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mnoistvo informdcii bez nutnosti interakcie, cim nam dava moznost vylepsit ceneravane
ndporiéania.

Analyzujte existujlice riedenia skupinového odporicania a opidte orinosy jednotiivych
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fase, Exparimentdlne overte navrhnuty pristup na nelrivialne] vzarke dét 2 ohlasti
multimedialneho obsahu,
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Prica sa zaoberd problematikou personalizované¢ho odporticania skupindm pouzivatel'ov v doméne
multimedidlneho obsahu. V ramci tejto domény sa ststred’'uje na odporacanie pre inteligentnii
televiziu v zmysle odportéania filmov z rozsiahlych databaz. Sirokd ponuka dostupného obsahu
Personalizované odporucanie predstavuje jedno zrieSeni tohto problému. KedZe sledovanie
televizie je Casto skupinova aktivita, je Ziaduce odporicanie prispdsobit’ priamo pre potreby celych
skupin namiesto odporucania pre jednotlivcov.

V préaci analyzujeme existujice pristupy a nastroje venujuce sa problematike skupinového
odpori¢ania multimedialneho obsahu. Navrhujeme vektorovy model pouzivatela uvazujici
rozli¢nu dolezitost’ jednotlivych vektorov. Ich dolezitost’ zakladime na individualnej preferencii
typov metadat pouZivatelom a na globalnych vahach vektorov. Dalej navrhujeme vlastnii hybridnt
metédu vyuZivajicu agregované kolaborativne odporucanie jednotlivym ¢lenom skupiny doplnené
odportc¢anim jednotlivcom na zdklade obsahu. Metdda berie do tvahy socidlny kontext ¢lenov
skupiny v podobe vzdjomnych vztahov c¢lenov reprezentovanych prepojeniami na socidlnych
sietach. Okrem odporac¢ania skupinam je vyuzitena taktiez pre potreby personalizovaného
odportcania jednotlivcom.
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This thesis deals with personalized recommendations to groups of users in the domain of
multimedia content. Within this domain it specializes in recommendation for smart television in
meaning of recommendation movies form big databases. Wide range of available content in these
televisions and their archives gives rise to the information overload problem. Personalized
recommendation represents one of possible solutions of this problem. Since watching television is
often a group activity, it is appropriate to adapt recommendation to needs of groups rather than to
individuals.

In this thesis we analyze existing approaches and systems dealing with the issue of group
recommendation of multimedia content. We design a vector user model using different importance
of individual vectors. The importance of them is based on user’s individual preference of contained
metadata types and on the global vector weights. We then propose our mixed hybrid method using
aggregated collaborative recommendation for individual group members, complemented by
aggregated individual content based recommendation. The proposed method considers social
context, in meaning of relationships between group members represented by connections on social
networks. Next to the group recommendation is method usable for purposes of personalized
recommendation for individual users.
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1 Uvod

Oblast’” multimedialneho obsahu je rozsiahla, dynamicky sa zvd¢Sujuca doména. Obsahuje
mnozstvo zaujimavych poloziek, ktoré maji potencial cloveka zabavit, vzdelat’ ¢i rozsirit' jeho
obzory atraktivnou formou. Konzumovanie multimedialneho obsahu je pre mnohych l'udi navyse
kazdodenna ¢innost’, ktorej venuji nezanedbatelnu Cast’ svojho volného ¢asu. Vyvoj rieseni, ktoré
pomdzu svojim pouzivatelom vybrat’ pre nich zaujimavy obsah, preto pomdze pouzivatelom travit’
svoj Cas kvalitnejSie a plnohodnotnejSie. V nasej prici sa zameriavame na subdoménu, s ktorou
prichddzaju pouzivatelia do styku najviac, teda na oblast’ televizii, presnejSie na rozvijajice sa
inteligentné televizie (angl. Smart TV), pretoZe prave v ich pripade je priestor pre personaliziciu
obsahu. Prieskumy' ukazuju, Ze priemerny ob&an U.S.A. strivi denne sledovanim televizie 5,11
hodiny, za cely Zivot potom sleduje televiziu 9 rokov. Priemerné Skolopovinné dieta v U.S.A.
pritom sleduje televiziu 1 200 hodin ro¢ne, pricom pre porovnanie v Skole stravi roéne 900 hodin.
Z tychto udajov vidno, Ze televizny obsah tvori vyznamnu Cast’ informadcii, ktoré¢ pouzivatel’ denne
prijme.

Sledovanie televizie predstavovalo v minulosti vyber z obsahu, ktory nadiktovali tvorcovia
vysielania. PouZivatelia si Casto volili najmensie zlo v podobe jediného zich pohladu
sledovatelného programu. Ciastoéné zlepSenie situdcie nastalo vd’aka zvyseniu poétu dostupnych
stanic. Tu pouZivatelia prvykrat pocitili dilemu, ktory program si zo zaujimavého vyberu majd
zvolit’, pripadne stravili zbytoény Cas prepinanim medzi dostupnymi kandlmi. Treti stupen vyvoja
nastal s prichodom inteligentnych televizii. Tie totiz umoznili pouZzivatelom okrem bohatého
vyberu televiznych stanic taktiez moznost vyberu zrozsiahlych archivov obsahujicich velké
mnoZstvo poloZiek.

Vyhoda, Ze si pouZzivatelia modzu pozriet takmer Cokol'vek sa tu vSak cCasto meni
na komplikaciu. Problém, ktory nastava, spociva v tom, Ze si pouzivatel' vybera obsah z mnoziny
tak rozsiahlej, Ze o existencii vdcsiny jej poloziek ani netusi. Tymto sa dostdvame k problému
informacného zahltenia, ktory predstavuje odvratenu stranku Coraz lepSej dostupnosti informacii
sposobenej technologickymi moZznostami l'udstva. Prave preto sa naskytd vyzva, ktord mdme
za ciel pomoct’ zmiernit'.

Personalizované odportc¢anie predstavuje efektivne rieSenie, ktoré mézeme vyuzit’ na redukciu
spomenutého problému informac¢ného zahltenia. Jeho vyuzitie v doméne inteligentnej televizie
modze spocivat’ v personalizovanom vybere obsahu z databazy archivovanych poloziek ale taktieZ
z personalizicie samotného vysielania. Tu napriklad televizia divdkovi vyberie z programov
vysielanych v rovnakom Case taky, ktory ho méze najviac zaujimat’, pripadne televizia z ve¢ernych
sprav vysielanych na viacerych staniciach vyberie divdkovi prispevky, o ktorych predpoklada, Ze
ho budu zaujimat’ najviac.

Sledovanie televizie vSak predstavuje taktiez spoloCensku aktivitu (Cesar akol., 2008). Podl'a
Masthoff, by sa preto adaptivne televizie mali prispdsobovat’ skupindm pouzivatelov, skoér ako
jednotlivcom (Masthoff, 2004). To znamena, Ze by mali dokazat’ poniknut’ obsah, ktory je ¢o
najvhodnejsi pre konkrétnu skupinu pouzivatel'ov sucasne.

Fakt, ze Clovek je spoloCensky tvor je vSeobecne znamy. Liu akol. dokonca tvrdia, Ze
skupinové aktivity st zakladnymi ingredienciami spolo¢enského Zzivota I'udi (Liu akol., 2012).

" BLS American Time Use Survey, A.C. Nielsen Co., ditum zverejnenia udajov 2. jil 2012



V naSej prici zameriavame prave na personalizované odporucanie skupinam pouzivatelov. V tejto
oblasti totiZ vidime vel’ky potencial a zaroven dostatocny priestor pre vyskum. Prikladom moéze byt
vytvorenie modelu pouzivatel'a zohl'adnujiceho okrem zaujmov tiez pouzivatel'ov sposob vyberu
poloziek, pripadne vyuZzitie hybridnych pristupov ku skupinovému odporicaniu stcasne
vyuzivajucich silné vlastnosti viacerych odporacacich pristupov, pripadne zvySujticich spokojnost’
pouzivatela.

V naSej praci sa zaoberame problematikou personalizovaného odportcania skupinam v doméne
multimedidlneho obsahu so Specializdciou na subdoménu televizneho obsahu. Navrhujeme
hybridnd metédu (angl. Mixed Hybrid Method) vyuZivajucu kolaborativne odporucanie
multimedialneho obsahu doplnené odporu¢anim na zédklade obsahu sliziace na preusporiadanie
kolaborativnych vysledkov za i¢elom zvySenia celkovej presnosti.

V praci v Kkapitole Personalizované odporucanie, analyzujeme spdsoby reprezenticie
preferencii pouzivatela a existujuce pristupy k personalizovanému odporucaniu. V kapitole
Charakteristiky skupin opisujeme moznosti odporti¢ania pre skupiny, typy skupin, spdsoby
agregacie preferencii c¢lenov skupiny a socialny vplyv clenov. Kapitola Existujiice systémy
pribliZzuje metoédy odporucania, agregacie a charakter skupin vyuzivanych v existujticich rieSeniach
skimanej domény. Ciele, na ktoré sa v praci zameriavame su zhrnuté v kapitole Ciele prdce. Navrh
modelu pouZzivatela a hybridnej metédy skupinového odporticania, spolu s jej komponentmi medzi
ktoré zarad’'ujeme kolaborativne a obsahové odporucanie jednotlivcom a agregaciu odporucani su
uvedené v kapitole Navrh metody skupinoveho odporucania. Implementicia je opisand v kapitole
Realizdcia metody. Experimentdlne overenie modelu pouzivatel’a, hybridnej metody odporticania
a skupinovej hybridnej metédy odporucania su zhrnuté v kapitole Overenie metddy. Zhrnutie
vysledkov prace uvadzame v kapitole Zhodnotenie.



2 Personalizované odporucanie

Prvé systémy zamerané na personalizované odportacanie obsahu vznikali uz v 90-tych rokoch 20.
storo¢ia (Goldberg a kol., 1992). Patrili medzi ne systémy spolo¢nosti Xerox, Microsoft, MIT
a Amazon. Ich tucelom bolo zredukovat mnozstvo informaéného =zahltenia, ktorému boli
pouzivatelia nuteni Celit’. Boli urené na odporucanie obsahu jednotlivecom. Pomocou rozli¢nych
technik dokazali pouzivatelom pomoct vyhladat’ relevantné polozky, z rozsiahlych domén, ktoré
by inak boli pre ¢loveka, kvoli ich rozsahu len tazko spracovatelné. Prikladom mézu byt digitalne
kniZnice, databdzy obsahujice mnoZstvo multimedidlneho obsahu, rozsiahle databdzy s textovymi
dokumentmi a mnohé iné. Vyskum v tejto oblasti nadalej aktivne prebieha, ¢o dokazuje
neutichajicu potrebu jednotlivé pristupy zdokonalovat’ a prispdsobovat’ novym poZiadavkam,
ktoré su na ne kladené.

Samotné personalizované odporucanie jednotlivcom vsak nedokaze pokryt vsetky oblasti,
v ktorych existuje zdujem ho vyuzivat. Ludia su totiz spoloCenski jedinci a mnoZstvo svojich
aktivit vykondvaji spolo¢ne s inymi. Z tohto dovodu nam personalizované odporucanie zamerané
len na jednotlivcov nepostacuje. Pri odporucani skupinam totiz plati, ze skupina je viac ako sucet
jej ¢lenov. Z tohto dovodu sa na problematiku musime pozriet viac do hibky.

RieSenim je napriklad skupinové odporucanie. To predstavuje formu odporicania, ktora je
urCend pre skupinu ludi. Skupina je mnozina osd6b nachadzajicich sa vrovnakom case
na rovnakom mieste, ktora spolo¢ne vykonava uréita ¢innost. Odporuceny obsah je vacSinou
jednotny pre vsetkych ¢lenov skupiny a predpoklada sa, Ze skupina ho bude konzumovat’ naraz
a spolocne. Takto vybraty obsah teda predstavuje ur¢itt formu kompromisu medzi zaujmami
jednotlivych ¢lenov skupiny. To vSak vyvoldva otdzku ¢i je takéto odporti¢anie mozné pokladat’
za personalizované. Na prvy pohlad sa totiz mdZze zdat,, Ze obsah vybraty pre viacero pouZzivatel'ov
sucasne, by sa ako personalizovany oznaCovat nemal ateda, Ze sa jednd o samostatnd oblast’
odportcania. Pokial si v§ak uvedomime, Ze odpori¢ame obsah, ktory vyberame pre kazdého ¢lena
zvlast’ a azZ v ramci neho hl'adame taky, ¢o vyhovuje vSetkym ¢lenom skupiny sucasne, mdzeme
skupinové odporacanie oznacit’ za podmnozinu personalizovaného odporucania.

Nezavisle od zaradenia tohto typu odportacania, o iom v sucasnej dobe prebieha, rovnako ako
pri odporucani jednotlivcom, aktivny vyskum. Problematika aj vd’aka komplexnosti svojho rozsahu
poskytuje mnozstvo problémov, ktoré je potrebné riesit. V tejto kapitole postupne opisujeme
zakladné principy, na ktorych je skupinové odporucanie zaloZené.

2.1 Model pouzivatela

Kazdy clovek je jedine¢ny. M4 svoju vlastni osobnost’, zaujmy, veciam pripisuje roznu dolezitost’
v porovnani s ostatnymi l'ud'mi. Pri odporucani je preto v prvom rade nutné poznat’ preferencie
pouzivatela. V pripade skupinového odporicania je nutné poznat’ preferencie kazdého jej ¢lena.
Natento ucel slizi model pouZivatela (angl. User model). Pomocou neho reprezentujeme
informdcie o tom, ¢o pouzivatel'a zaujima, aky obsah preferuje, ¢i aka je osobnost’.

Podrla Senota a kol. je model pouzivatela v jednoduchom ponimani tvoreny mnoZinou dvojic
[kategoria, hodnota], pricom hodnotu predstavuje Cislo z intervalu <0,1> , ktoré hovori o zdujme
pouzivatela pre dani kategoriu poloziek (napriklad komédii). Na zaklade ¢asu, ktory pouZivatel
venuje pozeraniu poloZiek z danej kategérie alebo priemernej vySky hodnoteni poloZiek z danej
kategorie vieme ur€it’ jeho zdujem a tym postupne modelujeme jeho profil (Senot a kol., 2010).

Tito autori model presnejSie definuji pomocou atribitov hodnota prislusnosti, hodnota
spotreby a hodnota zdujmu. Hodnota prislusnosti (angl. Quantity of Affiliation - QoA) predstavuje



stupen prislusnosti obsahu polozky k ur¢itému sémantickému konceptu (film ,,X-men: First class®,
mnozina QoA {akény = 0.9, sci-fi = 0.7}). Hodnota spotreby (angl. Quantity of Consumption -
QoC) predstavuje stupen spotreby polozky pouzivatel'om, Cize napriklad aku Cast’ filmu videl
a nakol’ko ho dana téma zaujala (film ,,X-men: First class“, QoC {132/132 min, 5/5 hodnotenie}).
Hodnota zdujmu (Quantity of Interest - Qol) stupen zaujmu pouZzivatela danym sémantickym
konceptom (komédia = 0.92). Vytvorenie modelu pouzivatela v tomto ponimani pozostiva pre
kazdého pouzivatela zo spojenia QoC pre mnoZinu poloziek hodnotenych pouZzivatel'om
do mnoziny Qol daného pouzivatel’a, ktora tvori samotny model (Senot a kol., 2010).

Prehl’ad existujucich pristupov k modelovaniu pouzivatel'a v doméne multimedialneho obsahu
vo svojej praci opisuji O’Connor a kol. (O'Connor a kol., 2001). Tito autori spominaji zdkladné
pristupy, ktorymi boli preferencie pouzivatelov uchovavané najCastejSie v minulosti, ako
aj v sucasnosti vyuzivané sposoby. Prvy z opisovanych pristupov bol vyuZivany v najméd minulosti.
Jeho princip je zaloZeny na vyuziti Bayesovskych sieti, pricom model pouZzivatela je
reprezentovany ako siet, ktorda ma v kazdom svojom vrchole rozhodovaci strom a ktorej hrany
reprezentuji konkrétne informacie o pouzivatel'ovi (Breese a kol., 1998). V tomto obdobi vznikali
tiez iné pristupy. Ungar a kol. napriklad vyuzivali princip agregicie najpodobnejsich pouzivatel'ov
do spolo¢nych zhlukov, ktoré predstavovali mnoziny podobnych pouzivatelov vyuzivanych pri
kolaborativnom filtrovani (Ungar a kol., 1998). Aggwal akol., na modelovanie pouzivatela
vyuzivali grafy, ktorych vrcholy predstavovali pouZivatel'ov a vdhované hrany vyjadrovali mieru
podobnosti medzi dvojicami takychto vrcholov. Modely boli vyuzivané v kolaborativnom
odporucani, kde boli do uvahy brané len najblizsie vrcholy (Aggarwal a kol., 1999).

Posledny pristup spomenuty v opisovanej praci je v sucasnosti najrozsirenejsi. Jeho princip
spo¢iva v modelovani pouZzivatelovych preferencii ako mnoZiny vektorov. Vektor je v tomto
pripade tvoreny vzdy jednym typom metadat. V doméne multimedidlneho obsahu sa moZze jednat
napriklad o kl'i¢ové slova, hercov, nazvy poloZiek, ¢i roky vyroby. Tento pristup sa Casto spaja
s vyuzitim metdd strojového ucenia ako napriklad redukcia dimenzionality (angl. dimensionality
reduction) alebo singuldrna dekompozicia hodndt (angl. Singular value decompostion - SVD)
(Goldberg a kol., 2000).

Existuje viacero systémov vychddzajicich z opisovaného pristupu. Napriklad kolaborativny
odportcaci systém zalozeny na vektorovom modeli pouzivatela zachytavajicom Zanre, hercov
a kl'acové slova navrhli vo svojej praci Yu a kol. (Yu a kol., 2006). Model vyuzivajici totozny
pristup, ktory v§ak uchovaval preferencie len formou Zanrov hodnotenych poloziek navrhli Ferman
a kol. (Ferman a kol., 2003). Mukherjee a kol. pouzili rovnaky typ modelu pouzivatela uvazujici
zanre, kl'uCové slova, herecky, hercov a rezisérov (Mukherjee a kol., 2003). Wang a kol. rozsirili
tento koncept dokonca do podoby mnoziny viacerych vektorovych modelov pouzivatel'a, pricom
kazdy z nich bol urceny pre odlisnu naladu pouzivatela (Wang a kol., 2010). Vektorovy model
tvoreny hercami, rezisérmi, zanrami a kl'aCovymi slovami, kde ma kazdy z vektorov svoju vahu
vyuzili Debnah a kol. na odporticanie filmov zaloZené na obsahu (Debnath a kol., 2011).

MnoZstvo existujucich rieseni zaloZenych na principe vektorového modelovania preferencii
pouzivatela dokazuje vhodnost’ tohto konceptu jednak pre ucely kolaborativneho ale taktiez
pre odporticanie zaloZené na obsahu.

Problém studeného sStartu (angl. Cold Start Problem)

Preferencie nového pouzivatela vSak nepozndme ihned’ potom co zacne pouzivat odporucaci
systém. Pokial’ nepozndme dostato¢né mnozstvo informacii o jeho aktivite, nevieme ¢o ho zaujima,
aky obsah chce alebo naopak nechce vidiet. Tento problém je znamy ako problém studeného
Startu. Existuje viacero jeho rieSeni. Prikladom mdze byt situicia, kedy pouzivatel' pred prvym
odport¢anim explicitne ohodnoti urCity pocet poloziek, ¢im nepriamo vyplni svoj model



pouzivatela (van Meeteren, 2000). Ini moZnost' predstavuje podobna situicia, kedy vSak
pouzivatel' pred prvym odporicanim vyplni svoj model pouzivatela priamo, zadanim svojich
preferencii.

Hodnotenie poloziek prebieha tak, ze pouzivatel z mnozZiny vsetkych poloZiek vyberd jemu
zndme polozky a tieto potom hodnoti. Tym vyjadruje ako vel'mi sa mu dany obsah pacil. Rovnako
pocetnost’ s akou vyberd zastupcov jednotlivych kategérii, napriklad Zanrov, vypoveda o jeho
zaujmoch a preferenciach.

Informacie o pouzivateloch je mozné ziskavat' aj inak ako priamym hodnotenim obsahu.
Prvou moznost'ou je nechat’ pouzivatela explicitne vyplnit’ svoj profil. Vyhodou tohto pristupu je,
Ze sa onom dozvieme informacie priamo anemusime ich odhadovat. Nevyhodou je, Ze
pouzivatelia neradi venuji svoj ¢as vypliianiu informacii. Rovnako je otdzne ako objektivne
dokazu v kratkom ¢ase zhodnotit’ svoje zaujmy a preferencie (Wongchokprasitti a Brusilovsky,
2007).

Dalsou moznostou je preto informacie prebrat z existujiiceho systému. Mnozstvo ludi totiz
informdcie o sebe zverejiiuje na réznych portaloch ¢i socidlnych sietach. Tieto informacie
poskytuji dlhodobo a je preto mozné predpokladat, Ze do urcitej miery vyjadruju ich dlhodobé
zdujmy a sd teda relevantnejSie v porovnani s informiciami zadanymi do profilu pri jednom
kritkom sedeni, pripadne s narychlo ohodnotenou mnoZinou poloZiek. Tu je vSak nutny
predpoklad, ze pouzivatel poskytne k takémuto svojmu uctu pristup. NavySe aj po ziskani
informdcii z uctu je nutné ich dokazat' spravne interpretovat” a zaClenit' do vlastného modelu
pouzivatela.

Spétna vazba
Okrem tvodného naplnenia pouzivatel'ského profilu je nutné sledovat’ priebeznd aktivitu
pouzivatela pomocou jeho explicitnej alebo implicitnej spétnej védzby pripadne pomocou
sledovania zmien v jeho profile. Takto model pouZivatel'a postupne dopiiiame a skvalitiiujeme.
Explicitna spdtnd vdzba sa ziskava najmid formou hodnotenia poloziek pouzivatelom.
Hodnotenie moze byt’ undrne (moznost’ ,,Pa¢i sa mi* na socidlnej sieti Facebook?), binarne (palec
hore / dole pri hodnoteni na portdli Youtube®) alebo n-arne podl'a pouzitej stupnice (6-bodova
hodnotiaca stupnica filmov na portali Csfd* (0-5 hviezdi¢iek, priom 0 je zvyraznena slovom
), 10-bodova hodnotiaca stupnica na portali Imdb” (10 hviezdi¢iek s moznostou zadat’ pol
hviezdy)). Hodnotenie je zvicsa reprezentované intuitivnymi grafickymi prvkami (Obrazok 1).

f¢¢

,»odpad

by | T
L6 6 & ¢
W

i Pacisami @ e

w
IR & & 6 8 8.8 .8 8.5 | odpad!

a) [{I"I I

2

Obrazok 1. Grafické prvky urcené na zadavanie explicitnej spétnej viazby pouZivana v redlnych
systémoch: a) undrna b) n-drna, c) bindrna, d) n-arna.
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Implicitnad spitnd vidzba je ziskavana sledovanim ako casto a ako dlho pouZzivatel napr. pozerd
vided surcitou tematikou. Pripadne vakom poradi ¢ita novinky na spravodajskom portali.
Nevyzaduje Ziadne dodatocné akcie od pouZzivatela. Implicitna spitna vizba ma mensiu presnost’
ako explicitnd, na jej ziskanie v§ak nemusime pouzivatela zatazovat’ hodnotenim poloziek. Prave
to je totiz najvacsou slabinou inak vyhodnej explicitnej spatnej vézby.

2.2 Pristupy k personalizovanému odporucaniu

Skupinové odporucanie vychadza z personalizovaného odportac¢ania jednotlivcom. AZ v momente,
ked’ porozumieme moznostiam, ktoré mame pre pouzivatel'ov jednotlivo, mdéZeme zacat’ premyslat
o tom, ako pristupovat’ k celym skupindm naraz.

Pozname dva zdkladné pristupy k personalizovanému odporucaniu: kolaborativne odporucanie
(zaloZené na socialnych vztahoch) a odporucanie zaloZzené na obsahu. Oba tieto zdkladné pristupy
existuji v mnohych varidcidch prispdsobenych konkrétnym doménam a situdcidm, v ktorych su
pouzivané. Okrem toho sa stretdvame aj s hybridnymi systémami kombinujiicimi oba zdkladné
pristupy, pripadne varidcie jedného znich s cielom vyuzit' silné stranky a zaroven sa vyhnut
slabindm spdjanych systémov.

2.2.1 Kolaborativne odporucanie

Tento spdsob personalizovaného odporucania vychadza z predpokladu, Ze pokial’ sa urcity obsah
pacil pouzivatel'om s podobnymi preferenciami ako ma pouzivatel’, ktorému aktualne odporacame,
bude sa tento obsah pacit’ aj jemu. Pristup sa prvykrat objavil v roku 1992 v systéme Xerox PARC,
ktory vyhladaval dokumenty na zéklade podobnych hodnoteni r6znymi pouZzivateImi (Goldberg
a kol., 1992).

Atribitmi urcujucimi podobnost’ pouzivatelov mdzu byt okrem pribuznych preferencii tiez
podobné zdaujmy, aktivity ¢i navyky. Rozhodujice kritérium kolaborativneho odporucania
predstavuje urcita zhoda v predchadzajicom spravani pouzivatel'ov, na zaklade ktorej sa odportca
vhodny obsah. Bezne sa odporuca obsah znamy podobnym pouzivatelom a zaroven neznamy
pouzivatelovi, ktorému prave odportame. Tento pristup je Siroko vyuzivany, pretoze pri
odportcéani dokaze dosahovat’ vysoku presnost’.

Pri vyuzZiti tohto pristupu musime pre odporucanie poznat vybrané vlastnosti jednotlivych
pouzivatelov a tieZ musime vediet urcit’ ich vzajomna podobnost’. Z tohto dévodu musime pri
novych pouzivatel'och vyriesit’ problémom studeného Startu, pretoZe inak by sme pre nich nevedeli
odporucit’ Ziadny relevantny obsah.

Potrebné charakteristiky pouzivatel'ov je mozné odvodit’ z informdcii, ktoré o sebe v minulosti
poskytli pomocou explicitnej alebo implicitnej spitnej vdzby. V doméne inteligentnej televizie
moze byt prikladom explicitnej spitnej vizby hodnotenie filmov po ich pozreti. Implicitni spétnd
vézbu reprezentuje napriklad cas, ktory pouzivatel polozku sledoval. V oboch pripadoch
informécie transformujeme do podoby, ktord dokdZeme uchovavat v modeli pouzivatela.
Tu postupne informacie zhromazd’ujeme, ¢im ziskavame ¢oraz presnejsi model.

Vzajomnu podobnost’ medzi pouzivate'mi, na zdklade ktorej v kolaborativnom odporacani
vyberame pouzivatelov pre odporacanie, vyhodnotime zo sledovanych charakteristik modelu
pouzivatela. Méze sa jednat' o historiu hodnoteni, kde porovnavame nakol'ko sa pouzivatelia
zhoduju v hodnoteni filmov, pripadne ¢i svoj Cas travia sledovanim podobnych poloziek. Pri tomto
pristupe sa vSak stretdivame s problémom, kedy pouZivatelia hodnotili respektive videli len mald
Cast’ z rozsiahlej mnoziny dostupnych poloZiek (Tabulka 1). Pokial’ by sme model pouzivatela
reprezentovali ako maticu s velkostou M x N, kde M predstavuje pocet pouzivatel'ov systému, N
pocet vSetkych existujicich poloziek systému a H;; vyjadruje hodnotenie PoloZky; od PouzZivatela;,



vyslednd matica by bola vel'mi riedka atym pddom nepouzitelnd pri urCovani podobnosti
pouzivatel'ov (Tabulka 1). Primarny problém totiZ spociva v tom, Ze v prevaznej vac¢Sine pripadov
sa pouzivatelove hodnotenia neprekryvajui s hodnoteniami inych pouzivatelov na dostatocne;j
drovni a preto mnoho pouzivatelov s podobnymi preferenciami tymto spésobom odignorujeme len
preto, Ze dani pouZivatelia nehodnotili presne rovnaké polozky. Druhy problém vyplyvajici
z kolaborativneho odportcania spociva v tom, Ze kym novému pouzivatel'ovi dokdZeme odporucit,,
musime najskdr poznat’ jeho preferencie. V pripade pouzivatel'a, ktory hodnotil len mélo poloZiek
teda hrozi, ze podobnych pouzivatel'ov identifikujeme nespravne a odporu¢ime mu polozky, ktoré
sa mu nebudu pacit.

Dalsou nevyhodou pristupu je odpora¢anie novych poloZiek. Polozku je totiz mozné
odporucit’ az potom, €o ju hodnotil podobny pouzivatel. Mo6ze teda trvat’ pomerne dlha dobu, kym
polozku komunita objavi. Nédsledné Sirenie v povedomi komunity uz prebieha pomerne rychlo.

Tabulka 1. Matica hodnoteni vSetkych poloziek pouZzivatel'mi

PouZivatelia Polozky

Pi P2 P3 P4 P5 P6 pP7 P8 P9 P10 P,
Lolko 5 - - - - - - 4 - 4
Alenka - - - - 5 2 4 - - -
Misko 2 - - - 2 - - - - -
Petka - - 4 - 4 - - - 5 -
Pouzivatel,, | ... |5 .

RieSenim spomenutych problémov (riedkost matice, studeny S$tart) je napriklad v modeli
pouzivatel'a ohodnotené (alebo videné) polozky reprezentovat’ pomocou urcitych vSeobecnejsich
kategérii alebo pomocou metadat, ktoré ich opisuji. Prikladom v doméne inteligentnej televizie
moézu byt’ zanre, do ktorych su jednotlivé polozky zaradené, pripadne kl'ucové slova, ktoré polozku
charakterizuji. Tym totiz zniZime pravdepodobnost vyskytu prazdnych miest v matici
reprezentujucej model pouzivatela, pretoze kazdy prvok v matici bude naplfiany viacerymi
polozkami (na rozdiel od predchddzajiceho pripadu, kde kazd4d poloZka predstavovala prave jeden
prvok v matici).

Dal§im pouZivanym rieSenim je dopoéitavanie sledovanych akcii. Tento pristup je zaloZeny
na predpoklade, Ze velmi podobné polozky by pouzivatel ohodnotil ¢i preferoval podobne
alebo by sa im venoval podobni dobu. Na zaklade tohto predpokladu dokazeme urcit hodnoty
sledovanych atribitov pre viacsiu mnozinu poloziek neZ k akej pouzivatel’ fyzicky poskytol spitni
vizbu.

Kritériom podobnosti pouzivatelov vSak nemusia byt len ich akcie, mézeme ho urcovat
aj na zéklade podobnych zdujmov, vzdelania, veku, ¢i pohlavia pouzivatelov. Pomocou
vymenovanych a pripadne i dalSich atribitov ndsledne dokdZzeme vyhodnotit, podobnost
jednotlivych pouzivatel'ov, vd’aka ¢omu nésledne pouzivatel'ovi dokdZzeme odporucit’ obsah, ktory
on sam este nevidel, ale jemu najpodobnejsim pouzivatel'om sa pacil.

Vseobecnou nevyhodou pristupu je, ze nedokaze odporucit’ obsah, ktory eSte nehodnotili
ziadni, pripadne len malo pouzivatelov. Toto sa Casto tyka noviniek, ale rovnako sa moze jednat
0 obsah, ktory pouZivatelia jednoducho neodhalili. Aj v pripade, Ze obsah niekto ohodnoti mdze
trvat’ stale pomerne dlhu dobu kym sa rozsiri ku vSetkym, ktorych moze zaujimat’.



Vyhody:

e Nie je potrebné analyzovat’ odporicany obsah (niekedy to dokonca nie je ani mozZné,
pretoZe neexistuji metadata a polozky nie je mozné priamo charakterizovat’ — napriklad
vided alebo obrazky), rozhodujeme sa len podl’a podobnych znakov v konani pouzivatelov.

e Dokazeme odporucit’ aj polozky sinymi vlastnostami ako maju tie, ktoré pouzivatel
obvykle pozera a teda nemusi netusit, ze by sa mu mohli pacit.

Nevyhody:

e Nevieme odporucat’ novému pouzivatelovi, pretoze nevieme, ktori pouZivatelia si mu
podobni.

e Kym dokdZeme ndjst’ dostatoéné mnozstvo podobnych pouZivatelov, je potrebné aby
pouzivatel’ ohodnotil pomerne vel'a poloziek.

e Moze trvat pomerne dlho kym sa nové polozky rozsiria medzi pouzivatelov.
Pre odporucanie polozKy je totiZ nutné aby ju najprv objavili sami pouZivatelia.

2.2.2 Odporucanie zalozené na obsahu

Pristup je zalozeny na predpoklade, ze pokial’ sa pouzivatelovi pacil uréity obsah, budid sa mu
pravdepodobne pacit’ aj polozky s podobnymi vlastnostami. Prikladom je situacia, kedy pouZzivatel
vysoko hodnoti alebo vela pozera komédie. Opisovanym pristupom mu odporué¢ime prave
komédiu, ktoru este nevidel, pretoze sa mu pravdepodobne bude pacit’ viac ako napriklad horor.
Dalsim prikladom méZe byt odport¢anie podla oblibeného reZiséra &i herecky.

Preferencie pouzivatela je mozné reprezentovat’ podobne ako pri kolaborativnom pristupe.
V doméne inteligentnej televizie to moze byt napriklad pomocou kategoérii alebo kl'iovych slov.
V tomto pripade je spOsob, zndzorneny v Tabulke 1 nepouzitelny, kedze vyuziva model
pouzivatela reprezentovany samotnymi polozkami. Pri odpori¢ani zaloZzenom na obsahu totiz
potrebujeme vediet' rozhodnit, ktoré polozky spolu ur€itym spdsobom suvisia pripadne su
pribuzné. PouZzivatel'ove preferencie pre jednotlivé polozky nie st preto posta¢ujice. Vhodnejsie je
reprezentovat’ zaujmy pomocou spolo¢nych metadat, podl'a ktorych vieme pribuznost’ urcit’ (Weif3
akol., 2008). Vyhodou multimedidlneho obsahu, s ktorym pracujeme v doméne inteligentnej
televizie, je jeho Struktirovanost. Jednotlivé polozky totiz dokazeme zaradit’ do urcitych kategorii,
podl'a zanru, kI'aCovych slov a podobne. Tento pristup je preto vdoméne multimedidlneho obsahu
podl’a Melville dobre pouzitelny (Melville a kol., 2002).

Dalsou vyhodou tohto pristupu, je nezavislost od poétu podobnych pouZivatelov a tiez, Ze
v porovnani s kolaborativnym odporacanim l'ahSie prekondva uvodny problém studeného Startu,
pretoze mu na prvé odportiiCanie sta¢i mensie mnozstvo informécii v modeli pouzivatel’a. Pristup
rovnako odstraiiuje problém novych poloziek, ktoré eSte takmer nikto nevidel a tym padom ani
nehodnotil, ktorym trpi kolaborativne odporucanie. Z pohladu tohto pristupu sa totiz jedna
o plnohodnotnt polozku, ktort je mozné ihned’ po jej pridani do mnoziny dostupnych poloziek
odporucit’.

Naopak nevyhodou odport¢ania zalozeného na obsahu je prave fakt, ze odportcéa jedine
polozky pribuzné tomu, ¢o uz pouzivatel poznd. To znamend, Ze pristup pouzivatelovi nikdy
zasadne neroz$iri jemu znamy obzor za hranicu domény, ktori uz pozna, ¢im ho v podstate
uzatvara v dizko Specializovanej podmnoZine.



Vyhody:
e Nie je potrebné poznat' preferencie nikoho iného okrem pouzivatela, ktorému prave
odportcame.
e Novému pouzivatelovi je mozné odporacat’ uz po par jeho hodnoteniach, pretoze
odporuc¢ame obsah s podobnymi parametrami.
e Pouzivatelovi vieme opisat’ na zaklade coho sme mu urciti polozku odporucili (napr. hra
tam oblibeny herec, je to preferovany zZaner, a pod.).
Nevyhody:
e Je potrebné poznat’ a dokazat’ charakterizovat’ doménu, pripadne parametre obsahu, ktory
odportcame.
e Analyza obsahu v dynamicky sa meniacej doméne vyzaduje znacnt vypoctovu silu.
e Pouzivatela ,,uzatvirame v bubline®, pretoZze mu dokazeme odporucat’ iba polozky, ktoré
st podobné tomu, ¢o uz pozna.

2.2.3 Dalsie typy odporuéani

Kolaborativne odporucanie a odporucanie na zéklade obsahu st sice najpouzivanejsie, no zd’aleka
nie jediné existujuce pristupy. V doméne odporucania multimedialneho obsahu sa bezne vyuZzivaju
tieZz znalostné a demografické pristupy k odporacaniu. Jednotlivé vymenované pristupy
k odportcaniu znazoriujeme na Obrazku 2.

Znalostné
odporiacéanie

Domeéna znalosti
Pouzivatel'ove potreby
a preferenice

Odporicanie

Databaza poloziek ;
atabidza polozie aloZené na obsahu

Pouzivatelove
hodnotenia

Databaza .
u: ‘1 Kolaborativne
pouzivatel'skych e
hDdﬂDl’Glli {}dpﬂl LICAmie
Demografické udaje
Databaza o pouZivatel'ovi

Demograficke
odporicanie

demgrafickych udajov
o pouzivatel'och

Obrazok 2. Pristupy k personalizovanému odportcaniu a ich zdroje dat (Burke, 2007): pouZivané
odporucacie pristupy (v strede), data, ktoré pristupy pri odporicani vyuzivaji (vl'avo), vstupné data
potrebné na inicializaciu odporucania (vpravo)

Znalostné odporucanie

V tomto type odporicania si polozky pouzivatelovi odporacané na zaklade znalosti, postupne
vyvodzovanych z jeho potrieb a preferencii. Tieto informécie su Standardne ziskavané zbieranim
explicitnej alebo implicitnej spitnej vidzby z pouZzivatelovej aktivity. Druhou moznostou vsak je,
nadobuidanie znalosti ich explicitnym definovanim doménovym expertom (Burke, 2000; Burke,
2007). Vdaka takto definovanym informaciam dokaze systém napriklad eliminovat problém
studeného Startu.



Faktorom kvality tohto odportacacieho pristupu je mnoZina pravidiel, ktoré vytvara doménovy
expert. Vysokd narocnost’ zostrojenia vhodnych pravidiel pripadne mechanizmu, ktory by ich
automaticky vyvodzoval z aktivity pouzivatel'ov je najvacSou nevyhodou braniacou masivnejSiemu
roz§ireniu pristupu.

Demografické odporucanie

Tento pristup pouZivatelom odportica na zaklade demografickych udajov, medzi ktoré zarad’'ujeme
napriklad lokalitu, vek pohlavie, vzdelanie ¢i vySku zdrobku (Burke, 2007; Pazzani 1999). Okrem
tychto ddajov, ktorych vyznam je pri odporacani pomerne zjavny, je mozZné pri demografickom
odportcani sledovat’ tiez na prvy pohlad exotické parametre. Krulwich vo svojej praci sleduje
napriklad ¢i pouzivatel’ vlastni psa, aky druh whisky si kupuje, pripadne ¢i hra alebo sleduje golf
(Krulwich 1997). Tieto udaje dokaZzeme vyuzit' pokial’ sa pri odporaéani rozhodujeme, medzi
viacerymi polozkami a chceme identifikovat’, ktora je pre pouzivatel'a vhodnejsia. Ak napriklad
pouzivatel’ chova korytnacku, vieme mu odporucit’ dokumentarny film o tychto zvieratich. Ak hra
hokej a v televizii suCasne vysielaju hokejovy a futbalovy zapas, odporu¢ime mu hokejovy, pretoze
ho pravdepodobne bude preferovat’ viac.

Pri demografickom odporucani sledujeme aké st spolo¢né ¢rty pouzivatel'ov, ktori sa spravaji
podobne z hl'adiska sledovanej charakteristiky. V doméne odpori¢ania multimediadlneho obsahu si
v§imame, ktori pouZivatelia hodnotia alebo sledujui podobné polozky. Pokial’ nasledne do systému
pride novy pouzivatel, nemusi uneho systém riesit problém studeného Startu (potrebuje vsak
o pouzivatelovi poznat’ sledované charakteristiky) a méze mu ihned’ odporucit’ relevantny obsah.
Vyhodou v tomto pripade je, Ze pokial’ sa pouzivatel’ do systému prihlasi napriklad s a¢tom iného
systému, kde uz v minulosti svoje charakteristiky vyplnil a odporucaci systém dokaze tieto udaje
vyuzit’, dostdva ihned’ odporucania bez toho aby musel vyvinut’ akukol'vek namahu na to, aby ho
systém spoznal.

2.2.4 Hybridné odporucacie pristupy

Pojmom hybridny odporucaci systém oznacujeme l'ubovolny systém, ktory kombinuje viacero
odporucacich pristupov. Je pritom jedno, ¢i sa jedna o rovnaké alebo rozdielne pristupy. Dévodom
tohto kombinovania je snaha spojit' pripadne dokonca znasobit’ silné vlastnosti jednotlivych
nehybridnych pristupov astCasne eliminovat ich najvécSie slabiny. Spomenuté pristupy
personalizovaného odporucania totiZ dokazu odporucit’ vysledky, s ktorymi st pouzivatelia ¢asto
spokojni. Samostatne ale majui podstatné slabiny, vd’aka ktorym je ich nevhodné alebo dokonca
nemozné pouZzit’ v kazdej situdcii.

Z toho vyplyva, Ze pokial’ vieme, Ze jeden pristup nedokazZe odporucit’ novi, este nehodnotenti
polozku a druhy pre zmenu neodporuci ni¢, ¢o prislicha do Zzanrov, ktoré pouzivatel’ eSte nikdy
nehodnotil, bolo by chybou napriek tomu odporacat’ len pomocou metddy prislichajicej jedinému
pristupu.

Logickym rieSenim je preto skombinovat’ viacero pristupov tak, aby sme dokazali vyuzit’ ich
silné stranky a zaroven sme eliminovali tie slabé. Burke rozliSuje 7 zdkladnych typov hybridnych
systémov (Burke, 2002). Tie sa identifikuji na zdklade spdsobu akym sa vysledky jednotlivych
pristupov podiel’aju na vyslednom odporucani systému, ktoré sa predlozi pouZzivatel'ovi.

Vahovany (angl. Weighted)

Jeden z najjednoduchsich pripadov hybridnych pristupov. Skladd sa z niekolkych nezavislych
odportcacich metdd, ktorych vysledky sa spdjaji do jedného odporicania pomocou pevne
stanovenej linedrnej rovnice. Takto je Ciastkovym vysledkom jednotlivych odporucani priradend
vaha, pomocou ktorej ich ndsledne vieme usporiadat’ v spolo¢nom zozname.
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Mobasher a kol. navrhuji urcit’ vahu, ktora pridelime jednotlivym odporucacim metodam,
empiricky. Zistili totiZ, Ze ich odportacaci systém kombinujici znalostni a kolaborativinu metédu
dosahuje najlepSie vysledky pri kombindcii v pomere 3:2 (Mobasher akol.,, 2004). Priklad
vdhovaného hybridného pristupu je zndzorneny na Obrazku 3.

Vahovany hybrid

Mnozina . .
. Odporucaci system 1 .
polozick skore

Véhovana
kombindcia polozieck

G o : skore
—{Odporicaci systém 2

k.

Odporucena
mnozina

Obrazok 3. Vahovany hybridny systém (Burke, 2007)

Prepinany (angl. Switching)
Prepinany hybridny pristup funguje na principe jedinej aktivnej metddy. Samotny pristup sice
obsahuje viacero metdd, no vysledne zobrazuje vZdy len vysledky jednej z nich. Jednotlivé met6dy
st v systéme usporiadané v urcitom poradi. Toto poradie je urcené na zéklade vopred definovanych
kritérii. ObsluZny mechanizmus pristupu podl'a tohto poradia zaktivuje prvi metddu, ktord dovtedy
nebola na rade anecha ho vygenerovat odportcanie. V pripade Ze doveryhodnost” odportcania
prekona vopred definovani minimdlnu hranicu, proces kon¢i a pouzivatelovi su odporucené
vysledky aktudlne aktivnej metddy. Pokial’ vSak vysledky tejto metddy potrebnd ddveryhodnost’
nedosahuji, metdda je deaktivovand a spusti sa proces pre nasledujicu metédu v poradi.

Redlnym prikladom prepinaného systému je systém NewsDude uréeny na odportacanie
novinovych clankov, ktory prepina medzi tromi réznymi pristupmi (Billsus a Pazzani, 2000;
Pazzani, 1999). Princip prepinaného hybridného pristupu je zndzorneny na Obrazku 4.

Prepinany hybrid

Profil
pouzivatela » Odporicaci systém 1

doveryhodnost’

doéveryhodnost’

—+Odportcaci systém 2

Mnozina | Zvoleny odporticaci
poloziek systém
Odporucena
mnozina

Obrazok 4. Prepinany hybridny pristup (Burke, 2007)
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Zmiesany (angl. Mixed)
Tento hybridny pristup vychddza zpredpokladu, Ze rozlicné odporucacie metédy dokazu
na zaklade svojich silnych stranok odporucit mnozinu relevantnych poloZiek, ktoré budd
pouzivatela zaujimat’. Kazdy pristup ma vSak aj svoje slabiny, na zaklade ktorych ¢ast’” vhodnych
vysledkov odhalit’ nedokaze. Spominali sme, ze napriklad kolaborativny pristup ma slabinu
v odporucani noviniek, obsahovo orientovany pristup pre zmenu odporica len vo vymedzenej
subdoméne, danej minulou aktivitou pouZzivatel'a. Demograficky pristup moze vynechat’ polozky,
ktoré nie si prepojené s miestami, na ktorych sa pouzivatel bezne vyskytuje. Principom
zmieSaného hybridného pristupu je preto nechat’ odporucit’ niekolko rozliénych metéd aich
vysledky zobrazit' spolocne ako vysledky jedného odporucania. Poradie jednotlivych poloZiek
vo vyslednom zozname je dané predpokladanym skore, ktorym by mal dané polozky pouzivatel
ohodnotit,, pripadne mierou déveryhodnosti jednotlivych odporucacich metdd. T4 moze byt urCena
empiricky.

Prikladom opisovaného pristupu je systém PTV, ktory spdja kolaborativhu a obsahovo
zaloZeni metédu (Smyth a Cotter, 2000). Princip zmieSaného hybridného pristupu zobrazuje
Obrazok 5.

Profil
pouzivatel'a

ZmieSany hybrid ZmieSany hybrid

» Odporucaci systém 1 // plt)dlr(l)oﬁzéﬁal // Odportcaci systém 1 fgzri:ﬁ]m{ M
i Odporticaci systém 2 / plt)dllcl)oiizéﬁaz // Odporicaci systém 2 i;)zrz:ﬁ]nbzf N

Odporucena
mnozina

Obrazok 5. ZmieSany hybridny pristup (Burke, 2007)

Kombinovany (angl. Feature combination)

Takyto pristup pokladdme za hybridny z odliSnych dévodov ako predchddzajice vymenované.
Tu sa totiZ nejdend o kombindciu vysledkov z viacerych metdd vyuZivanych v jednom systéme.
Pristup obsahuje jedind metddu, ktorej vysledky odporti€ania zobrazi pouzivatel'ovi bez zmeny.
Hybridnost’ tohto pristupu sa vSak prejavuje v obohateni odportii€acej metddy o informadcie, ktoré
z dostupnych faktov dokazala vyvodit doplnkova metdda. Takto ma odporucacia metdda
k dispozicii viacero informacii, na zaklade ktorych pouZzivatel'ovi dokaze odporucat’.

Prikladom modze byt praca Basu akol. (Basu akol., 1998). Ti vo svojej praci vyuzili
kombinovany hybridny pristup na zlepSenie schopnosti ucenia sa systému vytvarajaceho pravidla
urCené na odporucanie na zaklade obsahu. Svoj systém obohatili o poznatky ziskané pomocou
kolaborativneho odporuc¢ania. Princip kombinovaného hybridného pristup je znazorneny
na Obrazku 6.
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Kombinovany hybrid

Mnozina / o / Odporucena
o »  Odporicaci systém .
poloziek / mnozina

- Doplnkovy odportidaci
systém '

Obrazok 6. Kombinovany hybridny pristup (Burke, 2007)

Rozsirovany (angl. Feature Augmentation)

RozS8irovany hybridny pristup sa podobd na kombinovany. Je taktiez zaloZeny na jedinej
odporucacej metdde, ktord je zodpovedand za generovanie celkového vystupu, no méZeme najst
aj jeden rozdiel. Ten spociva v tom, Ze v pripade kombinovaného pristupu vysledky pomocne;j
metddy obohatili priamo hlavnu odportcaciu metodu, ktora tym padom v podstate predstavovala
kombindciu zicastnenych metdd. V pripade rozSirovaného systému vSak pracuje odporucacia
metéda dplne nezévisle a priamo nie je ni¢im ovplyvitovana. Ulohou pomocnych metéd je totiz
rozs§irit’ vstupnil mnozinu dat, z ktorych hlavna metéda potom vybera.

Melville akol. napriklad navrhli systém ktory pomocou kolaborativneho odportc¢ania
predikuje hodnotenia pre polozky, ktoré este pouzivatel nehodnotil atym umoznuji hlavnej
metode, ktorda odportica na zadklade obsahu odporucat’ aj obsah mimo domén, ktoré pouzivatel
skutoéne hodnotil (Melville a kol., 2002). Princip rozsirovaného hybridného pristupu je znazorneny
na Obrézku 7.

Rozsirovany hybrid

Mnozina / A Doplnkovy

¥

Odporucaci systém

poloziek / odporucaci systém | Roziirena
mnozina
poloziek
v
Odporucena
mnozina

Obrazok 7. Rozsirovany hybridny pristup (Burke, 2007)

Kaskadovy (angl. Cascade)

Kaskadovy hybridny pristup je pripad pristupu, ktory sa sklada z niekol’kych odporacacich metod
s presne stanovenym poradim. V tomto pripade mézeme hovorit’ az o hierarchii. Systém vyzZivajuici
tento pristup v tivode vygeneruje odporticanie pomocou metody umiestnenej na vrchole hierarchie.
Kazdému odporu¢enému ma priradi prioritu, uréujicu ako velmi je tento prvok vhodny
pre pouzivatel'a. Jednotlivé prvky ndsledne zoradi podla priority. V tomto poradi ich systém bude
odporucat’ pouzivatelovi. AvSak v pripade, pokial’ maji niektoré prvky priradenu totozni prioritu,
rozhodne oich poradi nasledujuca odporacacia metoda kaskadového odporacacieho systému.
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Pokial sa vo vysledku opit vyskytni prvky srovnakou prioritou, rozhodne o nich vzdy
nasledujiica metdda hierarchie s niz§im postavenim.

Prikladom moéze byt Burkeho znalostny odporacaci systém reStaurdcii, ktory pomocou
kaskadového pristupu vyriesil problém velkého mnozZstva rovnako hodnotenych odporuc¢enych
poloziek (Burke, 2002). Princip kaskddového hybridného pristupu je zndzorneny na Obrazku 8.

Kaskadovy hybrid

Mnozina / Primarny odporadaci
poloziek systém

skore
Sekundarny / Odporucena
odporicaci systém / mnozina poloziek

Obrazok 8. Kaskadovy hybridny pristup (Burke, 2007)

Meta-arovinovy (angl. Meta-level)

Tento pristup k hybridnym systémom je zaloZeny na spoluprdci metdd na drovni metadét. V praxi
to vyzerd tak, Zze pomocnid metéda alebo metody slizia na naplnenie modelu pouzivatela.
Na zéklade ich vysledkov sa napriklad vypocitaji predikované hodnotenia poloziek, ktoré
pouzivatel’ este nehodnotil a pod. Vysledky tychto metdd mézu byt predpocitané mimo samotného
odporucania hlavnej metddy a to najmi z dévodu aby nespomalovali samotny vypocet hl'adania
odportcanych poloziek. Tuto akciu zabezpeCuje vyhradne jedind, hlavna odporucacia metdoda
meta-troviiového hybridného pristupu.

Pazzani tento pristup vyuzil v systéme na odporucanie restauracii (Pazzani, 1999). Pristup
nazval kolaborativne odportiCanie pomocou odporucania zalozené¢ho na obsahu. Uz samotny nazov
vypoveda o tom, ze autor pred samotnym kolaborativnym odport¢anim vylepsil udaje v modeli
pouzivatela pomocou technik odporuc¢ania na zidklade obsahu. Princip meta-trovitového
hybridného pristupu je zndzorneny na Obrazku 9.

Profil
pouzivatel'a

Meta-tiroviiovy hybrid Meta-tiroviiovy hybrid
- Pomocny Pomocny
odportcaci systém odportiéaci systém

lnauéeny model

R / Mnozina / .

Odporucaci systém / polozick / Odporucaci systém —

Odporucena
mnozina
poloziek

Obrazok 9. Meta-tiroviiovy hybridny pristup (Burke, 2007)
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V sucasnej dobre existuje viacero typov hybridnych odporucacich pristupov, v ktorych je navyse
mozné pouzit’ rozlicné zékladné odportcacie pristupy, €o este rapidne zvySuje pocet znamych
hybridov. To na prvy pohlad vyvolava pocit prili§ rozsiahlej ponuky. Jednotlivé typy vSak maju
Casto vel'mi Specifické moznosti uplatnenia. Vyberu hybridného odporti¢acieho systému a jeho
komponentov, by preto vzdy mala predchadzat’ dokladné analyza domény a tiloh, na ktoré ma byt
systém pouzity. Len tak moZeme naplno vyuzit' vyhody, ktoré nam jednotlivé pristupy poskytuja.
Tymto spdsobom tiez rychlo zistime, ze vymenované pristupy su len Spickou l'adovca spomedzi
zndmych a pouZivanych pristupov.
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3 Charakteristiky skupin

Potom ¢o dokazeme vhodne uchovavat’ preferencie pouzivatelov pomocou modelov pouZzivatela
a pozname jednotlivé pristupy k tvorbe personalizovaného odporicania, je mozné zamerat sa
na samotné odportcania skupindm.

Vieme, ze televiziu sleduju l'udia ¢asto spolo¢ne. V st¢asnosti vSak neexistuji dostato¢ne
rozsiahle $tatistiky, ktoré by nam este pred samotnym odporucanim, napriklad na zdklade kontextu
dokézali napovedat’ urcité vlastnosti skupiny (Masthoff, 2004). Pre kvalitné skupinové odportacanie
je vSak kl'ai¢ové poznat’ vel’kost” aktualnej skupiny, jej presné zloZenie, charakteristiku jednotlivych
¢lenov, ich vzajomné vztahy ¢i vplyv. Znalost tychto informacii ndm zdsadnym spdsobom pomdha
pri vybere vhodného typu odporacania pre aktudlnu situdciu. V nasledujicej kapitole sa
zameriavame na opis sledovanych charakteristik a spdsob akym ich je mozné ziskat'.

3.1 Typy skupin

Typ skupiny urcujeme na zaklade sposobu a ucelu za akym vznikla. Pri skupinovom odporticani je
tento aspekt pomerne podstatny, pretoZe na zdklade typu skupin, ktoré sa vyskytuji v doméne kde
odporuc¢ame, vyberame rozlicné spdsoby odportcania. Prikladom moze byt situacia, kedy skupine
kamaratov, ktori sa dobre poznaji odporaame inak ako skupine ndhodnych cestujicich
v autobuse. Amer rozdeluje skupiny podla typu nasledovne (Amer, 2009):

e Stala skupina. Skupina je tvorena ¢lenmi so stalymi spoloénymi zaujmami. Clenovia sa
rozhodli spojit’ do skupiny. Napriklad skupina priatel'ov, ktori pravidelne kazdy piatok
sleduju filmy, ktoré im odporucame.

e Prilezitostna skupina. Skupina je tvorena I'ud'mi, ktori maji v danej chvili spolo¢ny ciel’.
Vsetci ¢lenovia skupiny sa vzajomne nemusia poznat'. Napriklad skupina l'udi, ktori ida
naraz na pozndvaci zdjazd a my im ideme odporucit’ ciele vyletov.

e Nahodna skupina. Skupina je tvorena 'ud’'mi, ktori sa momentalne stretli na rovnakom
mieste. Clenovia skupiny sa vzdjomne skor nepoznaji a nemusia si ani uvedomovat, Ze st
¢lenmi urcitej skupiny. Napriklad sa jednd o navstevnikov rovnakej kaviarne, ktorym
chceme pustit’ ¢o najvhodnejsiu hudbu.

e Automaticky vytvorena skupina. Skupina je tvorena 'udmi na zaklade ich podobnosti
v ur¢itom sledovanom aspekte. Skupina je vytvarana automaticky bez pric¢inenia jej ¢lenov.
Napriklad sa jednd o Studentov s podobnym spdsobom ucenia, ktorych adaptivny vyucbovy
systém zaradi do rovnakej skupiny v ramci spolo¢nej pripravy Studentov na test.

Okrem spdsobu vzniku je pre skupinové odporucanie dolezité poznat’ ¢i sa bude jednat’ o aktivnu
alebo pasivnu skupinu. Tuto vlastnost skupin rozpoznavame podla toho, ¢i si skupina
z odporuceného obsahu aktivne vybera (turisti vyberajuci si z odporucenych vyletov) alebo ho len
pasivne prijima (navstevnici kaviarne, v ktorej hra odporucena hudba) (Kompan a kol., 2014).

Dalsim dolezitym faktorom je homogenita skupiny. Tento atribut vyjadruje ako velmi su
podobné preferencie jednotlivych ¢lenov v skupine. Prikladom homogénnej skupiny méze byt
skupina fanuSikov fantastickej literatary, prikladom heterogénnej zase skupina l'udi ¢akajucich
u zubdra. Podl'a Kompana plati, ze ¢im podobnejsie su preferencie ¢lenov skupiny, tym lepsie
odportcanie im dokazeme poskytnit’ (Kompan a kol., 2014).
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3.2 Predmet agregacie

V momente, kedy pozname zloZenie skupiny a mame k dispozicii modely pouzivatela jej ¢lenov,
dokéazeme zacat’ tieto udaje agregovat’ za ucelom vytvorenia jednotného odporucania. Existuju dva
zakladné pristupy urCujuce predmet agregacie. Konkrétne sa jednd o agregaciu odporacani
a agregiciu preferencii (Masthoff, 2011; Senot a kol, 2010).

Agregacia odporucani

Pristup je zaloZeny na principe personalizovaného odporucania jednotlivcom. Spociva v tom,
Ze kazdému clenovi skupiny individualne odporu¢ime obsah na zdklade jeho modelu pouzivatela.
Predpoklada, Ze ked’ze boli personalizované metddy vyvinuté na odporucanie jednotlivcom,
poskytnt najlepSie vysledky prave pre nich.

Po vytvoreni individualnych odportcani opisovany pristup agreguje takto vzniknut mnozinu
do jediného vysledku, ktory predstavuje spolo¢ny vysledok odportcania pre dana skupinu. Ntoussi
akol. tvrdia, Ze tento pristup je flexibilnej$i ako agregicia preferencii a skér umoziuje
optimalizovat’ proces tvorby skupinového odporticéania (Ntoussi a kol., 2012).

Agregacia preferencii

Pristup je zaloZeny na principe vytvorenia agregované¢ho modelu ,,pouzivatela predstavujuceho

preferencie celej skupiny. Takto vytvorime akéhosi ,typického zastupcu skupiny*, ktorému

nasledne odporu¢ime obsah ako jednotlivcovi. Vysledok tohto odporicania vSak predstavuje

pozadované skupinové odportacanie (De Pessemier a kol., 2012; Quijano-Sanchez a kol., 2013).
Takto vytvoreny spolo¢ny model méze byt dokonca v pripade pravidelne sa stretavajicich

stalych skupin uchovany a moze sa stat’ zakladom staleho spolo¢ného profilu skupiny.

Pristup agregécie preferencii je pouZivanejsi ako pristup agregacie odporacani, pretoze odstranuje
jeho hlavny nedostatok, ktory sa prejavuje pri vyrazne nehomogénnych skupinich. Tento
nedostatok spociva v tom, Ze pri agregacii odporacani moze nastat’ pripad, kedy su preferencie
Clenov natol’ko rozdielne, Ze polozky, ktoré by boli akceptovateIné pre viacsSinu, skoncia
pri individudlnom odporticani u jednotlivych pouzivatelov pod hranicou vybranych prvkov.
Pri vyslednom spajani odportcéani tieto polozky teda vobec nefiguruji v mnoZine poloziek,
z ktorych sa vybera, napriek tomu, ze by ako jediné mali podporu viacerych ¢lenov. Z tohto
dévodu vysledne odporucime obsah, ktory preferuje len malé ¢ast’ skupiny, mozno len jeden ¢len.

Pri pouziti agregicie preferencii, sa vSak spolo¢né preferencie agreguju este pred fazou
odportiCania, ¢im zabrania vzniku vysSie opisanej situdcie s vyrazne nehomogénnou skupinou.
V pripade, Ze su spolo¢ne dostato¢ne preferované, budu skupine odporucené prave ony, ¢im
zabezpecime rovnomernejSie rozdelenie spokojnosti medzi jednotlivcami.

Podl'a Guzziho sa vSak neda povedat, ze by bol niektory z pristupov idedlny a vzdy pouzitelny
(Guzzi, 2011). Vyber predmetu agregicie je zavisly od zvolenej domény a pouZitia a preto je nutné
vzdy individualne zvazit, ktory sa v danom pripade hodi viac.

Jednotlivé spOsoby agregicie vSak nemusime vyuzivat len za ucelom skupinového
odporti¢ania. Je mozné ich vyuzit tiez pri odporicani jednotlivcom, napriklad na zmiernenie
problému studeného Startu (Masthoff, 2011). Pri vyuZiti viacerych charakteristtk model
pouzivatela je mozné skvalitnit’ individudlne odporicanie aj podla Baltrunas-a. Ten vychadza
z predpokladu, ze skupinové odporucanie je tym efektivnejSie, ¢im su si ¢lenovia skupiny viac
podobni. Model jedného pouzivatela zobrany z viacerych hladisk je preto ukazkou vhodného
adepta na skupinu (Baltrunas a kol., 2010).
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3.3 Agregacné stratégie
V predchadzajiicej Casti sme opisovali sposoby agregacie vyuzivané v skupinovom odportcani.
Nevysvetlili sme vSak ako presne samotné agregovanie prebieha. Senot a kol. rozpozndvaju tri
zakladné pristupy (Senot a kol., 2010). Jedn4 sa o stratégie zaloZené:

e na vicSine

e nakonsenze

e hranicné stratégie

Masthoff vo svojej praci priblizuje 10 konkrétnych stratégii, ktoré v nasej praci priamo zarad’ujeme
do troch spomenutych zdkladnych pristupov. Pri zaradeni a opise stratégii vychddzame z autorkinej
prace (Masthoff, 2004).

Stratégie zalozené na vacsine

Stratégie patriace do tohto pristupu, vyberaji z mnoziny dostupnych poloZiek tie, ktoré preferuje
skupina ako celok. Jednotlivé stratégie vyberaju podl'a roznych kritérii celkovo najpreferovanejsie
polozky, pricom sa nezaujimaju o pripadny negativny postoj k nim zo strany ¢lenov skupiny, ktor{
si v menS$ine. Medzi zdstupcov tohto pristupu patria Pluralitné hlasovanie, Copelandove pravidlo
a Schvdlené hlasovanie.

Pluralitné hlasovanie (angl. Plurality Voting) umoziiuje kazdému ¢lenovi hlasovat’ za vsetky
jeho najviac preferované alternativy. Jednotlivé hlasy sa séitavajli, polozka, ktord ma najviac
hlasov vyhrdva. V momente ked st vybrané vSetky prvky ktoré dany clen preferoval najviac,
hlasuje za vSetky eSte nezvolené prvky s jeho najvysSou preferenciou. Téato stratégia sa vyuZziva
napriklad pri voI'bach vo Velkej Britanii.

Copelandove pravidlo (angl. Copeland Rule) spociva v tom, Ze sa pre kazdého hlasujiceho
Clena prida k jednotlivym polozkam bod za kazda int polozku oproti ktorej aktualnu preferuje ¢len
viac a naopak sa bod odoberie za kazdd polozku, ktort tento Clen skupiny preferuje viac ako
aktualne hodnotent. Dosiahnuté body vsetkych ¢lenov skupiny sa vysledne spocitaji a uréi sa
poradie.

Schvdlené hlasovanie (angl. Approval Voting) predstavuje stratégiu, v ktorej moze kazdy ¢len
skupiny hlasovat’ za T'ubovolny pocet poloziek. Tato stratégia je ur¢ena na podporu vsetkych
alternativ, vo¢i ktorym nema ¢len skupiny negativny postoj. Tuto stratégiu vyuZzivajui pri hlasovani
odborné spolocnosti ako napriklad IEEE.

Stratégie zalozené na konsenze

Cielom stratégii zaloZenych na konsenze je dosiahnutie ¢o najvy$sej] miery spokojnosti
jednotlivych ¢lenov skupiny. Tento ciel’ méa vyS$iu prioritu ako dosiahnutie ¢o najvyssej celkove;j
spokojnosti skupiny. Stratégie preto vzdy vezmu preferencie vsetkych clenov, tie urCitym
spdsobom agreguju a polozky vyberu na zaklade tohto spolo¢ného nazoru vsetkych ¢lenov.

Masthoff vo svojom vyskume zistila, Ze pokial je jednotlivec postaveny pred tilohu, aby sdm
vybral obsah pre skupinu, sprdva sa ako Priemernd stratégia pripadne ako Stratégia najmensej
nespokojnosti (Masthoff, 2004). Obe tieto stratégie zarad'ujeme prave do pristupu zaloZeného na
konsenze, z ¢oho vyplyva, Ze tento pristup je najblizsi l'udskému spdsobu myslenia.

Okrem vymenovanych stratégii, do tohto pristupu zaradujeme tiez Stratégiu uzitocnosti,
Borda sucet, Stratégiu najvyssej spokojnosti, Priemernii stratégiu bez nespokojnosti a Spravodlivii
stratégiu.

Priemernd stratégia (angl. Average Strategy) ur¢i hodnotenie kazdej polozky ako priemer

v

preferencii vSetkych ¢lenov skupiny. Nasledne vyberie polozky s najvys$§im hodnotenim.
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Stratégia najmensej nespokojnosti (angl. Least Misery Strategy) ohodnoti polozky podla
najhorsich preferencii, pre tieto polozky v danej skupine. Nésledne vyberie polozky s najvyssim
hodnotenim. Myslienkou je, Ze skupina je len tak spokojna ako jej najnespokojnejsi Clen.

Stratégia uzitocnosti (angl. Utilitarian Strategy) urcuje uzito¢nost’ kazdej polozky na zaklade
preferencii vSetkych ¢lenov skupiny. Vysledné hodnotenie uréi aditivne alebo multiplikativne.
Nevyhodou, je ze pri vacsich skupindch méze byt nazor jednotlivca vzdy prehlasovany zvySnymi
¢lenmi.

Borda sucet (angl. Borda Count) prideluje polozkdm body podla ich pozicie v zozname
preferencii jednotlivcov. Néasledne vyberie polozky, ktoré ziskali v sti¢te najviac bodov.

Stratégia najvyssej spokojnosti (angl. Most Pleasure Strategy) ohodnoti polozky podla
najlepSich preferencii, pre tieto polozky v danej skupine. Néasledne vyberie polozky s najvys$sim
hodnotenim.

Priemernd stratégia bez nespokojnosti (angl. Average Without Misery Strategy) urci
hodnotenie poloziek ako priemer preferencii vSetkych ¢lenov skupiny. Neurcuje vSak hodnotenie
poloziek, ktoré aspon jeden ¢len preferuje menej ako je urdita stanovena hranica (napriklad 4
na desatbodovej hodnotiacej Skale). Nésledne z poloziek, ktoré boli hodnotené vyberie polozky
s najvyssim hodnotenim.

Spravodlivd stratégia (angl. Fairness Strategy) vyberie najvySSie hodnotené poloZzky
od vsetkych ¢lenov skupiny.

Hraniéné stratégie

Stratégie tohto pristupu sice slizia na agregaciu preferencii ¢lenov skupiny, no spdsob akym
pracuji je na hranici zaradenia medzi skupinové pristupy. Typickym prikladom je Diktdtorskd
stratégia nazyvana tiez Stratégia najreSpektovanejsej osoby (angl. Dictatorship Strategy, Most
Respected Person Strategy). Tato stratégia vybera polozky na zaklade preferencii vybraného ¢lena
skupiny. Pouziva sa napriklad v situdciach kedy je niektory ¢len skupiny aktudlne dblezitejsi ako
zvySok skupiny (host’, nadriadeny, osldvenec).

Masthoff vo svojej praci vyhodnocuje experiment, v ktorom dospela k zdveru, Ze skupiny su
v priemere najspokojnejsie, pokial je im obsah vybrany pomocou Bodra suctu, Priemernej
stratégie, Priemernej stratégie bez nespokojnosti pripadne pomocou Stratégie najvyssej
spokojnosti. Naopak v tychto experimentoch zlyhalo najmid Copelandove pravidlo, Pluralitné
hlasovanie a Stratégia najmensej nespokojnosti (Masthoff, 2011). Podl'a nej sa pri vyhodnocovani
vysledkov agregicie pouZivatelia staraji najmid o to, aby nebol niektory clen skupiny prilis
nespokojny a aby bola v skupine zachovana spravodlivost’.

3.4 Socialne vzt'ahy v skupine

Skupina je v prvom rade tvorena jej ¢lenmi. Tam vsak jej posobenie nekonéi. Clenovia skupiny
totiz taktieZ vytvaraju splet’ vzajomnych vztahov a emdcii. Liu a kol. vo svojej praci vyjadruji
presvedcenie, Ze pokial chceme skupine odporucat’ Co najrelevantnejsi obsah musime tieto
prepojenia ¢o najlepsie pochopit’ a dokazat’ ich zakomponovat’ do samotného procesu odporticania
(Liu a kol., 2012).

Prvym aspektom, na ktory je vhodné pri skupinovom odporacani prihliadat’ je emociondine
Sirenie. Tento jav spoc¢iva v tom, Ze spokojnost’ alebo nespokojnost’ jedného ¢lena skupiny pdsobi
aj na ostatnych. Sila tohto vplyvu zévisi od sily osobnosti dan¢ho ¢lena ale tiez od vzt'ahu medzi
nim a osobou, ktoré ovplyviiuje. Quijano-Sanchez a kol. tvrdia, Ze l'udia st najviac ovplyvneni
tymi, ktorych majud radi — partnermi, najlep$imi priatel'mi. Za nimi nasledujui reSpektované osoby —
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nadriadeni alebo rodi¢ia, na tretej pozicii sa nachddzaji rovnocenné osoby — spoluZziaci
¢i kolegovia. Najmenej sa nechame ovplyviiovat osobami, ktoré nemame radi alebo s nimi
superime (Quijano-Sanchez a kol., 2013).

Masthoff hovori aj o pripade, kedy mozu ¢lenovia skupiny zmenit' nazor alebo spokojnost’
na zaklade presvedcenia zvySku skupiny (Masthoff, 2011). RozliSuje normativny a informativny
vplyv. Normativny vplyv predstavuje pripad, kedy jednotlivec upravi svoje stanovisko aby zapadol
do skupiny, no nad’alej si nechava svoj nazor. Informativny, naopak, predstavuje situdciu kedy
jednotlivec upravi svoj nazor pretoze ma pocit, Ze cela skupina sa neméze mylit’ a teda, Ze sa mus{
mylit’ on.

Druhy dolezity aspekt medzi socidlnymi vztahmi v skupine je ddlezZitost jednotlivych clenov.
V redlnom svete sa totiZ nestretivame s pripadom kedy by boli nazory vSetkych ¢lenom skupiny
brané s rovnakou vdhou. Radi by sme vSak zdoraznili, Ze nemdme na mysli pripad formalneho
hlasovania na porade manazmentu urcitej korporacie, ale beznu situdciu kedy sa napriklad skupina
kamaratov neformdlne rozhoduje ako stravi vecer. Vplyvni pouZivatelia totiz maji vysSiu
pravdepodobnost’, Ze dokazu ovplyvnit’ rozhodovanie skupiny pri vybere z odportc¢anych poloziek.

De Pessemier akol. klasifikuji dolezitost’ ¢lena v skupine na stupnici vysokd, neutrdlna
a nizka. Tento ukazovatel’ dokaze napriklad vyjadrit’ fakt, ze star$i 'udia (rodi¢ia) maji na skupinu
vacsi vplyv ako mladsi ¢lenovia (deti) (De Pessemier a kol., 2012).

Liu a kol. vo svojej praci zaviedli pojem osobného vplyvu ¢lena skupiny. Na zaklade historie
kazdého ¢lena vyhodnotia ako velky je jeho vplyv na vysledny vyber skupiny. Autori v zdznamoch
z minulych vysledkov porovnavaju nakolko sa individudlne preferencie dané¢ho ¢lena zhodovali
s vyslednym vyberom skupiny. Rovnako navrhuji zlepSenie kvality tohto parametra pomocou
analyzovania aktivity pouZzivatel'a na socidlnych sietach (Liu a kol., 2012).

3.5 Metadata opisujuce multimedialny obsah

Pri odporucani urcitého obsahu je vhodné dokazat klasifikovat jednotlivé poloZky patriace
do domény. Pod pojmom klasifikdcia v tomto pripade rozumieme proces zatriedenia poloZiek
do urcitych kategorii podl'a ich vlastnosti a atributov. Vd’aka tomu dokdZeme napriklad nepriamo
vyhodnotit’ vzajomnu podobnost’ poloziek.

V pripade multimedidlneho obsahu na jednej strane nedokdZeme priamo zistit' o poloZke
Ziadne blizSie informdcie okrem technickych detailov ako si velkost' suboru, kvalita zdznamu
a podobne. V tomto smere je praca s multimedidlnym obsahom taz$ia napriklad v porovnani
s textami, pre ktoré vieme priamo analyzou textu vyvodit’ kI'i¢ové slova, frekvenciu vyskytu slov
¢i pomenované entity a na zadklade tychto udajov zistit’ blizSie informécie o danom texte. Na druhe;j
strane je vSak vyhodou multimedidlneho obsahu dostatok metadat zameranych na samotny obsah.
Udaje ako 7dnre, rok vydania, rezisér, zoznam hercov ¢ klutové slova vytvarajii dostatodnu
informéciu o poloZke, na zdklade ktorej ju vieme zaradit' do klasifika¢nej Struktiry v ramci
domény. Polozky vd’aka tomu tiez dokdzeme posudzovat’ podla viacerych atribitov. Tento spdsob
reprezentovania poloziek bol pévodne zavedeny priamo pre 'udi, pretoZze podobne ako odportcacie
metddy potrebovali aj oni aspon pribliZzne spoznat’ obsah bez toho, aby museli vidiet’ celti polozku.
Pre ucely personalizovaného odporacania sa vSak vyborne hodi, vdaka comu mdZeme
o multimedidlnom obsahu prehlasit’, Ze patri medzi dobre Strukturované domény.

Nutnost' znalosti metaddt o polozkdch sa prejavuje takmer vkazdom pristupe
k personalizovanému odporicaniu. Na znalosti vlastnosti jednotlivych poloziek atiez ich
vzajomnej podobnosti je postaveny princip personalizovaného odporticania zalozeného na obsahu.
Bez urcenia podobnosti poloziek, by sme totiz nedokédzali vyhodnotit, ktoré polozky mame
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pouzivatel'ovi odporucit’ ani v pripade, Ze by sme mali informéaciu ktoré polozky videl a ako sa mu
pacili.

Rovnaky problém by nastal aj pri demografickom odportcani, pri ktorom potrebujeme poznat’
lokalitu ktorej sa poloZka tyka. V pripade multimedidlneho obsahu su preto pre tento pristup
k odporucaniu opit’ jedinou moznost'ou informacie ziskané nepriamo z metadat.

Tretim pristupom, ktory je do velkej miery zavisly na dodatonych informacidch je znalostné
odporucanie. Tu je totiz nutné jednotlivé znalosti vytvorit' a reprezentovat’ na zaklade zdujmov
a vlastnosti pouzivatela. Tie vSak dokdzeme vyhodnotit' len ak pozname charakteristické crty
poloziek, ktoré pouZzivatel videl.

Jediny pristup, ktory je teoreticky nezdvisly od akychkol'vek informdcii o polozkach, je
kolaborativne odporucanie. V tomto pripade postacuje poznat pouzivatelov, ktori podobne
hodnotili totoZzné polozky a nasledne pouzivatel'ovi odporucat’ polozky, ktoré nevidel ale podobni
pouzivatelia ich hodnotili pozitivne. V praxi sa vSak stretivame so situiciou kedy je doména
natol’ko rozsiahla, ze ju hodnotenia pouzivatel'ov nepokryvaji dostatocne. Na ur¢enie podobnosti
pouzivatelov sa preto musime namiesto porovnavania hodnoteni konkrétnych poloziek uchylit
k porovnavaniu hodnoteni mnoZin podobnych poloZiek. Prikladom je vyhodnocovanie podobnosti
pouzivatel'ov na zaklade podobného hodnotenia Zanrov alebo kl'icovych slov. Z tohto dévodu je
preto znalost’ dodato¢nych informacii opisujticich polozky potrebna aj pri tomto pristupe.
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4 Existujuce systémy

V tejto kapitole opisujeme existujiice systémy uréené na personalizované odporucanie skupinam.
Vychddzame z analyzy systémov ur¢enych na skupinové odporucanie, ktort vo svojej praci uvadza
Kompan (Kompan akol., 2014). V naSej praci sa vSak Specializujeme na systémy primdrne
zamerané na skupinové odporucanie multimedidlneho obsahu (ostatné zo spomenutej analyzy preto
vynechdvame), pricom sa o tychto o systémoch snazime poskytovat podrobnejSie informécie
(pridali sme informéciu o vyuZzivanych agregacnych stratégiach a pouZitom odporac¢acom pristupe)
(Tabulka 2).

Tabul’ka 2. Zoznam najrelevantnej$ich skupinovych odporacacich systémov zameranych
na odporucanie multimedialneho obsahu (Kompan a kol., 2014).

Nazov Rok Typ Stalost’ Predmet Sposob agregacie QOdpor.
skupiny skupiny agregacie pristup

PolyLens 2011  skuto¢na stala profil s najmen. nespok. kolab.
Yu’s TV 2006  skuto¢na docasna  odporucania  priemernd stratég. kolab.
Avatar 2006  skuto¢nd stala profil nezistené obsah.
a kolab.

FIT-Family 2004  virtudlna docasna profil aditivna stratégia obsah.
Happy Movie 2011  skuto¢nd stala odportcania nezistené obsah.,
hlasov.

gRecs 2012 virtudlna docasna profil s najmen. nespok., kolab.

spravodliva strat.,
s. najvacsou spok.
AC -based RS 2011  skuto¢nd docasna profil nezistené kolab.

Rok predstavuje rok vzniku systému, typ skupiny hovori o tom ¢i systém pracuje so skupinami,
pre ktoré¢ je overené, Ze su pritomni vSetci ¢lenovia (skutocna skupina) alebo s odhadnutymi
skupinami (virtudlna skupina). Stalost’ skupiny hovori o tom, ¢i su skupiny uchovavané dlhodobo
(stdla skupina), alebo sa vzdy vytvédraji nanovo (docasnd skupina). Predmet agregdcie mdze
nadobudat’ hodnotu profil alebo odporicania. Spdsob agregicie uvddzame v pripade, Ze je znamy
(inak nezistené). Medzi pouzivané odporucacie pristupy patria kolaborativny (kolab.) a zaloZeny
na obsahu (obsah.). V pripade systému Happy Movie maji pouzivatelia navySe moznost
hlasovania o odporu¢anom obsahu (hlasov.).

4.1 PolyLens

Polylens je systém sliZiaci na personalizované odportc¢anie multimedialneho obsahu. Bol vyvinuty
ako rozSirenie existujiceho volne dostupného systému MovieLens sliziaceho na odportcanie
jednotlivcom.

PouZivatelia maju v systémy moznost hodnotit’ polozky na 5 hviezdickovej $kale. Z tychto
hodnoteni sa im vypocitavaju individualne modely pouzivatel'ov, reprezentujice ich zaujmy.

Systém je uréeny pre stale skupiny, z ¢oho vyplyva, Ze pouzivatelia si explicitne volia s kym
vytvoria skupinu, ktorej systém nasledne odportca. Nie je ureny na odporacanie nahodnym
alebo automaticky vytvorenym skupindm. Autori systému vo vysledkoch 9 mesaéného
experimentu z roku 2001 hodnotia (O'Connor a kol., 2002), Ze systém vyuZivali prevazne menSie
skupiny (Tabulka 3).
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Tabul’ka 3. Velkosti skupin v systéme PolyLens (O'Connor a kol., 2002)

Velkost’ skupiny Pocet skupin v systéme
2 257
3 53
4 16
viac 12
spolu 338

Systém vyuziva metéodu kolaborativneho odporucania obsahu, ktord autori prevzali zo systému
MovieLens, kde sa tato metoda osvedCila a pouzivatelia boli spokojni sjej odportcaniami
(O'Connor a kol., 2002). Preferencie ¢lenov skupiny su pred samotnym odporucanim agregované
pomocou stratégie najmensej nespokojnosti. T4 je vSak pozmenend o princip, Ze polozky, ktoré uz
st ohodnotené niektorym pouzivatelom priamo (Cize ich uz videl), su z vyslednej mnoZiny
odstranené. Medzi ciele systému patri snaha o dosiahnutie spokojnosti vetkych ¢lenov skupiny.

a) TITLE GENRE GROUP YOUR
King of Masks, The (Bian Lian) (1995) Drama ik 7k ik I 3 ik 3k 9k Ik 5

b) TITLE GENRE REVIEWS GROUP YOUR lam@cs. umn.edu
Frequency (2000) Drama, Thriller e kokkokd  kkkkd  kkkki
TITLE GENRE REVIEWS oconnor(@ cs.umn.edu
B. Monkey (1958) Romance, Thrilles 7 i 7y 5

) Last Might (1998) Children's, Comedy ,."g?,,b ok 7k 7 )k 4
TITLE GENRE REVIEWS lam(@cs.umn.edu
Get Bruce (1999) Documentary ) 7k 7 7 ik
Last Night (1998) Children's, Comedy oD ki

Obrazok 10. a) Rozhranie systému PolyLens zobrazujice iba preferencie skupiny ako celku,
b) Kompozitné rozhranie dvojclennej skupiny v systéme PolyLens, ¢) Rozhranie manudlneho
odporucania skupine v systéme PolyLens

Autori vo svojom experimente opisuju tri rozhrania, ktorymi systém pouzivatelovi prezentuje
vysledky odporucania. Na Obrazku 10 a) je zobrazena prva moznost kedy pouZzivatel’ vidi svoju
preferenciu a preferenciu skupiny. Takto je zachované stkromie jednotlivych ¢lenov skupiny
a pouzivatel’ ma prehl'ad ako vel'mi sa stotozituje so zvySkom skupiny. Obrdazok 10 b) ukazuje
pripad okrem vlastnych preferencii a preferencii skupiny vidi tieZ jednotlivo vSetkych ostatnych
¢lenov skupiny (na obrdzku je priklad dvojclennej skupiny). Obrdazok 10 c) znazorfuje tretiu
alternativu, ktorou je individudlne zobrazenie odporucenych zoznamov pre clenov skupiny
jednotlivo. V tomto pripade je na skupine, ktord poloZku si sama vyberie (O'Connor a kol., 2002).

Nevyhodou systému je neuvazovanie socidlnych vztahov v skupine. VSetci pouzivatelia maju
v systéme rovnakt vahu, ktorou ovplyviiuja vyber. Neexistuje tu vplyv pouzivatelov, Sirenie
emocii ¢i vzt'ahy medzi pouZzivate'mi v skupine.

4.2 YusTV

Yu’s TV (Yu akol., 2006) je systém ureny na odportcanie poloziek z televizneho programu.
Pouzivatelia su v systéme reprezentovani na zdklade poloZiek hodnotenych v minulosti. Jednotlivé
atribtity ich modelov pouzivatel’a si vytvarané a modifikované na zdklade metadat prislichajicim
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k hodnotenym polozkdm. Prikladom metadat vyuZivanych v systéme st zanre, kl'ucové slova
¢i herci. Samotné modely pouZzivatel'ov sd tvorené vektormi, ktoré mézeme porovnavat'.

Systém je zaloZeny na principe kolaborativneho odportcania. Jeho stratégiou je najst
pouzivatel'ov, ktorych vektory st si najpodobnejSie. Na to systém vyuZiva metédu Pearsonovej
koreldcie. Tento koeficient slizi na vyhodnotenie podobnosti akcii medzi presne dvoma
pouzivate'mi. Jeho vyhodou, je Ze urCuje koreldciu v kladnom aj zdpornom smere (v rozsahu
(—1; 1)), ¢im dokaze okrem najpodobnejsich pouzivatel'ov (korela¢ny koeficient sa blizi k 1) ur¢it’
tiez tych, ktori hodnotia opacne (korelacny koeficient sa blizi k -1). Pearsonov korela¢ny koeficient
- PCC vypocitame pomocou Vzorca 1, kde x ay predstavuji mnoZiny dét reprezentujicich
jednotlivych pouzivatel'ov a N je celkovy pocet dat v jednej mnoZine.

5.y LXZY

J@xz@yﬁ@yzayﬁ

Pri odportcani jednotlivcom systém pre kazdého z ¢lenov skupiny preto vyberie najpodobnejSich
pouzivatel'ov a z nich vyberie najlepSie hodnotené polozky. Vybera pritom len také, ktoré ¢lenovia

PCC(x,y) =

(D

skupiny nevideli. Jednotlivé poloZky su v systéme agregované do jednotného zoznamu odportcani.
Pri agregécii poloZiek je vyuZitd priemernd stratégia.

Nevyhodou systému, podobne ako pre systém PolyLens, je neuvazovanie socialnych vztahov
v skupine. VSetci pouZzivatelia maja v systéme rovnaku vahu, ktorou ovplyviiuju vyber. Neexistuje
tu vzajomny vplyv pouzivatel'ov, Sirenie emocii ¢i vztahy medzi pouZivatel'mi v skupine.

4.3 Avatar

Systém je uréeny na odporucanie multimedialneho obsahu. Informacie o obsahu v doméne su
reprezentované pomocou ontolégii. Systém predstavuje hybridny koncept, v ktorom je vyuZité
obsahové a kolaborativne odporucanie. V prvom rade agreguje preferencie skupiny do spolo¢ného
profilu. Nasledne pomocou odporicania na zaklade obsahu vyhodnoti polozky, ktoré by
pre skupiny mali byt zaujimavé. Na to vyuziva hierarchické a interferencné vyhladavanie. Tieto
polozky nasledne doplni o vysledky kolaborativneho odporti€ania. V rdmci neho sa urcuje
podobnost’ medzi pouzivate'mi na zaklade Pearsonovej korelacie.

Vyuzitie hybridnej metédy slizi tieZ na odstranenie riedkosti preferencii pouzivatelov
pri poloZzkdach, u ktorych nie je znama preferencia priamo. V takychto pripadoch pouZije
preferenciu podobnej, zndmej polozky (Fernandez a kol. 2006).

4.4 FIT-Family

Systém slizi na odporucanie multimedidlneho obsahu rodindm. Snazi sa minimalizovat’ interakciu
pouzivatelov so systémom. Z tohto dovodu FIT-Family nevyzaduje pred spustenim procesu
odporucania explicitné identifikovanie pritomnych ¢lenov. Vychadza z toho, Ze v rdmci rodiny sa
pri sledovani televizie obmiena urcitd mala komunita. Kazdy jej ¢len pri uvodnej registracii zada
svoje pohlavie, vek astanovi dobu, kedy zvycajne sleduje televiziu. Ndsledne uZz nemusi
so systémom komunikovat’, pretoze ten na zaklade pravdepodobnosti vyskytu jednotlivych ¢lenov
rodiny vyhodnot{ kto aktudlne pravdepodobne televiziu sleduje. Podl’a toho prispdsobuje obsah.

Proces personalizicie obsahu spo¢iva vo vynasobeni preferencii pouzivatelov
s pravdepodobnostou ich pritomnosti. Preferencie systém vypocita ako sucet korelovanych
hodnoteni pouZzivatel'ov. Hodnotenia su vSak len odhadované podla ¢asu, v ktorom pouzivatelia
dané polozky pravdepodobne sledovali. Z tohto dévodu systém trpi nedostatkom overenych dat
ziskanych od pouzivatel'ov (Goren-Bar a Glinansky, 2004).
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4.5 Happy Movie

Systém je dostupny ako aplikdcia na socidlnej sieti Facebook. Je $pecializovany len na odporucanie
filmov. Jednotlivi ¢lenovia skupin su v systéme identifikovani podla troch aspektov. Prvym su
informécie ziskané zo danej socidlnej siete. Tie slizia na urCenie socidlnej dovery pouzivatela.
Druhy aspekt predstavuju vysledky ziskané z dotaznika, ktorym sa stanovi osobnost’ pouzivatel’a.
Dotaznik musi pouzivatel vyplnit pred prvym odporacanim. Treti aspekt reprezentujici
pouzivatela predstavuji jeho hodnotenia poloZiek. Vykonanie uréitého poctu hodnoteni je taktiez
nutnd vstupnd podmienka pre prvé odporucanie.

Samotné odportacanie je zaloZzené na socialnych vztahoch medzi pouzivateI'mi a tiez
na histérii vysledkov minulych odporacani skupine. OdportGc¢anie predstavuje formu filtrovania
obsahu, pricom su vybrané pravdepodobne zaujimavé filmy. Tie sa potom zobrazia pouzivatel'om,
ktori hlasovanim rozhodnu o tom ¢o si skuto¢ne pozri. (Quijano-Sanchez a kol., 2010).

4.6 gRecs

Odporuc¢aci systém gRecs pracuje nad datovou sadou poloZiek z datasetu MovieLens®.
Odporacanie sa tu skladd z dvoch krokov. Prvym je kolaborativne odportcanie jednotlivcom,
v ktorom st polozky vyberané na zaklade vysokych hodnoteni od podobnych pouzivatelov.
Druhym krokom je agregacia individualnych odporuc¢ani do zoznamu uréeného pre skupinu.

Z dovodu optimalizacie procesu odporucania je proces vypoctu podobnych pouzivatelov,
vyuzivajuci hierarchické zhlukovanie, predpocitavany (Ntoutsi a Stefanidis, 2012A, 2012B).

4.7 Addaptive correlation-based RS

Odporucaci systém Addaptive correlatin-based RS pracuje podobne ako systém gRecs nad diatovou
sadou poloZiek z datasetu MovieLens. Myslienkou systému je odhad preferovanych hodnoteni
skupiny na zdklade aplikacie koreldcie medzi skupinou a jej ¢lenmi. Dolezitost’ jednotlivych ¢lenov
skupiny je len odhadovand. Na zaklade nej je vSak vypocitany vysledny model skupiny pricom sa
do uvahy beru preferencie jednotlivych pouzivatel'ov s prihliadnutim na délezitost ich autora.

Systém preukazal, ze moéze byt napomocny pri rozhodovani kedy ma byt uréity
multimedialny obsah odporuceny (Lin a kol., 2011).

Analyzou existujicich rieSeni skupinového odporucania v doméne inteligentnych televizii sme
zistili, Ze redlne vyuzivanych systémov nie je vela a ¢ast’ opisovanych rieSeni dokonca existuje len
vo forme algoritmov. Vidime tu preto dostato¢ny priestor na vyvoj novych rieSeni. Z analyzy je
tiez viditelné, ze exitujiice rieSenia vyuZzivaju len zédkladné odportcacie algoritmy a Ziadne z nich
nepracuje s hybridnym odporic¢anim. NavySe vidime moznosti v preskimani vplyvu socidlnych
vézieb medzi ¢lenmi skupiny. Zaujimavym zistenim pre nds boli vysledky vyskumu (O'Connor
a kol., 2002) uvedené na zaciatku kapitoly v Tabulke 3. Z nich totiZ vyplyva, Ze v praxi v danej
doméne existuju takmer vyluéne skupiny zlozené z vel'mi malého poctu ¢lenov (do velkosti 4).
Tuto informdciu vyuZijeme pri overovani spravania metédy navrhnutej v tejto praci. Z analyzy tiez
vyplyva, Ze systémy prevazne vyuZzivaju skutocné skupiny pouzivatelov, v ktorych agreguju
profily pouzivatelov do spolo¢ného profilu skupiny, na =zaklade ktorého odportcaju.
Na odportcanie vyuZzivaju prevazne kolaborativny pristup, existuji vSak aj zastupcovia vyuzivajuci
odportcanie na zaklade obsahu. Pouzité spdsoby agregacie preferencii sa pomerne dost’ liSia
(Tabulka 2).

® http://www.grouplens.org/node/12
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5 Ciele prace

V sucasnosti existuje mnozstvo moznosti ako sa mdze pouZzivatel dostat k multimedidlnemu
obsahu. Problém, ,,Co si ma pozriet™, ktory pozname z minulosti je aktudlny aj dnes, avSak dovod
jeho vzniku je radikdlne iny. Zatial' o v minulosti nemal pozerat' ¢o, v sii€asnosti nevie €o si
z rozsiahlej ponuky vybrat. Ako priklad uvddzame inteligentné televizie, ktoré poskytuji okrem
bohatej ponuky stanic taktiez vyber z rozsiahlych archivov obsahujucich vel'ké mnozZstvo polozZiek.
Ztohto ddvodu musime Coraz aktivnejSie celit problému informaéného zahltenia, ktory
pri mnozstve dat, akym je dnes beZzne pouZzivatel' zavaleny, vznikd. Personalizované odporticanie
predstavuje efektivne rieSenie, ktoré mdzeme vyuzit' na redukciu tohto problému.

Sledovanie televizie je vSak spolocenska aktivita. Ztohto doévodu sa vnaSej praci
zameriavame na personalizované odporucanie skor skupindm ako jednotlivcom. Z analyzy
existujucich rieSeni sme zistili, Ze pri odporacani multimedidlneho obsahu sa autori metéd
zameriavaju na vytvorenie kvalitného modelu pouzivatela takmer vylucne pre metddy urcené
jednotlivcom, pricom v pripade skupin Casto pouziju zdkladny jednoduchy model a nasledne sa
zameraju radsej na prepracovanie sposobu agregacie, ¢i metody vyberajucej odporicany obsah.

NaSim prvym cielom je vytvorit model pouzivatela, ktory ndm pomdze pri procese
odportc¢ania. Model bude zaloZeny na vahovani jednotlivych jeho vektorov na zaklade vedomosti,
ako vel'mi si podl'a nich pouzivatel’ vybera obsah v porovnani s priemernym pouzivatel'om.

Na samotné odportcanie pouzZijeme zmieSand hybridni metédu primarne pouZivajicu
kolaborativne odportcanie. Podobni pouzivatelia tu budid vyberani vdhovanou kosinusovou
podobnostou. Vysledky tohto pristupu budd ndsledne preusporiadané na zdklade obsahového
odportcania, ktoré skupine pomoze najst’ potencialne zaujimavé polozky, ktoré vsak nevidel
dostatocny pocet skupine podobnych pouzivatelov. Parametre, podl'a ktorych bude systém polozky
vyhladavat, budd ovplyvnené vihami jednotlivych vektorov v modeloch pouzivatelov.
Odporucania uréené jednotlivym ¢lenom skupiny budiu agregované do spolo¢ného zoznamu,
pricom budeme uvazovat rozlicni dodlezitost clenov skupiny. Z vysledného zoznamu bude
vybranych niekol’ko najvhodnejsich poloziek, ktoré buda odporucené skupine.

V préci sa zameriavame na nasledujuce ciele:
e Ziskanie preferencii pouzivatel'ov pomocou explicitnej spitnej vizby z ich hodnoteni
e Vytvorenie modelu pouzivatela, kde:

o pomocou zloziek vektorov sledujeme zdujem pouzivatela o jednotlivé Zanre,
skupiny kl'acovych slov, rezisérov, hercov a o polozky samotné (konkrétny
zaner, herec atd’.)

o sledujeme, mieru osobnej preferencie kazdej zo spomenutych zloZiek ako
celku (teda ako su pre pouzivatel'a doleziti napr. reZiséri ako celok)

e Kolaborativne odporucanie jednotlivcom podl'a ich preferencii v modeli pouZzivatel'a

e Odportcania na zdklade obsahu uvazujtce rozli¢na vahu zloziek modelu pouzivatel’a

e Ziskanie informéacii o socidlnych védzbach medzi pouzivateImi, na zdklade ich
priatel’stiev na socialnej sieti

e Hybridné odporucanie skupindam pouzivatelov vychadzajuce z agregovanych
kolaborativnych odporucani jednotlivym ¢lenom skupiny uvazujicich socialne vzt'ahy
medzi tymito pouzivateI'mi, doplnené¢ agregovanymi obsahovymi odporacaniami
¢lenom skupiny

e Vyber a odporucenie podmnoziny N najvhodnejsich vybranych prvkov skupine
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6 Navrh metdédy skupinového odporucania

V praci navrhujeme metédu personalizovaného odporucania skupinam zamerant na odporucanie
multimedidlneho obsahu. Navrhujeme zmieSand hybridni metédu vyuZivajicu kolaborativne
odporucanie doplnené odpora¢anim na ziklade obsahu. Clenov skupiny agregujeme do skupiny
na urovni konkrétnych odportacani vytvorenych pre nich ako jednotlivcov (Obrazok 11).

Preferencie jednotlivych pouZzivatelov ziskavame pomocou explicitnej spétnej vizby zich
hodnoteni multimedidlnych poloziek. Tieto informacie uchovavame formou modelov pouzivatel’a,
kde pomocou vektorovych zloziek sledujeme zdujem pouzivatelov o jednotlivé Zanre, klucové
slova rezisérov, hercov a o samotné polozky. U jednotlivych pouzivatel'ov sledujeme tiez, do akej
miery preferuji kazdi zo spomenutych zloZiek ako celok. Teda ako vel'mi je pre nich vo
vSeobecnosti dolezité kto vo filme hra, pripadne ho reZiruje a podobne.

Pre kazdého pouzivatela evidujeme okrem jeho preferencii uloZenych v modeli pouZivatel'a
tiez mieru jeho podobnosti vo¢i inym pouZzivatel'om, ktorti vyuzivame pri vypocte kolaborativneho
odporGéania. Dalej tiez vysledky kolaborativneho a obsahového odpora¢ania uréenych
modelovanému pouzivatel'ovi ako jednotlivcovi.

Proces odporucania skupine pouzivatel'ov prebieha v niekol’kych krokoch. V prvom spojime
individualne kolaborativne odporucania jednotlivcov do spolo¢ného kolaborativneho odportcania,
pric¢om berieme do tvahy tieZ socidlne vztahy medzi ¢lenmi skupiny.

V druhom kroku spajame vysledky odporucani na zaklade obsahu uréenych jednotlivym
¢lenom skupiny. Podobne ako v prvom kroku vysledky jednotlivcov spojime do spolo¢ného
zoznamu, pri¢om opét’ uvazujeme rozlicnti dolezitost’ ¢lenov skupiny.

Tretim krokom procesu je hybridny pristup, v ktorom kombinujeme agregované kolaborativne
a obsahové odportcanie. Primarne tu vychddzame z vysledkov kolaborativneho pristupu. Tieto
vysledky vSak preusporiadavame, priCom na vys$sie pozicie posivame polozky, ktoré sa sucasne
vyskytuju aj vo vysledkoch obsahového odporucania. Nasledne z vysledného zoznamu vyberieme
top N poloziek, ktoré prezentujeme skupine pouzivatel'ov.

29



Skupina
Databaza pouzivatel'ov

pouzivatel'skych Databaza
modelov poloziek
@ 5  Kolaborativny Obsahovy
odporti¢aci odportcaci
komponent komponent

\
N

Kolaborativne|

AN s A
. % Obsah
odporacania [5%3\ {,, '~ s & "@3 ﬁ}g\Jodpcf:ucoz;‘;lela

jednotlivcom jednotliveom
Kolaborativny Obsahovy
agregacny agregacny
komponent komponent
CN AW
Agregované e b‘} 7 A".‘J Agregované
kolaborativne (oSG g ¥ o0, )¢ ¥ obsahové
polozky & Q@ QP 9P polozky
Hybridny
agregalny
komponent

- &) Agregované
g hybrldne

Komponent vyberu
odporacanych poloziek

\.S ‘% Odporucené
QL polozky

Obrazok 11. Tok dat v navrhovanej metdde

6.1 Reprezentacia multimedialneho obsahu

Pre potreby nasej metody potrebujeme vediet' o multimedialnom obsahu informacie, ktoré ho co
najlepS$ie charakterizuju. Za podstatné pokladame pre kazda polozku poznat’ Zzanre, klI'icové slova
a osoby, ktoré v nej posobia. Tu madme na mysli najmi reZiséra a hercov v hlavnych tulohéch.
Na zéklade tychto informdcii o polozkach dokazeme vyhodnotit' o aky obsah maji jednotlivi
pouzivatelia zdujem, ¢o vyuzijeme pri kolaborativnom odporticani a taktieZ dokdZeme z viacerych
pohl'adov charakterizovat’ polozky, €o sluzi pre Gcely odporti¢ania na zéklade obsahu.

Opisané druhy metaddt (herci, Zidnre apod.) reprezentujeme Vv modeli pouZzivatela
ako mnozinu nezavislych vektorov, spolo¢ne charakterizujicich jednotlivé polozky (napr. filmy).
Kazdy vektor je tvoreny zoznamom prvkov, ktoré do neho patria. Pre prvky rozliSujeme nazov
(respektive jedine¢ny identifikator), priemerné hodnotenie apocet hodnoteni. Hodnotenie
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jednotlivych prvkov vektorov vznika tym, Ze pouzivatel hodnoti konkrétne polozky (napr. filmy).
Tie sd definované prvkami (zanrami, kI'iCovymi slovami rezisérmi, hercami a identifikatorom).
Po ohodnoteni polozky je hodnotenie zaritané v modeli pouzivatela ku vSetkym jej prvkom
(Obrazok 12). Pri jednotlivych typoch prvkov je uvedend ich vdha. Skutoéna vaha zaratavana
do modelu pouzivatela je v§ak zavisla aj od pouzivatel'ovho explicitného hodnotenia celej polozky.
Vzorec vyjadrujuici princip zardtavania je opisany v aktudlnej kapitole v sekcii Model pouzivatela

(nizsie).
T L A £33 g3
& ohrkk | (Q) ‘ i) ™ T
s Fmi/@
Pouzivatel Hodnotena polozka Model pouzivatela
Obrazok 12. Princip vytvarania pouzivateI'ského modelu hodnotenim poloziek
Zanre

Zanre si pre jednotlivé filmy opisané ako rovnocennd skupina slov. Vietkym Zanrom urditej
polozky preto pripisujeme rovnaki vahu, nezavisle od toho, kol'’ko zanrov polozku charakterizuje.
Doévodom rozliéného poctu priradenych Zanrov je, Ze niektoré poloZky mézeme zaradit’ stiCasne
do réznych Zanrov. Ako priklad mdézeme uviest’ polozku, ktorej dej sa odohrava v minulosti, je
vtipny, ale zaroven sa vyvija akéne. Takuto polozku teda oznaCime za historicku, komedialnu
a ak¢éntl. Nedokazeme pri nej vSak povedat, Ze je historickd na x percent a vtipnd na y, preto Zanre
explicitne nevahujeme a predpokladame u vSetkych rovnakd vahu rovnd / (maximdlna vaha).

Klraéové slova
KIacové slova predstavuju vdhovany zoznam prevazne jednoslovnych charakteristik danej
polozky. Podla pozicie konkrétneho kli¢ového slova v zozname slov charakterizujucich urcita
polozku dokéZeme urcit’ jeho relevantnost’ pre konkrétnu polozku. KlIicové slova nam pomahajt
identifikovat’ obsah polozky, pretoZe ten v pripade multimedidlneho obsahu nedokdZeme
identifikovat’ priamo (ako je to napr. u textov, kde je mozné urobit’ analyzu textu) a sme odkazani
na nepriamy opis formou metadat.

Vahu kl'uCovych slov reprezentujeme realnym ¢islom z intervalu <0;7>. V ramci 1 polozky
kl'acové slova rozmiestiiujeme rovnomerne v tomto intervale, pricom najrelevantnej$im priradime
vahu bliZiacu sa maximéalnej hodnote / a najmenej relevantnym priradime vahu bliZiacu sa 0.

Reziséri

V doméne multimedidlneho obsah, konkrétne filmov, rozliSujeme dva typy osob, ktoré su
zaujimavé z pohladu charakteristiky poloziek. Prvy typ predstavuju reziséri, ktori Casto vnasaju
do svojich diel charakteristické ¢rty, na zdklade ktorych su ich diela podobné. PouZivatelia si m6zu
k polozkdm vybudovat urcity vztah len na zéklade ich sympatii s reZisérovymi predchadzajticimi
dielami. Reziséri, podobne ako kl'icové slova, maja pre polozku vZdy maximélnu vdhu rovnu 1.

Herci

Druhy typ vyznamnych osdb predstavuju herci. Tu podobne ako pri reziséroch do urcitej miery
plati, Ze konkrétni herci davaji polozkam, v ktorych pdsobia urcity $tyl a preto si pouzivatelia ¢asto
zvolia polozku s hercami, ktorych poznaji a ktorych prejav sa im paci. Jedna osoba mdze
v roznych dielach vystupovat’ raz ako rezisér a inokedy ako herec. Z nasho pohl'adu sa vSak jedna
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o odlisné vyskyty, ktoré zo sledovaného pohl'adu nesuvisia. Hercom prirad'ujeme vahu podl'a toho
¢i posobia v hlavnej alebo vo vedlajse;j roli.

Polozky

Okrem opisnych metadat, ktoré charakterizuji vlastnosti a Crty poloziek, uchovavame v modeli
pouZivatela tiez presnd informaciu o tom, ktoré konkrétne polozky videl. Tato informdcia sice
nevypovedd o type poloziek, ktoré pouzivatel preferuje, pomdze nam vsak presnejSie najst
napriklad podobnych pouzivatel'ov. Zavedenie tohto typu informacii do modelu pouzivatela sa
nam pri odporucani vyrazne osvedcilo. Polozka ma vzdy védhu 1.

6.2 Model pouzivatela

Model pouzivatela uchovdava pouzivatelove preferencie, jeho ddlezitost a priatelov. Model je
vytvarany postupne, na zaklade pouzivatel'ovej aktivity. Vyuzivame ho na vytvaranie jednotlivych
odporucani (kolaborativne jednotlivcovi, obsahové jednotlivcovi a hybridné skupine).

Preferencie kazdého pouzivatela uchovavame pomocou 5 vektorov, reprezentujicich jeho
preferenciu jednotlivych zanrov, k'a€ovych slov, rezisérov, hercov a samotnych poloZiek. Vektory
su tvorené vZdy mnoZinou vSetkych existujicich prvkov v doméne (napr. vSetky Zédnre, herci,
apod.). Kazdy prvok vektora md v modeli uvedeny ndzov (respektive identifikdtor) hodnotu
a vahu. Druhé dva ddaje su Specifické pre pouzivatela, ktorému model prislicha. Hodnota je dand
aritmetickym priemerom hodnoteni tohto pouzivatela vSetkych poloZiek obsahujicich vo svojich
metadatach dany prvok vektora, vaha je dand po¢tom takychto hodnoteni. Tabulka 4 ukazuje
priklad vektorového modelu, pricom pre kazdy prvok uvadza jeho ndzov, hodnotu a vihu.

TabulPka 4. Priklad vektorového modelu pouzivatel'a. Prvky vektora predstavuji trojice — nazov
hodnota, vdha prvku

Vektor Prvky vektora

Zanre [ [komédia;4.0;3], [akény;3.8;5], [drdma;1.5;2], [vojnovy;2.6;4], ... ]
KTIacové slova [ [dobrodruzstvo;3.4;6], [hobit;4.5;2], [kraj;3.1;1], [mordor;3.1;1], ... ]
RezZiséri [ [jackson;4.1;5], [tarantino;4.2;3], [conan;1.2;2], [spileberg;3.4;3], ... ]
Herci [ [parsons;4.1;3], [streep;3.2;8], [cuoco;4.1;3], [cumberbatch;4.9;4], ... ]
ID poloZiek [ [sherlock;5.0;1], [ironman;3.0;1], [watchmen;4.0;1], [hours;4.5;1], ... ]

Po hodnoteni polozky (napr. filmu) sa v modeli pouZzivatela hodnotenie (hod,ozmy nove) prida
ku kazdému prvku tejto polozky (zanre, herci atd’.). V pripade Ze pouzivatel polozku hodnotil
prvykrat hodnota prvku sa vypocita podl'a Vzorca 2, nsledne je potrebné zvysit’ vahu prvku.

_ hodnotayyyru*vahapryru+hodypolosky nové

hodnota —priadnie = 2
prvku—priadnie Vahaypky + 1 2)

V pripade, ze pouzivatel znovu hodnotil polozku, ktorti uz ohodnotil v minulosti, zapocita sa
do hodnoty prvku len zmena hodnotenia podl'a Vzorca 3, vdha prvku sa v tomto pripade nemen.

hodnotayryku*vahapryku—hodpolozky staréthodpolosky nove (3)

hodnota _ =
prvku—zmena Vahaprpky
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Individualne preferencie vektorov

Z prvkov jednotlivych vektorov aich hodndt je moZné uréit oblasti zaujmu pouzivatela.
Predpokladdme vsak, Ze odliSni pouzivatelia prikladaji zmienenym vektorom rozlicni véhu.
Niekto si napriklad film vybera vyslovene podl'a toho, kto ho reziroval, inému je tato informacia
uplne l'ahostajna. Z tohto dovodu sledujeme, na ktoré prvky vektorov sa pouZivatel’ zameriava viac
ako je bezné. Zistené odchylky pokladdme za individudlne preferencie pouzivatela a podla nich
nastavime vahu jeho jednotlivym vektorom. Na zistenie odchylok porovnavame model pouzivatel'a
so Standardom, ktory sme vytvorili na zaklade modelov vel’kého mnozZstva pouzivatel'ov.

Definujeme pojem Priemerné preferencie, ktory vyjadruje informéciu o zdujme pouzivatel'ov
o jednotlivé typy vektorov. Hodnoty ziskame z velkej mnoziny modelov pouzivatel'ov (rddovo
tisice) ako aritmeticky priemer preferencii jednotlivych pouZzivatel'ov.

Pre zistenie individualnych preferencii pouzivatela, ktorému budeme odporacat, vypocitame
pre kazdy z vektorov sumu odchylok pocetnosti voci Priemernym preferenciam delent poctom
uvazovanych poloziek - Vzorec 4. Pocitame teda priemernt odchylku, ktord predstavuje absolitnu
hodnotu rozdielu pocetnosti u daného pouzivatela oproti priemernému pouzivatel'ovi. Tento
sposob vahovania vektorov modelu pouzivatela v oblasti multimedidlneho obsahu v minulosti
pouzil Ferman (Ferman a kol., 2003). V jeho pristupe v8ak pocitali sumu odchylok vypocitanych
ako podiel preferencie hodnoty pouzivatela voci priemernej preferencii (my pocitame rozdiel
preferencii, pretoze podl'a nés redlnejSie zachytdva merant odchylku).

YN o|vaha prvku,—vaha proku;|
N

Prefererncia vektora = 4)
N predstavuje pocet prvkov vektora, pre ktory pocitame mieru preferencie. Vaha urcitého prvku je
danda poctom poloziek, ktoré pouzivatel' hodnotil a ktoré zaroven obsahovali dand polozku
(napriklad hodnotené filmy, ktorych Zaner bol komédia) krat vdha prvku (napr. u Zanrov rovna 1,
u kl'icovych slov v intervale <0;1>).

Po vypocitani preferencii vSetkych 5 vektorov, st preferencie eSte znormované tak, aby sa ich sucet
rovnal 1. Tento vypocet normovanych preferencii pouzivatel'a vypocitame podla nasledujuceho
postupu:
1. Podrla predchadzajiaceho postupu vypocitame preferencie 5 vektorov modelu pouZivatela.
2. Vypocitame prevratenu hodnotu zo sumy absoldtnych hodndt preferencii vypocitanych
v kroku 1.
3. Pre kazdy vektor vyndsobime vysledok pre dany vektor z kroku I so spolo¢nym vysledkom
z kroku 2.
Takto dostaneme vdhované preferencie, ktoré personalizuji dolezitost jednotlivych vektorov
modelu pouZzivatel'a pre dan¢ho pouzivatela. Znormovanim dostaneme pre kazdy vektor hodnotu
preferencie z intervalu <0;1> Pokial’ s¢itame normované preferencie vsetkych 4 vektorov v modeli
pouzivatela, dostaneme vzdy 1.

Socialny koeficient pouzivatela zalozeny na priatel'stvach v skupine

Okrem vysSie opisanych vektorov a miery ich preferencie uchovdvame v modeli pouZivatela aj
zoznam jeho priatelov. Tieto udaje vyuzivame na urcCenie socidlneho koeficientu pouzivatela
v jeho jednotlivych skupinach. Koeficient urCuje mieru vplyvu pouzivatela v ramci skupiny.
Urcuje sa individudlne pre kazdé pdsobenie modelovaného pouzivatela v konkrétnej skupine.
PouZzitie takéhoto koeficientu vo svojej praci prezentovali napriklad Liu a kol. (Liu a kol., 2012)
a rovnako tim okolo De Pessemier-a (De Pessemier a kol., 2012).
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Podnetom k jeho zavedeniu bol fakt, Ze priatelia predstavuji mnoZinu pouzivatelov, ktori st
modelovanému pouzivatelovi blizki a ku ktorym ma vztah. Vdaka tomu je popri presadzovani
svojich preferencii skor ochotny brat’ ohl’ad na priatel’'ov a ich zdujmy ako na inych ¢lenov skupiny
a rovnako st jeho preferencie realizované konanim priatel'ov. Pomocou socialneho koeficientu teda
modelujeme vzt'ahy v skupine, ktoré v naSom ponimani reprezentuji mieru emociondlneho $irenia.
Vyznam emocionalneho $irenia v skupine vo svojej praci opisuje Qujano (Qujano, 2013).

V navrhovanej metdéde pracujeme so Sirenim pozitivnych emoécii. Predpokladdme,
Ze pouzivatelia su spokojnejsi v pripade ak vidia, Ze su spokojné aj im blizke osoby, Pri ur¢ovani
priatel’stiev vyuzivame prepojenie odporucacieho systému s vybranou socialnou sietou (napriklad
siet’ Facebook), odkial’ vzt'ahy extrahujeme.

Socialny koeficient kazdého pouzivatela je v skupine neutralnych I'udi rovny 1 pre kazdého
pouzivatel'a. Za kaZdého priatel'a v skupine sa vSak modelovanému ¢lenovi skupiny zvysi jeho
koeficient o ur€itii pevne stanovenu hodnotu. Pri zdklade koeficientu rovnom 1, ktory pouZivame,
je podl'a Liu-ho a kol. vhodné pouzit’ pridavok k ddleZitosti na tirovni priblizne 0, 1.

6.3 Proces odporucania

Odportcanie v nasom systéme realizujeme na dvoch drovniach. Primdrne sa sice zameriavame
na odporucanie skupinam pouzivatelov, no ako medzikrok tohto procesu vytvarame tieZz
odporucania jednotliveom. Na tejto trovni odporicame kolaborativne a obsahovo.

Po tom Co viacero pouzivatelov vytvori skupinu, odporu¢ame im obsah pomocou hybridnej
metddy. Takéto odporucanie je urcené jednotne pre celd skupinu. Proces opisujici priebeh
hybridného odporti¢ania je opisany nizsie.

6.3.1 Kolaborativne odporuéanie jednotlivcom

Kolaborativne odportcanie je zalozené na odporicani obsahu, ktory sa pacil pouzivatel'om
s podobnymi preferenciami ako jednotlivec, ktorému aktudlne odporicame.

Podobnost’ preferencii vyhodnocujeme pomocou vahovanej kosinusovej podobnosti. Ako je
mozné vidiet' vo Vzorci 5, jedna sa o Standardnd kosinusovi podobnost’, v ktorej vSak pre kazdy
vektor berieme do dvahy jeho vihu (danu preferenciou pouZzivatela). Parameter M predstavuje
pocet vektorov, N; predstavuje pocCet prvkov vektora j. Pref,; je su¢in hodnoty individudlnej
preferencie vektora j pre pouzivatela x so statickou preferenciou zavislou od konkrétneho vektora
(napriklad zanrom prirad’'ujeme staticky mierne vyssiu vahu ako kl'a¢ovym slovam).

M . M ey
Zj:1prefx]prefy]Zile]LYﬂ

N ; N ;
VBN prere? Sl xjit « |Eiaprery i v

&)

Podobnost pouzivatelov(x,y) =

Tymto sposobom ur¢ime podobnost pouzivatela, ktorému odpori¢ame, vocCi ostatnym
pouzivatelom. Podobnych pouZivatel'ov potom zoradime podl'a miery podobnosti, pricom d’alej
pracujeme len s podmnoZinou P pouzivatel'ov najvysSou podobnost'ou voci skupine.

Polozky, ktoré tito vybrani pouZivatelia videli, hodnotili a zaroven ich nevidel pouzivatel’
ktorému odporicame, vloZzime do zoznamu poloZiek, ktoré by mali byt pre neho zaujimavé.
Jednotlivym prvkom v zozname priradime body, podla ktorych ich vzdjomne usporiadame. Body
kazdej z polozZiek vypocitame podl'a Vzorca 6. Kde p predstavuje pocet pouzivatel'ov z mnoZiny P,
ktori dant polozku hodnotili. K tomuto cislu eSte pripocitame aritmeticky priemer hodnoteni
deleny koeficientom k, ktorého ulohou je posunit’ skére hodnotenia o jeden rad doprava. Takto
dosiahneme stav, kedy st polozky usporiadané podl'a po¢tu pouzivatel'ov, ktori ich videli a v rdmci
rovnako videnych pozicii st polozky usporiadané podla vySky priemerného hodnotenia.
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Z?=1 hodnotenie(i,x)

s DEP (6)

Skore polozkyy_rolaborativne = P + k*p

Vysledkom navrhnutej metédy kolaborativneho odporti¢ania je usporiadany a ohodnoteny zoznam
poloziek, ktoré si potencidlne zaujimavé pre pouzivatela, ktorému sme odporucali. Za vystup
metddy pokladdme top N poloziek s najvy$sim skore.

6.3.2 Odporucanie jednotlivecom na zaklade obsahu

V navrhovanej metéde vyuzivame okrem kolaborativneho odportcania tiez odporicanie na zaklade
obsahu. VyuZivame ho najmid ako doplnok prvého menovaného pristupu. Kolaborativne
odportcanie sice vSeobecne dosahuje vysSiu presnost’ ako odportii¢anie zaloZzené na obsahu, avSak
obsahové je menej nichylné na niektoré situdcie, s ktorymi ma kolaborativny pristup t'azkosti
(napr. problém studeného Startu tykajuci sa novych pouzivatel'ov, ktori este nehodnotili dostatok
poloziek na to, aby sme im identifikovali podobnych pouzivatel'ov). Druhou vyhodou obsahového
pristupu je fakt, Ze lahSie odportica nové polozky, ktoré este komunita podobnych pouzivatelov
dostatoéne neobjavila. Nasim rieSenim zndmych obmedzeni kolaborativneho pristupu je dprava
poradia jeho vysledkov na zdklade vhodnosti z pohl'adu obsahového pristupu.

Pre kazdy zo 4 vektorov modelu pouzivatela opisujucich polozky z pohl'adu ich metadat (teda
okrem vektora obsahujiceho samotné videné polozky), vyhladame v mnozZine vSetkych
existujicich poloziek také, ktoré obsahuju niektory z N prvkov s najvysSou preferenciou v ramci
niektorého vektora v modeli pouzivatela. Inymi slovami hl'adame filmy obsahujice niektorého
ztop N pouzivatelom najpreferovanejSich reZisérov, niektorého ztop N najpreferovanejsich
hercov, Zanrov alebo kl'ucovych slov. Jednotlivym polozkdm priradujeme skore za kazdé
z hl'adanych metadat, ktoré obsahuju. Priradené skore sa 1iSi v zavislosti od typu metadat, pretoze
prikladdme napriklad rozlicnti dolezitost reZisérom v porovnani s kI'i¢ovymi slovami a podobne.

Skére pre kazdd zpoloziek vypocitame podla Vzorca 7 ako sumu M dopytov, kde M
predstavuje pocet pouzivanych vektorov metadat, s ktorymi pracujeme (v nasom pripade 4 - herci,
reziséri, zanre, kl'ucové slovd). Pre kazdy z tychto vektorov pocitame sucin koeficientu ddleZzitosti
tohto vektora ky, a vel’kosti prieniku mnoZiny N pouzivatel'om najpreferovanejsich prvkov daného
vektora (oznacené X) a mnoziny metadat opisujucich hodnotent polozku (oznacené Y).

Skore powikyx—obsahové = Z{Vil kM * |X n YI @)

Vysledkom procesu priradovania skore je pre kazdi existujucu polozku (film) informacia, ¢i
a nakol’ko je vhodna na odporu¢enie z pohl'adu jej vlastnosti. Z tejto informacie vieme vytvorit,
podobne ako pri kolaborativnom odporacani, usporiadany a ohodnoteny zoznam poloZiek, ktoré su
potencidlne zaujimavé pre pouzivatela, ktorému sme odporucali. Do zoznamu zaradime top N
poloziek s najvyssim dosiahnutym skore, ktoré predstavuju vystup tejto metody odporucania.

6.3.3 Hybridné odporucéanie skupine

Primdrnym cielom naSej prace je vSak odportcanie skupindm pouzivatelov. Na tento ucel sme

navrhli hybridnd metédu, vychadzajicu z agregovanych kolaborativnych odporicani jednotlivym

¢lenom skupiny a agregovanych odporucani jednotlivym ¢lenom skupiny zalozenych na obsahu.
Pri agregicii kolaborativnych odporticani metéda vyuziva socidlne koeficienty jednotlivych

Clenov, ktoré vyjadruji dolezitost' s akou sa jednotlivé odporicania zarataji do spolo¢ného

vysledku (Vzorec 8). Agregované skore polozky vypocitame ako sumu Ciastkovych skoére tejto

35



polozky vsetkych ¢lenov skupiny (S) vyndsobenych socidlnym koeficientom daného ¢lena skupiny
(ks ). Ciastkové skore poloziek v8ak uréujeme len na zaklade ich poradia vo vyslednom zozname
aktualne agregovaného typu odporucania, nie ako skdre, ktoré sme vypocitali v rdmci daného typu
odporucania. Skére, s ktorym pracujeme, teda vypocitame ako pocet pristupom odporucenych
poloZiek (OP) minus poradie hodnotenej polozky v tomto zozname (P).

2 3 — yIsl . RN Ay —
Skore pOIOZka kolab. agreg. — Zi:1 ksoc. i * skore i Ciast.» Skoreéiast. - |0P| - P (8)

Agregacia obsahovych odporacani je jednoduchsia, pretoze nas zaujima len informacia, kol'’kokrat
sa jednotlivé polozky nachddzaji na zoznamoch jednotlivcov (Vzorec 9). S predstavuje pocet
¢lenov skupiny, OP; je mnozina odporu¢enych poloziek pouzivatel'ovi i.

Skore polozkyy opsan. agreg. = lezll(l ak polozka, € OP;; inak 0) 9)

Po vytvoreni agregovanych zoznamov pre oba typy odporicani aplikujeme posledny krok
navrhnutého hybridného procesu, ktorym je uprava skére vysledkov kolaborativneho odportcania
na zdklade vysledkov obsahového pristupu. Tu postupujeme podla Vzorca 10, ktory vsak
aplikujeme len na poloZky nachddzajice sa v oboch agregovanych mnoZindch. PoloZkdm, ktoré
odporucil len kolaborativny pristup skore nemenime.

Skore powikyx—hybrid. = skore p0l02k3’x kolab. agreg. * skore p0102k3’x obsah. agreg. (10)

Vysledkom hybridného odporGcania je teda zoznam vysledkov kolaborativneho pristupu
usporiadany podla hybridného skore. Z takto ziskanej mnoZziny poloZiek vyberieme K poloziek
s najvyssim skore, ktoré prezentujeme skupine pouZzivatel'ov.

6.4 Prezentacia odporucania skupine

Po ziskani findlneho zoznamu poloZiek, do ktorého si zahrnuté vysledky oboch pristupov je
potrebné urcity obsah vybrat’ a odporucit’ ho skupine.

V oblasti, na ktorti sa zameriavame maju polozky zvyc€ajne tak velky rozsah, Ze si skupina
vramci jedného sedenia dokaze pozriet' jedinti polozku. Domnievame sa vSak, ze je vhodné
skupine zobrazit' viac ako jeden vysledok anechat’ jej Clenov aby si z odporucenych poloziek
vybrali najvhodnejSiu podl'a ich aktualnej nalady, pripadne dalSich drobnych aspektov, ktoré
odportcéacia metoda neuvazuje.

Mnozina odporucenych vysledkov, vSak na druhej strane nemoze byt prili$ rozsiahla, pretoze
v tomto pripade by sa stracal zmysel odporucania, ked’ze skupina by si v podstate musela sama
zvolit’ polozku z predloZenej mnoZiny, ktora by len bola mierne mensia ako bez odportcania.

Pri urovani rozdielu medzi tym, kedy je velkost' zobrazenej mnoziny vysledkov
akceptovatel'na a kedy je uz prili§ velka sme sa inSpirovali pracou Quijano-Sanchez a kol.
(Quijano-Sanchez a kol., 2013). Ti vo svojej préci tvrdia, Ze pouZivatelia chci dostat’ odporucené
nanajvys 5 poloziek. Pri tomto mnozstve totiz dokazu rozhodnut, ako vel'mi chcu ktort polozku
pozerat. Pri viacerych polozkach totiz nedokazu urcit presné poradie preferencii ateda sa
nedokazu dohodnit’ kvalitne ako skupina. Ztohto dovodu skupine odporuC¢ame mnozZinu
5 najvhodnejsich poloZiek, ktoré prezentujeme ako zoradeny zoznam.
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7 Realizacia metody

Navrhnuti metdédu skupinového odportic¢ania multimedidlneho obsahu sme implementovali v ramci
portilu Loomie’, zameraného taktieZ na poskytovanie informécif o multimedidlnom obsahu. Tento
portal bol vytvoreny v ramci predmetu Timovy projekt na Fakulte informatiky a informaénych
technologii Slovenskej technickej univerzity v Bratislave. Nahlad tvodnej stranky portdlu je
uvedeny na Obrizku 13.
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now in cinemas 6 months ago recommended 6 months ago months ago

Obrazok 13. Nahl'ad ivodnej obrazovky odportcacieho portalu Loomie.

Portdl Loomie o multimedidlnom obsahu poskytuje komplexné informicie ako diatum vydania
filmu, obsadenie, jazyk, trajler ¢i komentére pouzivatelov. Registrovanym pouZzivatel'om umoziuje
taktieZ polozky hodnotit’ k Comu ich dokonca motivuje zobrazovanim ich aktivity na nastenkach
priatelov, ¢i priamym prepojenim s uc¢tom na socidlnej sieti Facebook, kde maji pouzivatelia
moznost’ zdielat’ svoju vybranu aktivitu.

Hodnotenie poloziek na portdli je realizované pomocou N-arnej bodovej stupnice, pricom N je
aktudlne stanovené na drovni 5 (Obrazok 14). Hodnotenia pouzivatel'ov st uchovavané a mézu byt
vyuzité na modelovanie pouzivatel’a, napriklad pre ucely odportcania.

Obrazok 14. Ukazka 5-hodnotovej bodovej stupnice sliZiacej na hodnotenie poloziek.

7 http://team04-12.ucebne.fiit.stuba.sk/
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7.1 Zdroje dat

Navrhovand metoda skupinového odporucania vyzaduje okrem zberu hodnoteni poloZiek
pouzivateI'mi aj dodatocné informacie o samotnych polozkach. Portdl Loomie vyuZiva data ziskané
z Internetovej filmovej databdzy - IMDb®. Takto ziskavané tdaje o polozkich obsahuji origindlny
nazov diela, oficidlny preklad ndzvu v anglickom jazyku, zanre, kl'icové slova, zoznamy hercov,
reZisérov spolu s informaciami o nich, obsah diela, ddtum jeho vydania, dizku a podobne. Samotny
portal Loomie ako nadstavbu poskytuje napriklad doplnené klucové slova, nakolko tieto
informdcie do IMDb zaddvaji priamo pouZivatelia a tak ich kvalita nie je garantovand. Loomie pri
ich doplneni apripadnom preusporiadani vyuZiva textovd analyzu obsahu diela, zaloZenu
na vyuziti algoritmu TF-IDF, ¢ize na frekvencii vyskytu slov v dokumente a invertovanej
pocetnosti slov vo vSetkych dokumentoch (angl. term frequency — inverse document frequency).

V navrhovanej metode pri individualnom vahovani vektorov modelu pouzivatel'a vyzadujeme
na uréenie priemernych preferencii mnozinu pouzivatelov, pre ktorych potrebujeme poznat
hodnotené polozky, spolu s velkost'ou hodnotenia. Ked’Zze pomocou navrhovanych experimentov
by sme nevedeli zaistit' dostatoéne velku vzorku pouzivatelov, preto sme vyuZzili hodnotenia
z datasetu MovieLens 10M°. Dataset obsahuje tidaje o hodnoteni 69 878 pouzivatelov, z ktorych
kazdy ohodnotil aspon 20 poloziek, celkovo obsahuje 10 000 054 hodnoteni 10 681 filmov.

Udaje su v datasete uvedené vo forme trojic - identifikator pouzivatela, identifikator filmu,
hodnotenie (5 bodova stupnica s moznostou zadania pol bodu). Pre hodnotené polozky je vSak
v datasete uvedend aj dvojica - identifikator filmu a retazec obsahujlici nazov v angliétine spolu
s rokom vydania. Pre nase ucely preto bolo potrebné mapovat’ hodnotené polozky na polozky
v systéme Loomie, aby sme o nich ziskali informdcie o zanroch, kl'icovych slovach, reziséroch
a hercoch.

Proces mapovania poloZiek sme realizovali formou skriptu, ktory pre vyhodnotenie poloziek
ako zodpovedajicich vyzadoval rovnaky rok vydania andzov zhodujici sa aspon v jednej
z overovanych moZnosti:

e Uplne zhodné ndzvy
e Nazvy zhodné po odstraneni nealfanumerickych znakov
e Nazvy zhodné po odstraneni ¢lenov (a, an, the)

Po tomto mapovani v datasete ostalo 8 568 390 hodnoteni, pre ktoré sme vedeli jednoznacne
identifikovat’ hodnotent polozku. Pri realizacii metody pracujeme s takto upravenym datasetom.

7.2 Model pouzivatela

V navrhnutom modeli pouzivatela uchovdvame preferencie pouZzivatela jednak formou
konkrétnych hodnoteni a jednak formou spracovanych vektorov preferencii. Vd’'aka tomu, Ze si
pamidtame samotné hodnotenia poloziek, dokdzeme néasledne pri dalSich pouzivatel'ovych
hodnoteniach rozliSovat’ ¢i hodnotil novu polozku alebo modifikoval svoje rozhodnutie z minulosti.
Vdaka uchovavaniu preferencii aj vo forme spracovanych vektorov jednotlivych typov metadat
dokdZeme rychlejsie vytvarat’ odporticania.

V modeli pouzivatela si preferencie uchovdvame ako trojice identifikdtor elementu X
priemerné hodnotenie x pocet hodnoteni. Kde priemerné hodnotenie predstavuje vazeny
aritmeticky priemer hodnoteni poloZiek obsahujicich medzi svojimi metaddtami dany element,
pocet hodnoteni predstavuje pocet takychto hodnotenych poloziek. Kazd4 z trojic opisuje element

¥ http://www.imdb.com/
? http://www.grouplens.org/node/12
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prislichajici do jedného z 5 modelovanych vektorov (Zanre, herci a pod.). Okrem preferencii
jednotlivych prvkov si v modeli pouzivatel'a pamitame taktiez individudlne preferencie vektorov
ako celkov. Tieto atributy vyuzivame na modifikdciu kosinusovej podobnosti pri urcovani
podobnosti pouzivatel'ov. Sticastou modelu je tiez vaha pouZzivatela, ktora je dolezita pri vytvarani
skupin. Zavisi od osobnej dbleZitosti a priatelov. Priatelia predstavuji mnozinu odkazov na inych
pouzivatelov.

Vyuzivame vlastny model pouzivatela nezavisly od modelu vyuZzivaného v systéme Loomie,
v ktorom sme naSu metddu implementovali. Tento model pouzivatela totiZ nezachytidva vSetky
parametre, ktoré vyZaduje nasa metdda.

7.3 Odporucanie

Navrhnuté hybridné odporticanie je rozdelené do niekolkych krokov. V dvode kazdému
pouzivatelovi individudlne vytvorime kolaborativne a obsahové odporucanie. Tieto kroky su
predpocitavané, pretoze nie st zavislé od aktudlneho zloZenia skupiny a st pomerne Casovo
narocné. Po vytvoreni skupiny su individudlne odporucania agregované (oba typy nezavisle).
Poslednym krokom je spojenie oboch vysledkov do spolo¢ného zoznamu, z ktorého niekolko
poloziek, ktorym sme v predchadzajtcich krokoch priradili najvyssie skore, odporuc¢ime skupine.

7.3.1 Kolaborativne odporucanie jednotlivcom

Ako prvé sme implementovali kolaborativne odporucanie. V ramci neho urujeme vzdjomnu
podobnost’ pouzivatel’a s ostatnymi pouzivatelmi systému. Na tento ucel vyuzivame tiez modely
pouzivatelov vytvorené na zdklade IMDb dat, vd’aka Comu disponujeme pri porovnavani
s tisickami pouZivatel'ov.

Na uréenie podobnosti pouzivatelov vyuZivame navrhnuti metédu vahovanej kosinusovej
podobnosti. Nasledne pri kolaborativnom odportacani jednotlivcovi pracujeme s mnoZinou N
najpodobnejsich pouZzivatelov. Pri stanoveni optimdlnej hodnoty koeficientu sme vychéadzali
z vysledkov experimentu, ktoré¢ho vysledky vidime na Obrazku 15.
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Obrazok 15. Zavislost’ poétu spravne odporucenych poloziek od poétu podobnych pouzivatel'ov
branych do uvahy pri kolaborativnom odpori¢ani navrhovanou metodou.

V procese hl'adania optimalneho poctu najpodobnejSich pouzivatelov, ktorych berieme do uvahy

pri kolaborativnom odporucani, sme spracovali hodnotenia 3 000 pouzivatelov z MovieLens 10M
datasetu. Kazdému pouzivatelovi sme ndhodne zakryli 20% jeho hodnoteni a pomocou
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navrhovanej metédy sme zo zvyS$nych hodnoteni vytvorili jeho model pouZzivatel'a. Nasledne sme
vypocitali vzajomnu podobnost medzi pouzivatelmi a kazdému z pouzivatelov sme odporudili
mnozinu 15 poloZiek. Vysledky v grafe predstavuju absolutnu pocetnost’ uspesne odporucenych
poloZiek. Tento experiment slizil vyhradne na stanovenie opisaného koeficientu, ktorého hodnotu
sme stanovili na hodnotu 37.

Po urceni najpodobnejSich pouzivatelov je potrebné rozhodnut, ktoré znimi videnych
poloziek odporu¢ime av akom poradi. PoloZzky vyberdme z mnoziny vSetkych, ktoré videli
najpodobnejsi pouZivatelia skupiny a zaroven ich nevidel Ziadny ¢len skupiny. V procese vyvoja
sme skusali tieto polozky zoradit’ primarne podla priemerného hodnotenia, ktoré im priradili
najpodobnejsi pouzivatelia avramci zhodnych vysledkov zoznam usporiadat na zaklade
pocetnosti videnia, avSak tento postup sa ukdzal ako nevhodny pretoze dosahoval nizsie vysledky
ako pouzity sposob opisany v navrhu metdody. Ten spocliva v presne opaénych prioritach, Cize
zoradeni poloziek podla pocetnosti videni a v ramci zhodne videnych poloziek podl'a priemerne;j
vySky hodnoteni (v rAmci mnoZiny najpodobnejsich pouzivatel'ov).

Kolaborativne odporacanie jednotlivcom je v navrhnutej metdde vopred predpocitavané.
Urcenie podobnosti voci takmer 70 000 Movielens pouZzivatelom, ktorych modely mame
spracované, totiz trva netrivialny ¢as. Pri vypocte podobnosti dvoch pouzivatel'ov trvajucej radovo
milisekundy (4 x 2,3 GHz, 4GB RAM, v priemere 13,4 ms), trva vypocet 70 000 podobnosti
potrebnych na uvodné spracovanie pouzivatela radovo minuty (4 x 2,3 GHz, 4GB RAM,
v priemere 15,6 min.). Skupiny navySe obsahuju viacero pouzivatel'ov, takze vypocet podobnosti
vredlnom case neprichddza do tdvahy. Spolu s podobnostami predpocitavame aj vysledky
kolaborativneho pristupu. Tie by sice bolo mozné pocitat’ az v ¢ase vzniku skupiny, no toto
odportcanie je od aktudlneho zloZenia skupiny nezavislé, takze sme sa rozhodli tieto Ciastkové
vysledky zistit’ v predstihu a tym este urychlit’ nasledné skupinové odporucanie.

7.3.2 Odporucanie jednotlivecom na zaklade obsahu

Druhu ¢ast’ odporti¢ania predstavuje odporicanie na zaklade obsahu. Tu h'addme vhodné polozky
z mnoziny vSetkych existujicich, ktoré vSak pouZivatel doposial nehodnotil (a teda
predpokladdme, Ze ich nevidel). Nad touto podmnoZinou poloZiek postupne vykondme
vyhladavaci dopyt pre kazdy vektor v modeli pouZzivatela, ktory opisuje urcita vlastnost’ poloziek,
teda pre vektor Zanrov, hercov, reZisérov a vektor kI'iCovych slov. NevyuZzivame pri lom vSak
piaty vektor obsahujici samotné hodnotené polozky, pretoZze ztypu informécii, ktoré vektor
opisuje, nevieme vyvodit’ aké vlastnosti mame pri obsahovom odportc¢ani hl'adat’.

V ramci dopytov hI'addme polozky obsahujice niektory z pouzivatelom N najpreferovanejsich
elementov (teda napriklad N najoblibenej$ich hercov, reZisérov apod.). Koeficient N bol
experimentdlne stanoveny na hodnotu 10, kedy odportcanie na vzorke 6 000 Movielens
pouzivatel'ov dosahovalo najvyssiu presnost. Polozkdm pridel'ujeme body, za kazdy z tychto top
elementov, ktoré obsahuju vo svojich metaddtach. Ak pre polozku ndjdeme vyhovujici element
vo viacerych dopytoch alebo ndjdeme viacero elementov vjednom dopyte, body scitavame.
Za zhodného reziséra pripocitavame 25 bodov za herca 35, za Zaner 12 a 6 bodov za kl'icové slovo.
Tieto bodové ohodnotenia vektorov vznikli ako vysledok optimalizaéného procesu, v ktorom sme
sledovali presnost’ obsahového odporti€ania na vzorke 6 000 Movielens pouzivatel'ov v zdvislosti
od meniacich sa vih vektorov.

Vysledky obsahového odporucania jednotlivcom, podobne ako vysledky kolaborativneho
odportcania jednotlivcom, predpocitavame. Samotny ¢as vypoctu sice nie je problémom a bolo by
ho mozné realizovat’ aj pri naslednom skupinovom odporicani, no jeho priebeh nie je zavisly
od zlozenia skupiny, kedZe pouzivatelom vytvarame tento typ odporticania jednotlivo.
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Predpocitanie tohto kroku naviac urychli proces, ktory je nutné realizovat’ pri odporicani skupine
v redlnom case.

7.3.3 Hybridné odporucanie skupine

Samotny proces skupinového odporicania zacina v momente, kedy sa sformuje skupina
pouzivatel'ov, ktori maji zaujem spolocne sledovat’ urcity obsah. Takato skupina explicitne oznami
systému, ktory bude odporucanie realizovat, ktori pouZivatelia tvoria skupinu. Kazdy z nich musi
mat’ v danom systéme svoj profil, ktory obsahuje jeho preferencie. Samotné odportiCanie pozostava
z agregacie kolaborativnych odporucani jednotlivym ¢&lenom skupiny, agregacie obsahovych
odporti¢ani jednotlivym ¢lenom skupiny, vytvoreni hybridného odporacania a prezentacii
podmnoziny odporucani skupine (Obrazok 16).
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Agregacia kolaborativnych odporicani jednotlivym ¢lenom skupiny prebiecha podla spdsobu
opisaného v navrhu metody. Pre kazdého pouzivatela vytvorime usporiadany zoznam N jeho
individualnych kolaborativnych odporucani, pricom kazda polozku obodujeme. Najvyssie
odporucenej polozke pridelime N bodov, druhej N-1, a tak d’alej aZ po 1 bod pre N-ti. polozku.
Koeficient N sme experimentdlne stanovili na hodnotu 15, pricom sme hl'adali najnizSiu moznu
hodnotu, pri ktorej nie je ovplyvnena presnost’ vysledného odporucania. Samotna kolaborativna
agregacia odporucani jednotlivcov spoc¢iva v spojeni poloziek do spolo¢ného zoznamu, pri¢om
body poloziek, ktoré boli odporucené viacerym pouzivatelom vzéjomne nasobime.

Agregicia obsahovo generovanych odporucani jednotlivym ¢lenom skupiny prebieha odlisne.
Polozky odporucené jednotlivcom nebodujeme podla poradia v zoznamoch individudlnych
obsahovych odporucani. V tdvode procesu vytvorime mnoZinu s polozkami, ktord vznikla ako
vysledok agregacie kolaborativnych odporucani. Kazda z tychto poloZiek dostane na ivod vahu 1.
Nasledne k vaham poloziek pripo¢itavame 1 za kazdy vyskyt danej polozky v zoznamoch
jednotlivcov. Zaujima nas teda len pocetnost’ vyskytu, nie poradie.

Vytvorenie samotného hybridného odportc¢ania realizované podl'a opisaného navrhu spociva
pre kazdu z poloziek agregovaného kolaborativneho odporu¢ania z prendsobenia jej kolaborativne;
vahy s vahou, ktora jej bola priradena pri procese agregacie obsahovo orientovanych odportc¢ani.
V poslednom kroku odporucania st hybridne agregované polozky usporiadané podla vysledne
prideleného skore.

Skupine pouzivatel'ov spomedzi vysledkov odporucania skutoéne zobrazime len podmnoZinu
top 5 hybridne odporuCenych poloziek snajvyssim dosiahnutym skoére. Dovody preco
neodporucame viac poloziek si uvedené v navrhu metédy v kapitole Prezentacia odportcania
skupine. Vyhodou toho, Ze disponujeme mnoZinou viacerych poloziek ako zobrazujeme, je Ze
skupine vieme odportcat’ viackrat bez nutnosti opdtovného vypoctu odportcania. Tieto pripadné
neskorSie odporucania vSak nebuda brat do uvahy nazor pouzivatelov na aktualne odporucené
polozky. Domnievame sa vSak, ze ohodnotenie nieko’ko malo poloziek vyrazne neovplyvni
modely pouzivatel'ov.
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8 Overenie metody

Overenie navrhnutej metddy sme rozdelili do niekol’kych krokov. Pre kazdy z tychto krokov sme
stanovili hypotézu, ktord sme vyhodnotili pomocou samostatnych experimentov. Spolo¢ne maju
za ciel' overit model pouzivatela, hybridni metdédu pre odporicanie jednotlivcovi a nésledne
v hlavnej sérii experimentov overit hybridnii metédu pre odportiicanie skupindm pouzivatelov.

8.1 Model pouzivatela

Prva z hypotéz je zamerana na model pouzivatela. Jej znenie sme formulovali nasledovne:

,Navrhnuty model pouzivatela uvazujuci vektory prvkov, ktoré opisujii hodnotené
polozky a uvazujuci individualne preferencie tychto vektorov pomoze zlepsit presnost
kolaborativneho odporucania v porovnani s modelom pouzivatela, ktory spomenuté
vlastnosti neuvaZuje.

Vramci experimentu sme sa rozhodli porovnat vysledky kolaborativneho odportcania
vyuzivajuceho rozliéné modely pouzivatela ako aj spésob uréovania podobnosti pouzivatelov.
Konkrétne porovndvame:
e Navrhovany vahovany model pouzivatela vyuzivajici na urCenie podobnosti
pouzivatel'ov kosinusovii podobnost’
e Aktudlny referencny model pouzivatel'a v doméne multimedidlneho obsahu vyuZzivajuci
kosinusovu podobnost’
o Aktudlny referenény model pouzivatela v doméne multimedidlneho obsahu vyuzivajici
Pearsonovu korelaciu

Dataset

Tito hypotézu sme kvantitativne overili na vzorke pouzivatel'ov ziskanych z MovieLens 10M
datasetu. Uprednostnili sme synteticky experiment, na predpripravenej mnoZine dat, na ktorych
sme odporucanie simulovali. Dovodom pre tento krok bolo, ze sme mohli vykonat' pozorovanie
radovo na tisicoch pouzivatel'ov, ¢o by sa ndm pri Zivom experimente nepodarilo. V experimente
sme spracovali hodnotenia 6 000 pouzivatelov, priCom v pre data v pouzitom datasete je
garantované, ze kazdy pouzivatel' vykonal minimalne 20 hodnoteni. Spolu sme do modelov
pouzivatelov spracovali 662 517 hodnoteni. Pre testovanych 6 000 pouzivatelov sme v kazdej
z overovanych metdd vypocitali 18 000 000 vzajomnych podobnosti medzi dvojicami
pouzivatelov.

Metodoldgia
Simulacia prebiehala sposobom, ze sme pre kazdého pouzivatela nahodne rozdelili jeho
hodnotenia na 80% trénovaciu a 20% testovaciu mnoZinu. Pomocou trénovacej mnoZiny sme
vytvorili modely pouzivatela (pre overovanu a referencné metody), na zdklade ktorych sme
vyhodnotili vzajomné podobnosti pouzivatelov andsledne tiez kolaborativne odporucania.
Odporucené polozky sme porovnali s testovacou mnozinou vysledkov, ktord v tomto pripade
nahradzovala skuto¢ny vyber pouZzivatela.

Zvoleny typ experimentu, nds vSak pripravil o situdciu, kedy by boli pouZivatelia pri vybere
poloZiek ovplyvneni informdciou, ze sme im urcité polozky odporucili. V nasej situdcii len
retrospektivne pozorujeme, nakol'ko sa nase odportcanie zhoduje s pouzivatelovym nezavislym
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vyberom. Mo6zeme sa tak pripravit’ o situacie, kedy by si pouZzivatel' odporucent polozku zvolil
avsak vo svojej situdcii o nej nevedel, pripadne si na fiu pri vybere nespomenul.

Tento hendikep, vSak v experimente mali vSetky porovndvané metddy a preto moéZeme jeho
vysledky akceptovat. Ciel'om experimentu totiz nebolo vyhodnotit’ absolutnu uspesnost’ niektorej
z metod, ale vzajomne porovnat metddy v rovnakych podmienkach. Tento ciel’ sme tspeSne
naplnili.

Na vyhodnotenie vysledkov porovnavanych metéd sme zvolili Standardnd metriku presnost
(angl. precision), ktora predstavuje podiel poctu pouzivatelom vybranych poloZiek z mnoZiny
odporucenych a celkového poctu odporucenych poloziek. KonkrétnejSie sme zistovali presnost’
z 1 odporucenej polozky (p@1),z3 (p@3),z5 (p@5),z 10 (p@10),z2 15 (p@15).

Vyhodnotenie

Z vysledkov experimentu vyplyva, Ze kolaborativne odporucanie zaloZené na navrhovanom modele
pouzivatel'a vyuzivajucom vahovanu kosinusovu podobnost’ dosahuje vyrazne lepSiu presnost
v porovnani s totoznymi odpora¢aniami zalozenymi na referenénom modele pouzivatela
vyuzivajucimi kosinusovi podobnost’ respektive Pearsonovu koreldciu (Tabulka 5, Obrdazok 17).
Pri odportcani jednej polozky (vyhodnotenie p@!l) odportcanie na zaklade nasho modelu
dosahuje presnost 61,61%, Co znamend zlepSenie 17,20% voc¢i referenénému modelu
vyuzivajucemu kosinusovii podobnost a 23,04% voci referenénému modelu vyuzivajucemu
Pearsonovu korelaciu. Pri odporucani skupiny 3 poloziek (p@3) dosahuje odporucanie na zaklade
nasho modelu presnost’ 51,53% a zlepsenie 14,79% a 17,05%, pre 15 poloZiek (p@15) dosahuje
presnost’ 42,94% a zlepSenie 7,98% a 11,26%.

Tabul’ka 5. Vysledky experimentu porovnavajiceho presnost’ kolaborativneho odporacania
jednotliveom na zaklade rozli¢nych modelov pouzivatela (MP), KP — kosinusova podobnost’, PK —
Pearsonova korelacia

MP vyuZzity v odporicani p@1 p@3 p@s p@10 p@15
Navrhovany vdhovany MP pouZz. KP 0,6161 0,5153 0,4838 0,4435 0,4294
Aktualny referenény MP pouz. KP 0,4441 0,3674 0,3610 0,3530 0,3496
Aktualny referenény MP pouz. PK 0,3857 0,3448 0,3351 0,3245 0,3168
0.8 H Navrhovany vahovany MP pouz. KP
06 - Aktualny referencny MP pouz. KP
’ B Aktuany referenény MP pouz. PK
0.4 -
0.2 -
O -

p@1 p@3 p@5 p@10 p@15

Obrazok 17. Vysledky experimentu porovnavajiceho presnost’ kolaborativneho odporicania
jednotlivcom na zaklade rozli¢nych modelov pouzivatel'a (MP), KP — kosinusova podobnost’, PK —
Pearsonova koreldcia

Na vyhodnotenie Statistickej signifikancie vysledkov odporucania sme vykonali parovy T-test.
Dosiahnuté vysledky st Standardnymi kritériami povaZzované ako vysoko Statisticky signifikantné
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(p=0.0047, a.= 0.05 and t = 7.6401 pre referencnu kosinusovi podobnost’ a p = 0.0058, a. = 0.05, t
= 7.0895 pre Pearsonovu korelaciu).

Na zéklade vysledkov mdzeme konStatovat, Ze odporucanie vyuZzivajuce nami navrhnuty
model pouzivatela dosahuje najvicsie zlepSenie pri odporuc¢ani menSicho poctu poloziek, co
predstavuje v oblasti odporucania pre inteligentnu televiziu idedlnu situdciu. V tejto oblasti totiz
trva pozretie jednej polozky pomerne dlhi dobu a pouZivatel si preto zvy€ajne v rdmci sedenia
pozrie napriklad iba jeden film. Je teda zbytocné mu odporucit prilis vel'a poloziek.

Okrem kolaborativneho odporucania sme model pouzivatela overili aj pre ucely obsahového
odportcania. V tomto pripade sme vSak porovnavali len presnost’ navrhnutého modelu pouzivatela
bez a so zakomponovanim vdhovania jednotlivych vektorov (Tabulka 6 a Obrazok 18).

TabulPka 6. Vysledky experimentu porovnavajiceho presnost’ odporac¢ania na zaklade obsahu
jednotlivcom vyuZivajiceho vahovany respektive nevahovany model pouZzivatel'a (MP)

MP vyuZity v odporicani p@1 p@3 p@s p@10 p@15
Vihovany MP 0,3608 0,2345 0,1879 0,1501 0,1307
Nevahovany MP 0,1740 0,1322 0,1160 0,1088 0,1044
0.4 M Vahovany MP
03 - Nevahovany MP
0.2 -
0‘1 _ 1 1 B
O T 1
p@10 p@15

Obrazok 18. Vysledky experimentu porovnavajticeho presnost’ odportac¢ania na zaklade obsahu
jednotlivcom vyuzivajiiceho vahovany respektive nevahovany model pouZzivatel'a (MP)

Obsahové odportcanie zaloZzené na vahovanom modele pouZzivatela dosiahlo vo vSetkych
meraniach vys§iu presnost v porovnani s odporacanim zaloZzenym na nevahovanej variante
navrhnutého modelu. Pre p@1 dokonca dosiahlo viac ako dvojndsobni presnost’ oproti
nevahovanej variante (0,3608 oproti 0,1740).

Zistili sme taktiez, Ze v nasich experimentoch dosiahlo kolaborativne odporacanie vzdy vyssiu
presnost’ v porovnani s vysledkami obsahového pristupu (Tabulka 5 a Tabulka 6). Z tohto dovodu
sme v navrhnutej hybridnej odport¢acej metéde primarne vychadzali z kolaborativneho pristupu,
ktory sme len dopliiiali obsahovym.
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8.2 Hybridna odporucania metéda

V dal$ej Casti overenia sme sa zamerali na zistenie miery pouZiteInosti navrhnutej metddy pre
ucely personalizovaného odporucania jednotlivcovi, ked'ze v d’alSej faze su tieto odporucania
vyuzité pre odporucanie skupine. Podobne ako v predchadzajucej Casti sme zvolili metriku
presnost, pretoze sme chceli primarne zistit aka Cast' z poloziek odporucenych metddou si
pouZzivatelia vyberd. Samotny experiment sliZil na zistenie vlastnosti navrhnutej metédy bez toho
aby bola ovplyvnend inymi faktormi ako napriklad spdsobom agregicie, zavedenim socidlneho
koeficientu a podobne. Tie st totiz sucast’ou skupinového odporucania overovaného v nasledujicej
podkapitole.

Dataset

Navrhnuta hybridni metédu sme overili jednotlivo na pouzivateloch ziskanych z datasetu
Movielens, pricom sme vyuzili rovnaku c¢ast' datasetu a nastavenia ako v predchddzajicom
experimente, kde je datova sada podrobnejsie opisana.

Metodologia

V prvej Casti experimentu sme pomocou metriky presnost’ porovnali navrhnutd hybridni metédu
s najlepsou kolaborativnou a najlepSou obsahovo zaloZenou metdédou, z experimentov opisanych
v predchadzajucej podkapitole venujicej sa overeniu modelu pouzivatel’a, odkial’ sme tiez prevzali
sposob tvorby modelov pouzivatela a vyber testovacej a trénovacej mnoziny dat. Sledovali sme
presnost’ pri odporuceni 1 (p@1), 3 (p@3), 5 (p@5), 10 (p@10) a 15 (p@15) poloziek.

Okrem celkovej presnosti, ktord metdda dosahuje, nas v druhej Casti experimentu zaujimalo
aki presnost odporucania metéda dosahuje pre jednotlivé pozicie vysledkov. Teda ¢i si
pouzivatelia CastejSie zvolia polozku z vySSich miest v odporGanom zozname alebo ¢i je
rozloZenie rovnaké. Na vyhodnotenie tejto charakteristiky sme pocitali presnost’ odportcania
(p@1) nezavisle pre kazdu z prvych 15 pozicii zoznamu s vysledkami.

Vyhodnotenie
Z vysledkov na Obrazku 19 a v Tabulke 7 vidime, Ze vhodnym hybridnym spojenim jednotlivych
odportcacich pristupov sme schopni zvysit’ presnost’ odporucania jednotlivcom prave v porovnani
s odporucaniami zalozenymi na kolaborativnom respektive obsahovom odportcani, ktoré nasa
hybridna metéda vyuziva. Najvacsi rozdiel je pritom badatelny pri odporticani mensieho poctu
poloZiek (p@1, p@3), pretoZe na tychto poziciach su odporuc¢ané najvhodnejsie polozky.

Dany stav je najmid vysledkom pouzitia navrhnutej hybridnej metédy. Ddkazom je fakt, Ze
hybridna metéda dosahuje na prvych poziciach vyrazne vyssiu presnost’ ako na nizsich (Obrazok
19), ¢im sa odliSuje od referenénych metdd.

Tabulka 7. Vysledky experimentu porovnavajticeho presnost’ hybridného odporacania jednému
pouzivatelovi voci presnosti odporucani, z ktorych je zloZzené. Odporucania boli realizované
na rovnakej mnozine pouzivatel'ov

Metéda/Presnost’ p@1 p@3 p@s5s p@10 p@15
Hybridna 0,6803 0,5640 0,5092 0,4505 0,4287
Kolaborativna 0,6072 0,5202 0,4835 0,4438 0,4287
Obsahova 0,3303 0,2284 0,1876 0,1478 0,1303
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Obrazok 19. Vysledky experimentu porovnavajticeho presnost’ hybridného odporacania
jednotlivcom voci presnosti odporticani, z ktorych je zloZené. Odporicania boli realizované
na rovnakej mnozine pouzivatel'ov
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Obrazok 20. Priemerna pravdepodobnost’ vyberu odporucenej polozky pouzivatel'om v zavislosti
od jej pozicie v poniknutom zozname. (Presnost’ odportacania (p@ 1) pre jednotlivé pozicie).

Vysledky uvedené na Obrazku 20 ukazuju, Ze presnost odporucania naSou metdodou rastie
priamotimerne s rastiicou poziciou odporucenej polozky vo vyslednom zozname (v zmysle, ¢im
vysSia pozicia, tym skor je polozka odporucend). To predstavuje idedlny stav, pretoZze vhodnejsie
polozky st odporucené skor.

Vyuzitie odporacania zaloZzeného na obsahu sa totiz ukdzalo ako vhodny spdsob
preusporiadania kolaborativnych vysledkov, pretoze zvysilo presnost odporucania najvysSie
odporucenych poloZiek. To predstavuje jeden z najdolezitejSich cielov, ktoré je vhodné dosiahnut’
pri odporucani dlhotrvajucich poloziek, u ktorych s si pouzivatel' dokaze pozriet’ bezne len jednu
poloZku za sedenie, ako napriklad v doméne multimedidlneho obsahu.
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8.3 Hybridna metoda skupinového odporucéania

Dalsim krokom v procese overenia navrhnutej metédy bolo overenie jej vlastnosti pre skupiny
poZivatelov. Tento krok sme overili dvomi rdznymi experimentmi. Najskér sme vykonali
synteticky experiment s vyuzitim Movielens pouzivatelov, ktorych sme umelo rozdelili do skupin.
Nasledne sme vykonali riadeny experiment s pouzivatelmi v redlnom case, kde sme sa porovnali
s metédami zaloZenymi na principoch referencnych metdd v doméne. Vysledky tohto experimentu
sme porovnali tieZ s vysledkami referenénych metdéd publikovanymi inymi autormi.

V pripade tohto kroku overenia navrhnutej metédy sme formulovali nasledujicu hypotézu:

»Navrhnuta hybridnd metoda skupinového odporiucania zvysi presnost odporucania v
porovnani s metodami pouZivanymi v referencnych odporucacich systémoch — PolyLens,
Yu's TV a gRecs pomocou vhodnejsieho vyberu polozZiek na odporucenie a ich
ndsledného usporiadania.”

8.3.1 Synteticky experiment

Ako prvy zexperimentov na overenie navrhnutého skupinového odporucania sme vykonali
kvantitativny synteticky experiment. Tento experiment mal za tlohu primarne overit metodu
na velkej vzorke dat. Takéto overenie ma totiZ dobrd vypovednud hodnotu, je mozné ho zopakovat
anepodlieha rizikdim vplyvu neZelanych faktorov aké hrozi pri experimente s pouzivatelmi
v re4dlnom case.

Dataset

Experiment bol realizovany na rovnakom datasete, na ktorom sme overovali model pouZivatela
(Movielens 10M dataset). Pracovali sme so vzorkou 20 000 pouzivatelov. Pri vytvarani skupin sme
pracovali s podobnostou pouzivatel'ov, ktorti sme urcili ako vahovani kosinusovit podobnost’ ich
modelov pouZzivatel'a (opisané v kapitole 6.3.1 Kolaborativne odporti€anie jednotlivcom).

V jeho tdvode sme zist'ovali mieru podobnosti medzi pouzivatel'mi v spracovanej podmnoZine
Movielens pouzivatelov. Amer-Yahia vo svojej praci tvrdi, Ze skupiny vytvaraji zvacsa
pouzivatelia, ktorych podobnost je nad urCitou prahovou hodnotou (Amer-Yahia, 2009).
Na zéklade tohto tvrdenia sme identifikovali rozdelenie podobnosti (Obrdzok 21). Identifikovali
sme median (0,359398), aritmeticky priemer (0,363073), 1. a 3. kvartil (0,293812; 0,428561).
V d’alSom priebehu experimentu sme prahovi hodnotu podl'a vzoru Amer-Yahia urcili ako median
podobnosti v pouzitom datasete.

0.5
= 38.9598% W pocetnost intervalu podobnosti
0.4
S 03 23.5239% 26.6350%
8
= 0.2
© o1 - 5.6409% . .
s 0.1012% 1.0081% 0.1557 0.0159% 0.0004%
3 0-0 T - T T T T - T T T T 1
<0.1 <02 <03 <04 <05 <06 <07 <08 <09 <10
Iterval podobnosti

Obrazok 21. Rozdelenie podobnosti medzi dvojicami pouzivatel'ov do intervalov
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Metodoldgia

Z pouzivatelov sme vytvorili dvoj, troj a Stvorclenné skupiny, pre ktoré sme skimali presnost
odporucania. Zvolené velkosti skupin vychadzaju z prace O'Connor a kol., ktori v rok trvajicom
experimente zistili, Ze pouZivatelia maju zdujem prave o tieto velkosti skupin. VacSie skupiny
pouzivatelia nevytvarali (O'Connor akol., 2002). Zaujem pouzivatelov o skupiny jednotlivych
velkosti zachytava Tabul'ka 3 v kapitole 4.1 PolyLens.

Pouzivatel'om sme podobne ako pri predchddzajicich experimentoch stratifikdciou rozdelili
ich videné polozky (ziskané z datasetu) na trénovaciu a testovaciu mnoZinu v pomere 80:20.
Z trénovacich diat sme vytvorili modely pouzivatelov, testovacie polozky sme pokladali
za polozky, ktoré by si pouZzivatelia po ich odporuceni boli ochotni prezriet’.

Na to aby mohli byt pouZivatelia v experimente spolocne zaradeni do skupiny musela byt
splnena podmienka, Ze je ich vzajomna podobnost’ je nad stanovenou prahovou hodnotou.
Pri vyhodnocovani experimentu sme sledovali presnost’ odporucania jednotlivym skupindm,
ktorym sme odportcali podl'a navrhnutej hybridnej metddy. Na to aby sme prehldsili, Ze si skupina
odporucéent polozku pozrie, musela byt’ tato polozka v testovacej mnozine kazdého jej ¢lena.

Aby sme zabezpecili nenulovi mnozinu poloziek, ktoré by si vygenerovand skupina bola
ochotnda po odporuceni pozriet, sme pri vytvarani skupin stanovili okrem podmienky
s nadprahovou podobnostou jej ¢lenov tieZ podmienku, Ze v skupine musi existovat’ minimalne N
poloziek, ktoré maju vsetci ¢lenovia skupiny zaradené v testovacej mnoZine. V experimente sme
pre vsetky 3 velkosti skupin merali presnost’ pre skupiny s N rovnym 5 poloZiek a skupiny s N
rovnym 10 poloziek. Pre kazdé nastavenie sme vygenerovali 1 000 skupin.

Vyhodnotenie

Vysledky zobrazuje Tabulka 8 a Obrazok 22. Ako moézeme vidiet, presnost’ odporucania sa pri
rasticom pocte Clenov skupiny taktieZ mierne zvySuje. Dévodom je fakt, Ze pre vznik skupiny
musela existovat mnozina minimalne 5 respektive 10 spolo¢nych poloziek v testovacich
mnozinach ¢lenov skupiny. V pripade véicsej skupiny sa teda s vdcSou pravdepodobnostou jedna
o poloZzky, ktoré aspon jedno znami vyuzivanych odporucani identifikuje ako vysoko vhodné
a vyberie ich na odporucenie.

Presnost’ odporic¢ania vacsSiecho mnozstva poloziek klesa nezavisle od velkosti skupiny. Je
totiz narocnejSie najst’ napriklad 5 vhodnych poloziek na odporucenie, ako 1 alebo 2. To je sice
logické, no do istej miery tento jav zvyraziuje tiez fakt, Ze sme vyuzili synteticky experiment.
V jeho pripade totiZ spolu pouzivatelia nemohli pri vybere z odporucenych poloziek komunikovat’
a ovplyviovat' sa, ako vredlnej skupine. Pokial' sa v pripade tohto experimentu odporucena
poloZka nenachadzala v testovacej mnozine kazdého ¢lena skupiny, odporicanie sme vyhodnotili
ako neuspesné. V skutocnej skupine by vSak mohla cast’ ¢lenov skupiny presvedCit zvysSok, ze
odporucena polozka je vhodna volba, ktora dany zvysok skupiny napriklad len nepoznal.

Odporucanie bez tejto nevyhody zabezpecil nasledujuci experiment s redlnymi skupinami.

Tabulka 8. Vysledky experimentu zobrazujuice presnost’ hybridného odportcania syntetickym
skupinam pre rozne vel'kosti skupin a minimalny pocet spolocne prijatel'nych poloziek

Nastavenie/Presnost’ p@1 p@2 p@3 p@s p@10
2 pouZzivatelia, min 5 spol. 0.5033 0.4225 03511 0.244  0.1504
2 pouZivatelia, min 10 spol. 0.633  0.5405 0.4597 0.313  0.1917
3 pouzivatelia, min 5 spol. 0.5225 0.3806 0.3091 0.2315 0.1398
3 pouZzivatelia, min 10 spol. 0.5556 0.4136 0.3251 0.2469 0.1356
4 pouzivatelia, min 5 spol. 0.5347 0.3679 0.2926 0.2228 0.1287
4 pouzivatelia, min 10 spol. 0.5412 0.3691 0.2849 0.2056 0.0962
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Obrazok 22. Presnost’ hybridného odportcania syntetickym skupinam. Odporacanie je testované
pre rozne velkosti skupin a r6zny minimalny pocet spolo¢ne prijatel'nych poloziek

8.3.2 Realny experiment

Druhy =z experimentov na overenie navrhnutého skupinového odportiCania sme vykonali
s pouzivateImi v redlnom case. Experiment sa skladal z2 casti. V prvej sme prostrednictvom
pouzivatelov porovnavali naSu metodu s referenénymi metdodami zaloZzenymi na principoch
vyuzivanych v referenénych systémoch. V druhej casti sme ziskané vysledky porovnavali
s publikovanymi vysledkami inych autorov.

Dataset
V pripade tohto experimentu sme pracovali s mnozinou 31 pouZivatelov. Kazdy znich pred
experimentom ohodnotil urcit¢ mnozstvo poloziek. Toto mnozstvo mohlo byt l'ubovolné,
minimalne sa v§ak muselo jednat’ o 30 poloZiek. Polozky boli hodnotené na 5 bodovej hodnotiacej
Skdle (tak ako tomu bolo u pouzivatel'ov z Movielens datasetu).

V experimente pouZzivatelia vytvdrali skupiny s velkostou 2, 3 alebo 4. Vytvorili
63 2-Clennych skupin (32 znich bolo odporuc¢ané hybridnou metédou a metédou vyuzivajicou
stratégiu najmensej nespokojnosti, 31 bolo odporacané hybridnou metéodou a metddou
vyuzivajucou agregacnu stratégiu), 28 3-Clennych skupin (14 a 14) a 12 4-¢lennych skupin (5 a 7).

Metodologia — experiment v realnom case
Druhy experiment mal za ulohu overit’ vlastnosti navrhnutej metédy v porovnani s existujicimi
systémami. Rozhodli sme sa v flom porovnat’ s principmi vyuZivanymi v systémoch PolyLens,
Yu’s TV a gRecs, ktoré patria medzi najznamejSie systémy v doméne multimedidlneho obsahu.
Pre kazdy zo systémov je znamy princip odporacania (kapitola 4 Existujice systémy), avSak nie
jeho konkrétna implementicia. Systémy vSak maji spolo¢ny typ skupin, predmet agregacie
a odporucaci pristup. V tomto ohl'ade sa zhoduju aj s nami navrhnutou hybridnou metédou.

Metody sa vSak vzdjomne liSia v sposobe agregicie, kde systém PolyLens vyuZiva stratégiu
najmensej nespokojnosti, Yu’s TV vyuZiva priemernd stratégiu, a gRecs v rdznych varidcidch
stratégiu najmensej nespokojnosti, spravodlivi stratégiu a stratégiu najvacSej spokojnosti.
Z vymenovanych spdsobov sme do experimentu vybrali stratégiu najmensej nespokojnosti
a spravodlivu stratégiu, ktoré spolo¢ne pokryvaju vsetky tri referencné systémy. Tieto stratégie sme
sa rozhodli porovnat’ voc¢i nasej hybridnej agregacii.

Kedze sme nemali kdispozicii konkrétne implementicie systémov aplikovali sme
v experimente ich princip na nasSe kolaborativne odporticanie, kde sme pouzivatel'ov v skupine
agregovali hybridne (na zdklade navrhnutého principu vychadzajiceho z preusporiadania
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agregovanych kolaborativnych vysledkov pomocou agregovanych obsahovych vysledkov),
pomocou stratégie najmensej nespokojnosti respektive priemernej stratégie.

Skupindm sme vzdy ponukli dvojicu odporucani - nami navrhnuté ajedno z referencnych.
Referenéné bolo zvolené ndhodne a skupina nemala informaciu ktoré z odporucani je nami
navrhované a ktoré referencné. Poradie zobrazenia vysledkov metod sa menilo. Experimentovali
sme so skupinami vel’kosti 2, 3 a 4 pouzivatelia.

V ramci kazdého odportcania sme skupine odporucili 5 poloziek a poZziadali jej ¢lenov aby
pre kazdi odporucentl polozku vyjadrili ako vel'mi by si ju v ramci danej skupiny spolo¢ne pozreli.
Hodnotenie skupina vyjadrovala najprv spolocne anasledne kazdy jej Clen individualne.
Hodnotenie prebiehalo priradenim 0 aZ 5 bodov kaZdej z poloZiek. 0 predstavovala situiciu, kedy
by si skupina polozku nevybrala, nenulovy pocet bodov vyjadroval vhodnost’ odporticania podla
nazoru skupiny. Okrem jednotlivého hodnotenia poloziek skupina (a nasledne ¢lenovia
individudlne) hodnotila odportcania tiez ako celky. Rovnakym bodovym systémom ako polozky
teda ohodnotila nase a ponuknuté referencné odportcanie.

Vyhodnotenie — experiment v realnom ¢ase

Vysledky experimentu si znazornené na Obrazku 23. Skupiny vo vysledkoch oznacujeme ako
A alebo B podl'a toho ktorou referen¢nou metdédou sme im odporacali. Skupiny so stratégiou
najmensej nespokojnosti st oznacené ako A (HYB_A a LM_A), skupiny s priemernou stratégiou
si oznacené ako B (HYB_B a AVG_B). HYB predstavuje priemer vysledkov HYB_A a HYB_B,
REF priemer vysledkov LM_A a AVG_B.
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Obrazok 23. Vysledky experimentu porovnavajiceho navrhnutd metédu odporucania s principmi
referencnych metod. HYB A a HYB B oznacuju navrhnuti metédu (ich priemer = HYB), LM_A
oznacuje referencnil metédu vyuZivajicu stratégiu najmensej nespokojnosti, AVG_B oznacuje
referencn metddu vyuzivajucu priemernu stratégiu (ich priemer = REF).

Pri experimente sme skupine zobrazovali vzdy dve odporucania, pricom ich poradie sme nahodne
menili. Neuvedomili sme si v8ak, Ze v pripadoch kedy sme ako referencnu metodu zvolili metodu
vyuzivajicu stratégiu najmensej nespokojnosti, naSu metédu sme zobrazili ako prvd, pred
referencnou, naopak v pripadoch kedy sme ako referenénii metdédu zvolili metdédu s priemernou
agregacnou stratégiou, sme nasu metddu zobrazovali ako druhtl po referencnej. Z vysledkov je
jasne viditeIné, ze skupina po ohodnoteni prvej metddy, tomuto hodnoteniu prispdsobila aj
hodnotenie druhej metddy. Preto moézeme vidiet, Zze nasa metdda dosiahla v pripade, Ze bola
zobrazend ako prva ur€ité hodnotenie (HYB_A), avSak ak bola zobrazena az po referencnej metode
dosiahla nizSie hodnotenie (HYB_B), podobné referencnej aj napriek tomu, Ze sa jednalo
orovnaki metédu. Pouzivatelia sa totiz zjavne snazili byt spravodlivi aZiadnu z met6d
v hodnoteni prili§ nezvyhodiovali. Napriek tomu nasa metdda vo vSetkych pripadoch dosiahla
vysSie alebo asponl porovnatel'né vysledky.

Pre lepsSiu vypovedni hodnotu celého experimentu uvddzame aj priemer vysledkov nasej
metédy (HYB) atieZ priemer vysledkov referenénych metod (REF) aj napriek tomu, ze sa jedna
o dve nezavislé metody.
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Je potrebné si uvedomit, ze vSetky testované pristupy v experimente maji totozny zaklad.
Pouzivaju rovnaky model pouzivatela a kolaborativne odporucanie. LiSia sa len spdsobom
agregicie av pripade navrhnutej metody eSte naslednym preusporiadanim odporucenych
vysledkov. Rozdiely vo vysledkoch teda logicky nie st vel'ké.

Z vysledkov a) ab) na Obrazku 23 vidime, Ze v hodnoteni odporacani ako celkov dopadla
navrhnuta metdda mierne lepsie, pricom rozdiel v spokojnosti je vyraznejsi pre véacsie skupiny, kde
sa viac prejavovala rozdielnost’ agregacii. Pri vyjadreni spolo¢ného nazoru skupiny je rozdiel
medzi overovanymi pristupmi viditeI'nejsi ako pri individudlnom vyjadreni nazoru ¢lenov skupin.

Vysledky c) a d) na Obrdzku 23 ukazuju, Ze pri urovani presnosti odporicania navrhovana
metdda taktiez dosahuje mierne vyssSiu presnost’ ako referenéné metody. Prekvapenim vsak je, Ze
presnost’ odporii€ania rastie priamoumerne zvécSujucej sa skupine. Pri predchadzajtcich
syntetickych experimentoch, kde sme skupiny vytvarali umelo bol totiz trend presne opacny,
pretoze tu bolo pre zvolenie odporucenej polozky potrebné aby sa nachadzala v testovacej mnoZine
hodnoteni kazdého z c¢lenov skupiny. Ako vSak vyplyva zo zivého experimentu, pokial maju
¢lenovia skupiny moznost’ vzajomne interagovat’, je pravdepodobnejSie, Ze odporucenu polozku
niektory z nich v skupine presadi a skupina je nasledne ochotnd si ju pozriet. Vzajomna interakcia
Clenov skupiny skutocne presved¢ila, pretoze polozky nasledne oznacovali ako vhodné
aj individudlne. Tento jav nazyvany v anglictine conformity, vo svojej praci ako prvi opisali Ricci
a kol. (Ricci a kol., 2011).

Z vysledkov e) af) na Obrazku 23 konStatujeme, ze metdda skupinového odporucania ani
spOsob agregacie nemaju preukizatelny vplyv na vySku hodnotenia polozky skupinou ani jej
¢lenmi. (Minimdlne hodnotenie polozky na osi y v grafoch e) af) je rovné 0, maximalne moZzné
hodnotenie je rovné 1. Jedna sa o normalizaciu 0-5 bodového systému hodnotenia z experimentu).

Vysledky g) a h) naObrazku 23 ukazuji, Ze spdOsob agregicie ma vplyv na poradie
usporiadania poloziek v odporu¢enom zozname. Tuto vlastnost sme v experimente merali
pomocou metriky NDCG (angl. Normalized Discounted Cumulative Gain), ktord meria vykon
systému podobne ako metrika Presnost, avSak na rozdiel od nej berie do tvahy aj poziciu
jednotlivych vysledkov. Metrika vysSie hodnoti spravne odporucanie na vysSej pozicii.
Z vysledkov experimentu mézeme vidiet, ze navrhovand metéda dosahuje vyssie hodnoty ako
referen¢né metody.

Z vysledkov experimentu je mozné vyvodit zaver, Ze navrhnutd metéda skupinového
odporticania dosahuje zlepSenie vysledkov v porovnani s principmi metéd vyuzivanymi
v referenénych systémoch. ZlepSenie sa prejavuje zvySenim presnosti odporucania, zlepSenim
spokojnosti s odporacanim ako s celkom a najmé v zlepSeni usporiadania odporuc¢enych poloziek
(vyssie hodnotené polozky st odporac¢ané na vyssich poziciach). Zlepsenie vo vsetkych pripadoch
nasalo z pohl'adu skupiny ako celku a zaroven tiez z pohl'adu ¢lenov skupin samostatne.

Metodoldgia — porovnanie s publikovanymi vysledkami
V d’alSom experimente sme vysledky naSej skupinovej met6dy z druhého experimentu (HYB)
porovnavali s publikovanymi vysledkami inych autorov. Primarne sme hladali vysledky
zachytavajuce skupinové odporucanie 5 poloZiek skupindm o vel'kosti 2, 3 a 4 pouzivatelov.
Referen¢né metédy VU + th + fix, VU + wt + fix, VU + th + var a VU + wt + var pochddzaji
z prace Kagita akol. (Kagita akol., 2013). Su zalozené na principe virtudlneho pouZzivatela
reprezentujiceho zaujmy celej skupiny. Tomuto pouzivatelovi jednotlivé metddy odportcaju
akoby sa jednalo o jednotlivca. Pri vytvarani virtudlneho pouzivatela z modelov pouzivatela
jednotlivych ¢lenov skupiny sa tu vyuziva technika rozdielneho vdhovania ¢lenov skupiny (VU +
wt) alebo maximdlneho prahu — teda vdhovania s obmedzenim najvySsej moznej vahy (VU + th).
Metody navySe rozliSujui sposob agregacie modelov pouZivatela (oznacené fix alebo var).
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Referencna metoda tejto prace je oznacend ako MS. Jej princip spociva v agregovani preferencii
¢lenov skupiny, nie ich modelov ako tomu je v predchddzajiicich pripadoch.

Metédy GRec_OC a BS pochadzaju zprace Kim akol. (Kim akol.,, 2010). Vyuzivaji
kolaborativne odportcanie na zdklade kli€ovych slov, pricom pre skupiny sa vyuZiva agregicia
odporucani jednotlivcom. Metdda BS (benchmark method) je prototypom metédy GRec_OC, ktora
k opisanému principu navyse pridava vdhovanie ¢lenov skupiny na zaklade ich aktivity.

Metédy RWR a RWR + Ul pochddzaju z price Wang a kol. (Wang a kol., 2011). Vyuzivaji
na odporucanie skupindm pouzivatel'ov socialny graf, v ktorom pomocou algoritmu RWR (angl.
random walk with restarts) hl'adaju pouzivatelov podobnych skupine. Na zdklade nimi videnych
poloziek potom kolaborativne odporticajii obsah skupine. Metéda RWR + UI vyuZiva taktieZ
socidlny graf, ktory je vSak obohateny o dodato¢né informacie o polozkach, vd’aka ktorym dokaze
v grafe vyhladat’ vhodnejsich pouZzivatel'ov.

Vyhodnotenie — porovnanie s publikovanymi vysledkami

Presnost’ odporucania 5 poloziek (p@5) zistend v druhom experimente overujicom skupinovi
metdédu sme porovnali s vysledkami metdd publikovanych inymi autormi. V pripade, Ze vysledky
experimentov referenénych metod boli pre dané velkosti skupin zname, sme sledovali vysledky
pre skupiny o velkosti 2, 3 a4 pouzivatelov (Obrazok 24). Referenéné metdédy odporacali
prevazne filmové polozky, s vynimkou GRec_OC a BS, ktoré skupinam pouzivatel'ov odporucali
knizné polozky. Z vysledkov je viditeIné, Ze nasa metéda dosahuje vyrazne vySSiu presnost
odporucania pre vSetky 3 sledované velkosti skupin v porovnani s referenénymi systémami.
Domnievame sa, Ze dosiahnutd presnost’ je zapri¢inena okrem samotnej hybridnej metody
odporucania taktiez vyuzitim navrhnutého modelu pouzivatela, pre ktory sa nam
s predchadzajicich experimentoch podarilo taktiez preukdzat vplyv na zvySenie presnosti
odporucania pri jeho vyuziti.

1 H HYB MS BVU +th +fix mVU + wt +fix VU + th +var
VU + wt +var m GRec_OC BS RWR RWR + Ul

0.9

skupina v2 skupina v3 skupina v4

Obrazok 24. Porovnanie presnosti p@5 navrhovanej metédy s vysledkami publikovanych
referenénych metod
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9 Zhodnotenie

S rasticou dostupnostou informacii, prichddza v sucasnej dobe problém informa¢ného zahltenia.
V doméne multimedidlneho obsahu sa oproti minulosti vyrazne zvysilo mnoZstvo obsahu ktory si
pouzivatelia mozu kedykol'vek pozriet. Velké mnozstvo televiznych stanic a pritomnost’
rozsiahlych archivov Casto vytvara neprehladnu splet’ moZnosti, z ktorych je narocné si vybrat'.
Pouzivatelia obl'ubujici multimedialny obsah v sucasnej dobe travia ¢oraz viac ¢asu sledovanim
televizie, ¢i prezeranim rézneho multimedialneho obsahu na internete. Tento ¢as zabera netrividlnu
cast’ ich voIného Casu a je preto velkou vyzvou poniknut im na sledovanie obsah, ktory
¢o najlepsie naplni ich ofakavania a podl'a ich preferencii ich zabavi ¢i vzdela.

V pripade sledovania televizie je bezné, Ze viaceri pouzivatelia sleduju obsah spolocne. V ich
pripade teda nie je potrebné len vybrat’ im z mnoZstva dostupnych poloZiek obsah, ktory sa im
bude pacit’ jednotlivo ale je tiez dolezité najst’ kompromis, ktory ich zaujme sucasne. Medzi zname
rieSenia tychto poziadaviek patri personalizované odporucanie, respektive odporacanie skupindm.
V tychto oblastiach v sucasnosti prebieha aktivny vyskum.

V praci sme navrhli hybridnti metéodu odporuc¢ania multimedialneho obsahu uréentt primarne
skupinam pouzivatelov, ktord sme vSak overili aj pre Ucely personalizovan¢ho odporucania
jednotlivcom. Pred samotnym odporaanim sme vSak v praci navrhli inovativny model
pouzivatela. Jeho princip je zaloZzeny na bezne vyuzivanej vektorovej paradigme zaznamendvajuce;
pouzivatelove preferencie zpohladu viacerych typov metadat charakterizujicich polozky
v doméne. Tento typ modelu obohacujeme o individudlne vahy jednotlivych vektorov, vyjadrujice
informéciu ako dolezité su pre pouZzivatela typy informécii obsiahnuté v danych vektoroch. Vihy
su zalozené na statickej casti vyjadrujicej priemerny zaujem pouzivatelov. Model vsak
obohacujeme taktieZz o individudlne casti vyjadrujlice mieru odliSnosti pouzivatela od inych
pouzivatelov.

Prikladom v doméne multimédii je to napriklad informéacia, ¢i sa pouZzivatel’ rozhoduje viac
podl'a reziséra, hercov ¢i zanrov. Vdaka tomu vieme pri vyhladdvani podobnych pouZzivatelov
vyuzivanych pri kolaborativnom odporucani v prvom rade najst’ pouzivatel'ov ktori sa rozhoduji
podobnym sposobom (napriklad podla rezisérov) a az nasledne pouzivatelov, ktori preferuju
rovnaké elementy (napriklad rovnakého konkrétneho reziséra alebo herecku).

Model je vSak mozné vyuzit’ pre Ucely odporti¢ania na zaklade obsahu, kde hl'adame skor
polozky obsahujice preferovanejsi typ informacii na ukor poloZiek s metaddtami menej
preferovaného typu. Model sme experimentalne overili pre ¢ely kolaborativneho odportac¢ania, kde
sa nam podarilo pri odporucani zalozenom na tomto modeli dosiahnut’ vyssiu presnost’ v porovnani
s totoznym odporti¢anim zalozenom na Standardne pouzivanom modeli.

Samotna navrhnuta odporicacia metéda inovativnym spdsobom spdja vyhody kolaborativneho
a obsahového odporucania, ktoré sit vdoméne inteligentnych televizii na odporucanie vyuzivané
v prevaznej vacsine pripadov. Hlavnym prinosom nasej metddy je hybridny sposob spojenia oboch
pristupov, kedy vysledky kolaborativneho odportcania preusporiadavame na zaklade ich vhodnosti
z pohl'adu obsahového odportcania. Tymto spésobom dokazeme na jednej strane znasobit’ silné
strdnky oboch pristupov (ndjdenie poloZiek, ktoré vybrala komunita, ndjdenie poloZiek s vhodnymi
vlastnostami) a na strane druhej dokdZzeme odstranit’ zndme slabiny (problém studeného Startu pri
kolaborativnom pristupe, nizSia presnost, ¢i monoténnost’ odporacania pri odporucani na zaklade
obsahu).

Tymto spdsobom dostdvame v porovnani s bezne vyuzivanymi pristupmi vyS§iu presnost
odportcania a to najmi u najskdr odporacanych polozkach. Dévodom je, Ze na najvysSie pozicie
v odporucani umiestiiujeme polozky, ktoré zpohladu vhodnosti vyhovuju obom tradi¢ne
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pouzivanym pristupom, a u ktorych je teda vicsia pravdepodobnost, Ze zaujmu skupinu alebo
pouzivatela, ktorym st urcené.

Tieto tvrdenia sme overili viacerymi experimentmi. Ci uZ synteticky na umelo vytvorenych
skupinach pouzivatelov z Movielens datasetu, pripadne experimentom s realnymi pouzivatel'mi.
V experimentoch sme sa porovndvali s metédami zaloZenymi na zndmych rieSeniach v doméne
as vysledkami publikovanymi inymi autormi. Mdzeme konStatovat, ze nasa metoda zvySuje
presnost” odportac¢ania skupinam pouzivatel'ov a taktiez usporiadanie odporuéenych poloziek podla
ich kvality. ZvySenie presnosti odporucania najméd na prvych pozicidch je velmi pozitivnou
spravou najméd v doménach s rozsiahlymi poloZkami, ako je napriklad pri televizii, kde prezretie
polozky trva pomerne dlhd dobu a pouZivatel’ si teda zvy€ajne pozrie len malo poloziek.

Odporuacacia metdda a rovnako ako model pouZzivatel'a, st navrhnuté ako doménovo nezavislé.
K svojmu fungovaniu vyzaduji jedine vhodnu S$trukturovanost’ obsahu oblasti, v ktorej budi
pouzité amoznost charakterizovat’ polozky z viacerych pohladov. Navrhnuta hybridna
odporucaciu metddu je naviac mozné pouzit’ s akymkol'vek modelom pouzivatela, ktory sucasne
umoznuje porovnavanie podobnosti medzi modelmi pre ucely kolaborativneho odporucania a tiez
odportcanie na zaklade obsahu.
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