz uzivatel posloucha doporucované skladby, nemusi se véas dozvedét, ze
jeho oblibeny umélec vydal novou pisnicku. Tuto funkci by mohlo vytesit pridani
dalstho modulu.

Dalsim moznym vylepsenim algoritmu je pridani dynamického vypoctu vzda-
lenosti mezi skladbami. Mélo by byt mozné ptridat novou skladbu do systému,
aniz by se vse muselo prepocitavat. Zménou parametrii se méni i kiivka popula-
rity. Algoritmus by mohl zlom mezi popularitou a nepopularitou pocitat rovnéz
dynamicky:.
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Zavér

Nejprve jsme se obecné podivali na problematiku doporucovacich systémii. Kon-
krétné jsme definovali, co to vlastné je problém doporuceni. Nasledné jsme si
uvedli metody, které se k feseni tohoto problému pouzivaji. Byly to Demogra-
phic Filtering, Collaborative Filtering, Content-Based Filtering, Context-Based
Filtering a Hybridni metoda. Dale jsme se zamérili na problematiku doporuco-
vani hudby, véetné prikladu sluzeb ze soucasnosti, které jej realizuji.

K pochopeni ndmi navrzeného algoritmu je potifeba znat nékteré pojmy z te-
orie pravdépodobnosti a problematiku The Long Tail efektu, cemuz jsme se veé-
novali ve ¢tvrté kapitole.

Navrhli jsme algoritmus pro doporucovani hudby, ktery se ke kazdému uzi-
vateli chové individudlné (za predpokladu, ze mu uzivatel dava zpétnou vazbu).
Snazi se zohlednovat typ a naladu posluchace. Algoritmus rovnéz zamezuje Cas-
tému opakovani skladeb a umélcu.

Cely algoritmus jsme implementovali formou webové aplikace, ktera prinasi
i dalsi funkce. Mezi né patii moznost vyhledani oblibené nahravky nebo dopo-
ruceni ¢tyrech dalsich skladeb.
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Conclusions

At first we introduced recommender systems in general. We defined a recom-
mendation problem and sumarised technics of solutions, namely Demographic
Filtering, Collaborative Filtering, Content-Based Filtering, Context-Based Fil-
tering and Hybrid. Then we focused on a music recommendation problem and
nowdays services which realise the music recommendation.

For a good understunding of the algorithm we need some prerequisites from
probability theory and The Long Tail effect, which were presented in chapter 4.

We created the music recommendation algorithm which behaves individually
to users. It tries to take into account type and mood of a listener. The algorithm
prevents frequent repeat tracks and artists.

We implemented the algorithm as a web application, which has some addi-
tional features. There is a function for searching tracks, or a recommendation of
next four tracks.
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A Obsah prilozeného CD/DVD

doc/
Text prace ve formatu PDF.

src/
Kompletni zdrojové kody aplikace. Rovnéz obsahuje vSe potiebné k jejimu
spusténi.

readme. txt
Instrukce pro spusténi aplikace.
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