Univerzita Pardubice

Fakulta ekonomicko-spravni

Predikce popularity videi na socialnich sitich

Diplomova prace

2025 Bc. Tomas Valasek



Univerzita Pardubice
Fakulta ekonomicko-spréavni
Akademicky rok: 2024/2025

ZADANI DIPLOMOVE PRACE

(projektu, uméleckého dila, uméleckého vykonu)

Jméno a pfijmeni: Bc. Tomas Valasek

Osobni ¢islo: E23057

Studijni program: N0613A140041 Aplikovana informatika - Data Science pro business
Téma prace: Predikce popularity videi na socialnich sitich

Zadavajici katedra:  Ustav systémového inZenyrstvi a informatiky

Zasady pro vypracovani

Cilem prace je shrnuti metod predikce popularity videi na socialnich sitich, analyza trendd videi na
socialnich sitich, sbér a zpracovani ziskanych dat, navrh modelu predikce popularity videi na vybrané
socialni platformé a zhodnoceni vysledka.

Osnova:

Metody predikce popularity videi na socialnich sitich
Pristupy k analyze trendd videi na sociélnich sitich

Sbér dat a predikce popularity videi na socialni platformé
Zhodnoceni vysledk( predikce



Rozsah pracovni zpravy: cca 50 stran
Rozsah grafickych praci:
Forma zpracovani diplomové prace: tisténa/elektronicka

Seznam doporucené literatury:

BARKER, Melissa S.; BARKER, Donald; BORMANN, Nicholas F.; ROBERTS, Mary Lou a ZAHAY, Debra L.

Social media marketing: a strategic approach. Second edition. Boston: Cengage Learning, 2017. ISBN
978-1305502758.

CHEN, Guandan; KONG, Qingchao; XU, Nan; MAO, Wenji. NPP: A neural popularity prediction model for
social media content. Neurocomputing, 2019, 333: 221-230.

CHEN, Yen-Liang; CHANG, Chia-Ling. Early prediction of the future popularity of uploaded videos. Expert
Systems with Applications, 2019, 133 59-74.

LI, Chenyu; LIU, Jun; OUYANG, Shuxin. Characterizing and predicting the popularity of online videos.
IEEE Access, 2016, 4: 1630-1641.

ROUSIDIS, Dimitrios; KOUKARAS, Paraskevas; TJORTJIS, Christos. Social media prediction: a literature
review. Multimedia Tools and Applications, 2020, 79.9: 6279-6311.

Vedouci diplomové prace: prof. Ing. Petr Hajek, Ph.D.
Ustav systémového inzenyrstvi a informatiky

Datum zadani diplomové prace: 1. dubna 2024
Termin odevzdani diplomové prace: 30. dubna 2025

LS.
prof. Ing. Jan Stejskal, Ph.D. v.r. prof. Ing. Petr Hajek, Ph.D. v.r.
dékan garant studijniho programu

V Pardubicich dne 1. dubna 2024



PROHLASENI AUTORA

Praci sndzvem Predikce popularity videi na socidlnich sitich jsem vypracoval
samostatné. Veskeré literdrni prameny a informace, které jsem v praci vyuzil, jsou

uvedeny v seznamu pouzité literatury.

Byl jsem sezndmen s tim, Ze se na moji praci vztahuji prava a povinnosti vyplyvajici
ze zdkona ¢.121/2000 Sb., o pravu autorském, o pravech souvisejicich s pravem
autorskym a o zméné nékterych zdkonti (autorsky zdkon), ve znéni pozdéjSich
predpisti, zejména se skutecnosti, Ze Univerzita Pardubice ma pravo na uzavieni
licenéni smlouvy o uZiti této prace jako Skolniho dila podle § 60 odst. 1 autorského
zdkona, a s tim, Ze pokud dojde k uziti této prace mnou nebo bude poskytnuta licence
o uziti jinému subjektu, je Univerzita Pardubice oprdvnéna ode mne pozadovat
priméfeny ptispévek na thradu ndkladt, které na vytvoreni dila vynalozila, a to podle

okolnosti az do jejich skutecné vyse.

Beru na védomi, Ze v souladu s § 47b zdkona ¢. 111/1998 Sb., o vysokych Skolach
a o zméné a doplnéni dalsich zdkont (zdkon o vysokych skolach), ve znéni pozdéjsich
predpisti, a smérnici Univerzity Pardubice ¢. 7/2019 Pravidla pro odevzdavani,
zvefejiiovani a formalni ipravu zavérecnych praci, ve znéni pozdéjsich dodatkti, bude

prace zverfejnéna prostfednictvim Digitalni knihovny Univerzity Pardubice.

V Pardubicich dne 30. 4. 2025 Tomas Valasek v. r.



PODEKOVANI:

Rad bych timto podékoval panu prof. Ing. Petru Hajkovi, Ph.D. za odborné konzultace,

ochotu a trpélivost v pritbéhu zpracovani této diplomové prace.



ANOTACE
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UvoD

Socidlni sité jsou stdle rostoucim fenoménem, ktery vyuziva vétsina dnesniho svéta.
Za to muze predevSim jednoduchd moZnost komunikovat slidmi nebo sdilet
¢i konzumovat rtiiznorody obsah. Mezi ten patfi i videotvorba, ktera se posledni roky
stdva dominantni soucasti i téch socidlnich siti, které se plivodné na videoobsah
nezameérovaly. Socidlni sité jako YouTube, Facebook, Instagram nebo TikTok dnes
generuji miliardy zhlédnuti, které diky monetizaci a propagacni sile umoznuji velmi
dobrou obZivu uspéSnym tvircim a spole¢nostem. Z tohoto divodu je schopnost
odhadnout potencial videa klicové nejen pro tviirce videi pri planovani obsahu, ale

i pro firmy investujici do online reklamy.

Predikce popularity videi se stala vyznamnym tématem datové analytiky, ktera
se pomoci zejména metod strojového uceni snazi zjistit, jakymi faktory je tato
popularita ovlivnéna a dokazat na jejich zakladé co nejpresnéji odhadnout tispésnost
novych videi. Mezi nejcastéji sledované faktory patfi napriklad nazev a délka videa,
doba zvefejnéni nebo aktivita divakii. Uspéch na socidlni sitich je ovem sloZity a jeho
predikce je velkou vyzvou, jelikoz je ovliviiovan i vnéjsimi faktory, s kterymi casto

nelze pocditat.

Cilem této prace je proto shrnout metody pouzitelné k predikci popularity videi,
identifikovat klicové atributy ovliviiujici rast poctu zhlédnuti videa pro platformu
YouTube a navrhnuti vlastniho predikéniho modelu, ktery dokdZze tuspésnost

vybraného videa odhadnout.

Za ucelem dosaZeni tohoto cile bude nejprve pfedstaven teoreticky ramec spojeny
se socidlnimi sitémi, faktory ovliviujicimi popularitu videi a metodami predikce.
Nasledné bude provedena analyza vlastnich redlnych dat platformy YouTube
a pomoci nékolika predikénich modelt bude ovéfena jejich ucinnost pfi odhadu

poctu zhlédnuti. Nejlepsi model bude nasledné navrhnut k implementaci v praxi.
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1 SOCIALNI SITE A VIDEOOBSAH

Tato kapitola je zaméfena na sezndmeni s vyvojem socidlnich siti a jak na nich vSechen
videoobsah $ifi. Socialni siti je jakakoliv internetova sluZba, ktera umoznuje svym
zaregistrovanym ¢leniim mit sviij vefejny, ¢i pouze castec¢né vefejny profil a navazovat

skrz n€j vztahy s uzivateli na stejné siti [1].

V poslednich letech popularita socidlnich siti po celém svété vysoce vzrostla. Podle
udajii z roku 2024 ¢ini pocet uZivateld socialnich siti po celém svété priblizné
5,2 miliardy lidi. [2] V Ceské republice je zhruba 7,2 milionu uZivateli sociélnich siti

a ocekava se, ze do roku 2029 ¢islo vzroste na témer 8,7 milionu [3].

Lidé na socialnich sitich komunikuji a sdili obsah, ktery chtéji. Mezi takovy obsah patfi
jejich vlastni myslenky, ale i ¢lanky, fotografie nebo videa. Videotvorba se stala
nedilnou soudasti digitdlniho svéta a pro mnoho tviirci pfedstavuje vyznamné
generovani zisku. Uspésni tviirci asto ukazuji své vysoké pifimy, coz motivuje

dalsi lidi k pokusu o tspéch na téchto platformach.

1.1 Vyvoj videotvorby na internetu

Videotvorba na internetu prosla za posledni dvé desetileti velmi razantnim vyvojem.
S pristupem k rychlému internetu v béZné spolecnosti bylo umoZnéno sledovat videa

ostatnich, ale i pfiddvani téch vlastnich.

1.1.1 Prvni desetileti (2000-2010)

V tomto sméru byla prikopnikem socidlni sit YouTube. Ta byla zaloZena v roce 2005
a umoznila velmi jednoduse videa sledovat i nahrdvat, ale také s nimi interagovat
pomoci tlacitka , To se mi libi”, komentait a sdileni na dalSich platformach. YouTube

se tak stal centrem videotvorby na internetu [4].

YouTube je hybridni medialni platforma, kde dochazi k prolinani participativni
kultury béZnych uzZivateli s komerénimi zdjmy velkych medidlnich subjektd [5].
V roce 2007 YouTube udélal zasadni krok pro svoji platformu, kdyZz zavedl YouTube
Partner Program, umoZznuje tvircim generovat prijmy z obsahu, ktery vytvareji,
a zaroven poskytuje ndstroje pro ochranu autorskych prav, jako je systém Content ID.

To velmi motivovalo tviirce k pravidelné tvorbé kvalitnéjSich videi [6].

Algoritmus YouTube se v této dobé zaméfoval primarné na pocet zhlédnuti jako
klicovy ukazatel tspésnosti videa, coZ postupem casu vedlo k riistu clickbaitovych

titulka a trendu viralnich videi [4].
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1.1.2 Druhé desetileti (2010-2020)

Druhé desetileti 21. stoleti bylo charakterizovano vyraznym rozvojem videotvorby
a jeji profesionalizaci na digitalnich platformach. YouTube se profesionalizoval a zacal
byt vniman jako redlnd kariérni pfilezitost. Pfelom nastal kolem roku 2013, kdy
popularni tvtirci jako PewDiePie zacali vefejné sdilet své ptijmy z YouTube [7]. Tento
trend pfilakal nové autory a rozsifil videotvorbu i na dalsi platformy. Instagram v roce
2013 zavedl kratka videa jako konkurenci Vine, pozdéji pridal Stories a Facebook
automaticky prehravand videa ve feedu. Tato inovace vedla k rtstu tzv. influencer

marketingu — spoluprace firem s tviirci na zakladeé jejich videoobsahu a autenticity.

1.1.3 Tteti desetileti (2020+)

Pandemie COVID-19, ktera zacala 31. prosince 2019, ovlivnila nejen béZny Zivot kolem
nas, ale i digitdlni prostfedi. Podle udajii spolecnosti Statista dosahl v roce 2020
celkovy pocet uzivatelll socidlnich médii 4,2 miliardy, coz predstavuje o 490 miliont
uzivatell vy$si nartist oproti roku 2019. Pandemie tak vyrazné urychlila digitalizaci,
zintenzivnila aktivitu stavajicich uZivatelt socidlnich siti a pfivedla na né i ty, ktefi

je dosud téméf nevyuzivali [2].

Platforma TikTok, zaméfena na kratka videa, zaznamenala rekordni riist (Obrazek 1).
Na tento trend reagoval Instagram (Reels) a YouTube (Shorts). Studie Shorts on the
Rise: Assessing the Effects of YouTube Shorts on Long-Form Video Content z roku
2024 ukazuje, Ze Shorts vedly k poklesu sledovanosti dlouhych videi na stejnych
kanalech [10]. To signalizuje proménu uZivatelského chovani a nutnost pfizptsobit
obsah novym preferencim. Trend zkracovani formétu ovliviiuje tvorbu i doporucovaci

algoritmy a méni pojeti popularity videi na vSech hlavnich platformach.

TikTok Global Downloads by Quarter
350M
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315.0M
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100M

50M

1Q17  2Q17  3Q17 4Q17 1Q18 2Q18 3Q18 4Q18 1Q19 2Q19 3Q19 4Q19 1Q20

Note: Does not include downloads from third-party Android stores in China or other regions. Source: Sensor Tower Store Intelligence

Obrazek 1: Graf rastu poctu stazeni platformy TikTok, 2020 Zdroj: [9]
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1.2 Trendy & popularita

Trendy ve videoobsahu odrazeji aktudlni vyvoj uzivatelskych preferenci na socidlnich
sitich. V bézné mluvé se pojmem ,trend” casto mysli popularni téma, internetovy
mem nebo virdlni hudba, avsak v §irsim kontextu se ale jednd o populdrni zptisoby

sledovani videi nebo vyvoj algoritmu jednotlivych platforem.

Vysoka popularita videi na socialnich sitich dle studie Characterizing and Predicting
the Popularity of Online Videos neni velmi casta, vétSina ma spiSe podprimeérné
zhlédnuti, pouze par z nich vybouchne. Zivotnost videf je navic také velmi nizk4, a to

predevsim u téch, které se nikdy neprosadi [11].

1.2.1 Viralni formaty a témata

Dlouha videa (long-form), tedy videa s délkou pfesahujici nékolik minut, se stala
popularni jiz pfi prvnich fazich rozvoje videoobsahu na internetu, zejména po
spusténi platformy YouTube v roce 2005. Ten je dodnes nejpopuldrnéjSim centrem
long-form videi. Dlouhad videa casto nabizi komplexnéjsi ponoreni do tématu,
detailnéjsi zpracovani a moznost lépe zapojit divaky. S delsi stopadzi je mnohem vétsi
prostor pro obsahlejsi scénar videa, coz je divodem, proc tato videa pritahuji vice lidi
s cilem sledovat obsah s vétsi informacéni hodnotou. Na druhé strané stoji kratka videa,

které maji spiSe tendenci pfitahovat divaky hledajici rychlou zabavu.
Relevantni long-form platformy: YouTube, Vimeo, Twitch

Kratka videa (Short-form) byla na internetu pfitomna i dfive, popularitu vSak ziskala
pozdéji nez long-form obsah, a to aZ v roce 2013 s nastupem platformy Vine s pouze
par sekundovymi vtipnymi videi. Short-form zaziva nejvétsi nartist od roku 2020 diky
platformé TikTok, ktera dovoluje rozsah od 3 sekund do 10 minut. Tento fenomén

zacaly pfebirat i ostatni socidlni sité.

Dtivodem oblibenosti short-form obsahu je jeho jednoducha konzumace. Neni potieba
velkd pozornost ani ¢as k zhlédnuti. vyhleddvani novych videi navic nezabere ani
sekundu. Nova videa jsou navic vybirdna velmi peclivym algoritmem, ktery se nauci
preference uZivatele a na jejich zdkladé doporucuje podobny obsah. Videa jsou navic
¢asto velmi dynamicksd, vizudlné poutava nebo vtipnd. Pravé tyto faktory vedou také
k problémum se zavislosti na digitalnim obsahu, jelikoZ TikTok zkracenim délky videi
aktivné zkracuje i délku pozornosti uzivateli a v kombinaci se svym jednodussim

obsahem ma spiSe negativni vliv na kognitivni schopnosti jedince [12].

Relevantni short-form platformy: TikTok, Instagram Reels, YouTube Shorts
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Prvni viradlni formaty byly long-form a patfilo mezi né komentované hrani her
(tzv. ,Let’s Play”) nebo videa o modé a lifestylu. Tyto dva formaty vyznamné prispély
k riistu sledovanosti a zapojeni divakd na YouTube. Postupem casu zacaly byt
popularni socialni experimenty, které podnécovaly diskusi publika, dale také pranky,
jejichz cilem bylo vyvolani emo¢ni reakce, nebo dokumentarni videa, ktera nabizela

hlubsi analyzu rtznych témat.

S postupnym rozvojem long-form videa dnes mezi ty nejpopuldrnéjsi patii
rozhovory a podcasty. Vyraznym virdlnim formatem jsou také reakéni videa.
Ty vétSinou recykluji jiZz jiné popularni video pouze s pfidanim nazoru clovéka,
ktery na video reagoval. Na YouTube a dalSich socidlnich sitich maji long-form
trendy delsi Zivotni cyklus neZ short-form trendy, které se vyznacuji rychlym

sttidanim popularnich témat [4].

PG | Minecraft SO1EO1 - Klasické zacatky (CZ HD)

Obrazek 2: Priklad popularniho Let's Play videa: PedrosGame Zdroj: Screenshot, YouTube

Pravé tato neustala rotace trendt prispéla k popularité short-form videi na TikToku,
Shorts, nebo Reels. Nékteré trendy vydrZzi na téchto platformach v ramci nékolika dni,

nékdy dokonce i pouhych par hodin.

Viralita v short-form obsahu je zaloZena na jednodussich tématech, kterd nevyZzaduji
slozitou produkci ani hlubsi pozornost divakt. Mezi prvnimi popularnimi formaty
se objevila kratka vtipna videa (sketche) a lipsync. Postupem casu se pfidala rychla
tanecni videa, pranky s kratkou stopazi nebo internetové memy. Dnes se v short-form
obsahu objevuji i témata béZna v long-form videich, ale upravena tak, aby odpovidala
poZzadavkiim rychlé a kratké konzumace obsahu (napriklad sestfihy z Let’s Playe

(Obrazek 2) nebo mnohem vice stfihané vlogy) [4].
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1.2.2 Doporucovaci algoritmy

Z technického hlediska je algoritmizace stavebnim kamenem vsech modernich
socialnich siti vcetné videoobsahu, jelikoZ vyrazné zjednodusSuje jejich funkci
a umoznuje efektivni spravu obrovského mnozZstvi dat. Odborné jsou nazyvany
doporucovacimi algoritmy (Obrazek 3), které analyzuji chovani uzivateli
a optimalizuji distribuci obsahu s cilem zajistit co nejrelevantnéjsi zazitek pro
kazdého jednotlivce [13].

Studie NPP: A Neural Popularity Prediction Model for Social Media Content uvadi,
ze doporucovaci algoritmy hraji klicovou roli pfi urcovani popularity obsahu na

socialnich sitich [13].
Mezi hlavni aspekty, které tyto algoritmy analyzuji, patfi:
e Historie interakci (To se mi libi, sdileni, komentare atd.)
e Obsah pfispévki (Klicova slova, vizualni prvky)
o Casové faktory (Cas zvefejnéni, rychlost ziskavani interakci)

Predpovéd popularity obsahu je stdle vyzvou, jelikoz algoritmy musi kombinovat

rtizné zdroje dat a adaptovat se na ménici se vzorce chovani uzivatelt.

( R )
Aplikace
: Zpétna vazba
Koupil ’ .
P ] D Chytry telefon uzivatele
" Libilo — .
_____________ -S| & biltTuoamggép Doporucovaci
*-.._ Sledoval system
Uzivatel -, ..
*+.Nelibilo™~| | | Titanic
: Doporuéeny
. obsah
K\ .
a Fotoaparat
\ >
Obrazek 3: Zjednodusena vizualizace procesu doporucovani Zdroj: upraveno dle [13]

Socidlni sité se navic snazi nejen zobrazovat relevantni obsah, ale také maximalizovat
dobu, po kterou divaci davaji pozornost. Tento cil vedl k vyvoji pokrocilejsich modelt
strojového udeni, které ,nejen okamZité prizpiisobuji obsah na zdkladé uZivatelskych

preferenct, ale zdroverii se uci z historickych vzorcii chovini a predikuji budouci interakce” [13].
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Doporucovaci algoritmy jsou rozdélovany do tfi hlavnich kategorii, a témi jsou
obsahové filtrovani, kolaborativni filtrovani a hybridni metody. Kazdy z téchto
pristuptt ma své vyhody a nevyhody, a volba vhodné metody zavisi na kontextu

a dostupnych datech [15].

Obsahové filtrovani (Content-Based Filtering) doporucuje polozky na zakladé jejich
vlastnosti, naptiklad klicovych slov nebo metadat, a hleda podobnosti mezi obsahem,
ktery uzivatel jiz preferoval. U filmt 1ze analyzovat zanr, reziséra ¢i herecké obsazeni.
Casto se vyuZivaji techniky jako TF-IDF (Term Frequency — Inverse Document

Frequency) nebo vektorové reprezentace textu [15].

Kolaborativni filtrovani (Collaborative Filtering) vychazi z pfedpokladu, ze divaci
s podobnymi preferencemi budou mit v budoucnu podobné zajmy. Tento pfistup se
dale déli na pamétové (Memory-based) metody, které vyuzivaji historickd data
o interakcich bez nutnosti sloZitych modelt. Casto se pouziva k-nejblizsich
sousedtl (k-NN), ktery hleda podobné uZivatele a doporucuje polozky na zakladé
jejich hodnoceni. Druha metoda se nazyva modelova (Model-based), ta aplikuje

strojové uceni ke skalovani doporuceni.

Rozdil mezi obsahovym a kolaborativnim filtrovanim je zjednodusené ilustrovan na

nasledujicim Obrazku 4.

OBSAHOVE FILTROVANI KOLABORATIVNI FILTROVANI
(CONTENT-BASED FILTERING) (COLLABORATIVE FILTERING)
Precteno obéma uzivateli
Precteno el =
O uzivatelem == || |==
— Podobni
uzivatelé
Podobna A
témats ad
e ==
O=
Doporuceno i
uzivateli Cgtla ona, "
doporuceno i jemul!
Obrazek 4: Obsahové vs. kolaborativni filtrovani Zdroj: upraveno dle [15]
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1.2.3 Engagement metriky

Pro hodnoceni uspéchu videa na socidlni siti jsou vyuzivany tzv. engagement
metriky. Jednd se o ukazatele, které méfi interakci uzivateld socidlni sité s videem.
Tyto metriky predstavuji pokrocilejsi zptisob hodnoceni vykonu videa oproti
samotnému poctu zhlédnuti. Na rozdil od tradiéniho méfeni popularity na zakladé

zhlédnuti poskytuji engagement metriky hlubsi vhled do chovani divaku [16].
Metriky sledovanosti

Pocet zhlédnuti jiZ dnes neni tolik relevantni metrikou, zastoupil ho ale mnohem
dtilezitéjsi Watch Time, coz je celkovy cas, ktery divaci stravi sledovanim videa. Tato

metrika pomaha zjistit, jak je video poutavé a zda u néj divaci vydrzi az do konce [16].

Pro vSechny socidlni sité je velmi dilezitou metrikou Retention Rate, tedy udrzeni
divakt. Retention Rate méti podil pramérné délky sledovani viici celkové délce videa

(v procentech).

Vysoké hodnoty u obou metrik naznacuji, Ze divaci video povazuji za dostatec¢né
zajimavé na to, aby u nich travili svlij ¢as. Vizualizace Retention Rate u videa
na YouTube a jednoduché vysvétleni, co rtizné vyvoje v grafu znamenaji, je vidét na
nasledujicim Obrazku 5 [17].

Klicové momenty pro miru udrZeni publika

Je-li linie grafu rovna, znamena to, Ze
divaci tuto €ast sleduji od zacatku do

Priméma doba sledovéni

028 konce.

Priméma mira sledovani

77,0 % —_—
» <) 0007050

Pozvolné klesani znamen3, Ze divaci po
néjakém case ztraci zajem.

@ Toto video Priiméma mira udrZeni publika neni k dispozic Pokyny ke grafu (2)

K vykyvim smérem nahoru dochazi, kdyz
video sleduje, opétovné sleduje nebo z
néj sdili momenty vice divaku.

Propady znamenaji, Ze divaci danou
konkrétni ¢ast videa preskakuji nebo pri
ni video opoustéji.

Obrazek 5: Retention graf a vysvétlivky Zdroj: Screenshot, YouTube

Za pomoci metriky Watch Time je ziskan dalsi dlleZity ukazatel Average View
Duration tedy primérna délka sledovani, ktera urcuje, jak dlouho divaci video
v priméru sleduji. To stejné jako Watch Time nebo Retention Rate umozniuje zjistit,

zda je video dostatecné zajimavé, aby udrZelo pozornost divaku [17].
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Dtlezitou komponentou pii méfeni uspésnosti videa je, kolikrat bylo video
dokoukano. K tomu slouzi Completion Rate, tedy procento divaki, ktefi se pri
sledovani videa dostali az na konec. Vysoké procento algoritmiim naznacuje, ze

je video natolik zajimavé, aby ho divak sledoval po cely cas [17].
Metriky interakce

Pocet kladnych hodnoceni ve formé tlacitka , To se mi libi”, komentai1i, sdileni a dalsi
formy reakci na video. To jsou ty nejzndméjsi metriky pro bézné uzivatele znamé
také jako interakce, které ale i v hlubsi analytice sleduji a urcuji podle nich potencidl

daného videa.

Engagement Rate je jednou z klicovych metrik interakce a jeji vypocet mize byt
prizpusoben podle konkrétni analytické potifeby. Tim nejvice vyuzivanym je celkovy
soucet téchto interakci vydélen celkovym poétem zhlédnuti a ndsledné vynasoben
stokrat pro ziskdni procentudlniho vysledku. Dal$imi mozZnostmi je méfeni na zakladé
dosahti videa nebo poctu sledujicich tcétu, ktery video nahral. Vzorec ztistava stejny,

pocet interakci je pouze vydélen zminénymi metrikami [17].

Platformy jako TikTok a YouTube Shorts uprednostiiuji videa, kterd maji vysokou
miru sdileni, jelikoZ to znaci, Ze jejich obsah je zajimavy a stoji za to jej doporucit
dal$im uzivatelim. K tomu je vyuzivana metrika interakce Share Rate. Jeji béznou
variantou je podil sdileni na zhlédnutich. Cim vy$$i Share Rate, tim vys$si
pravdépodobnost, Ze se video stane virdlnim. Napfiklad YouTube Shorts videa

s vysokym Share Rate posila do doporucenych videi na hlavni stranku.
Metriky kvality distribuce

Mira proklikti, tedy Click-Through Rate (CTR), je dalSim dualeZitym ukazatelem
vykonu videa. CTR vyjadfuje pomér mezi poctem kliknuti na video a celkovym
poctem jeho zobrazeni v riznych distribu¢nich kandlech platformy. Vysoké CTR dava
najevo, ze nahledovy obrazek a nazev videa tspésné upoutaly pozornost divaku
a pfimély je ke kliknuti. Z tohoto divodu je optimalizace ndhledu a nazvu videa

klicovou soucasti tvorby videi.

Autori casto vyuzivaji vizudlné kontrastni miniatury a ldkavé, nékdy az zavadeéjici
nazvy k maximalizaci proklikovosti u jejich videa. Tato metrika ovSem vede

k zneuzivani a vytvareni klamnych ndzvii nebo ndhledd, tedy clickbaitti.
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Druhou klicovou metrikou kvality distribuce je Impression-to-View Rate (IVR), ktera
se od CTR lisi svym zaméfenim na odlisSné aspekty divackého chovani. Zatimco CTR
meéfi atraktivitu ndhledového obrazku a nazvu videa, tedy kolik uzivatelti na video
klikne v poméru k poctu jeho zobrazeni, IVR vyjadfuje podil uzivateld, ktefi si video

skutecné pustili poté, co jim bylo zobrazeno (Tabulka 1).

Tato metrika se nejcastéji pouziva v prostfedi, kde se videa automaticky prehravaji,
naptiklad u kratkého vertikdlniho obsahu na TikToku, YouTube Shorts nebo
Instagram Reels, kde ndhledy a nazvy hraji mensi roli. Vysokd IVR hodnota
signalizuje, Ze video dokaze upoutat pozornost i bez nutnosti aktivniho kliknuti

ze strany divakd.

Vzorce engagement metrik

Tabulka 1: Vzorce engagement metrik Zdroj: [18]
Nazev metriky Vzorec
Watch Time Y'(Délka sledovani jednotlivych divaki)

Retention Rate (%) Prumérna délka sledovani < 100
? Celkova délka videa

Prumérna délka sledovani
Celkova délka videa

Average View Duration

Pocet divaku, kteri video dokoukali

. o X 100
Completion Rate (%) Celkovy potet zobrazeni

Celkovy pocet interakci

o x 100
Engagement Rate (%) Celkovy pocet zobrazenf

Celkovy pocet sdileni

o x 100
Share Rate (%) Celkovy pocet zobrazeni

Celkovy pocet kliknuti

3 ! o
Click-Through Rate (%) Celkovy pocet zobrazeni x 100

Celkovy pocet zhlédnuti

Impression-to-View Rate (%) — - x 100
Pocet impresi
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2 METODY PREDIKCE POPULARITY

Jednim z hlavnich vyzkumnych smérti v oblasti analyzy socidlnich siti je definitivné
predikce popularity. V prostfedi, kde je denné nahrdno ohromné mnozZstvi
videoobsahu, je efektivni identifikace potencidlné tuspésnych videi nezbytnou
schopnosti platformy. Tyto predikce hraji zasadni roli v optimalizaci doporucovacich
algoritmti, které je vyuZivaji k tomu, aby upfednostnily a distribuovaly videa

s vyssim potencidlem popularity mezi své uZzivatele [19].

Predikce popularity videi se opira o Sirokou skdlu metod a modelti, které kombinuji
rizné faktory — od historickych vzorct engagement metrik az po obsahové rysy
videa ¢i casové aspekty zverejnéni. Vyzkumy ukazuji, Ze neexistuje univerzalni
pristup k predikci, nybrz to, ze efektivni modely vyuZivaji kombinaci nékolika
pristupti, a to tradi¢nich statistickych metod, strojového uceni nebo hlubokych

neuronovych siti [19].

Metody predikce jsou obecné rozdélovany na supervizované a nesupervizovaneé,
v ¢eském znéni uceni ,s ucitelem” a , bez ucitele”. Supervizované (s u¢itelem) metody
vychézeji z historickych dat, ve kterych jsou zndmy jak vstupni proménné, tak
odpovidajici vystupy. Modely se uci na téchto datech a nasledné odhaduji hodnoty
pronova data [20]. Naopak nesupervizované (bez ucitele) metody nepracuji s pfedem

definovanymi vystupy, ale hledaji skryté struktury a vzory v datech [20].

Vedle téchto dvou hlavnich kategorii existuji také hybridni metody, které kombinuji
prvky obou pristupt. Typicky jsou dle literatury o hlubokém uceni vyuzivany
nesupervizované metody ke zpracovani dat, napriklad k identifikaci vzorcti nebo

segmentaci, a nasledné aplikuji supervizované metody k presné&jsi predikci [40].

Vedle faktorti souvisejicich s chovanim divaki hraje v predikci popularity zdsadni roli
také dynamika Sifeni obsahu mezi uzivateli. Neni to jen o tom, jestli je obsah zajimavy,
ale také o tom, jak dobfe ho lidé sdili nebo na né€j reaguji influencefi. Vyzkumy ukazuji,
Ze pravé dynamika Sifeni mtiZze rozhodnout o tom, zda video ziska tisice, nebo miliony
engagementu se sitovou analyzou a metodami strojového uceni, aby co nejpresnéji

predpovédély, jaky obsah bude trendovat [19].
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2.1 Vstupni proménné predikci popularity

Pred samotnou aplikaci predikc¢nich metod je klicové byt obezndmen o tom, jaké typy
proménnych jsou bézné vyuzivany. VSechny vychdzeji z konkrétnich atributti, které
popisuji video, jeho Sifeni nebo chovani uzivateli. Aby bylo mozné vytvofit predikéni
model s dobrym vykonem, je duilezité porozumét, jaké typy dat se k tomuto ucelu

béZné vyuzivaji a co presné v praxi reprezentuji.

2.1.1 Ciselné a kategorialni proménné
Ciselné proménné jsou nejéastéji vyuzivanou kategorii. Obsahuji kvantitativni data,
se kterymi Ize pfimo pocitat. Patfi sem napfiklad pocet zhlédnuti, délka sledovani

(Watch Time), mira proklikti (CTR), pocet sdileni nebo engagement rate.

Kategoridlni proménné pro zménu zachycuji informace kvalitativni. Mezi ty patfi
napriklad Zanr videa, jazyk, kategorie obsahu nebo typ zafizeni, ze kterého bylo video
sledovano. Pro jejich vyuziti v modelech je casto potfeba provést transformaci na

bindrni nebo ¢iselnou podobu.

Vsechny tyto proménné jsou tvofeny ruznymi typy dat. Kazdy typ dat pfindsi
specifické vlastnosti a urcuje, jakymi analytickymi metodami s nimi 1ze ddle pracovat.
Ciselna data Ize dale rozlisit na spojita, kterd mohou nabyvat jakychkoliv hodnot
v uréitém intervalu, a diskrétni, kterd jsou vzdy celd cisla. Kategoridlni data
rozliSujeme na nomindlni, kterd oznacuji razné tiidy bez pfirozeného potadi
a ordindlni, u kterych lze jednotlivé kategorie uspotradat [21]. Kategoridlni data se

¢asto rozdeluji na bindrni proménné pomoci metody , one-hot encoding” [22].

Tabulka 2 uvadi prehled téchto zdkladnich typt dat, jejich charakteristiky, podtypy
a konkrétni priklady proménnych vyuZitelnych pfi predikci popularity.

Tabulka 2: Typy ciselnych a kategoridlnich dat Zdroj: [19]
Typ dat Charakteristika Podtyp Priklady
o, Spojité Watch Time, CTR
v, ) Kvantitativni hodnoty,
Ciselna VS, - . ;
umoznuji vypocty o Pocet zhlédnuti,
Diskrétni e o
komentara nebo sdileni
Nomindlni | Zanr, typ, nazev
... , | Kvalitativni hodnoty, YP
Kategorialni

nelze scitat 5 5
Ordinalni Hodnoceni (1 az 5 hvézd)
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2.1.2 Casové fady

Jedna se o kategoridlni i ¢iselna data, které neslouzi pouze k popisu aktualniho stavu,
ale umoznuji analyzovat, jak se hodnoty méni v ¢ase a zda vykazuje urcité vzory,
trendy nebo sezonnost. Vyuzivaji se predevSim v modelech casovych fad nebo

rekurentnich neuronovych sitich.

V pfipadé predikce popularity zachycuji vyvoj sledovanosti, interakci nebo jinych
metrik. Jedna se napfiklad o datum zvefejnéni videa, denni pfirtistky poctu zhlédnuti,
tempo nartistu engagementu nebo aktivitu uZivatelli v jednotlivych casovych
obdobich. To dokdze pomoct zejména v studiich, které se snazi popularitu predikovat

na zakladé vyvoje dat v prvnich hodinach po vydani [23].

2.1.3 Textové prvky

Tyto proménné nejsou primarné urceny k méfeni v kvantitativni formé, ale casto
poskytuji cenné informace o tématu, ténu a zdméru textu. Mezi textové proménné
v predikci popularity patfi napfiklad nazev videa, popis, komentare nebo hashtagy.
Pomahaji tak naptiklad odhalit, jaké témata nebo vyrazy pfispivaji k vy3si mite sdileni
a interakce. Prestoze nejde o ciselnd data, Ize je prevést do numerické podoby

pomoci technik zpracovani pfirozeného jazyka a dale vyuzit v predikénich modelech.

Pro zpracovani takovych textovych dat se v oblasti datové analytiky béZné vyuzivaji
riizné metody. V ramci zakladni textové statistiky lze pracovat s jednoduchymi
numerickymi charakteristikami textu, jako je napfiklad délka, pocet slov, vyskyt
interpunkénich znakd nebo pomér velkych pismen. Tyto idaje mohou slouzit jako

indikatory tonu, naléhavosti nebo struktury sdéleni.

Jednou z pokrocilejsich metod je TF-IDF, ktera dava jednotlivym sloviim vahu podle
jejich Cetnosti v konkrétnim dokumentu a zaroven jejich vzacnosti v celém korpusu.
Timto zptisobem lze identifikovat klicova slova, ktera jsou pro dany text specificka

a informativni [24]. Casto nachazi své vyuziti v obsahovém filtrovani (Kapitola 1.2.2).

Sofistikovanéjsi pristup predstavuji jazykové modely typu BERT (Bidirectional
Encoder Representations from Transformers). Tyto modely jsou trénovany na
rozsahlych textovych datech a dokaZzi zachytit vyznam slov v kontextu celého sdéleni.
Diky obousmérnému ¢teni textu (zleva doprava i zprava doleva) poskytuji detailnéjsi
porozuméni vyznamu jednotlivych vét a umoZnuji vyuziti naptiklad pro tulohy

analyzy sentimentu ¢i rozpoznavani vyznamu [25].
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2.1.4 Vizualni prvky

Vizualni prvky hraji v online prostfedi zasadni roli pfi rozhodovani uZivatelti o tom,
zda si dany obsah zobrazi, otevie nebo s nim interaguje. V kontextu videoobsahu na
platformach, jako je YouTube, patfi mezi hlavni vizualni faktory naptiklad nahledovy
obrazek (thumbnail), barevna paleta, kontrast, lidské tvare, vyrazné prvky nebo text

v obrazku. Tyto prvky mohou pfimo ovlivnit popularitu videa.

Z hlediska datové analyzy lze vizudlni prvky pfevést do numerické podoby
prostfednictvim metod pocitacového vidéni. Jednim z nejpouzivanéjSich ptistuptt
je vyuziti konvolucnich neuronovych siti (CNN - Convulational Neural Networks),
které jsou schopny automaticky extrahovat vyznamné vizudlni znaky z obrazového
vstupu [40]. Tyto modely dokdZou detekovat napriklad tvare, texty v obrazcich,
objekty nebo dominantni barevna schémata. Vystupem miiZze byt naptiklad
pritomnost konkrétnich prvka (napf. clovéka v zabéru), uroven kontrastu nebo
barevny ton, které se poté vyuZzivaji jako prediktory v modelech popularity. Vyhodou
téchto metod je schopnost zachytit i jemné vizudlni nuance, které mohou mit vliv

na rozhodovani uzivatelt.

2.2 Tradicni statistické metody predikce popularity

Mezi nejcastéji pouzivané tradicni statistické metody patfi zdkladni regresni modely,
a to predevsim vicendsobna linearni regrese [31], které modeluji vztah mezi
historickymi daty a budouci popularitou. VyuZzivané jsou i modely vyuZivajici casové
fady jako model ARIMA [32]. Ackoliv nejde o predikéni model, tak sem patfi

i korelacni analyza, kterou je zjiStovano, které proménné spolu nejvice koreluji [26].

Tyto modely jsou ve vétsiné supervizované a diky své jednoduchosti jsou tyto metody
oblibené pro zakladni predikcni tilohy, avsak maji omezenou schopnost identifikovat
tradicni statistické modely nejsou vzdy dostatecné pfesné pri praci s nelinedrnimi
vztahy mezi proménnymi a casto ignoruji sitové efekty, které hraji klicovou roli

v §ifeni viralniho obsahu [19].
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2.2.1 Korelacni analyza

Pro zjisStovani vztahi mezi proménnymi v datech se vyuziva korelacni analyzy.
V oblasti predikce popularity videi je totiz potfeba pochopit, jak spolu jednotlivé
metriky souvisi. Nejcastéji pouzivanou metodou pro méfeni sily téchto vztahti byva
Pearsonova korelacni analyza, kterd sleduje linedrni zavislost mezi dvéma spojitymi
proménnymi [26]. V mnoha pfipadech vSak tyto vztahy nejsou linedrni, coz je typické

pravé u dat ze socidlnich siti.

V takovych pifipadech se pouzivda Spearmanova korelacni analyza, kterou vyuzila
naptiklad studie Using Visual Features and Early Views to Classify the Popularity
of Facebook Videos k zjisténi korelaci vizudlnich ryst s popularitou videa [27].
Spearman pracuje s pofadim hodnot namisto jejich skute¢nych ciselnych hodnot, tedy
porovnava, zda vyssi hodnota jedné proménné odpovida vyssi (nebo nizsi) hodnoté
druhé proménné v ramci jejich vzajemného poradi. Diky tomu dokaze lépe zachytit

monotonni vztahy, které nejsou nutné linedrni [28].

Vysledek vypoctu se pohybuje v rozmezi 0 aZ 1 a urcuje, jak silnd korelace mezi
proménnymi panuje. Pokud je v tomto pfipadé hodnota vysoka (napriklad r = 0.85),
znamena to, Ze videa, kterd jsou casto sdilena, maji zaroven vyssi pocet zhlédnuti.
Negativni hodnota (napfiklad r = -0.85) znaci inverzni vztah mezi proménnymi —
pokud jedna roste, druha klesa. Pokud je hodnota korelace nulova (r = 0), znamena to,

Ze mezi proménnymi neexistuje Zadny vyznamny vztah.
Obecna interpretace je v nasledujici Tabulce 3.

Tabulka 3: Interpretace korelaci Zdroj: [27]

r Sila vztahu Interpretace

L o Rist jedné proménné je silné spojen
> 0.6 Silna pozitivni korelace . ,
s ristem druhé.

.o, L Rist jedné proménné mirné
(0.2, 0.6) | Stfedni pozitivni korelace L )
doprovazi riist druhé.

, ot Vztah mezi proménnymi je
(-0.2, 0.2) | Slaba nebo zadna korelace L s
minimalni nebo neexistuje.

o y Rist jedné proménné byva spojen
(-0.6, -0.2) | Stfedni negativni korelace ,
s poklesem druhé.

Riist jedné proménné silné sniZuje

<-0.6 | Silnd negativni korelace ,
hodnotu druhé.
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2.2.2 Vicenasobna linearni regrese

Zakladni regresni modely patfi mezi bézné nastroje pro predikci popularity online
obsahu. Sleduji a hodnoti vztahy mezi nezavislymi proménnymi (prediktory), jako
jsou engagement metriky, casové faktory a charakteristiky obsahu, a zavislymi
proménnymi, jako je pocet zobrazeni, sdileni nebo pomér ,libi/nelibi”. Z tohoto

dtivodu se daji klasifikovat jako supervizované metody.

Vicenasobna linearni regrese (Multiple Linear Regression — MLR) je jednim
z nejbéznéjsich modeltt pouzivanych k predikci popularity obsahu na socidlnich sitich.
Tento model je zaloZen na zakladni linearni regrese, ale dokaZe urcit vliv vice
jednotlivych metrik najednou na popularitu videa a kvantifikovat jejich vzajemné

vztahy. V dnesnim svété datové analytiky se pouziva spiSe jako , baseline” model -

vvvvvv

Matematicky vzorec vicenasobné linearni regrese:
Y = BO + lel + BZXZ + .- ann + &£

V tomto vzorcije Y hodnota, kterou model predpovidd, tedy napriklad pocet zhlédnuti
videa. X,, jsou jednotlivé vstupni faktory, které model bere v tvahu, napfiklad
engagement metriky, ¢as zverejnéni videa nebo jiné prvky, které mohou ovlivnit jeho
popularitu. By je tzv. intercept, coz znamena, Ze predstavuje zdkladni hodnotu Y,
kdyz vSechny ostatni faktory X;, maji nulovou hodnotu. B; ... B, jsou koeficienty, které
urcuji, jak moc kazdy z faktorti ovliviiuje vysledek — tedy o kolik se Y zvysi nebo sniZi,
pokud se prislusny X;, zméni o jednu jednotku, pfi¢emZ ostatni proménné ztistavaji
stejné. € je chybovy clen, ktery zachycuje vse, co model nevysvétli — tedy vlivy, které

v datech nejsou zahrnuté nebo jsou cisté ndahodné [30].

Studie zroku 2019 zkoumala efektivitu vicenasobné linedrni regrese pri predikci
popularity videi na platformé YouTube v porovnani se silnéjsSimi modely [31]. Ackoliv
vysledek pokrocilych metod byl lepsi, tak vyzkum i pomoci této metody ukazal, ze
kombinace Watch Time, CTR a miry sdileni je dobrym prediktorem celkového poctu
zhlédnuti. Tim se dokdzalo, Ze i jednoduchy model dokdze poskytnout uzite¢né
predikce, zejména v zdkladnich analyzach. Hlavni nevyhoda MLR ale spociva v tom,

ze predpokladd linedrni vztah mezi proménnymi, coz neni vzdy realisticke.
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2.2.3 Casové fady ARIMA

Casové fady jsou data uspofadand v Case, kde kazdé pozorovani odpovid4 urcitému
casovému okamZiku. V kontextu socialnich siti jsou stejné jako v regresnich metodach
analyzovany metriky jako pocet zhlédnuti, engagement nebo Sifeni obsahu, které se
vyvijeji v case. Predikce téchto metrik umoznuje lépe porozumét dynamice popularity

videi a optimalizovat strategie jejich propagace [32].

Pro zpracovani predikcnich casovych fad se béZzné pouZivaji modely ARIMA
(Autoregressive Integrated Moving Average). Tyto modely se skladaji ze tfi hlavnich
casti, které dohromady tvori efektivni predikéni model. Tyto casti se nazyvaji

integrace, autoregrese a klouzavy pramer.

Studie Forecasting Social Media Engagement: An ARIMA-based Approach
aplikovala tento model na predikci engagement rate na platformach Facebook
a Instagram [32]. V této analyze byl model ARIMA vyuZit k zachyceni ¢asovych vzorcti
v datech, coZ umozZnilo predpovédét miru zapojeni uzivateli na zdkladé dvouletych

historickych tdajti.

2.2.4 Souhrn statistickych metod

Spoleénym problémem statistickych metod jsou jejich prisné predpoklady, které
nemusi odpovidat realité socialnich siti. Linearni regrese vyZaduje pfimy vztah mezi
proménnymi a modely ARIMA predpokladaji stacionaritu casovych fad, coz

v prostfedi, kde trendy a algoritmy neustale méni podminky, neni vzdy splnéno.

Zasadni limitaci je tak neschopnost efektivné pracovat s nelinearnimi vzory,
dynamikou engagementu nebo sezonnimi vlivy. Tradiéni modely sice umoZnuji
analyzovat zdkladni vztahy mezi proménnymi, ale nejsou dostatecné flexibilni, aby
v algoritmech. Tyto navic neumi automaticky prizptisobit sviij vypocet, coZ je zasadni

nevyhoda tam, kde obliba obsahu ¢asto zavisi na kratkodobych viralnich efektech.

Pravé kvili témto nedostatkiim se dnes stdle vice vyuZivaji metody strojového uceni,
které na rozdil od tradi¢nich pfistupli nepotfebuji pfedem stanovené vztahy mezi
proménnymi, ale uci se je automaticky z dat. Diky tomu dokdZou lépe pracovat
s nelinearnimi vzory, reagovat na trendy a prizptsobit se ménicim se algoritmtim
platforem. V dalsi ¢asti budou pfedstaveny pokrocilejsi metody, které tyto limity

statistickych modelti pfekondvaji a umoznuji pfesnéjsi predikci popularity videi.
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2.3 Strojové uceni a hluboké neuronové sité

Predikce popularity videi na socidlnich sitich neni diky své dynamice a neustalym
zménam velmi jednoduchd. Omezenost statistickych metod vede k vyuziti
sofistikovanéjsich metod, které se dokazou na zdkladné ziskanych dat ucit a objevit

nové vzory, které vyuziji k predikaci.

Strojové uceni (Machine Learning) je oblasti umélé inteligence, ktera umoznuje
modeltim se ucit ze zkuSenosti a adaptovat se na nové situace. V kontextu predikce
popularity videi modely strojového uceni analyzuji obrovské mnozstvi engagement
metrik. Existuje né€kolik pfistupd, jak k této predikci pristoupit. Tato kapitola proto
shrnuje ty nejpouzivanéjsi metody strojového uceni, které jsou vyuzivany k predikci

popularity videi na socialnich sitich.

Dle provedené literarni reSerSe bylo zjisténo, Ze nejvice vyuZivané supervizované
metody zahrnuji pokrocilé regresni modely, jako je SVR, ktery dokaZe modelovat
slozité nelinearni vztahy mezi prediktory popularity, avsak je méné vhodny pro praci
s velkymi objemy dat [34]. Vykonnéjsi alternativou jsou gradientné posilované
stromy, konkrétné XGBoost, ktery patfi mezi nejpfesnéjsi metody predikce popularity
aje bézné vyuzivan ve vyzkumech i priimyslovych aplikacich [39]. Dal$i metoda, ktera

vyuziva rozhodovaci stromy a nabizi stabilni predikéni vykon, je Random Forest [37].

Z nesupervizovanych metod maji nejvétsi vyznam neuronové sité, predevsim
hluboké modely vyuzivajici nelinedrni reprezentace dat [41]. Naproti tomu shlukova
analyza (napf. K-means clustering) a asociacni pravidla (Apriori algoritmus), které se
bézné pouzivaji k segmentaci nebo hledani vzort v datech, nejsou pro ptimou predikci

popularity vhodné, a tak neni potteba je v této praci blize popisovat.

V této kapitole se proto zaméfime pouze na ty metody, konkrétné na SVR, Random
Forest, XGBoost a neuronové sité, které se ukazaly jako nejucinnéjsi pfi predikci

popularity videi na socialnich sitich.
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2.3.1 Pokrocila regrese Support Vector Regression (SVR)

SVR je metoda strojového uceni urcena k predikci spojitych hodnot, ktera vychazi
z algoritmu Support Vector Machines (SVM). Oproti béZnym regresnim modeltim je
SVR robustnéjsi vici extrémnim hodnotdm a odlehlym datiim, protoZe ignoruje
drobné chyby uvnitf tzv. epsilon-insenzitivni zénu (g). Diky tomu se model zamétuje

na klicové trendy v datech a méné podléha Sumu.

Princip modelu spociva v hledani optimalni hyperroviny, ktera s rezervou oddéluje
data, a pritom minimalizuje chybu. Parametr C urcuje kompromis mezi presnosti
a generalizaci, pfiéemz odchylky mimo zénu penalizuji tzv. slack proménné. §; a &; .
V oblasti predikce online videi se ¢asto pouziva tzv. Gaussian Radial Basis Function
(RBF) [34]. Tato jadrova funkce nahrazuje skaldrni souéin v podminkdch modelu
a umoznuje SVR 1épe modelovat slozité nelinedrni vztahy. Cely trénovaci vzorec

s aplikaci jadra v podminkach je v nasledujici Tabulce 4.

Tabulka 4: Ucelova funkce a omezujici podminky SVR Zdroj: Vlastni zpracovani

Ucelova funkce SVR: Omezujici podminky (+RBF jadro):
N yi— K(xp%)—b < €+ §

min > Wl + €Y (6+ &) K(xux)+b = yi < e+ §
i=1

Ei'%—; >0;i=1,..,N

Vyuziti Je velmi dobfe vidét v ¢lanku "Predicting Popularity of Online Videos using
Support Vector Regression", kde je uvedena metoda Popularity-SVR [34]. Autofi
vyuzili SVR s jadrem RBF k predikci popularity na zdkladé metrik jako pocet
zhlédnuti, engagement a vizudlni charakteristiky. Trénovaci dataset obsahoval 24 000
videi z YouTube a Facebooku. Studie potvrdila, Ze SVR dosahuje velmi dobrych
vysledkti zejména pri predikci kratce po zverejnéni videa (napt. <12 hodin). Mezi ty
nejvyznamnéjsi proménné vtomto modelu patfily engagement metriky, CTR,

Engagement Rate, zhlédnuti v prvnich hodinach a rychlost nartistu sledovanosti.

V porovnani s ostatnimi modely, které byly testovany, mél nejlepsi vysledky predikce
zejména pfi nizSich hodnotach tr (<12 dni od zvefejnéni videa), kde je trendovani
zasadni a predikce nejobtiznéjsi [34]. Studie také zjistila, Ze tato metoda dominuje spise
u malych datasetti. Pro dlouhodobéjsi predikce se proto doporucuje zvazit robustnéjsi

metody strojového uceni.
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2.3.2 Rozhodovaci stromy a Bagging metoda Random Forest

Jednou znejlépe interpretovatelnych metod strojového uceni jsou rozhodovaci
stromy, které jsou casto vyuzivany jako zdkladni stavebni blok pro pokrocilejsi
kombinace modelti [35]. Princip rozhodovaciho stromu spociva ve vytvoreni
hierarchické struktury, ve které jsou jednotliva rozhodnuti reprezentovdna vétvenim

na zakladé hodnot vstupnich proménnych.

Struktura rozhodovaciho stromu pfipomind skute¢ny strom — zacind u kofenovym
uzlem (root node), ktery reprezentuje pocatecni rozhodnuti na zakladé urcité
vlastnosti. Odtud se strom vétvi do vnitinich uzla (internal nodes) podle hodnot
jednotlivych vlastnosti, tyto vrstvici se uzly se nazyvaji hlubokymi uzly (deeper
nodes), které vétvi az k tzv. listovym uzliim (leaf nodes), které predstavuji vysledné
predikce [35]. Model se uci tak, Ze rozdéluje trénovaci data do vétvi na zakladé
podminek, které maximalizuji rozdily mezi tfidami, nebo v pfipadé regrese co nejvice

sniZuji chybu predikce.
Vizualizace struktury rozhodovaciho stromu je na nésledujicim Obrazku 6.
Prvni uzel

rozhodovaciho
stromu

Kofenovy uzel —

o L Pripojen
Vnitrni uzel Vnitini uzel — k hlubokym
uzlim
Nepripojen
Listovy uzel —— k hlubokym
uzlim

Listové uzly

Obrazek 6: Struktura rozhodovacich stromt Zdroj: Vlastni zpracovani

Pfi konstrukci rozhodovacich stromi jsou vyuzivany rtizné metody pro déleni uzla,
které hodnoti kvalitu rozdéleni dat. Nejcastéjsi je Giniho index, ktery méfi miru
necistoty uzlu — ¢im nizsi, tim lepsi. Alternativou je Information Gain, ktery hodnoti
zisk informace na zakladé sniZeni entropie po déleni. Pro vyvaZeni tohoto pfistupu se
vyuziva i Gain Ratio, ktery zohledniuje rtiznorodost rozdéleni [35]. Tyto metody

pomahaji urcit, podle kterého atributu strom dale vétvi data.
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Velmi pouzivanou metodou, kterd vyuziva rozhodovaci stromy v predikci popularity,
je Random Forest. Ta je zaloZena na tzv. ensemble modelovani, které spociva

presnost a snizuje nachylnost k chybam [36].

V tomto pfipadé je vyuzZivana technika ,Bagging”, ktera funguje na principu
,bootstrap vzorkovani”, které z ptvodniho trénovaciho datasetu o velikosti N
nahodné vybird vzorky (s opakovanim) a vytvari B novych datasetd, kazdy opét
o velikosti N. Na kazdy z téchto dataset(i se natrénuje jeden rozhodovaci strom. Tyto
stromy jsou diky rozdilnosti dat na sobé nezavislé, coz zvysuje rozmanitost modelu
a tim ijeho celkovou stabilitu a pfesnost. V pfipadé Random Forest je navic vyuzivano
ndhodného vybéru podmnoziny prediktorti v rozhodovacim uzlu, ze kterych je
nasledné vybran nejlepsi split pomoci napt. Giniho Indexu [36]. Timto zplisobem
je zlepSena schopnost generalizace. Vysledna predikce se ziskdva kombinaci vystupti
jednotlivych stromti. V regresnich tlohdch se priméruji (Tabulka 5) zatimco

v klasifikaci se pouziva nejcastéjsi hodnota.

Tabulka 5: Bagging — regrese a klasifikace Zdroj: [28]
Regrese — priimér predikci: Klasifikace — modus (nejcastéjsi hodnota):
1 B
Fa)=5Y [P F@) = modusfO (), D), .. £ )
i=1

Random Forest se ukazal byt velmi pfesny v pfipadé predikce popularity ve studii
»Predicting Popularity of YouTube Videos Using Viewer Engagement Features”
z roku 2022, ktera na platformé YouTube pomoci nékolika klasifikacnich algoritmii
predikovala na zakladé ziskanych engagement metrik (Lajky, komentare atd.), jestli
bude video populdrni. Jeden z téchto algoritmti byl pravé Random Forest, ktery se

ukazal byt nejlepsim prediktorem, a to s Gispésnosti 91 % [37].

Nevyhodou Random Forest metody je jeji Spatna interpretovatelnost, cely ,les” se totiz
velmi obtizné interpretuje a vysledny model je tak , éernou skiinkou”, tzn. vysledky
jsou znamy, ale cesta k nim neni snadno interpretovatelnd. Problémy jsou
i s vypocetnim vykonem, jelikoz je model plny stromtl v rdmci stovek az tisici. To

vede také k pomalé predikci v redlném nasazeni.
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2.3.3 Boosting metoda XGBoost

Pokrocilou metodou strojového uceni je XGBoost, tedy Extreme Gradient Boosting,
jenZ patfi mezi nejvykonnéjsi a nejrozsirenéjsi algoritmy pro predikcni tlohy v oblasti
datové védy, a to zejména diky své vysoké presnosti, rychlosti trénovani a moznosti

ladéni hyperparametra [38].

Stejné jako v predeslé kapitole je pouZito ensemble modelovani, ale tentokrat se jedna
o vyuziti techniky gradient boostingu, coz znamend, Ze nové modely (standardné se
jedna o rozhodovaci stromy) se uci sekvencné a kazdy novy strom zlepsuje model tim,
Ze se zaméfuje na chyby stromt pfedchozich [38]. Vysledna predikce se ziskava

kombinaci vystupti vSech strom.

Matematicky je cil trénovani metody XGBoost vyjadfen pomoci ucelové funkce, ktera
obsahuje dvé klicové slozky. Prvni slozkou je ztratova funkce 1, kterd méfi rozdil mezi
skutecnou a predikovanou hodnotou. Druhou slozkou je regulizacni ¢len Q, ktery
penalizuje sloZité modely, ¢imz zabranuje preuceni [38]. Vzorec této ucelovi funkce je:
n
1O = > 159 + fulxd) + (8
n=1
Tento pfistup umoznuje dosahovat vysoké generalizace, coZ v kombinaci s moZnosti
paralelizace vypocti a regularizaci L1 a L2 (penalizace absolutnich a ¢tvercovych
hodnot vah) vytvari zmetody XGBoost efektivni model pro predikcni tulohy,

a to i v ptipadé popularity na socidlnich sitich.

XGBoost se totiz ukazal jako efektivni model ve studii ,,Optimizing Prediction of
YouTube Video Popularity Using XGBoost” z roku 2021, ktera zkoumala jeho vykon
pfi odhadu poctu zhlédnuti a engagementu YouTube videi. Testovani probihalo na
rozsahlém datasetu, ktery obsahoval metriky jako pocet zhlédnuti v prvnich hodinach
(early Views), mira sdileni a engagement rate, které zaroven patfily mezi ty
nejvyznamneéjsi. Vysledky studie ukazaly, ze XGBoost dosahl primérné presnosti

predikce az 88 % [39], ¢imz prekonal metody regrese a Random Forest.

XGBoost se tak ukazuje jako velmi silny nastroj pro predikci popularity, a to i u videi
na socialnich sitich. Jeho nevyhodou vSak mtiZze byt nutnost peclivého zpracovani
vstupnich proménnych u komplexnich dat riziko pfeuceni, které je potreba reSit

pomoci regularizaci [38].
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2.3.4 Neuronové sité

Neuronové sité predstavuji dalsi pokrocily pfistup v oblasti predikce popularity,
jelikoZz dokazou efektivné modelovat sloZité nelinedrni vztahy a zachytit specifické
vzory v datech. Tyto modely jsou inspirované strukturou lidského mozku
a vychdzeji z myslenky, Ze informace jsou zpracovavany prostfednictvim propojeni
jednotlivych neuronti [40]. Umélé neuronové sité proto provadi vypocet pomoci

propojenych uzlti (neurontt), které pfendseji a transformuji vstupni informace.

Zakladni architektura neuronovych siti se sklada z nékolika vrstev — vstupni vrstvy,
skryté vrstvy a vystupni vrstvy. Kazdy neuron pfijima vstup, aplikuje vahy, pficte
bias a vystup ndsledné transformuje pomoci aktivaéni funkce. Pravé tento princip

umoznuje zachytit i sloZité nelinearni vztahy v datech.

Nejjednodussi typ neuronové sité je dopfednd (feed-forward) sit (Obrazek 7).
Kazdy neuron predava vystup jen do neuronti ve vrstvé nasledujici, nikdy zpét [40].
Tuto architekturu vyuziva napriklad Multilayer Perceptron (MLP), ktera byla vyuZita
v studii Multilayer Perceptron Based on Joint Training for Predicting Popularity
a umoznila zachytit vyznamné klicové vlastnosti a predikovat popularitu [41].

Uspésnost MLP byla 82 %, coz predéilo ostatni pouZité metody strojového ucent.

Skryté vrstvy

Vstupni vrstvy Vystupni vrstvy
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sitich, patfi konvoluéni neuronové sité (CNN) a rekurentni neuronové sité (RNN).
Kazda z téchto metod se zaméfuje na jiny typ vstupnich dat. V praxi byvaji tyto

architektury casto kombinovany pro nejlepsi predikéni vykon [40].
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Konvolu¢ni sit (CNN) jsou jednou z nejpouzivanéjsich architektur hlubokého ucenti,
ktera je efektivni zejména pfi préaci s obrazovymi a casové zavislymi daty. Jejich
klicovym principem je vyuziti konvolucnich vrstev, které aplikuji malé filtry (tzv.
,receptivni pole”) na vstupni data. Tyto filtry se pfi tréninku modelu uci rozpoznavat
rtizné charakteristiky, a to s mensim poctem parametrti nez plné propojené vrstvy.

Diky tomu jsou CNN sité vypocetné efektivni a dobte Skalovatelné [40].

Proces konvoluéni sité se da rozdélit do dvou ¢asti — extrakce ryst (feature extraction)
a klasifikace. V prvni ¢asti jsou na vstupni data aplikovany konvolucni vrstvy, které
charakteristiky). Nasledné se prechazi k fazi ,pooling”, ktery zmensuje dimenzi dat

a zachovava pouze klicové informace.

Vysledky této extrakéni faze nasledné putuji do fully connected layer, tedy plné
propojené vrstvy, ktera jiz slouzi ke klasifikaci vystupu [40]. Cely proces je vyobrazen

na nasledujicim Obrazku 8.

Vstup “Convolution” “Pooling” Plné propojené vrstvy Vystup

E[\
~
~

~ ~
~

Extrakce rysu (feature extraction) Klasifikace

Obrazek 8: Princip konvolucni sité Zdroj: Vlastni zpracovani

CNN nasel své vyuziti v studii ,Multi-branch LSTM Encoded Latent Features with
CNN-LSTM for Youtube Popularity Prediction” zroku 2025, kterd zpracovala
obsahly dataset o poctu vice jak 5,3 milionu videi z YouTube [42]. Ten byl ziskan
pomoci YouTube API a dalSich externich nastroji tfetich stran, coz umoznilo ziskat
rekurentni sit LSTM, kterd zpracovala casové atributy videi. Ta byla nasledné
podpofena architekturou CNN s cilem extrahovat vizualni vlastnosti nahledovych
obrazkii videi. Toto zohlednéni vizudlnich prvkii pomoci CNN zvysilo tspésnost

predikce tohoto modelu o 50 %.
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Rekurentni sité (RNN) pracuji se sekvencnimi daty, jako jsou texty nebo casové fady.
Umoziuji uchovavat informace z predchozich krokiti pomoci skrytych stavii (pamét),
¢imZ modeluji zavislosti v ¢ase [40]. Zakladni princip je tak zaloZen na neuronech,
které ve skryté vrstvé pfijimaji nejen vstupni data z aktudlniho kroku, ale i vstupy

z kroku pfedchoziho. Tak zohlediiuje minulé stavy a dynamicky modeluje.

Standardni RNN architektura bohuzel trpi problémy s mizicimi a explodujicimi
gradienty, tedy se jim tzv. rozpada pamét — bud zapomina dulezité informace, nebo

je naopak pfeceniuje, coz komplikuje uceni dlouhodobych zavislosti.

Pro pfekondni tohoto problému byla vyvinuta architektura Long Short-Term Memory
(LSTM), ktera byla vyuzita v predeslé studii [42]. Ta obsahuje tfi brany — zapominaci
(Forget gate), vstupni (Input gate) a vystupni (Output gate), které reguluji, jaké

informace se uchovaji, pridaji a odeslou do vystupu.

Z dtvodu vypocetni narocnosti LSTM vznikla jeji zjednodusSend varianta zvana Gated
Recurrent Unit (GRU). Ta spojuje brany na pouhé dvé — ktera pouziva pouze dvé
brany — resetovaci (Reset gate) a aktualiza¢ni (Update gate). GRU Setfi parametry

a cas, ale pfesto dosahuje podobné presnosti jako LSTM, zejména u mensich datasetu.

Vyuziti metody GRU pro jeho nizsi ndroc¢nost, ale vétsi vykonnost, potvrzuje studie
NPP: A Neural Popularity Prediction Model for Social Media Content, ktera se zamétila na
predikci popularity textovych pfispévkii na platformé Twitter. [13]. GRU bylo aplikovano
v nékolika oblastech — od enkodéru textového obsahu po uzivatele a ¢asové vzory —

a dosahlo nejlepsi presnosti ze vSech testovanych metod (prfiblizné 87 %). Tyto
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Neuronové sité tak predstavuji velmi vykonny néstroj schopny zachytit velmi slozité
a nelinearni vztahy v datech, a to jak v podobé klasickych vrstev, tak v pokrocilych
sekvencnich architekturach jako RNN, LSTM ¢i GRU.
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2.3.5 Souhrn metod strojového uceni

V porovnani s tradicnimi statistickymi metodami, které casto predpokladaji linearni
vztahy a maji omezenou schopnost pracovat s komplexnimi daty, nabizi strojové uceni
tlexibilnéjsi a vykonnéjsi pristupy. Tyto metody dokaZou zachytit nelinearni vztahy,
kombinace proménnych a skryté vzory v datech, coZ z nich ¢ini vhodny ndstroj pro
predikci popularity videi. Vysledna pfesnost vSak vyrazné zavisi na kvalité

dostupnych dat a jejich dtikladném predzpracovani.

Z hlediska jednoduchosti a vypocetni efektivity ztistdva SVR vhodnou volbou. Vynika
prehlednou strukturou a solidni presnosti zejména u mensSich datasetli
a kratkodobych predikci (napt. vyvoj zhlédnuti do 24-48 hodin po zvefejnéni videa).

S ristem objemu dat a casového horizontu vsak jeho ti¢innost klesa.

Bagging metoda Random Forest oproti tomu nabizi o néco robustnéjsi model a lépe
skaluje na vétsi datasety a nevyZaduje sloZité ladéni hyperparametrti. Diky technice
baggingu je stabilni i bez sloZitého ladéni a nabizi dobrou pfesnost. Vyuziva se pro
klasifikaci i predikci metrik jako engagement rate, ale i klasické pocty zhlédnuti, lajky

nebo komentart.

S navySovanim slozitosti dataseti a pozadavka je ale vice doporucovana spiSe
boosting metoda XGBoost. Ty jsou jiz ndrocnéjsi predevsim skrze optimalizaci
a porozuméni modelu. Jsou idealni pro predikci popularity kombinaci vicero
vstupnich atributi — napr. celkovych zhlédnuti béhem nékolika tydnti s vyuZitim

c¢iselnych i kategorickych proménnych.

Neuronové sité, zejména konvoluéni (CNN) a rekurentni (RNN), poskytuji nejvyssi
flexibilitu a schopnost modelovat komplexni nelinedrni vztahy. CNN se uplatni pfi
analyze vizudlnich prvka (napf. ndhledovych obrazki), zatimco RNN efektivné
pracuji s ¢asovymi daty, naptiklad pfi sledovani vyvoje sledovanosti v ¢ase nebo

analyze komentari.

Jednotlivé metody je vZzdy nutné mezi sebou porovnat a najit vhodnou pro dany typ
dat. Proto je dtlezité je vyhodnotit a porovnat pomoci standardizovanych metrik,
které umozni objektivni porovnani jejich vykonu. Metody, které se k tomuto

vyhodnoceni vyuzivaji, jsou rozebrany v nasledujici kapitole.
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2.4 Metody zhodnoceni vykonu modelu

Hledani téch nejlepsSich predikénich modelli je nedilnou soucasti procesu tvorby
modelu. Samotna schopnost modelu generovat vystupy totiz jeSté neznamena, Ze jsou
kvalitni nebo uzitecné. Jejich tspésnost je proto potfeba zméfit a pokud vytvarime
nékolik rtznych predikénich modeld zaroven, tak nasledné i mezi sebou porovnat.
K tomu slouzi hned nékolik metrik zhodnoceni vykonu modelu, pomoci kterych se da

objektivneé urcit, jak doopravdy presny model je.

2.4.1 Regresni metriky hodnoceni

Slouzi k vyhodnoceni presnosti modeld, které predpovidaji spojitou ¢iselnou hodnotu
(napfiklad pocet zhlédnuti videa nebo engagement rate). Jejich hlavnim cilem
je zméfit, jak moc se predikované hodnoty lisi od skute¢nych. Kazda z metrik hodnoti
chybu trochu jinym zptisobem - nékteré zdtraziuji pramérnou odchylku, jiné

penalizuji vétsi chyby vic nez ty mensi.

Mezi nejpouzivangjsi patii stfedni kvadraticka chyba MSE, jeji odmocnéna verze
RMSE, priimérna absolutni chyba MAE a koeficient determinace R?, ktery ukazuje,
jak velkou ¢ast variability ve vystupech model dokaze vysvétlit [43]. Volba konkrétni
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nebo robustnost viiéi extrémtm. Prehled je popsan v Tabulce 6.

Tabulka 6: Hodnoceni metod: prehled regresnich metrik Zdroj: [35]

Metrika | Popis funkce Vzorec

Méfi pramér ¢tvercovych rozdilt mezi L&
MSE | predikovanymi a skutecnymi hodnotami, ¢im EZ(yi - 9)?
i=1

nizsi MSE, tim pfesnéjsi model

Odmocnéna verze MSE.
RMSE | Lépe interpretovatelnd, protoZe ma stejnou MSE

jednotku jako cilovd proménna

Méfi pramérnou absolutni odchylku mezi

n
1
MAE | predikci a skutecnosti. Je méné citlivy na ZZ ly; — ¥il
extrémy nez MSE/RMSE i=1
Vyjadfuje, kolik procent variability cilové
- proménné dokaze model vysvétlit. Hodnota . > — }ji)
bliZici se 1 znaci velmi pfesny model, hodnota X i — v

0 znamend, Ze model nevysvétluje nic.
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2.4.2 Klasifikacni metriky hodnoceni

U klasifikac¢nich tloh je cilem spravné urcit kategorii, do které dany vystup patfi, tedy
naptiklad rozpoznat, zda video bude popularni, nebo ne. Na rozdil od regresnich
uloh zde nejde o predpovéd pfesné hodnoty, ale o spravné rozhodnuti mezi
pfedem definovanymi tfidami. Hodnoceni modelti je proto zaloZzeno na tom, kolik
rozhodnuti bylo spravnych a kolik chybnych. K urceni tspésnosti modelu se vyuziva

tzv. matici zamén (Confusion Matrix), kterd rozliSuje ¢tyti scénaie (Tabulka 7).

Tabulka 7: Hodnoceni metod: matice zamén Zdroj: [35]

Nazev scénare Popis

True Positive (TP) | Model spravné predpovédél pozitivni vysledek

False Positive (FP) | Model chybné oznacil vysledek jako pozitivni

True Negative (TN) | Model spravné predpovédeél negativni vysledek

False Negative (FN) | Model chybné oznacil vysledek jako negativni

Pro lepsi pfedstavu lze fict, Ze pokud model pfedpovédél video na socidlni siti jako
popularni, ale nebylo, jedna se o stav ,False positive”. Pokud model predikoval, ze

video nepfesahne zhlédnuti a opravdu nepfesahlo, jednd se o stav , True negative”.

Tyto scénafe se vyuzivaji jako vystup k vypoctu vzorct klasifikacnich metrik. Mezi
nejcastéji pouzivané klasifikacni metriky patfi Accuracy (pfesnost), Precision

(preciznost), Recall (iplnost) a F1-score. Pfehled je uveden v nasledujici Tabulce 8.

Tabulka 8: Hodnoceni metod: pfehled klasifika¢nich metrik Zdroj: [35]

Metrika | Popis funkce Vzorec

Urcuje, kolik klasifikaci bylo spravnych ze
TP+TN

Accuracy | viech. Casto pouZivand, ale miize byt
TP+TN+ FP+FN

zavadéjici u nevyvazenych dat.

Kolik z predikovanych pozitivnich pfipadt

TP
Precision | bylo skutecné pozitivnich. DiileZita, pokud _—
TP + FP
je cilem minimalizovat faleSné poplachy.
Kolik skutecné pozitivnich pfipadii model
TP
Recall zachytil. Dtlezité, pokud nechceme _—
TP+ FN

prehlédnout zadny pozitivni pfipad.

Harmonicky primeér preciznosti a tplnosti.
Precision X Recall

Fl-score | Vhodné, pokud je tfeba vyvazit —
Precision + Recall

obé metriky.
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3 PREDIKCE POPULARITY VIDEI NA YOUTUBE

S vyuzitim vSech zjisSténych informaci bylo mozné se presunout k vlastni realizaci
predikéniho modelu. Cilem této kapitoly bylo ukazat cely proces inspirovany ramcem
CRISP-DM, jenz poskytuje jak obchodni porozuméni celému problému, tak
logickou strukturu pro zpracovani datovych projektti od sbéru az po vyhodnoceni
a doporuceni do pristich analyz [44]. VSechny analytické postupy byly provedeny
v programovacim jazyce Python vyuZivajici knihovny jako pandas nebo scikit-learn

pro praci s daty.

3.1 Obchodni porozumeéni

V prvni fazi projektu bylo duleZité si ujasnit, proc¢ to celé vlastné délame a jaky
readlny cil nds motivuje k vytvoreni predikéniho modelu. Kazdy projekt by mél byt
uzitecny ve skutecném svété a naplnit tak pozadavek, ktery mize né¢emu pomoct.
Proto se tato kapitola zabyva obchodni stranou celého problému a pomahda udrzet

smeér celého procesu tvorby predikéniho modelu popularity.

3.1.1 Kontext a definovani cile

Sledovani videi na internetu se stalo natolik populdrni, ze motivovalo velké mnozstvi
lidi tvorit svij vlastni obsah. Pro mnohé, zejména mladsi lidi, se dnes jedna o redlnou
kariérni vidinu. YouTube patfi mezi nejvétsi hrace v tomto prostfedi a denné na néj
proudi obrovské mnozstvi nového obsahu. V takto pfehlceném prostoru je ¢im dal
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videu zajistil viditelnost a realny dopad.

Cilem tohoto projektu se tak stalo vytvoreni predikéniho modelu, ktery bude schopen
odhadnout pocet zhlédnuti videa na platformé YouTube jesté pfed jeho zvefejnénim,
a to na zékladé realnych dat, které mohou ovlivnit popularitu. Uspésnost modelu

bude méfitelna z hlediska analytiky a zpétné vazby po nasazeni.

Rtiznorodé chovani uzivatel{i, rozdilné formaty a velmi rychlé zmény trendt vyrazné
ztézuji predikci vSech videi rovnomérné, proto bylo rozhodnuto se zaméfit pouze
na klasické long-form videa a pouze jednu kategorii — herni videa. Tato kategorie
je na YouTube stéle velmi popularni, a tak existuje dostatek potfebnych videi, které je

mozné vyuzit k datové analyze.

Model se tak mél stat podptirnym nastrojem, ktery by mohl byt vyuZit tviirci nebo
firmami k rozhodnutim v rdmci tvorby a propagace obsahu, jelikoz by predem védéli,

jakého poctu zhlédnuti video mtize zhruba dosahnout.
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3.1.2 Analyticka interpretace

Z hlediska datové analytiky bylo nutné vSe spravné interpretovat do analytického
svéta. Jelikoz bylo cilem ziskat odhad poctu zhlédnuti videa, bylo vhodné divat
na problém jako na regresni tlohu, jejimz vystupem je ¢iselna hodnota reprezentujici

ocekavany vykon videa.

Aby bylo mozné takovy ukol realizovat, bylo potfeba se zamyslet i nad tim, jaka data
budou k dispozici a jaké informace by mohly byt vyuZitelné jako vstupy. Klicové se
tak stalo i sehnat kvalitni dataset, ktery obsahuje uZitecné atributy ovliviiujici
uspésnost videa. Predpoklddalo se vyuziti zdkladnich informaci o videu jako nazev
videa, den vydani nebo vloZené tagy. Konkrétni vybér atributti byl ale upfesnén az na

zakladé realné struktury dat a jejiho zpracovani.

Regresni predikci bylo mozné provést hned nékolika pfistupy. Pro tento typ datové
analytiky bylo tak vhodné vyzkousSet zakladni linearni regresi, ale také pokrocilé
modely jako jsou rozhodovaci stromy nebo neuronové sité. Kazdy z téchto pfistupti
ma své vyhody, ale i omezeni. Z tohoto diivodu se pocitalo s porovnanim jejich

vykonnosti a vybérem nejvhodnéjsiho modelu.

3.1.3 Meéftitelnost vykonnosti
Aby se dalo zjistit, jak pfesné model fungoval, bylo potfeba nastavit jasny zptisob, jak

jeho tspésnost zméfit. K tomu byly pouzity bézné pouzivané regresni metriky,
e konkrétné stfedni absolutni chyba (MAE),
e stfedni kvadratickd chyba (RMSE),
e koeficient determinace (R?).

Diky nim je moZné snadno porovnat, jak moc se predikovany pocet zhlédnuti 1isi od
skutecného vysledku. To umozZnuje vyhodnotit, zda model plni stanoveny cil a jak
velkou odchylku vykazuje pfi aplikaci na redlna data. Touto formou méfeni

vykonnosti tak bylo mozné zjistit celkovou vykonnost navrzeného nastroje.

Vykonnost je vhodné méfit i umoznénim uzivatelim zanechat své hodnoceni, jelikoz

zpétna vazba je diilezitym prvkem pro zdokonalovani nastroje.
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3.1.4 Jaka jsou omezeni?

Pfi navrhu predikéniho modelu bylo nutné zohlednit nekolik predem znamych
omezeni, kterd mohla ovlivnit kvalitu a rozsah vysledného feseni. Uspésnost videa
naptiklad ovliviiuje nékolik faktorti, které nemusi byt v datech dostupné nebo se
obtiZzné zpracovavaji. BohuZel pravé tyto atributy casto hraji vyznamnou roli v tom,

zda video upoutd pozornost publika.

Vyznamné vlivy jsou navic tézko predvidatelné nebo velmi proménlivé. Mezi ty patfi
naptiklad virdlni sdileni znamou osobnosti, nahodné zachyceni trendu nebo silné
zapojeni publika. Tyto faktory mohou zptisobit vyrazné odchylky v predikovanych

hodnotach a neni mozné s nimi dopfedné pocitat.

Omezujici je i jiz zminéna Siroka Skdla kategorii a typu obsahu, kviili které bylo nutné
predikéni model zaméfit pouze na ¢ast obsahu na YouTube. Tato volba je zdmérna
kvuli dostupnosti dat a konzistentnosti vstupti, ale znamena, ze vysledky modelu

nebylo mozné bez dalsi analyzy aplikovat na jiné typy videi (napf. vlogy).

3.1.5 Mozna rizika a shrnuti

I pfes zndma omezeni existuji i rizika, které mohly vyrazné ovlivnit projekt k horsimu.
Jednou z hrozeb je nasbirani nerelevantnich dat, jelikoZ proménlivost trendt na
YouTube je vysokd a co je populdrni dnes muZe byt brzy netspésné. Bylo proto

zadouci ziskat data z poslednich tydnii.

Ziskany dataset by také mohl byt silné nevyvazZeny diky Spatné technice jejich
sbéru nebo omezenim samotného zdroje dat, coZ by zpusobilo extrémné nevyvazeny
pocet uspésnych a netuspésnych videi. Tento nepomér by pak mohl naucit predikcni
model preferovat extrémni pfipady, coz by negativné ovlivnilo jeho schopnost

predikovat vysledek skrze nové ziskana data.

S veskerymi omezenimi a riziky proto bylo pocitano. Nasledujici kapitola se vénuje
konkrétnim krokim zpracovani dat, které byly zdkladem pro tvorbu a testovani

predikéniho modelu.
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3.2 Sbér realnych dat YouTube

Pro tvorbu prediktivniho modelu byla ziskdana vlastni realna data pfimo od
spolecnosti YouTube prostiednictvim jejich rozhrani YouTube API, piesnéji jejich
nejnovejsi verzi Data API v3. S timto rozhranim Ize pracovat aZ po ziskani specialniho
API Kklice, ktery se vklada do kodu, ktery dokaze data sehnat a vytvofit z nich CSV
dataset. Sbér dat z API je velmi specificky, proto je dobré si ho podrobnéji predstavit.

Kompletni kdd se nachazi v Ptiloze A ve slozce ,Sbér dat”.

3.2.1 Ziskani YouTube API klice

Kli¢ do YouTube API se d4 ziskat na webovych strankach Google Cloud Console, kde
je potfeba se ptihlasit pomoci Google tétu. Tato webova stranka nabizi Sirokou skalu
nastroja a sluzeb pro vyvoj, uklddani, zpracovani a analyzu dat. Jednou z funkci

je pravé i vygenerovani potrebného klice.

Po pfihlaSeni bylo nutné vytvofit novy projekt ,YouTube Data”. V tomto projektu
bylo potfeba skrze podstranku ,Knihovna” vyhledat Data API v3 a zaSkrtnout
povoleni. Poté bylo potfeba nalézt stranku ,,Credentials”, kde se vytvofily pfihlaSovaci
udaje, konkrétné tedy , Kli¢ API”. Google Cloud neprodlené vygeneroval pfistupovy
kéd, jenz slouzi k autorizaci a umoznéni p¥istupu k praci s celou API. Casteéné skryty

kli¢ je vidét na nasledujicim Obrazku 9.

API key
Use this key in your application by passing it with the key=API_KEY parameter.
~ Your API key ,
‘ AlzaSyAjSXkeBCOML |
Obrazek 9: Ziskany YouTube API kli¢ Zdroj: Screenshot, Google Cloud Console

3.2.2 Pripojeni k API a deklarace parametri vyhledavani

Po tuspésném ziskani pfistupu k API bylo mozné pfejit kstaZeni datasetu.
Python byl zvolen pro svou Sirokou podporu pfi praci s daty a dostupné knihovny
umoznujici pfimy pfistup k YouTube Data API. Tento programovaci jazyk lze
vyuzivat pfimo v pifikazovém fadku Windows, ale z dtvodu pfijemnéjsi prace
skodem jsem pouZil program ,Visual Studio Code”. Kod byl cerpan z oficidlni
dokumentace Google API Python Client [45].
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V prvni fadé byly nainstalovany potfebné knihovny. V tomto pfipadé Slo o oficidlni
soucasti klientské Google API sady , googleapiclient.discovery”, jenz zajistuje, Ze
uzivatel nemusi ru¢né psat HTTP pozadavky. Druhou knihovnou byla , pandas”,
ktera umoZznuje snadnou manipulaci s tabulkovymi daty a dodatecné byla pouZita

knihovna ,isodate” kvtli konverzi casového formatu ISO 8601 na datetime objekt.

Po instalaci a importu knihoven byl do vytvofené proménné ,API_KEY” vlozen
ziskany unikatni API kli¢. Ten zpfistupni napojeni k YouTube API v importované
funkci , build()”, ktera vytvori klienta pro pfistup k rozhrani YouTube, a to presnéji

do verze v3. Cela tato funkce je vlozend do proménné , youtube” (Obrazek 10).

googleapiclient.discovery
pandas pd
time

isodate parse_duration

API_KEY = "ATIzaSyAjSXkeBCOML
youtube = build("youtube", "v3", developerKey=API_KEY)

Obrazek 10: Import, pripojeni k YouTube API Zdroj: carbon.now.sh

Ve svété videi existuje velké mnozstvi kategorii, které lze na internetu sledovat,
a kazdé z nich ma jiny typ konzumentt, stfidavost trendti atd. Proto bylo rozhodnuto
vybrat pouze jednu z populdrnich kategorii, na které se model bude ucit. Vzhledem

ke stfidavosti trendti bylo potfeba také vymezit, jak stard data jsou uz prilis stara.

Z téchto dtivodi jsem se rozhodl stahnout zakladni dataset o poctu minimalné 10 000
videi, ktery bude tvofen videi zkategorie ,Gaming”, tedy hernich videi. Tato
kategorie je v YouTube API oznacena cislem ,20“. Herni videa nemaji tak silnou
stfidavost trendti, kdyz pomineme vydani novych populdrnich videi. Proto jsem

vymezil datum vydani videa na ty nejnovéjsi az po zacatek roku 2025.

Deklarované proménné vypadaji takto (Obrazek 11):

CATEGORY_ID = "20"

PUBLISHED _AFTER = "2025-01-01T00:00:00Z"
MAX_VIDEOS = 10000

Obrazek 11: Deklarace zakladnich parametrti vyhledavani Zdroj: carbon.now.sh
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3.2.3 Navrh procesu ziskavani dat z API

Kazdé video na YouTube ma svij vlastni unikatni identifikator (tzv. ,videoID”),
ktery lze vyuZzit jako klicovy vstup pro nasledné dotazy na detailni informace.
Kjejich ziskani byla vytvofena samostatna funkce, ktera vyuziva jednu ze sluZeb
YouTube API ,search().list()”. Ta poslouZila k vyhledani videi ve vybrané kategorii

a také v zadaném casovém obdobi.

Nanestésti ma YouTube API omezeny pocet dotazii, které za den lze pomoci jednoho
API klice vyvolat, a to 10 000 jednotek. Funkce ,,search()” je zaroven nejvice naroc¢na
na tento limit — kazdy dotaz sice vraci az 50 vysledki, ale spotfebuje 100 jednotek.

To znameng, Ze s jednim API klicem lze ziskat nanejvys 5 000 videoID denné.

V dal$im kroku jsem vyuzil funkce ,video().list)”“ a ,channel().list()”, které ale
jednotlivé na video vyuzivaji pouze 1 jednotku. Proto byla vytvorena Tabulka 9, ktera

ukazuje denni spotfebu dotazt a kolik je moZzné denné zpracovat videi.

Tabulka 9: YouTube API: Denni limitace Zdroj: [38]
API dotaz 1 dotaz Pocet vysledkii | Dotazii/den | Celkem
search().list() 100 jednotek | 50 videoID 100 5 000 videoID
videos().list() 1 jednotka 1 video 10 000 10 000 videi
channels().list() 1 jednotka 1 kanal 10 000 10 000 kanalt

Pfinavrhu procesu ziskavani dat byly zvazovany dvé mozZzné varianty. Prvni moZnosti
bylo rozdélit sbér dat do dvou samostatnych fazi — nejprve pomoci funkce
,search().list()” ziskat pouze unikatni identifikatory videi (videoID) a ty ulozit do
samostatného CSV souboru. V druhé fazi by nasledné tento soubor slouzil jako vstup
pro dalsi zpracovani, tedy pro ziskani detailnich tdajii o videich pomoci funkci
,videos().list()” a ,,channels().list()”“. Druhou moznosti bylo ponechat cely sbér dat jako

jeden kéd vyuzivajici vSechny API dotazy zakonceny kompletnim CSV datasetem.
Tento ptistup byl nakonec vybran, jelikozZ je jednodussi a v daném poctu potfebnych
dat neni zas tak dtlezité uchovavat jiz vygenerované videolD. Pfi vyuziti limit

jednoho API klice, ktery za sebou takto vola vSechny metody, bylo mozné zpracovat

az 2500 videi denné. Cestou proto bylo si sbér dat rozdélit na vice dni.
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3.2.4 Kod pro ziskani ID a detailnich informaci

Prvnim krokem bylo jiz zminéné ziskdni unikatnich identifikatori jednotlivych
videi. K tomuto tcelu byla vytvofena samostatnd funkce get_video_ids(), ktera
jakozto vstupni parametry pouzivala jiz nadefinované cislo kategorie, datum

publikace a pocet pozadovanych videi.

Uvnitf této funkce byla vytvofena proménna , video_ids”, ktera slouZi jako prazdny
seznam pro postupné uklddani nové ziskanych ID. Dotaz search().list() umoznuje
v jednom pozadavku stdhnout maximalné 50 vysledkti. Témto shlukéim vysledki dat

se fika , stranky”, protoze pfipominaji strankovani na webu.

Hlavni cast tvofil cyklus ,while”, ktery opakované posilal dotazy do API, dokud
nebylo dosazeno pozadovaného poctu ID. Tento dotaz je definovan jako , response”

vyuzivaji praveé funkci search().list().execute().

Dovnitf list() byly vloZeny parametry, které filtruji nejen podle zadané kategorie nebo
data, ale také podle sloupce (part), typu obsahu (type), priorita regionu (regionCode)
a poctu vysledkl v jedné strance (maxResults). Hlavni ¢ast funkce ,get_video_ids”
lze vidét na Obrazku 12.

get video_ids(category_id, published_after, max_videos):
video_ids = []
next_page

len(video_ids) < max_videos:
response = youtube.search().list(

part="id",
type="video",
videoCategoryId=category_id,
publishedAfter=published_after,
maxResults=50,
pageToken=next_page,
regionCode="US"

).execute()

Obrazek 12: Hlavni funkce "get_video_ids()" Zdroj: carbon.now.sh

V druhé casti byl do proménné ,ids” z vysledka vyhledavani vytvofen seznam
obsahujici pouze ID jednotlivych videi. Konkrétné je pomoci pfikazu uvniti ids

z kazdé polozky v seznamu vysledki (items) ziskdno pouze samotné videold.
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Po ziskani identifikatorti jednotlivych videi bylo pomoci nich mozné zacit vyhledavat
i veSkeré potfebné detailni informace. K tomu byla nadefinovana dalsi samostatna

funkce , fetch_video_data”, kterd vyuziva vytvoreného seznamu , video_id”.

Stejné jako v predeslé funkci bylo dtlezité vytvorit proménnou, ktera se bude
starat o komunikaci s YouTube API. Proménnd, kterd uchovava odpovéd z API,
se tentokrat nazyva , vid_response”. Uvnitf se nachazi proménnad , part”, do které bylo

napsano, jaké typy informaci maji byt z API vyZadany. Vybranymi typy jsou tyto:

e Snippet — zdkladni popisné informace o videu, které se hodi pro analyzu

metadat. Vraci data jako ndzev videa, popis videa, datum zvefejnéni atd.

e Statistics — kvantitativni idaje o vykonu videa, tedy pocet zhlédnuti, lajkti

nebo komentaru.

e contentDetails — technické informace o videu. Patfi sem naptiklad délka

a rozliSeni videa.

Pripad, kdy pod ziskanym ID nejsou k nalezeni informace, je oSetfen podminkou
»if not vid_response ["items"]”, ktera pfi zjiSténi absence dat aktualni ID preskodi.
Ziskana data byla nahrdna do proménné ,video”, z které se nasledné rozdélila do

proménnych snippet, stats a details (Obrazek 13).

co_data(video_id):
vid_response = youtube.videos().list(
part="snippet,statistics,contentDetails",
id=video_id
).execute()

vid_response["items"]:

video = vid_response["items"][0]
snippet = video["snippet"]

stats = video.get("statistics", {})
details = video["contentDetails"]

Obrazek 13: Prvni ¢ast funkce "fetch_video_data()" Zdroj: carbon.now.sh

48



YouTube nabizi i vertikalni short-form kontent videi pod ndzvem , YouTube Shorts”.
Tento format se v3ak vyznacuje odlisSnymi charakteristikami, které zasadné ovliviiuji
popularitu videi. Casto o uspésnosti rozhoduje predevsim to, co se vizualné odehrava

pfimo ve videu, coz nebylo s dostupnymi daty mozné analyzovat.

YouTube API bohuZel nenabizi pfimy filtr, ktery by umoznil oddélit klasicka videa
od Shorts. Filtrace probihala skrze dotazy na API, ale také pomoci proménné
yduration_iso”, do niz byla uloZena délka videa ziskand z API Tato hodnota byla
nasledné prevedena do sekund v proménné ,duration_sec” a pomoci omezujici
podminku ,,if byla zajiSténa filtrace vsech videi s délkou < 60 sekund. Tak tato videa

byla zpracovanim automaticky vyfazena z vysledného datasetu (Obrazek 14).

duration_iso = details.get("duration")

duration_sec = parse_duration(duration_iso).total_seconds()

duration_sec < 60:

Obrazek 14: Omezeni délky videa Zdroj: carbon.now.sh

Po ziskani zakladnich informaci o videu bylo nasledné potfeba ziskat také metriky
o kanalu, ktery video publikoval. K tomu poslouzil dalsi dotaz na YouTube API
prostfednictvim funkce channels().list() uvnitf proménné ,,channel_response”, ktera
funguje na stejném principu jako ,,vid_response. JakoZto vstupni parametr proménné

»channel_id” bylo pouzito ID kanalu jiZ ziskané v predeslém kodu z objektu snippet.

VyZadovany typ obsahu byl tentokrat pouze ,statistics”, tedy kvantitativni udaje
o kandlu. Vsechny vyzadované detailni informace, které bylo potfeba ziskat, byly

vypsany na konci v ,return()” (Obrazek 15).

channel_id = snippet["channelId"] {
channel_response = youtube.channels().list( "videoId": video["id"],

pért="sta11§t1cs", "title": snippet.get("title"),

gchannel_d "description”: snippet.get("description”),
"publishedAt": snippet.get("publishedAt"),
"channelTitle": snippet.get("channelTitle"),
"channelId": channel_id,

).execute()

channel_response["items"]:

"views": stats.get("viewCount"),
channel stats - "likes": stats.get("likeCount"),

channel_response["items"][0]["statistics"]

}

Obrazek 15: Druha cast funkce "fetch_video_data()" Zdroj: carbon.now.sh
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3.2.5 Hlavni funkce a vytvoreni CSV souboru

Obé predeslé funkce byly soucasti hlavni nadefinované funkce ,,main()”. Ta funguje
jako fidici panel celého kddu, jelikoz si podle potfeby vola funkci ziskani ID a nasledné
doplnéni detailnich informaci. V pfesném pofadi byla tato funkce napsana tak, ze
nejdfive zavola funkci , get_video_ids()”, kterda nasledné dle parametrti od API ziska

seznam identifikatoru videi.

Cyklus ,for” nasledné pro kazdé ID v seznamu zajistil i ziskani detailnich informaci
pomoci volané funkce ,fetch_video_data()” v proménné ,data”. Pokud ziskani
veskerych informaci bylo uspésné, tak byl vzorek zafazen do proménné ,results”,

ktera funguje jako finalni pole se seznamem vsech dat.

Nakonec bylo potfeba vytvofit soubor, ve kterém se vSechny data uchovaji. VyuZito
bylo knihovny pandas (pd) a funkce ,DataFrame()”, ktera nakonec cely seznam
,results” vyexportoval do jednoduchého textového souboru CSV, ktery je standardem
v ukladani textovych dat (Obrazek 16).

main():
ids = get_video_ids(CATEGORY_ID, PUBLISHED_AFTER, MAX_VIDEOS)

results = []
i ids:
data = fetch_video_data(i)
data:
results.append(data)
time.sleep(0.3)

df = pd.DataFrame(results)
df.to_csv("gaming videos_YT.csv", index= )
print("vysledky uloZeny do gaming video_YT.csv"

Obrazek 16: Main() funkce Zdroj: carbon.now.sh

Dodélanim této findlni funkce, ktera vse fidi, bylo dosazeno kddu, ktery dokaze
stahovat data, a to dle vlastnich kritérii. Cely kod je detailné popsany v p¥iloze A. Sbér
dat je témé&f plné automatizovany, jelikoZ ziskani ID a pfifazeni detailnich informaci

funguje iteracné.
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3.2.6 Extrakce datasetu

Ziskavani dat bylo ndrocné kviili omezenému poctu dotazti na API a omezenych
moznosti ndhodného vyhledavani, jelikoz i bez jakychkoliv filtra¢nich parametrti ma
API pti kazdém spusténi casto vraci podobna videa, coz komplikuje sbér rtiznorodych
vzorkil. Problémem byla také dominance Shorts, ktera i pti ziskani 2000 videi casto

znamenala, ze 80-90 % zaznamli muselo byt odstranéno.

Na tyto problémy bylo zareagovano pomoci vyuziti kombinaci filtrac¢nich ptikaza
v dotazu na search().list(). Tyto zmény dokazaly vyfeSit problémy s opakujicimi se
daty, jelikoz pii jednotlivych zménach API hleda videa odlisné. Také tak bylo
dosazeno vétsi diverzifikace dat a staZzeni dat v rozumném casovém obdobi. Tyto

filtrace probéhly pomoci parametrti ,order”, ,q” a ,,videoDuration” (Obrazek 17).

order=

q:
videoDuration=

Obrazek 17: Filtraéni parametry Zdroj: carbon.now.sh

Kombinace vyobrazené v Tabulce 10 umoznily stazeni 18 datasetti pokryvajicich
rtiznorodd videa. Pocet vzorkli v jednotlivych kombinacich byl zvolen tak, aby byl
vybér co nejvyvazen€jsi. Vétsi zastoupeni maji videa bez specifického fazeni (,,order”)
a videa delsi nez 1 minuta, jelikoz bylo potfeba ziskat co nejvice rtiznorodych dat
véetné kratsich klasickych videi. S témito datasety bylo nasledné pracovano

v nasledujici kapitole zabyvajici se celkovym zpracovani dat.

Tabulka 10: Kombinace stahovanych dat Zdroj: Vlastni zpracovéni
order =
Délka videa q? - Celkem
- relevance viewCount
Medium (4-20 min) Ano | ~ 800 ~ 400 ~ 400 ~ 1600
Medium (4-20 min) Ne | ~800 ~ 400 ~ 400 ~ 1600
Long (20+ min) Ano | ~ 800 ~ 400 ~ 400 ~ 1600
Long (20+ min) Ne | ~800 ~ 400 ~ 400 ~ 1600
If <60 (1+ min) Ano | ~1200 | ~400 ~ 400 ~ 2000
If <60 (1+ min) Ne |~1200 | ~400 ~ 400 ~ 2000
Celkem: | ~10400 videi

51



3.3 Zpracovani dat

Ziskana data z YouTube API bylo nutné pfed samotnym pouzitim nejprve zpracovat.
Tento proces zahrnoval tkony jako pfifazeni nového sloupce dle ndzvu ptavodniho
datasetu, spojeni téchto jednotlivych datasetli vjeden, odstranéni zbytecnych
a neuplnych zdznamu nebo rozsifeni o nové proménné (napriklad den v tydnu,
hodina publikace nebo engagement rate). Byly vyuzity pfedevsim knihovny pandas
a glob, které jsou béZné pouZzivany pro praci s daty v jazyce Python. Veskeré postupy
zminéné v nasledujicich podkapitolach jsou realizovany pomoci Python kdédu a jsou
obsazeny v sloZce ,Zpracovani dat” (Pfiloha A) pojmenované podle podkapitoly,

v které byl kod pouzit.

3.3.1 Sloupec ,source” a spojeni soubort

Kazdému datasetu byl z diivodu kvalitnéjsiho rozdéleni trénovacich a testovacich
dat dodatecné pridan sloupec , source” vyplnény nazvem pravé piislusného vzorku
dat jako napfiklad ,MediumRandomSloupec”. Timto zptisobem bylo pfi rozdéleni
testovacich a trénovacich dat umoznéno vyuziti stratifikace, tedy rozdéleni dat

rovnomeérné podle poméru ptivodnich datasetd.

Po ptidani sloupce doslo k spojeni vSech dataset(i do jednoho. K tomu byla vyuZita
také knihovna glob, které jsou vyuzivany k jednodussi praci se zadavanim soubord.
Pokud by tato knihovna chybéla, bylo by potfeba napsat vSechny CSV ru¢né, coz neni
optimalni vzhledem k poctu spojovanych souborti. Také doslo k smazani duplikat

pomoci ,,drop_duplicates()”, kterd detekovala stejné hodnoty v sloupci ,,videoId”.

3.3.2 Odstranéni duplikatii a prazdnych hodnot
Jiz pfi spojovani souborti probéhlo i odstranéni duplikati pomoci porovnani hodnot
videoID. Nasledné pfi zakladni analyze bylo pomoci ,,df.isnull().sum()” zjisténo, ze

soubor obsahuje nékolik prazdnych bunék (Obrazek 18).

Chybé&jici hodnoty v sloupcich:

videoId likes
title comments
description duration

publishedAt definition
channelTitle subscribers
thumbnail channelTotalVideos
channelld channelTotalViews
views source

Obrazek 18: df.isnull().sum() Zdroj: Screenshot, Visual Studio Code
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Prazdna pole byla detekovana v sloupci description, likes a comments (Obrazek 18).
Zaznamy, které mély prazdné jedno z téchto mist, byly smazany. Celkové tak bylo
odstranéno pfiblizné 500 zaznamti. Dodatec¢né byly smazany jesté fadky s 0 views,

jelikoz se s velkou pravdépodobnosti jedna o nevefejna nebo jinak nedostupna videa.

Description sice neni povinna hodnota, jelikoZ tviirci na internetu nemusi vyplnovat
popis videa, ale po hlubsim porozuméni datim bylo zjisténo, Ze vétsina videi, které
nemaji popis, jsou ve formatu Shorts, které byly delsi jak jedna minuta a prosly pres

filtr. Z tohoto dtivodu byly smazany i tyto zdznamy.

3.3.3 Zpracovani casu a vypocet engagement rate

Pro analyzu byly i dopocitany nové hodnoty. Datum publikace bylo rozlozeno na
sloupce ,,Day_of_week” a ,Hour_of_day”. Ty byly vytvoreny s cilem testovani, do
jaké miry popularitu videa ovliviiuji den a hodina vydani. Tyto sloupce byly zjistény
jiz z existujiciho sloupce ,, PublishedAt”, ktery obsahoval datum ve formatu ISO 8601.
Hodnoty v ném byly pfekonvertovany a dale dle potfeby rozdéleny na den v tydnu

a hodinu dne.

Dale byl vytvoren i sloupec ,Engagement_Rate”, ktery byl vypocitan pomoci vzorce
z tabulky engagement metrik () a zaokrouhlenim tak, aby nezasahoval do 10
desetinnych cisel. Diky absenci kvalitnéjSich dat, které z YouTube API nelze ziskat,
nebylo mozné dopocitat dalsi dleZité metriky, které by pomohly predikci (naptiklad

Retention Rate).

Sloupec ,duration” nasledné za cilem zjednoduSeni proSel konverzi na pouhé
sekundy. Toho bylo dosaZeno funkci z knihovny isodate, ktera byla vyuZita jiz pri

sbéru dat pfi eliminaci videi pod jednu minutu.

3.3.4 Eliminace extrémnich hodnot

Po pridani novych sloupct byla pomoci , df.describe()” vytvoien vypis veskerych
statistickych informaci o jednotlivych sloupcich (Obrazek 19). Bylo tak jednoduse
zjisténo, jak velka rozmanitost kvantitativnich dat v datasetu vlastné je.

Statistické shrnuti €iselnjch sloupca:
~ of_day ik comments duration channelTotalVideos channelTotalViews engagement_rate
854000008 3 . . Bee00e 6854. 600600 > 3 685 0002+83 6854. 680000
; 25 9

-138259

6.006808 -Be6860 1.660868 0680882+06 - BB2Be8
9.006808 2 28. 3 E] 6. 1.148591e+86

14068808 2 3.26

13. 000808

23000008 3

Obrazek 19: df.describe() Zdroj: Screenshot, Visual Studio Code
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Ackoliv data vypadala na prvni pohled v porddku, nékteré maximalni hodnoty
vykazovaly aZ pfili§ odchylené hodnoty od kvartalu 75 % videi. V novém sloupci
~engagement_rate” dosahovaly nerealistickych ¢isel. Engagement Rate se dle zdroji
vétsinou pohybuje v rozsahu 0 az 10 %, extrémné popularni videa se dokaZou dostat
pres 10 %, ale jedna se o velmi vzacné vzorky [46]. Hodnoty nad tyto procenta jsou
pravdépodobné zkreslené hodnoty diky videim s nizkymi zhlédnutimi, ale velkym

poctem interakci.

Za cilem minimalizace zkreslujicich hodnot byly smazany zdznamy, které v sloupci
,engagement_rate” presahovaly hodnotu 15 %, jelikoZ bylo potifeba zachytit

i extrémni pfipady, které nemusi byt artefakty, ale vysledkem velmi aktivni komunity.

3.3.5 Prvni korelacni analyza

Po tipravach byla provedena prvni analyza vztahti mezi proménnymi a zhlédnutim.
Kvuli pfedpokladu nelinedrnich vztahti mezi proménnymi byl pouZit Spearmantiv
korelacni koeficient (Obrazek 20). Nejvyssi korelace vykazaly proménné likes
a comments, ty vSak nejsou dostupné pred zvefejnénim videa, a proto nejsou
vhodné pro predikci. Nebylo moZné uznat ani engagement rate, jelikoZ se sklada

z nevhodnych proménnych.

Z proménnych znamych dopfedu silné korelovaly subscribers (pocet odbératel)
a channelTotalViews (celkovy pocet zhlédnuti kanalu). Vysoké hodnoty korelace
potvrzovaly predpoklad a tvrzeni, Ze populdrni kandl bude mit pravdépodobnéji
popularni video nez kandal nepopuldrni. Naopak proménné jako duration nebo

hour_of_day korelovaly jen minimalné.

Z dtivodu tohoto slabého poctu kvalitnich prediktori bylo potfeba vyuzit metod
k vytvoreni dalSich prediktort, které mohly predikci zpfesnit. K tomu byla vyuzita

textova analytika.

Proménna Spearman korelace s views

likes .9432008

commemnts 746828

subscribers . 78878
channelTotalViews

engagement rate
duration

hour_of day
channelTotalVideos

Obrazek 20: Korela¢ni analyza (Spearmantiv koeficient) Zdroj: Screenshot, Visual Studio Code
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3.3.6 Textova analytika

Dataset obsahoval nevyuzité proménné obsahujici textové fetézce. Na prvni pohled
témi nejvhodnéjsimi k predikci popularity videa byly predevsim nazvy videi (title)
a seznamy klicovych slov (tags). K jejich zpracovani byly vyuzity jednoduché operace
textové statistiky jako napfiklad pocty emotikonti nebo unikatnich slov. Také byly
vytvorené binarni sloupce, které fikaji, zdali se v textu objevuji otazniky nebo cisla.,

ale také pokrocilejsi pristupy TF-IDF a BERT.

TF-IDF byla vyuZita k nalezeni 20 nejcastéji se vyskytujicich slov v proménnych
title a tags a vytvofeni Ctyf sloupct, které ukazuji, zdali se nékteré z téchto
slov v zdznamu vyskytuje. Nasledné byly i vytvoreny sloupce, které pouze ukazuji,
zdali se jedno ztéchto slov vyskytuje a jestli se jedna o slova, kterd s cilovou

proménnou koreluji kladné nebo zaporné.

BERT je jazykovym modelem, ktery nabizi skalu vyuziti v raznych tlohach textové
analytiky [25]. V této praci byl vyuZit jazykovy model Multilangual sentiment BERT,
ktery pokrocilym zptisobem analyzuje naladu (sentiment) textu a hodnoti ho na skale
0 aZ 5. Jeho vyuzZiti bylo dulezité i kvali tomu, Ze dokaZe sam prekladat texty

a v datasetu se i pres filtraci jazyku objevovala napriklad Span€lstina nebo cestina.

Vyuzitim téchto technik vznikly nové sloupce vypsané v nasledujici Tabulce 11.

Tabulka 11: Sloupce textové analyzy Zdroj: Vlastni zpracovani
Nazev sloupce Popis Datovy typ
title_emoji_count Pocet emotikontl v nazvu videa Int64
title_word_count Pocet slov v nazvu videa Int64
title_token_count_unique Pocet unikatnich slov v nazvu videa | Int64
tag_count Pocet tagti pod videem Int64
title_exclamations Pocet vykfi¢nikii v ndzvu videa Int64
title_has_number Vyskyt ¢isla v ndzvu (Ano/ne) Int64
title_has_question Vyskyt otazniku v ndzvu (Ano/ne) Int64
title_ratio_uppercase_letters | Pomér velkych slov v ndzvu Float64
TEF-TDFTitle_pos/neg Vyskyt popularniho slova v nazvu | Int64
TF-TDFTag_pos/neg Vyskyt popularniho slova v tagu Int64
Title_contains_*slovo* Vyskyt daného popularniho slova Int64
bert_sentiment_numeric Hodnoceni sentimentu (0-5) Int64
day_*nazev dne* Vydano v dany den (Ano/ne) Int64
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3.3.7 Dny v tydnu a One-hot encoding

Po aplikaci textové analytiky bylo vyuZito jest¢ metody ,One-hot encoding”, ktery
kazdou kategoridlni proménnou reprezentuje jako samostatny bindrni sloupec.
Byla tak zpracovana doposud pro korela¢ni analyzu i predikéni modely neviditelna
proménna , day_of_week”, ktera obsahovala nestrukturované textové kategorialni

proménné oznacujici den vydani.

Aplikace One-hot encoding metody tak vytvofila sedm novych sloupcti s bindrnimi
hodnotami, které fikaji, jestli dany zaznam byl vytvoren pravé v tento den. Sloupce

tak maji stejnou logiku jako sloupce , title_contains_*slovo*”.

3.3.8 Zaktiveni hodnot a logaritmizace

Zakftiveni hodnot popisuje asymetrii rozloZeni dat vzhledem k jejich stfedni hodnoté.
Zaporna hodnota znaci levosikmé rozdéleni (vice hodnot nad primérem), kladna
hodnota naopak pravosikmé rozdéleni (vétSina hodnot je nizkych a nékolik extrémné
vysokych). Hodnoty zakfiveni vétsi nez +1 se obecné povazuji za silné Sikmé a indikuji,

ze rozlozeni neni symetrické.

Mira zakfiveni vSech ciselnych atributti byla vyhodnocena automatizované. Vsechny
proménné s hodnotou zakfiveni (skewness) > 1 nebo < -1 byly identifikovany
jako silné pravosikmé (hodnoty presahovaly 3.5) a doporuceny k logaritmické

transformaci pro zajiSténi vyvazenéjsiho rozlozeni vstupnich dat.

Logaritmicka transformace byla z divodu pravosikmosti, tedy dominance vysokych
hodnot, vyuZzita u sloupcti views, likes, comments, subscribers, channelTotalViews,
a také proménné duration, ¢imZ doslo k eliminaci extrémné dlouhych videi. ¢imz

se eliminoval vliv extrémné dlouhych videi.

Ackoliv mezi hodnoty s vysSim zakfivenim patfila i proménna engagement_rate,
jakozto pomérovy ukazatel, a title_exclamations, jakoZto diskrétni pocetni idaj, byly
ponechany v ptivodni podobé kviili jejich lepsi interpretovatelnosti a absenci vyrazné

deformace rozlozeni.

56



3.3.9 Druha korelac¢ni analyza a datovy slovnik

Po rozsifeni datasetu o nové proménné doslo k vyraznému zvySeni poctu atributa,

které alespon slabé korelovaly s poctem zhlédnuti videa. Mezitim, co v ptivodni sadé

bylo identifikovdno jen nékolik relevantnich proménnych, po pfiddni znaku

zaloZenych na textové analyze nazvu videa a tagti, zejména TF-TDF skore a dalSich

jazykovych atributech doslo ke zlepSeni a ziskani dalSich prediktorti (Obrazek 21).

Proménna

subscribers

log subscribers
channelTotalViews

log channelTotalViews
TF-TDFTitle negative
title contains_ play
title contains_game
title contains longplay
title contains review
tags contains walkthrough
TF-TDFTag_positive
title contains_gameplay

title ratio uppercase letters

tags contains play
tags _contains_roblox
TF-TDFTitle positive
title word count

Obrazek 21: Druhd korelacni analyza

Spearman korelace s views

8. 78878!

o L 03,
138577

Zdroj: Visual Studio Code, Screenshot

Tim bylo ukonceno zpracovani dat a byl vytvorfen datovy slovnik (Tabulka 12)

ve formé tabulky, ktera je v celé své verzi v p¥iloze B. V dalsi kapitole je pak jiZ moZné

realizovat predikéni modely.

Tabulka 12: Datovy slovnik

Zdroj: Vlastni zpracovani

Nazev Popis Datovy Priklad
proménné | proménné typ obsahu

title Nazev videa, titulek Object ,ROBLOX ART!”
views Pocet zhlédnuti Int64 124451, 145, 10445
log_views | Zlogaritmovany pocet zhlédnuti | Float64 13.5,32,1
day_Friday | Den vydani v patek Int64/Bool | 0,1

tag_count Pocet pouzitych tagu Int64 11,3,0
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3.4 Regresni modelovani

Kapitola modelovani se zabyva samotnym navrhem nékolika regresnich modela.
Ty byly jednotlivé testovany a ladény tak, aby docilily své nejvyssi predikcni
vykonnosti. Diraz byl kladen na to, aby modely netrpély pfeucenim, které by se

projevilo ztratou schopnosti generalizovat na nova data.

Modely byly trénovany na transformované proménné log_views, jelikoZ ptvodni
proménna views vykazovala vyrazny rozptyl hodnot a logaritmicka transformace
pomohla stabilizaci. Kvili vysoké korelaci proménnych obsahujici informace o kanalu
byly modely pro ticely porovnani trénovany zvlast na datech s témito proménnymi

i bez nich. Veskeré kody vyuZity k modelovani se také nachazi v pfiloze A.

3.4.1 Rozdéleni testovacich a trénovacich dat

Pti tvorbé predikénich modelti bylo potfeba dataset rozdélit na trénovaci a testovaci
podmnozinu, aby bylo mozné objektivné vyhodnotit vykonnost jednotlivych modelt.
Rozdéleni bylo provedeno ve shodé s existujicimi studiemi [47] v tradi¢nim poméru
80 /20 % pro trénovaci a testovaci data (Obrazek 22).

Kromé poméru bylo vyuZito také rozdéleni pomoci metody stratifikace na zakladé
sloupce source. Tento sloupec oznacuje ptivod konkrétniho zaznamu, tedy z jaké ¢asti
zdrojového sbéru videi pochazi. Jelikoz byl dataset slozen z vice mensich sbérti, bylo

dtilezité zachovat jejich pomérné zastoupeni v obou castech dat.

Pro zachovani opakovatelnosti byl pfidan i fadek random_state, ktery zajistuje,
Ze se rozdélend data neméni pii kazdém spusténi predikce. Hodnota proménné

je irelevantni, ale musi ztstat stejnd, aby rozdélovala data stale stejnym zptsobem.

sklearn.model_selection train_test_split

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(

Xy ¥y

test_size=0.2,
random_state=42,
stratify=df["source"]

Obrazek 22: Rozdéleni trénovacich a testovacich dat Zdroj: carbon.now.sh
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3.4.2 Vybér vhodnych modelu a jejich ladéni
Pro regresni predikci byly pouzity v pfedchozich studiich casto pouzivané typy
modelti. Jako zdkladni ,baseline” model byla pouzita jednoducha linedrni regrese,

ktera slouzila jako pfiklad predikcni schopnosti toho nejjednodussiho pfistupu.

VyzkousSena také byla pokrocila regrese SVR s RBF jadrem, ktera dokaze diky své
minimalizaci strukturalniho rizika ziskat stabilné&jsi vystupy neZ ostatni metody
zalozené na pouhé minimalizaci chyby na trénovacich datech. Nejvyssi pfesnost se na
zdkladé provedené literdrni reSerSe ocekdvala od ensamble metod Random Forest
a XGBoost, které jsou diky své robustnosti standardem ve oblasti predikce popularity
na internetu. VyzkousSena byla nakonec i neuronova sit Multilayer Perceptron (MLP).

Interpretace nejlepsich vysledkt byla provedena az po dokonceni modelovani.

Kazda z metod obsahuje své hyperparametry, které urcuji, jakym zptisobem se bude
ucdit. Je mozné naptiklad ménit pocet rozhodovacich stromii v ensemble metodach,
pocet skrytych vrstev neuronové sité nebo vyzkouset jiné jadro pro SVR. Manipulace

s hyperparametry slouzi k vyladéni vykonnosti modelu.

Ladéni bylo castecné automatizovano pomoci knihovny ParameterGrid, ktera dle
libovolné sepsanych hodnot hyperparametrii vytvofil modely se vSemi kombinacemi

a naSel ten nejvhodnéjsi model (Obrazek 23).

Ten byl s cilem dosaZeni co nejlepsi generalizace dat vyhodnocen pomoci pomocného
vypoctu rozdilu R? na trénovacich a testovacich datech. Této proménné byl dan nazev
r2_diff. Pro zachovani vykonu byl nasledné vytvofen i pomocny vypocet score, ktery
vznikl odectenim r2_diff od vysledku R? na testovacich datech a zajistoval vybrani

modelu, ktery vyvaZuje predikcni vykon a generalizaci.

Vysledky vSech modelovani byly nakonec hodnoceny a porovnavany pravé metrikou
koeficientem determinace R2 Tento pfistup se stal jednotnym rdmcem pro celou

fazi modelovani.

_grid = {
'hyperparametr_1': [1, 2, 5, 10],

r2_train = r2_score(y_train, preds_train)
r2_test = r2_score(y_test, preds_test)

'hyperparametr_2': [0.1, 0.2, 0.05], =

'hyperparametr_3: [ 'auto' ,0.01, 0.1],

'hyperparametr_4': [5, 10, 150]

r2 diff = abs(r2 train - r2 test)
score = r2_test - r2_diff

Obrazek 23: ParameterGrid a hodnoty pro ladéni r2_diff a score Zdroj: carbon.now.sh
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3.4.3 Zakladni model: Linearni regrese
Model linedrni regrese ocekava cisté linedrni vztah, coz v praxi neni idedlni pro
predikci popularity na socidlnich sitich. Z tohoto davodu slouZila jako zaklad

pro porovnani s pokrocilejsimi modely.

Model dle vysledkii uceni poskytl jen omezenou schopnost predikce. Na testovacich
datech bez informaci o kanalu dosahl hodnoty R?=0.394, tedy dokazal vysvétlit méné

nez polovinu variability cilové proménné.

Po zahrnuti dopliiujicich proménnych doslo ke zlepseni predikéni schopnosti modelu.
Na testovacich datech bylo dosazeno hodnoty R?=0.728, coZ znacilo dobrou schopnost
vysvétlit variabilitu cilové proménné a ukazalo, Ze vztah mezi daty o kanalu a po¢tem

zhlédnuti ma linearni povahu.

3.4.4 Ladéni Support Vector Regression (SVR)

SVR je diky své schopnosti ignorovat malé chyby v ramci epsilon-insenzitivni zény
mnohem vhodnéj$i pro praci sredlnymi daty z YouTube, kde casto dochdzi ke
zkresleni dat. Diky pouziti RBF jadra navic dokaze modelovat i nelinearni vztahy

mezi proménnymi, ¢imz se stal vhodnym modelem pro predikci popularity.

SVR je citlivé na méfitko jednotlivych vstupnich proménnych, tedy situaci, kdy
napriiklad jedna proménnd ma hodnoty v tisicich a jind v rozmezi 0 az 1. Dataset byl
témito rozdily pfeplnén, proto bylo potfeba provést osvédcené Skalovani dat, které
prevadi véechny proménné do podobného ¢iselného rozsahu. Tim zabrani tomu, aby

model nékteré proménné preferoval jen kvili jejich vétsi ¢iselné hodnoté.

V tomto ptipadé byl vyuzit StandardScaler (Obrazek 24), ktera kazdou proménnou
prevede tak, aby pramér celého sloupce byl 0 a smérodatnd odchylka 1. To provede
vzorcem, ktery od ptivodni hodnoty v zaznamu odecte primér sloupce a vydéli

smérodatnou odchylkou. Tento typ skalovani se nazyva standardizace.

sklearn.preprocessing StandardScaler

scaler = StandardScaler()
X_train_scaled = pd.DataFrame(scaler.fit_transform(X_train), columns=X.columns)
X_test_scaled = pd.DataFrame(scaler.transform(X_test), columns=X.columns)

Obrazek 24: Skalovani dat pomoci StandardScaler Zdroj: carbon.now.sh
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Model SVR ma nékolik nastavitelnych hyperparametrti, které ovliviuji pfedevsim
jeho praci s penalizaci chyb a jadrovymi funkcemi. V nasledujici Tabulce 13 jsou

uvedeny nejpouZzivanéjsi hyperparametry v ramci ladéni SVR modelu.

Tabulka 13: SVR — Hyperparametry Zdroj: Vlastni zpracovani
Hyperparametr | Popis Typy hodnot
C Mira penalizace chyb. Kladné ¢islo (1, 10, 100)
Epsilon Sitka zony, kde se chyba nepodita. Malé kladné ¢islo (0.1)
Gamma Sitka RBF jadrové funkce "scale”,”“auto”, 1, 0.1
kernel Vybér jadra "rbf”,“linear”,“poly”

Model SVR byl z pocatku testovan vjeho zakladnim nastaveni, tedy svychozimi

ZADNY KANAL KANAL
n sklearn.svm impor Hodnoceni (test): Hodnoceni (test):
R2 Score: ©.476 R2 Score: ©.773

model = SVR( MSE: 5.8081 MSE: 2.5141
c=1, RMSE: 2.4100 RMSE: 1.5856
epsilon=0.1, Hodnoceni (train): Hodnoceni (train):
kernel='rbf', R2 Score: ©.597 R2 Score: ©.833

MSE: 4.2973 MSE: 1.7839

RMSE: 2.0730 RMSE: 1.3356

gamma="'scale’,

Obrazek 25: Vysledky SVR - Prvni model Zdroj: Visual Studio Code, Screenshot + carbon.now.sh

Pfi testovani na datech bez informaci o kanalu dosahl model pouze primérnych
vysledkli — na testovacich datech bylo dosaZeno hodnoty R? = 0.476, coZ ukazovalo
spise slabsi predikcni schopnost. Trénovaci data dosahly vyssi hodnoty R? = 0.597,

coZ v poméru znamenalo, Ze model uZ v tomto nastaveni zvladal generalizovat.

Ladéni SVR ale nepfineslo vyrazné lepsi vysledky. PrestoZe byly vyzkouSeny rtizné
kombinace hyperparametrti, vysledné zlepSeni predikce bylo jen mirné. V pfipadé
modelu, ktery nemél informace o kanalu, se mirné sniZila predikéni sila, ale bylo
dosaZeno lepsi generalizace dat. Model, ktery vnimal informace o kanalu, mirné

navysil svoji schopnost predikce i zlepsil generalizaci.
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Tabulka 14 shrnuje veSkeré kombinace hyperparametrt SVR modelu a ukazuje
nejlepsi po ladéni pomoci metody ParameterGrid. V pfevodu R? na procenta model
,Zadny kanal” tak vysvétlil p¥iblizné 47 % variability v poctu zhlédnuti. Lepsich
vysledkli dosahl model , Kanal”, ktery vysvétlil 77.7 % variability.

Tabulka 14: SVR - ParametricGrid a nejlepsi modely Zdroj: Vlastni zpracovani
Hyperparametr | Kombinované hodnoty ZADNY KANAL | KANAL
C= 1 2 5 10 1 1
epsilon = 0.1 0.2 |0.05 0.2 0.05
gamma = scale | 0.01 | 0.1 0.01 0.01
kernel = rbf rbf rbf
R2_train: | 0.551 0.814
R2_test: | 0.466 0.777
) R2_diff: | 0.085 0.036
Score: | 0.381 0.741

Tabulka 14 také ukazuje, Ze modelu pfi praci s obéma datasety nejvice vyhovoval jen
zakladni parametr C =1, tedy kdyZ penalizace chyb nebyla pfili§ razantni a model byl
jednoduchy. Gamma v obou pfipadech nejlépe fungovala na nizkych 0.01, diky ¢emuz

model méné vnima vztahy mezi daty, coZ vede k lepsi generalizaci.

V ptipadé modelu ,Zadny kanal” byla lepsi vétsi siika epsilon zény 0.2, tedy kdy
byly malé chyby ignorovany. , Kandl“ modelu vyhovovala mnohem mensi epsilon

zona pravdépodobné kviili linedrnéjsim vztahiim mezi proménnymi.
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3.4.5 Ladéni RandomForest (RF)
Dalsi metoda, ktera byla vyuzita k predikci popularity, je RandomForest, ktera

diky své robustnosti a schopnosti zachyceni komplexnich vzorci méla potencial
ziskat lepsi vysledky nez SVR. Jeji odolnost vii¢i extrémim se navic velmi hodila na
praci s datasetem z YouTube APIL Nejdilezitéjsi hyperparametry Random Forest
urcuji pfedev$im o maximalni hloubku stromd, jejich poctu rozhodovacich stromti

a uzlech, které urcuiji jejich rozdélovani (Tabulka 15).

Tabulka 15: RF — Hyperparametry

Hyperparametr Popis Typy hodnot
n_estimators Pocet rozhodovacich stromu. 100, 200, 500
max_depth Maximalni hloubka stromu. None, 5, 10, 20
min_samples_leaf | Minimalni pocet vzorkti v listovém uzlu. 1,2,5
bootstrap Pouzit bootstrap vzorkovani? True, False

) .. | Minimalni pocet vzorkii pro rozdéleni
min_samples_split o, 2,5,10
vnitfniho uzlu.

v v ’ v 4 Ve ' T 1
Pocet proménnych zvaZovanych pfi None', 'sqrt’,
max_features , .
rozdéleni uzlu. log2

Zdroj: Vlastni zpracovani

Pri zadkladnim nastaveni hyperparametri bylo v pfipadé predikce bez informaci
o kandlu objeveno silné preuceni modelu Zatimco na trénovacich datech bylo
dosaZeno téméf dokonalé hodnoty R? = 0.944, vysledek na testovacich datech byl
pouhych R?=0.580 (Obrazek 26).

m sklearn.ensemble ZADNY KANAL KANAL

t RandomForestRegressor
Hodnoceni modelu (test): Hodnoceni modelu (test):
model = RandomForestRegressor( R2 Score: ©.580 R2 Score: ©.836
sl MSE: 4.6488 MSE: 1.8118

max_depth=None, RMSE: 2.1561 RMSE: 1.3460

min_samples_split=2,
min_samples_leaf=1,
max_features="auto',
random_state=42,
bootstrap=True)

Hodnoceni modelu (train): Hodnoceni modelu (train):
R2 Score: ©.944 R2 Score: 0.976

MSE: 06.5918 MSE: ©.2600

RMSE: ©.7693 RMSE: ©.5099

Obrazek 26: Vysledky RF — Prvni model Zdroj: Visual Studio Code, Screenshot + carbon.now.sh
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Ladéni hyperparametrii tady oproti SVR bylo nutnosti s cilem lepsi generalizace.
Zaméteno bylo pfedevsim na variace poctii rozhodovacich stromti a jejich hloubku.
Pomoci ParameterGrid byla nalezena kombinace hyperparametrii, ktera dokazala

znacné snizit rozdil mezi R? a dosahnout vyborné generalizace (Tabulka 16).

U modelu ,,Zadny kanal“ to ale vedlo k sniZeni predikéniho vykonu pod vykon SVR
a v prevodu R? na procenta dokazal zachytit jen 44.5 % variability v poctu zhlédnuti.

Naopak lepsich vysledkii dosahl model ,Kanal”, ktery vysvétlil 83.8 % variability.

Tabulka 16: RF — ParametricGrid a nejlepsi modely Zdroj: Vlastni zpracovani
Hyperparametr Kombinované hodnoty ZADNY KANAL | KANAL
n_estimators 100 200 | 300 350 200 100
max_depth None | 3 4 5 110 |5 10
min_samples_leaf |1 2 5 2 1
bootstrap True | False True True
min_samples_split | 2 5 10 10 10
max_features sqrt | Log2 | None None None

R?_train: | 0.484 0.910
R2 test: | 0.445 0.838
) R®_diff: |0.038 0.072
Score: 0.406 0.766

Z hlediska hyperparametrt kazdému modelu sedélo trochu jiné nastaveni. ,Zadny
kanal” potteboval 200 stromt s maximalni hloubkou 5, mezitim co modelu , Kanal”

stacilo stromt pouze 100, ale vyuzil lépe maximalni hloubku 10.

64



3.4.6 Ladéni XGBoost
Vykonny boosting algoritmus XGBoost je bran jako standardni pfistup k predikci

popularity zejména na socidlnich sitich diky své vysoké presnosti, rychlosti trénovani
a optimalizaci skrze paralelizace vypocti a regulace slozitosti modelu. Ve studiich

dosahuje dobrych vysledku [39], a pravé proto byl pouzit jako dalsi predikéni model.

Klicové hyperparametry (Tabulka 17) jsou u metody XGBoost diky jejimu zakladu
v rozhodovacich stromech podobné jako u Random Forest. Také se ladi pomoci poctu
rozhodovacich stromti a jejich maximalni hloubce. Bonusem je napfiklad nastavitelna

L1 a L2 regularizace nebo rychlost uceni modelu z jednotlivych stromfi.

Tabulka 17: XGBoost — Hyperparametry Zdroj: Vlastni zpracovani
Hyperparametr | Popis Typy hodnot
n_estimators Pocet stromu (iteraci boosting procesu) 200, 300, 350, 400
max_depth Maximalni hloubka strom. None, 5, 10, 20
reg_alpha L1 regularizace 0,1
reg_lambda L2 regularizace 0,1
learning_rate Jak moc se ma model z kazdého stromu ucit | 0.01, 0.1, 0.3

Podil trénovacich vzorkt pouZitych pro
subsample . 0.5,0.8,1.0
kazdy strom

Podil vstupnich proménnych pouzitych pro
colsample_bytree . P P YEp YEp 0.5,0.8,1.0
kazdy strom

Po vzoru RandomForest i XGBoost ve svém zakladnim nastaveni hyperparametrii
vykazoval vyrazné pfeuceni na datech bez informaci o kanalu. Zatimco na trénovacich
datech bylo dosaZeno perfektni hodnoty R?=0.987, se vysledek na testovacich datech
dostal pouze na R?=0.576 (Obrazek 27).

o ZADNY KANAL KANAL

XGBRegressor

Hodnoceni modelu (test): Hodnoceni modelu (test):
model = XGBRegressor( R2 Score: ©.576 R2 Score: ©.852
n_estimators=200, MSE: 4.6933 MSE: 1.6384

max_depth=4, RMSE: 2.1664 RMSE: 1.2800
reg_alpha=1,

reg_lambda=1, Hodnoceni modelu (train): Hodnoceni modelu (train):
learning_rate=0.05, R2 Score: 0.987 R2 Score: ©.996
subsample=0.8, MSE: ©.1426 MSE: ©.0438
colsample_bytree=0.8, RMSE: ©.3777 RMSE: ©.2093

Obrazek 27: Vysledky XGBoost — Prvni model ~ Zdroj: Visual Studio Code, Screenshot + carbon.now.sh
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Ladéni hyperparametrti probihalo podobné jako RandomForest. Mimo pocet stromii
a jejich hloubky byly vyzkouseny i kombinace rychlého a pomalého uceni, vyuZiti
regularizaci a podilt trénovacich vzorki a vstupnich proménnych v kazdém stromu.
Tak byla nalezena kombinace hyperparametrti, kterd dokazala znacné sniZit rozdil

mezi R? a dosahnout vynikajici generalizace (Tabulka 18).

Metoda XGBoost si vedla velmi dobfe nejen z hlediska predikéniho vykonu, ale také
ve schopnosti generalizace. U obou modelt doslo k vyraznému zlepSeni ve srovnani
s modely SVR a Random Forest. Model ,Zadny kanal” dokézal v pievodu R? na
procenta zachytit vice jak polovinu variability v poctu zhlédnuti, a to 54.7 %.
Generalizace byla sice horsi, ale pfeuceni nebylo nijak vyrazné. Model , Kanal” mél

identicky vykon s Random Forest a vysvétlil 83.9 % variability.

Kombinované hodnoty byly vybrany tak, aby dokazaly zachytit vétsi spektrum
moznosti. Pocet stromt byl navySen oproti Random Forest z diivodu learning_rate,

ktery v pfipadé pomalejSiho uceni potfebuje vyssi pocet stromfi.

Tabulka 18: XGBoost — ParametricGrid a nejlepsi modely Zdroj: Vlastni zpracovani
Hyperparametr Kombinované hodnoty ZADNY KANAL | KANAL
n_estimators 200 300 | 350 |400 |500 {200 200
max_depth None | 3 4 5 10 |3 3
learning_rate 0.01 |01 0.3 0.1 0.1
subsample 0.8 1 0.8 0.8
colsample_bytree | 0.8 1 0.8 1.0
reg_alpha 1 0 0 1
reg_lambda 1 0 1 1

R2? train: ] 0.639 0.870
R?_test: 0.547 0.839
) R® diff: | 0.092 0.032
Score: 0.454 0.807

Z hlediska hyperparametrti se v obou sloupcich osvédcila kombinace primérného
poctu stromii (n_estimators = 200) relativné nizké hloubky stromti (max_depth = 3),
a prumeérna rychlost uceni modelu (learning_rate = 0.1). Regularizace (reg_alpha
a reg_lambda) také nakonec pomohly k lepsim vysledkiim. Model timto nastavenim

dokazal zabranit preuceni a zaroven efektivné vyuZit vztahy v datech.
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3.4.7 Ladéni neuronové sité (MLP)

Jako posledni metoda byla zafazena predikce metodou Multilayer Perceptron. Jedna
se o zakladni typ neuronové sité, ktery je v predikci popularity pouzivan skrze svoji
flexibilitu a schopnost zachytit velmi slozité a nelinedrni vztahy mezi vstupnimi
proménnymi. MLP je povazovan za silny predikéni model, avSak zaroven vyzaduje
peclivé ladéni hyperparametra [41].

MLP je stejné jako SVR citlivé na rtiznorodost dat, proto i vtomto pfipadé bylo
dtilezité nejdiive data Skalovat pomoci StandardScaler. Hyperparametry jsou jiné nez
u pfedeslych metod a ty nejzdsadnéjsi pro ladéni se soustiedi predevsim na pocet

skrytych vrstev, aktivaéni funkce a pocet iteraci (epoch) viz Tabulka 19.

Tabulka 19: MLP — Hyperparametry Zdroj: Vlastni zpracovani

Hyperparametr Popis Typy hodnot

) ) Pocet a velikost skrytych vrstev (napf.
hidden_layer_sizes (50,), (100,)
(100,) =1 vrstva s 100 neurony)

activation Aktivaéni funkce ve skrytych vrstvach | relu’, 'tanh'

max_iter Maximalni pocet iteraci (epoch) 100, 300, 1000

solver L2 regularizace 0.0001, 0.001, 0.01
Typ adaptace rychlosti uceni v prubéhu

learning_rate }ip_ P y P 0.01,0.1, 0.3
tréninku

L2 regularizace (¢im vySsi, tim vétsi
alpha _ o 0.5,0.8,1.0
penalizace slozitych vah)

U zakladniho nastaveni MLP se projevilo nejvyraznéjsi preuceni ze vsech dosud
testovanych metod (Obrazek 28). Rozdily mezi R?jsou nevhodné i u modelu, ktery zna

informace u kanalu. Rozdil mezi testovacimi a trénovacimi daty bylo r2_diff = 0.692.

o0
ZADNY KANAL KANAL
model = MLPRegressor(

hidden_layer_sizes=(100,), Hodnoceni modelu (test): Hodnoceni modelu (test):
activation="relu', R2 Score: ©.258 R2 Score: ©.705
solver="adam', MSE: 8.2189 MSE: 3.2651

alpha=0.0001, RMSE: 2.8669 RMSE: 1.8070
learning_rate='constant’, Hodnoceni modelu (train): Hodnoceni modelu (train):
R2 Score: ©.950 R2 Score: ©.983

MSE: ©.5350 MSE: ©.1781

RMSE: ©.7315 RMSE: ©.4220

max_iter=500,
random_state=42)

Obrazek 28: Vysledky MLP - Prvni model Zdroj: Visual Studio Code, Screenshot + carbon.now.sh
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Ladéni hyperparametrii MLP bylo diky velké narocnosti na vykon provedeno jen
mensi mnoZstvi kombinaci. Testovani probéhlo pouze na jedné skryté vrstvé o poctu

50 a 100 neuronu.

MLP v piipadé ,Zadny kanal” modelu neuspéla ani po ladéni. Pfeuceni ztistalo na
vysoké urovni, a tak byla neuronova sit pro tento dataset nevyhovujici. Model

,Kanal” na tom byl s pfeucenim o trochu lépe, ale i tak nedokazal docilit odpovidajici

generalizace (Tabulka 20).

Tabulka 20: MLP — ParametricGrid a nejlepsi modely

Zdroj: Vlastni zpracovani

. ) Nejlepsi
Multilayer Perceptron / ParameterGrid ;
kombinace:
Hyperparametr Kombinované hodnoty i‘:ﬁi{ KANAL
hidden_layer_sizes | (100,) (50,) (50,) (50,)
activation relu tanh relu relu
max_iter 500 1000 1500 500 500
solver adam adam adam
learning_rate constant adaptive adaptive | const
alpha 0.01 0.001 0.0001 0.001 0.001
R?_train: | 0.864 0.941
R? test: ] 0.348 0.707
' Rz diff: | 0516 |0.235
Score: -0.169 0.472

Timto bylo mozné najit nejlepsi model predikce popularity videi, cemuz se vénuje

nasledujici kapitola.
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3.5 Zhodnoceni a nasazeni nastroje

Po dokonceni ladéni hyperparametr a vyhodnoceni jednotlivych predikcnich
modelti nasledovalo zdvérecné srovnani jejich vykonnosti. Porovnavany jsou obé

vV

Nejlepsi modely byly srozumitelné interpretovany pomoci R? a MSE.

Pro vyhodnoceni dtilezitych proménnych a jejich interpretaci bylo vyuzito techniky
SHAP (SHapley Additive exPlanations), ktera kazdé proménné pridéluji cislo (tzv.
SHAP hodnotu), které ukazuje, o kolik dand proménna posunula predikci smérem
nahoru nebo dolt oproti priimeéru [48]. SHAP graf ukazuje na ose X silu dopadu
proménné na predikci. Barva bodu urcuje, jestli je hodnota konkrétniho vzorku vysoka

(Cervena) nebo nizka (modra).

3.5.1 Nejlepsi,Zadny kanal” predikéni model
V této casti byly porovnany vysledky vSech testovanych algoritmiti na datech bez

informaci o konkrétnim kanalu.

Tabulka 21: Vybér nejlepsich "Zadny kanal” model Zdroj: Vlastni zpracovani
Metoda R2_train R2_test R2_diff
Linearni regrese | 0.396 0.394 0.002
SVR 0.551 0.466 0.085
RandomForest 0.484 0.445 0.038
XGBoost 0.639 0.547 0.092
MLP 0.864 0.348 0.516

Z vysledka v Tabulce 21 vyplyva, Ze nejlepSich vysledkti dosahl model XGBoost,
ktery jako jediny prekonal hranici R? = 0.547 na testovacich datech a zaroven si udrZel
akceptovatelnou miru preuceni. RandomForest sice spliioval dobrou generalizaci,

ale predikéni sila byla oproti XGBoost horsi.

Z druhé strany model MLP sice mél dobry vykon na trénovacich datech, ale kvtli
vyraznému preuceni nebyla k predikci vhodnd. Ktomu pravdépodobné doslo
z davodu nedoladéného nastaveni hyperparametrti. SVR sice dosahla lepsiho R? ale

diky slabsi generalizaci dat je dokonce horsi nez linearni regrese.
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3.5.2 Nejlepsi ,, Kanal” predikéni model
V této casti byly porovnany vysledky vSech testovanych algoritmti na datech, které jiz

obsahovaly informace o kandlu uZivatele, ktery video nahral.

Tabulka 22: Vybér nejlepsich "Kanal" modeli Zdroj: Vlastni zpracovani

Metoda R2_train R2_test R2_diff
Linearni regrese | 0.719 0.728 0.009
SVR 0.814 0.777 0.036
RandomForest 0.910 0.838 0.072
XGBoost 0.870 0.839 0.032
MLP 0.941 0.707 0.235

Z vysledkii v Tabulce 22 vyplyva, Ze nejlepsiho skore opét dosahl model XGBoost,
ktery si i pfi vysSim predikénim vykonu na testovacich datech R? = 0.839 zachoval

velmi nizké preuceni, coZ znaci vybornou schopnost generalizace.

Velmi dobfe si vedl také RandomForest, jehoZ vykon na testovacich datech byl témér
stejny, ale kvili vétsimu preuceni dosahl nizsiho skore. Treti nejlepsi metodou byl
SVR, jehoZz vykon byl rovnéZ stabilni, ale oproti stromovym metodam sniZsi

predikéni silou.

MLP i zde dosahlo vysokého R? na trénovacich datech, ale znovu selhalo na datech
testovacich, coZ potvrzuje problém s preucenim. Linearni regrese tentokrat dosahla
relativné dobrého vysledku, coz mtze byt zptisobeno tim, ze po pridani atributu
s konkrétni informaci o kandlu se nékteré vztahy v datech staly vice linedrnimi

a lépe predikovatelnymi.
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3.5.3 Dulezité proménné podle metody SHAP

XGBoost ,,Zadny kanal” model se dle analyzy SHAP grafu nejvice opiral o piitomnost
negativné korelujicich slov, kdy jejich pfitomnost Casto znacilo mensi popularitu
(Obrazek 29). Také se opiral o pocet tagt, délku videa a poméru velkych pismen
v nazvu videa, kdy se vyssi hodnoty vyskytovaly spiSe u populdrnéjsich videi.

High

title_contains_play

TF-TDFTitle_negative

tag_count

duration

title_ratio_uppercase_letters

title_contains_live " 00000 sem eeommmesmm—n

Feature value

TF-TDFTitle_positive
tags contains play
TF-TDFTag_positive

Sum of 54 other features S s

Low

4 3 ) 1 0 1 2
SHAP value (impact on model output)

Obrazek 29: SHAP graf (Zadny kanl) Zdroj: Vlastni zpracovani

XGBoost ,Kandl” model se nejvice opiral o pfitomnost pravé uz zptistupnénych
proménnych (Obrazek 30). Dominantni proménna byl pocet odbérateltt a pocet
celkovych zhlédnuti kandlu. Obé tyto proménné mély ocekavany dopad, kdy vétsi
hodnota znacila i vétsi pocet zhlédnuti. Pocet vydanych videi méla také velky dopad
na predikci, ovSem naopak vétsi pocet videi vétSinou znacil mensi pocet zhlédnuti.
High

log_subscribers

log_channelTotalViews -
channelTotalVideos .
title_contains_play
TF-TDFTitle_negative

tags_contains walkthrough

Feature value

duration
title_contains_longplay
title_contains review

Sum of 57 other features

T T T T Low
-4 -2 0 2 4

SHAP value (impact on model output)

Obrazek 30: SHAP graf (Kandl) Zdroj: Vlastni zpracovani
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3.5.4 Porovnani nejlepsich modelu

regresni metriky R? a RMSE. Tyto hodnoty poskytuji komplexnéjsi pohled na
predikéni presnost obou modelti. Pavodni hodnota RMSE byla vypocitana
v logaritmickém méfitku vzhledem k transformaci cilové proménné, proto byl
vytvofen i sloupec s exponencialni transformaci RMSE, ktery je lépe interpretovatelny

v ramci skutecného poctu zhlédnuti.

Tabulka 23: Nejlepsi modely Zdroj: Vlastni zpracovani
Typ dat Algoritmus R? RMSE | RMSE (exp)
,Z&dny kanal” XGBoost 0.547 2.2459  |9.49
, Kanal” XGBoost 0.839 1.3359 3.82

Z vysledkt v Tabulce 23 je patrné, Ze predikce popularity videi bez znalosti informaci
znamend, Ze dokdzal vysvétlit jen néco malo pres polovinu variability v poctu
zhlédnuti. V porovndni s modelem , Kanal”, ktery vysvétlil az 83.9 % variability,

je tento rozdil zasadni.

Model vyuzivajici informace o kanalu tak vykazoval mnohem nizsi RMSE oproti
modelu bez téchto informaci, coz potvrzuje jeho vyssi predikéni silu i v redlném svété.
Po exponencialni transformaci bylo zjisténo, Ze primeérna chyba predikce RMSE
je v pfipadé modelu ,, Zadny kanal” a7 2.5x vy$si. , Kanal” je tak mnohem vhodnéjsim

predikénim modelem.
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3.5.5 Priklad nasazeni v praxi

V pripadé praktického vyuziti by bylo mozné nasadit model ,Kanal” pfimo jako
podpurny nastroj pfi nahravani videa v rozhrani YouTube. Tvirci by to mohlo
pomoct uvazovat nad vybérem nazvu videa, ale také nad dnem, kdy ho bude vydavat

nebo jaké tagy vlozit k maximalizaci poctu zhlédnuti.

Vysledky predikce by bylo mozné vloZit pfimo do hlavniho rozhrani platformy
(Obrazek 31), kde by se po nahrani videa zobrazila odhadem predikovana hodnota
zhlédnuti na zdkladé zvolenych metadat (napf. nazvu videa, délky nebo doby

publikace).

Tato funkce by tak mohla slouZit jako orientacni ukazatel a motivac¢ni nastroj pro
zlepSeni vstupnich parametr(i pfed samotnym zvefejnénim. Implementace by sebou
ovSem nesla i povinnost neustalého pfeucovani modeldi, jelikoZ trendy se velmi
frekventované méni. Zaroven by bylo potieba vytvofit nékolik dalsich modeld, které

pracuji s jinymi kategoriemi videi.

Ilustrativni navrh je na nasledujicim Obrazku 31.

Nizev (povinné) ()

Nazev videa

nazev_videa.mp4

= = . . Odhadovany pocet zhlédnuti
Navrh implementace nastroje e

5 344

Obrazek 31: Ilustrativni navrh implementace nastroje Zdroj: Vlastni zpracovani + YouTube
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4 KRITIKA A NAVRHY K BUDOUCIMU ZLEPSENI

Nakonec byly dosaZeny relativné slibné vysledky a vytrénovany model vykazoval
dobry predikéni vykon. Tato kapitola se vénuje diskusi nad omezenimi navrzeného
modelu a ndvrhu mozZnych zlepseni do budoucna. samotného projektu, uvédomeéni si
jeho omezeni a navrhu zlepSeni do budoucna. V kazdé podkapitole jsou prezentovana

doporuceni, jak model dale zlepsit.

41 Lepsizdroj dat

Vefejné dostupna YouTube Data API nanestésti poskytuje jen velmi malé mnozstvi
informaci vhodnych pro modelovani. Predikéni modely v rdmci popularity videi ¢asto
profituji napfiklad z ¢asovych fad a dostupnych engagement metrik jako je CTR

nebo Retention Rate, které tento zdroj béznému analytikovi nezpfistupni.

Dals$im problémem tohoto zdroje je jeho denni limit a neschopnost vyhledavat data
opravdu ndhodné. Tim ma cely dataset tendence mit spiSe pravosikmé rozdéleni dat,
jelikoz API i bez filtrace stdle vyhleddva videa sjistou relevanci. Tento fakt
znemoznuje pouziti vyrovnanéjsiho rozloZeni dat, ztéZuje stahovani vétsiho objemu

vzorkt a sniZuje schopnost modelti ucit se spravné.

Navrhoval bych proto vyuziti tfetich stran, které mohou obsahovat podrobné&jsi
data o videich na platformé YouTube. Mezi tyto stranky muZe patfit naptiklad
SocialBlade nebo Tubular Labs. MozZnosti je i ziskani dat od velkého a rtznorodého
mnozstvi tvirci, ktefi maji své osobni detailnéjsi statistiky pristupné a stazitelné na
svém YouTube uctu v dashboardu. Tak by bylo dosazeno lepsich engagement metrik

nebo dokonce c¢asovych fad.

Také je moznosti vyuZiti tzv. web scraping techniky, ktera funguje na principu
automatizovaného sbéru dat z webovych strdnek na zdkladé vlastnich kritérii
a uloZeni do datasetu [49]. Tento pfistup by mohl obejit omezeny zptisob stahovani
dat z API a zajistit lepsi rozloZeni dat. Je vSak tfeba brat v potaz i pravni ramec, jelikoz

nékteré stranky tuto techniku vyslovné zakazuji.
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4.2 Pokrocilejsi zpracovani dat

vvvvv

procesu technik, které by na to musely byt pouzity. YouTube API napfiklad poskytla
odkazy na ndhledové obrazky videi, které mohly pomoct v predikci popularity.
Ktomu by ale bylo potfeba vytvoreni automatizovaného stahovani obrazki
a nasledna extrakce vizualnich atributti pomoci analytickych nastroji. MoZnosti bylo
i pouziti pfedtrénované konvolucni neuronové sité, ktera dokaze pochopit napriklad

vyraznou emoci na obrazku.

V pfistich analyzach by proto bylo vhodné zahrnout zpracovani vizudlnich prvka
nahledového obrazku k vytvofeni velmi zdsadnich proménnych, jelikoz lidé se ¢asto

rozhoduji kliknout na video kv1ili jeho vizualnimu pfesvédéeni, nikoliv ndzvu videa.

4.3 Podrobnéjsi ladéni hyperparametrii

Ladéni hyperparametrii béhem modelovani vyuZilo velké mnozstvi kombinaci
pomoci ParametricGrid. Tento pfistup pfinesl uspokojivé vysledky, ale bylo mozné
cely proces jesté vice optimalizovat pomoci vice testovanych hodnot v jednotlivych
hyperparametrech nebo RandomSearch, ktery vyhledava kombinace zcela nahodné a
muiiZe prijit na lepsi kombinaci, ktera mohla byt diky ru¢nimu zadavani hodnot
opomenuta. Tento pfistup by byl diikladnéjsi, ale vyZzadoval by mnohem vice
vypocetniho vykonu a casu, a to pfedevsim v pfipadé metody RandomForest nebo

neuronové sité.

44 Shrnuti

Témito vSemi ndvrhy by mohlo v budoucich analyzach dosaZeno lepsich vysledkt
nez doposud. Kvalita datasetu je zakladni stavebni kamen jakékoliv analyzy a jeho
dtikladné zpracovani miize ukazat vzory, které by jinak byly skryty. Spatné nastavené

hyperparametry modelu ovSem mtizou zpusobit, Ze tyto vzory budou pfehlédnuty.
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ZAVER

Cilem této diplomové prace bylo prozkoumat moZnosti predikce popularity videi na
socialnich sitich pomoci strojového uceni. K analyze po vzoru ramce CRISP-DM
byla vybrana diky dostupnéjsim datiim platforma YouTube. Na zakladé porozumeéni
cili vytvofeni podptirného nastroje predikujici pfiblizny pocet zhlédnuti byly pouZity

redlnd data ziskana pres YouTube Data API.

Ziskan tak byl casové relevantni dataset proménnych, kterou tvofila jak metadata
o videich, tak informace o kandlech. Ty byly ndsledné pomoci nékolika metod
zpracovany za cilem odhaleni vzorta v datech. K testovani predikci byly vyuzity
ovéfené metody jako SVR, Random Forest, XGBoost a MLP, které nakonec byly
hodnoceny pomoci regresnich metrik R?, RMSE a MAE.

Vysledky na ziskanych datech ukazaly, Ze bez informaci o kanalu je predikce vyrazné
meéné presnd, coz naznacilo, Ze pravé historicky vykon kandlu hraje dtleZitou roli
v urcovani budouci popularity videi. Ani ty ale nebyly zcela pfesné, ale v rdmci videi,
u kterych je popularita ovlivnéna velkym mnoZstvim vnéjsich faktorti, se jednalo
o uspokojivy vysledek.

vvvvvv

XGBoost, ktery vyuzival i informace o daném kanalu. Pravé ten byl poté zhodnocen
jako vhodny k implementaci a vybrdn jako zdklad podptrného nastroje. V ramci
sebereflexe a celkového zhodnoceni analyzy byl nakonec cely proces diskutovan

a byly uvedeny navrhy ke zlepSeni pro budouci obdobné projekty.

Celkové lze tak Fict, Ze predikce popularitu videi na zdkladé poctu zhlédnuti je mozna,
ale bez Sirsiho kontextu zlistdva vyzvou, a to i za pouziti metadat o kanalu tvirce.
Do budoucna by mohlo pomoct model zlepsit pouzitim lepsiho datasetu, ktery ma
veétsim pocet vzorklt s dostupnymi casovymi fadami nebo rozsifenim o analyzu

nahledovych obrazka.

Na zdkladé provedeného postupu lze konstatovat, Ze cil prace byl splnén. Byly
identifikovany klicové atributy ovliviujici popularitu videi, vyhodnoceny vhodné
predikéni metody a navrzen model vyuzitelny pro predikci poctu zhlédnuti na
platformé YouTube. Vysledky zaroven poukdzaly na limity predikce popularity

a nastinily moznosti jejiho dalsiho zlepSeni.
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PRILOHY

Pfiloha A: USB Flash disk s veSkerymi materidly ............cccccooviiiinnne.

Pfiloha B: Kompletni datovy slovnik
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Priloha A: USB Flash disk s veSkerymi materialy

Na pamétovém USB disku jsou ulozeny veskeré materialy, které nebylo mozné nebo
vhodné vkladat pfimo do diplomové prace.

Témito materidly jsou soubory predevsim Python kodt, které byly pouzity pii sbéru
a zpracovani dat, modelovani predikc¢nich model: a jejich hodnoceni. Na USB jsou

také SHAP grafy v lepSim rozliSeni nebo jiz zpracovana vlastni redlna data.
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Priloha B: Kompletni datovy slovnik

Tabulka P1: Kompletni datovy slovnik

numeric

Nazev Popis Datovy | Priklad
proménné proménné typ obsahu
title Nazev videa, titulek Object ROBLOX ART!
description Popis videa Object Welcome at ...
hour_of_day Hodina dne nahrani Int64 0,1,2, 5,10, 23
Log_views Pocet zhlédnuti (log) Floate4 | 13.39,5.4
Log_likes Pocet lajkii (log) Float64 10.1, 8.33
Log_comments Pocet komentafu (log) Float64 | 5.13,1.14
Log_duration Délka videa (log) Float64 7.01,12.0
Log_subscribers Pocet odbérateli (log) Float64 15.3,14.1
Log_channelTotalVideos | Pocet videi na kanalu (log) Floatt4 | 2.4,1.54
Log_channelTotalViews | Pocet zhlédnuti kanalu (log) | Float64 21.13,11.34
source Ptivodni dataset vzorku Object IminRandom
tags Tagy v metadatech videa Object Minecraft, tyler
engagement_rate Metrika engagement rate Float64 221
title_emoji_count Pocet emotikon v nazvu Int64 0,1,3,6
title_word_count Pocet slov v ndzvu Int64 1,2,5,10
title_exclamations Pocet vykti¢nikt v nazvu Int64 3,1,0
title_has_question Obsahuje ndzev otaznik? Int64 1,0
title_has number Obsahuje nazev ¢islo? Int64 1,0
tag_count Pocet tagti v metadatech Int64 0,2,5,10
title_contains_*slovo* Je v nazvu dané slovo? Int64 1,0
tags_contains_*slovo* Ma4 video dany tag? Int64 1,0
TF-TDFTitle_positive Pozitivné korelujici slovo? Int64 1,0
TF-TDFTitle_negative Negativné korelujici slovo? Int64 1,0
TF-TDFTag_positive Pozitivné korelujici tag? Int64 1,0
TE-TDFTag_negative Negativné korelujici tag? Int64 1,0
day_*den v tydnu* Video nahrano v tento den? | Int64 1,0
title_ratio_ Pomér velkych pismen
Float64 | 0.88, 0.15

uppercase_letters v nazvu videa
title_token_count_ Pocet unikatnich slov
unique v nazvu videa ntod 15
bert_sentiment_

Sentiment nazvu videa Int64 1-5
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