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Pre identifikaciu vyhladavacich epizod existuje viacero pristupov, ktoré sa vo velkej
miere zameriavaju na vyuzitie lexikalnych vlastnosti dopytov a ¢asu medzi zada-
nim dopytov. V nasej praci sme sa zamerali na vyuzitie spolo¢nych vysledkov vy-
hladdvania medzi dopytmi a aktivity pouzivatela na danych vysledkoch ako mieru
ich vzajomnej podobnosti. Ako aktivitu pouzivatela sme uvazovali cas, ktory po-
uzivatel stravi prezeranim konkrétneho vysledku. Na zaklade uvedenych vlastnosti
sme navrhli model strojového ucenia pozostavajuci z ¢asovych atribitov, lexikalnych
vlastnosti a miery spolo¢nych vysledkov spolu s aktivitou pouzivatela. Nas model
sme overeli pomocou dat z vlastného vyhladavaca, ktory obsahoval dopyty zara-
dené do vyhladavacich epizdd priamo od pouzivatelov. Overenie preukazalo, Ze nasa
metoda je tuspesnejsia pri identifikacii vyhladévacich epizéd ako zédkladné metody
uvazujuce len ¢as. Pomocou dat z nasho vyhladavaca sme realizovali aj porovnanie
manualného zaradenia dopytov do vyhladavacich epizdéd pomocou externych ano-
tatorov a zaradenia priamo od pouzivatelov vyhladavaca. Na zaklade Statistickych
testov sme zistili, Ze manualne zaradenie dopytov je horsie ako ¢asové metddy a za-
radenie priamo od pouzivatelov a kvalita zaradania vyrazne zavisi od anotatorovych

doménovych znalosti dopytov.
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Several approaches for search session identification were presented recently. Most
of the approaches utilize lexical analysis of queries along with time windows to iden-
tify similarities between queries. In our work, we focus on utilizing shared results
ratio between queries and user’s activity on these results as a indicator of their simi-
larity. Based on these features we proposed a machine learning model consisting of
time windows, lexical attributes and shared results ratio along with user’s activity.
We conducted an experiment to evaluate our model’s accuracy in identifying que-
ries” search sessions on data from our search engine, which contains search sessions
and queries annotated by users themselves. Our evaluation showed that our model is
more accurate in identifying sessions than models based on time. As a second part of
our evaluation, we conducted a number of statistical tests that show that manually
annotated queries by external annotators have worse accuracy in identifying sessions
than models based on time and the quality of annotations is highly dependent on

annotator’s domain knowledge of queries.
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1 Uvod

V dnesnej dobe sa web stal jednym zo zdkladnych zdrojov informécii. Vdaka rozsiah-
lemu obsahu dokaze uspokojif véicsinu nasich informacnych potrieb. Webovy obsah
ale kazdym dnom narasta a z pévodného problému nedostatku informacii sa stal
problém prebytku informéacii. Najst relevantné informacie v obrovskom mnozstve
obsahu, ktory web poniika, sa niekedy zda nemozné. Riesenie tohto problému po-
nukaju internetové prehliadace, ktoré vedia velmi rychlo prehladavat webovy obsah
pomocou zoznamu kItucovych slov. Kedze vyhladavace st momentalne najrychlejsia
forma prehliadania webu, stali jednymi z najdolezitejSich a sicasne aj najpouziva-
nejsich néstrojov pre ziskavanie informacii na webe [32, 5, 37].

Vyhladavac potrebuje dopyt na to, aby vedel, ¢o chceme najst. Dopytom pre tra-
di¢ny internetovy vyhladava¢ moze byt slovo alebo zoznam slov, ktoré opisuju to, ¢o
chceme najst. Vyhladdavac nasledne prehladanim ulozenych stranok najde tie, ktoré
vyhovuji nasmu dopytu, t.j. obsahuju slova z nasho dopytu, a usporiada ich podla
relevancie. Kvoli velkému mnozstvu obsahu, ktory sa na webe nachadza, vyhladavace
mnohokrat najdu desiatky tisic vysledkov, ktoré musia byt rozdelené do viacerych
individualnych stranok, aby ich bolo mozné rozumne prehliadat. Hlavnym dévodom
tohto problému nie je len velky informacny priestor na webe, ale fakt, ze dopyty
pouzivatelov st v mnohych pripadoch prili§ viagne [45] a obsahuju prevazne bezné
slova, nachadzajice sa vo velkom mnozstve stranok. K velkému poctu relevantnych
vysledkov pocas vyhladavania prispieva aj fakt, ze mnohé slovda maji podobny vy-
znam [50, 34], ktory vyhladavaé¢ nevie v pripade konkrétneho pouzivatela urcit, ¢o
stazuje navigaciu vo vysledkoch vyhladavania este viac.

Vyhladavace za tento problém nenest zodpovednost, pretoze nemaju init moznost
ako len porovnavat text svojich zaindexovanych stranok s dopytom pouzivatela na
zaklade podobnosti textu. Preto, ¢im stranka obsahuje viac slov z dopytu, tym sa
javi relevantnejsia. Relevanciu vysledkov moze vyhladava¢ rozsirit aj o mieru po-
pularity danej stranky — velmi dobrym prikladom je funkcia pre vypocet relevancie
PageRank [4], ktori pouZiva aj Google! pre usporadivanie vysledkov vyhladdvania.
Relevancia ur¢ena vyhladavacom moze byt CiastoCne uzitocnd, ale kedze je genericka

pre vSetkych pouzivatelov, nemusi splnit svoj ucel. Preto sa funkcia PageRank aj v

1Google: https://google.com



pripade Google stala tiez len jednym z mnohych atributov pre usporiadanie vysled-
kov. Rozdiel v relevancii vysledkov si mozeme vSimnut na priklade anglického slova
cucumber — pouzivatel moze mat na mysli uhorku ako zeleninu, ale druhého pou-
zivatela mozu zaujimat vysledky relevantné pre testovaci nastroj Cucumber?. Ako
je mozné vidiet pri porovnani vysledkov personalizovaného a nepersonalizovaného
vyhladavaca na obrazku 1.1, personalizovany vyhladavac¢ sa prisposobil zaujmom
pouzivatela — testovanie softvéru. Okrem viacznacnosti slov do relevantnosti vysled-
kov zasahuje aj samotna osobnost pouzivatela. Kazdy clovek ma svoj vlastny vztah
ku niektorym vyznamom slov — pre kazdého cloveka na zaklade jeho zazitkov alebo
zalub vyjadruje konkrétne slovo iné pocity. Preto dva rovnaké dopyty moézu mat

diametralne odlisny vyznam pre dvoch roznych ludi.
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Obr. 1.1: Porovnanie personalizovaného vyhladdvaca — Google a nepersonalizovaného —
DuckDuckGo pre dopyt cucumber (slov. uhorka)

Kedze bezné vyhladavace tieto skryté vyznamy nevedia zachytit, pouzivatelia
sa prisposobili a svoje ciele sa snazia opisat pomocou viacerych klucovych slov.
V tomto pripade ale nastava dalsi problém — pouzivatelia niekedy nevedia presne
vyjadrit svoje ciele pomocou kltucovych slov, pretoze ich ciel je bud prilis abstraktny
alebo nie s experti v danej doméne [46] a chcti sa navigovat v novom obsahu. Preto
pouzivatelia svoj dopyt Casto menia, rozsiruji ho o dalsie slova a skusaja, kedy
sa vyhladavac¢ trafi do relevantnych vysledkov. Pouzivatelia tym padom v kazdom
danom kroku viac a viac konkretizuju svoj ciel, namiesto toho, aby tuto konkretizaciu
identifikoval sam vyhladavac¢ na zaklade znalosti o pouzivatelovi.

Nedavny vyskum zaznamenal, Zze mnohi pouzivatelia zacali ¢astejsie tvorit do-
pyty stuvisiace s ich kazdodennymi ¢innostami [33], ako napriklad zistenie ¢asu pre-
mietania filmu v kine alebo najdenie ingrediencii na varenie. V oboch pripadoch
ciele pouzivatelov vacsinou prekracuji kontext jedného dopytu a pouzivatelia tak
tvoria viacero uzko-suvisiacich dopytov. Napriklad, ak nas zaujme konkrétny film,

vyhladame si blizsie informacie o nom a nésledne hladdme najblizsie kina, pricom

2Cucumber: http://cukes.info/



nasim cielom je nédjst najblizsie kino, kde premietaji dany film. Nepersonalizovany
vyhladava¢ tento sivis neidentifikuje, pretoze dopyt s nazvom filmu a najblizsimi
kinami nemé z lexikdlneho hladiska vela spolo¢ného. Vyhladavac¢ tuto situdciu ne-
dokaze zachytit bez toho, aby sme mu explicitne vyjadrili stvislost medzi dopytom
o najblizsich kindch a danym filmom. Ako by ale tuto stvislost mohol vyhladavac
zistit implicitne, bez nasej pomoci?

Pouzivatel svojou aktivitou pocas vyhladavania vyjadruje, ktoré vysledky sua pre-
nho relevantné a ktoré nie. V pripade vSeobecného dopytu pontkne pouzivatelovi
vyhladavac¢ vysledky z viacerych oblasti, a ked si pouzivatel vyberie konkrétny vysle-
dok, vyjadri svoje preferencie k urcitej oblasti a implicitne tak rozsiri vyznam svojho
dopytu. Ak vyhladavac¢ tato aktivitu zachyti, vie na zaklade obsahu vysledku zistit
oblast zaujmu pouzivatela a vyuzit tito informéaciu na personalizaciu usporiadania
vysledkov alebo v nasom pripade omnoho ddélezitejsiu tilohu — najdenie stvisiacich
dopytov.

Suvisiace dopyty predstavuji uceleny zoznam dopytov, ktoré zdielaji podobny
alebo rovnaky ciel. Tymto cielom moze byt kiipa auta v autobazare alebo najdenie
najblizsieho kina, ktoré premieta nas oblibeny film. Naroc¢nost identifikdcie tychto
dopytov je stazend tym, ze naslednost dopytov moze byt prerusend, pretoze jed-
notlivé ciele sa prelinaju a Iudia v rychlosti za sebou vyhladévaju rozne informacie.
Ulohou vyhladavaca je identifikovat tieto prelinania a priradit dopyty ku spravnym
ciefom. Nasledne dopyty, ktoré zdielaju rovnaky ciel, zaradim spolo¢ne do vyhlada-
vacej epizody.

Automatickd identifikacia vyhladavacich epizéd je vyskumny problém, ktorym
sa zaoberaju viaceré prace [36, 21, 33, 28, 17, 16, 15].Vacsina pristupov sa zameriava
na vyuzitie strojového ucenia [36, 21, 33, 28, 17|, pri¢om uvazuji zoznam atribiitov
(angl. features) dopytu a kontextu pouzivatela pre uréenie podobnosti dopytov. Jed-
nym z najjednoduchsich atribiitov je cas. Na zaklade definovaného ¢asového intervalu
mozeme priradit k dopytom, ktoré sa nachadzaju blizko vedla seba, spolo¢ny ciel.
Ak niekto vyhladava informécie o filme a nasledne hlada najblizsie kina v rdmci po-
slednej pol hodiny, mozeme predpokladaf, Ze sa snazi najst najblizsie kino, v ktorom
hraji dany film. Viaceré vyskumy potvrdili i¢innost ¢asového intervalu na spajanie
dopytov [21, 50], ale taktiez upozornili, Ze Casovy interval ako samotny atribit nie je
velmi presny pri urcovani suvislosti dopytov, pretoze lepSie vysledky dosahuje prave
v spojeni s inymi atribiitmi ako napriklad lexikalnymi vlastnostami dopytu. Mnohé
podobnosti medzi dopytmi sa daja identifikovat cisto len porovnanim lexikalnych
odlisnosti medzi aktudlnym a predchadzajucimi dopytmi, pretoze pouzivatelia mno-
hokrat len rozsiruju alebo upravujua ich predchadzajuci dopyt. Avsak, ako zakrocif v
pripade, ak dopyty su lexikalne odlisné, ale sémanticky podobné? Prikladom mdze

byt dopyt Lacny Peugeot a Autobazdry Bratislava, v pripade ktorych si pouzivatel



pravdepodobne chee kipit lacné nové auto v autobazari v Bratislave. Casové in-
tervaly spolu s lexikdlnou analyzou v tomto pripade zlyhavaji, a preto je potrebné
zamerat sa na vyuzitie dalsich atributov, ktoré prezradzaji sémanticka vyznam do-
pytu.

V tejto praci sa zaoberame vyuzitim vysledkov vyhladavania a aktivity pouziva-
tela ako atributov pre podobnost dopytov. Podobné dopyty reprezentuji uréity obraz
o informacnej potrebe pouzivatela, pricom aktivita vyrazne zasahuje do pochopenia
tohto obrazu. Spoloc¢ne tak podobné dopyty a aktivita reprezentuju uréiti epizédu
vyhladavania. Nasa praca sa zaklada na predpoklade, ze podobné dopyty vacsinou
zdielaju vysledky vyhladdvania a na zaklade miery prieniku tychto vysledkov vieme
urc¢it ich vzajomni podobnost. Pomocou implicitnej spatnej vazby od pouzivatela
vieme urcit, ktoré vysledky st naozaj relevantné pre dopyt daného pouzivatela a
na zaklade jeho aktivity tieto vysledky preferovat v pripade podobnych dopytov.
Cielom nasho pristupu je prisposobit identifikdciu podobnych dopytov spravaniu
pouzivatela a objavit tak skryté stvislosti medzi dopytmi, ktoré si relevantné prave
prenho. V kapitole 2 sa venujeme analyze existujtcich pristupov ku identifikécii vy-
hladévacich epizéd. V kapitole 3 predstavujeme zhodnotenie existujicich pristupov
strojového ucenia k identifikacii vyhladavacich epizéd. Kapitola 4 obsahuje navrh
nasej metody vyuzivajucej aktivitu pouzivatela pre identifikaciu vyhladavacich epi-
z6d, kapitola 5 reprezentuje realizaciu nasej metody, kapitola 6 opisuje overenie
nasej metédy, kapitola 7 obsahuje nasu studiu a statistické vyhodnotenie anotova-
nia vyhladéavacich epizéd pomocou externych anotatorov a kapitola 8 zhodnocuje

nasu pracu a predostiera plan na dalsi vyskum.



2 Vyhladavacie epizdédy

Efektivita ziskania informécii na webe v pripade beznych vyhladavacov zavisi od
toho, ako dokédzeme vyjadrit nasu informac¢nii potrebu pomocou kltacovych slov. Je-
den z faktorov, ktoré mézeme v pripade vyhladavania ovplyvnit my, je nas dopyt.
Pokial chceme, aby vyhladavac¢ nasiel ¢o najrelevantnejsie vysledky, musime Speci-
fikovat nas dopyt ¢o najpresnejsie, pretoze bezny nepersonalizovany vyhladavac¢ pre
rovnaky dopyt réznych pouzivatelov vzdy vrati rovnaké vysledky bez toho, aby bral
do tuvahy rézne zaujmy ludi alebo rézne kontexty pre ziskanie informacii.

Pokial by vyhladava¢ vedel o tom, ktoré dopyty spolu suvisia, aké zaujmy a
znalosti mame a aké webové stranky nds zaujimaji, mohol by na zaklade nasho
dopytu a nasich zaujmov najst podobné dopyty a identifikovat nas ciel. Potom za
predpokladu, ze dvaja pouzivatelia maju odlisné zaujmy, vyhladavac by kazdému na
zaklade znalosti ich cielu a obsahu stvisiacich dopytov poskytol rozne vysledky, pris-
pdsobené presne pre nich [34]. Ukdazka 1 prezentuje realny dopyt, ktory ma vyrazne

odlisny vyznam pre dvoch roznych pouzivatelov.

Ukazka 1. Dvaja rozni pouZivatelia zadaji dopyt Java. Viznam tohto dopytu pre
prvého pouzivatela moze byt programovaci jazyk Java, pretoZe je dany pouZivatel
programdtor. Druhy pouZivatel mozZe byt cestovatel, ktory sa chce dozvediet viac o
ostrove Java, na ktory sa chystd vycestovat. V oboch pripadoch by beiny vyhlada-
vac vrdtil rovnaky zoznam vysledkov [42], ktory by pozostdval nielen z viysledkov o

programovacom jazyku, ale aj ostrove a dokonca aj druhu kdvy.

Vyrazne odlisny vyznam rovnakého dopytu pre dvoch roznych Iudi ndm napo-
veda, ze vyhladavacia epizoda predstavuje nielen zoznam dopytov, ale najdolezite-
j8im klt¢om k jej vyznamu je ciel pouzivatela. Ulohou vyhladévaca je preto vyuzitie
dostupnych znalosti o pouzivatelovi a ostatnych faktorov, ktoré ovplyvnuju vyhla-
davanie, na najdenie tohto vyznamu. Prisposobenie sa vSetkym uvedenym faktorom
ale prekracuje ramec beznych vyhladavacov sustredujicich sa na dopyt ako zdroj
informacii a je doménou tzv. personalizovanych vyhladavacov.

Personalizovany vyhladava¢ odburava potrebu presnej Specifikdcie nasho dopytu,
pretoze znalosti o nasich zalubach a preferenciach c¢erpa z nasej aktivity pocas vyhla-

dévania a je tak schopny identifikovat nas ciel bez nasej explicitnej pomoci [34]. Na



2.1. Ciel vyhladavania ako zdroj personalizacie

Dopyt
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Pouzivatel vysledky Web pou Vyhladéavaé
\ Relevantné
Personalizované vysledky
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Obr. 2.1: Architektiura personalizovaného vyhladdvaca vyuZivajiceho aktivitu pouzivatela
pre urcente modelu pouzivatel

to, aby sme mohli identifikovat ciel a personalizovat tak vyhladavanie, potrebujeme
urcity model, ktorym reprezentujeme uvedené zaujmy pouzivatela [42]. Tento model

moze pozostavat z viacerych atributov, ktoré urcuji [23]
e nazory a ciele,
e znalosti — vzdelanie a zruc¢nosti,

e histériu vyhladavania — zadané dopyty, navstivené vysledky vyhladavania a

celkové spravanie pouzivatela pocas vyhladavania.

Atributy ako zaluby, vzdelanie a zrucnosti neidentifikuje vyhladavac¢ priamo, ne-
reprezentuje model pouzivatela ako presny profil jeho znalosti a zalub, nepomentva
jeho ciele priamo ako kiupa auta, ale reprezentuje ich prave pomocou aktivity pou-
zivatela. Dopyt sam o sebe poniika len slabi informéciu o cieli pouzivatela, avsak
ak je spojeny s vysledkami vyhladavania, ktoré pouzivatela zaujali, je mozné rozsi-
rit informacéni hodnotu dopytu o atribity ziskané z vysledkov vyhladévania [42] a
predstavit vyznam daného dopytu pre pouzivatela. Informacie o kontexte moze vy-
hladavac ziskat na zaklade aktivity pouzivatela pocas vyhladavania, pretoze ako je
mozné vidiet na obrazku 2.1, pouzivatel neustale interaguje z vysledkami a pontka
implicitnt spatni vizbu nielen kliknutim na vysledok, ale aj jeho vynechanim. Ked
pouzivatel pre dopyt Java klikne na vysledok o programovacom jazyku, vyhladavac

zisti, ze cielom vyhladavania pre programatora urcite nie je ostrov.

2.1 Ciel vyhladavania ako zdroj personalizacie

Identifikacia cielu dopytu pre personalizaciu vyhladavania je naro¢na tloha, ktori

dokaze ¢iastocne zvladnut vyhladavac tak, ze vie, ktoré dopyty zdielaju priblizne rov-
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naky ciel na zaklade znalosti kontextu pouzivatela a jeho aktudlneho dopytu. Tym
padom dokaze rozdelit dopyty s rovnakym alebo podobny cielom do spolo¢nych sku-
pin — tato technika sa nazyva segmentécia dopytov do vyhladavacich epizéd (angl.
search session segmentation) [21]. Definicie vyhladavacej epizddy sa lisia v zavislosti
od autorov a uvazenia jednotlivych atributov pre identifikaciu epizod. Viaceri autori
[21, 40, 49, 44] pokladaju vyhladévaciu epizédu za podmnozinu cielu vyhladdvania,
kedze ciel vyhladavania moze byt dlhodobejsi a rozdeleny do viacerych dni, pricom
vyhladavacia epizdda v ich pripade predstavuje ¢asové okno, pocas ktorého pouziva-
tel vyhladaval a moze tym padom obsahovat dopyty s roznymi cielmi. Preto podla
Jones a dalsich [21], ciel vyhladdavania méze zasahovat do viacerych vyhladdvacich
epizdd a predstavuje skupinu dopytov, ktoré zdielaju spolo¢ny ciel.

Nasim cielom je zameraf sa na identifikaciu epizod ako cielov vyhladavania. Ka-
zda vyhladavacia epizoda reprezentuje ciel pouzivatela pri vyhladavani — tento ciel
moze byt kipa auta alebo najdenie najblizsieho kina, ktoré premieta nas oblibeny

film. Preto sme definovali vyhladévaciu epizédu podla [21] nasledovne:

Definicia 1. Vyhladdvacia epizéda (angl. search session) predstavuje vsetku aktivitu

pouzivatela s rovnakym alebo podobnym cielom v urcitom casovom intervale.

Na zaklade definicie 1 uvazujeme vyhladavaciu epizodu ako uzavreté casové okno,
pocas ktorého pouzivatel tvori dopyty so spolo¢nym cielom. Casovy interval, ktory
oddeluje epizddy navzajom moze byt niekolko minit alebo aj niekolko dni. Vacsina
existujucich pristupov [21, 50, 32] overila, Ze najlepsim ohranicenim je ¢asovy interval
medzi 5 minttami az 1 hodinou. Lucchese a dalsi [32] identifikovali, ze nezdlezi na
dlZke intervalu v ramei 1 hodiny, pretoze signifikancia kazdého intervalu je relativne
rovnaka. Kedze sa berie do ivahy maximalne len jedna hodina ako uzatvarajici
interval, vyhladévacia epizoda potom zachyti bud len kratkodoby zaujem pouzivatela
alebo c¢ast z dlhodobého cielu vyhladavania.

Pokial cheeme uvazovat ciele, ktoré prekracuju dizku hodiny a st rozdelené do
viacerych dni, ako napriklad kupa auta, musime zaviest sposob ako zdruzovat po-
dobné vyhladavacie epizdédy do skupin podla podobnosti. Preto mézeme definovat
ciel vyhladavania ako zdruzovatel podobnych epizdd pre reprezentaciu dlhodobejsich

cielov vyhladavania.

Definicia 2. Ciel pri vyhladdvani (angl. search goal) je atomickd informacnd potreba

reprezentovand jednou alebo viacerymi sivisiacimi vyhladdvacimi epizédami [21].

2.2 Identifikacia cielu vyhladavania

Automatickd identifikacia cielu vyhladavania zavisi od viacerych atributov suvisia-

cich s kontextom pouzivatela a aj samotného dopytu. Zaznamy o aktivite pouzivatela
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pocas vyhladavania — dopyty, navstivené vysledky, ¢as straveny vyhladavanim — nam
dokazu poniknuf komplexny obraz o tom ako pouzivatelia vyhladéavaji na webe a
pomo6zu nam odhadnut, aky je redlny motiv za ich dopytmi. Na zéklade toho pred-
chadzajice prace [45, 32] rozdelili metédy pre identifikdciu ciela pocas vyhladdvania

nasledovne:

Zalozené na cCase
Cas bol prevzaty ako atribit kontextu dopytu hlavne z dévodu jeho jednodu-
chosti. Radlinski a dalsi [40] ukédzali, ze pouzivatelia mnohokrat tvoria dopyty
s podobnou informac¢nou potrebou v kratkom ¢asovom intervale a tieto dopyty
identifikovali ako reformulacie. Reformulované dopyty nazvali ako sledy dopy-
tov (angl. query chains), pricom ich reprezentovali ako zdznamy o vyhladavani
v ramci 30-minttovych ¢asovych okien. Cas vSak nemusi byt najlepsim odde-
lovacom podobnosti dopytov, pretoze ako ukazali aj predchadzajice pristupy
[21, 50, 32], ciele pouzivatelov sa mnohokrat prelinaji a pocas urcitého casu

tvoria dopyty, ktoré sa vzfahuji na roézne ciele.

ZaloZené na obsahu
Niektoré prace [33, 36, 21] vyuzili lexikdlne vlastnosti dopytov pre vzajomné
porovnanie. Vdaka komplexnym algoritmom pre porovnavanie retazcov je le-
xikalna analyza pomerne tispesné pri identifikacii podobnych dopytov, pricom
najuzitocnejsia je v pripade reformulacie dopytov. Lexikalna analyza ale zly-
héva v pripade tzv. problému vyznamového nesiladu (angl. vocabulary mis-
match problem), kedy maji dva rovnaké slovd rozny vyznam [32]. RieSenim
je rozsirenie samotného dopytu o dalsie slova, ktoré upresnuji vyznam pre
konkrétneho pouzivatela. Aj napriek rozsireniu vyznamu dopytu, stéle pretr-
vavajucim problémov v pripade lexikalnej analyzy su kratke dopyty. V pripade

vyhladavacov je Statisticky zname, Ze dopyty neobsahujui viac ako tri slova [45].

Zalozené na aktivite pouzivatela
Pomocou vysledkov vyhladdvania mozeme reprezentovat aktivitu pouzivatela
pocas vyhladavania. Pokial pouzivatel klikne na vysledok vyhladavania, je to
pre nas informdcia o tom, ze tento vysledok je relevantny pre jeho dopyt.
Okrem binarnej informacie o zaujimavosti vysledku vieme urcit, ako dlho dany
pouzivatel stravi prezeranim danej stranky a zaradit stranku medzi kategérie
na zaklade analyzy jej obsahu. Viaceri autori identifikovali [8, 3, 27, 15, 40], ze
implicitnd spéatna vazba od pouzivatela pri vysledkoch vyhladdvania vyrazne
zlepsi urcenie ciela a vyznamu dopytu pre konkrétneho pouzivatela, pretoze
webova stranka poskytuje omnoho viac informacii ako dopyt skladajici sa len

s niekolkych slov.
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Ked si pouzivatel prezerda vysledky vyhladavania, vybera si vysledky, ktorého
ho zaujimaji a st z jeho pohladu relevantné pre dosiahnutie jeho ciela. Svojou
aktivitou odovzdava vyhladavacu implicitni spatnid vézbu o jeho preferenciach v
pripade danych vysledkov vyhladavania. Nasledne vyhladava¢ moze pre dany dopyt
zistif z obsahu stranok, aké dalsie kltucové slova si relevantné pre aktualnych dopyt
pouzivatela [42] a rozsirit tak automaticky dopyt bez potreby explicitného vyjadrenia
danych slov pouzivatelom. Toto je jedna z moznosti vyhladavaca ako personalizovat
vyhladavanie a implicitne urcit ciel pouzivatela.

Vysledky vyhladavania okrem obsahu pontkaju aj dalsie atributy — samotné
kliknutie na vysledok. Ak vezmeme do uvahy vysledky dopytov idice za sebou a
niektoré vysledky pre jednotlivé dopyty si zdielané, mdzeme ciastocéne predpokla-
dat, Zze dva dopyty maji podobny ciel. Pokial ale pouzivatel klikol na niektory z
tychto vysledkov, mézeme predpokladat, ze dany vysledok obsahuje relevantné in-
forméacie pre aktualny dopyt pouzivatela, ¢ize z daného vysledku vieme c¢iastocne
identifikovat vyznam dopytu pre pouzivatela. Kliknutie ale nemusi byt tplne naj-
lepsim indikatorom relevancie vysledku pre dopyt pouzivatela, pretoze castokrat sa
pouzivatelia len naviguji vo vysledkoch a snazia sa najst prave ten, ktory je naozaj
relevantny. Na niektorych vysledkoch tak stravia len par sekind a opat sa vratia
spat na vyhladavanie. Preto, presne ako ¢asové okna, kliknutie na vysledok vie vy-
razne zvysit zlepsit identifikaciu vyhladavacich epizdéd v spojeni s inym atribttmi

vyhladavania, medzi ktoré mozeme zaradit
e Cas straveny prezeranim vysledku,
e zoznam klucovych slov vysledku,
e poziciu vysledku v zozname a

e pocet vyskytov daného vysledku.

Uvazujtc pozitivnu spatni vizbu formou kliknutia, pouzivatel svojou aktivitou
este implicitne udava, ktoré vysledky prenho nie st zaujimavé. Pokial pouzivatel pri
prehliadani vysledkov klikne na piaty vysledok z desiatich, mézeme predpokladaf,
ze prvé styri vysledky nie st pre neho relevantné, aj napriek ich vysokej relevancii
urcenej vyhladavacom. Preto mozeme znevyhodnit ich relevanciu pre dané¢ho pou-
zivatela a ich vysoka globédlna relevancia nebude zasahovat do konstrukcie zaujmov

a preferencii pouzivatela.

2.2.1 Podobnost dopytov

Na podobnost dopytov vplyva viacero atributov, ktoré sa viazu nielen na kontext

daného dopytu, ale aj na samotnu vyhladavaciu epizédu. Zaradujeme medzi ne
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e casovy odstup medzi dvoma dopytmi,
e lexikdlna podobnost s predchadzajicimi dopytmi a

e pocet spolo¢nych slov s prechddzajicimi dopytmi.

Casovy odstup dopytov

Casovy interval medzi dopytmi dokaze identifikovat zmeny v kratkodobych cieloch
pouzivatelov. Preto, ak rozdiel medzi dopytmi pouzivatela je viac ako 1 hodina, pred-
pokladdme, ze dané dopyty spolu nestvisia v pripade kratkodobych cielov [50]. Na
zaklade nasho predpokladu, Ze ciel vyhladavania méze byf rozdeleny do viacerych
vyhladavacich epizdd, tak casové atribity dopytov dokazu identifikovat s dobrou
presnostou len ¢ast cielov vyhladdvania. Ako naznacili aj dalsie prace [21, 16, 50],
casové atribuity preto nie st dobrymi atribitmi pre identifikaciu vyhladavacich epi-
z6d, pokial st pouzité samostatne, ale hodnotne rozsiruju kvalitu ostatnych pristu-

pov bertcich do tvahy stilad viacerych atribitov.

Lexikalna podobnost dopytov

Porovnanie dopytov na zaklade lexikdlnych vlastnosti umoznuje vyhodnotif napri-
klad reformuldcie dopytov a ich rozsirovanie alebo konkretizaciu [51]. Pouzivatelia
v mnohych pripadoch tvoria dopyty, ktoré tizko suvisia s predchadzajicimi, pretoze
kazdym novym dopytom sa snazia viac Specifikovat svoj ciel vyhladavania. Pridavaju
tak do dopytov viaceré nové slova, pricom zakladny tvar a obsah dopytu nemenia. Na
zaklade toho mézu algoritmy pre lexikdlne porovnavanie textu vyuzit zdielané slova
na urcenie reformuléacie dopytov a ich nasledne zaradenie do rovnakej vyhladavacej
epizody.

Na vypocet miery podobnosti medzi dopytmi pomocou uvedenych atribttov sa
vyuzivaju rézne algoritmy. Viaceri autori [33, 36, 21] vyuzili algoritmus Levensthei-
novej vzdialenosti medzi dvoma refazcami. Algoritmus Levenshteinovej vzdialenosti
urcuje, kolko je potrebnych zmien v prvom retazci na to, aby sme ho pretransfor-
movali na druhy retazec [26]. Jones a dalsi [21] identifikovali, Ze Levenshteinova
vzdialenost je Statisticky najpresnejsi lexikalny atribtt pre urcenie podobnosti me-
dzi dopytmi. Toto tvrdenie obhajili aj tym, ze uvedena presnost sa vyrazne nezme-
nila, ani ked autori vo svojom testovacom datasete eliminovali duplicitné dopyty.
Ich vysledky sa zakladali na normalizovanej forme Levenshteinovej vzdialenosti na

intervale < 0,1 > definovanej ako

LD(A, B)

NLD(A,B) = e T DA, B.)

(2.1)
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kde A a B predstavuju vstupné retazce, max(LD(A,, B,)) predstavuje maxi-
malnu hodnotu vzdialenosti nad vsetkymi pre nas dostupnymi refazcami a funkcia
LD urcuje Levenshteinovu vzdialenost medzi refazcami A a B.

Ako sme uz spominali, pouzivatelia castokrat iba pridavaji nové slova do dopy-
tov, aby konkretizovali svoj ciel. Na identifikdciu podobnosti medzi dopytmi, kedy
sa pridavaju len nové slova, mézeme pouzit aj jednoduchsi pristup porovnania ako
je miera spolo¢nych slov [36, 49]. Autori okrem prieniku podobnych slov vyuzili
aj dalsie algoritmy ako kosinusova podobnost alebo Jaccardova vzdialenost. Kosi-
nusova podobnost definuje podobnost medzi dvoma vektormi pomocou priestoru
zvierajuceho kosinusovy uhol medzi nimi a je definované ako

similarity(A, B) = i=1 7% X i (2.2)

S e\ B
kde A a B su vektory slov jednotlivych dopytov.

V ukazke 2 mdzeme vidiet redlny priklad hodnoty kosinusovej podobnosti pre

dopyty Bentley autobazdr a Bentley autobazdr Bratislava.

Ukazka 2. Oba dopyty — Bentley autobazar a Bentley autobazdr Bratislava — roz-
loZime na vektory slov podla toho, ktoré slovd z celkovej mnozZiny moznych slov ob-
sahuji. Celkova mnoZina slov prestavuje zjednotenie vsetkych slov z oboch dopytov
— Bentley, autobazdr, Bratislava. Preto, vektor pre prvy dopyt Bentley autobazdr je
[1,1,0] a druhy dopyt Bentley autobazar Bratislava md wvektor rovny [1,1,1]. Na
zdklade vztahu 2.2 je kosinusovd podobnost uvedengch dopytov 0.816.

Ako je mozné vidiet, podobnost dopytov je vyrazne vysoka a udava spravnu na-
vaznost dopytov, pretoze sa jednéd o reformulaciu dopytu a upresnenie konkrétneho
cielu — najdenie autobazarov predavajicich znacku Bentley v Bratislave. Vykonnost
algoritmov na porovnavanie retazcov sa da vylepsit pomocou predspracovania slov
v dopytoch na ich korene (angl. stemming) [35]. Najpouzivanejsim algoritmom je
Porterov algoritmus pre korene slov (angl. Porter stemming algorithm). Na zaklade
toho by dopyty Running in California a Places to Run in California boli pretransfor-
mované na Run in California a Places to Run in California a ich vysledna spolo¢na
podobnost by bola vyrazne vyssia. Pokial uvazujeme dopyty v slovencine alebo ce-
stine, problém rozlozenia slov na ich korene je komplikovany vyskumny problém a je
vyrazne komplikovanejsi ako rozklad v pripade angli¢tiny kvoli charakteru jednotli-
vych jazykov.

Lexikdlna podobnost dopytom mé ale aj svoje nedostatky, pretoze pokial by
sme ale aplikovali kosinusovti podobnost alebo Levenshteinovu vzdialenost na dopyt
Cucumber recipes books a Cucumber books, zistime, Ze sa vyrazne podobaju. Avsak, v

pripade prvého dopytu sa pouzivatel mohol zaujimat o knihy s receptami a v druhom
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dopyte sa pouzivatel zaujimal o knihy pre testovaci ramec Cucumber. Lexikalne
atribaty by ale identifikovali, ze dané dva dopyty si vyrazne podobné, avsak ciel,
ktory sa za nimi skryva, je v skutocnosti vyrazne odlisny.

Na zaklade uvedeného problému je lexikdlna analyza dopytov vhodnd len pre
identifikaciu reformuldcie dopytu a c¢iastoéne kratkodobych cielov pocas vyhlada-
vania, pretoze nedokaze zachytif sémantické vztahy nielen medzi jednotlivymi do-
pytmi, ale ani vzfahom dopytu k zaujmom pouzivatela. Preto sa lexikalna analyza
a Casové atributy vyuzivaju hlavne v spolupraci s inymi, komplexnejsimi atribttmi
kontextu pouzivatela [21, 50].

Dalsie atribity, ktoré vedia prispiet k pochopeniu sémantickych vztahov medzi
dopytmi s vysledky vyhladavania spojené s aktivitou pouzivatela. Pokial uvazu-
jeme, ze dopyt je viacznacny, tak vyhladavac¢ poskytne pouzivatelovi zoznam vy-
sledkov, ktoré sa viazu na kazdu oblast vyznamu daného dopytu. Na to, aby vyhla-
davac zistil, ktory vyznam je relevantny pre daného pouzivatela, moze sa pozrief,
¢i niektori z vysledkov pouzivatel nevidel pri predchadzajucich dopytoch. Najdenie
dopytov, ktoré dany pouzivatel zadal a zdielali s aktualnym dopytom niektoré vy-
sledky, moze viest k odhaleniu nadvézujicich dopytov. Avsak, opat musime braf do
uvahy, ze aj prechadzajuce dopyty mohli byt viacznacné a zdielané vysledky si len
odpovedou vyhladavaca na rozsiahly informac¢ny priestor. Na to, aby bolo mozné
odfiltrovat viacznacnost dopytov a najst relevantny zdroj vyznamu dopytu pre pou-
zivatela, musime uvazovat aktivitu pouzivatela pocas vyhladavania a jeho interakciu
s vysledkami.

Pouzivatel aktivitou urcuje svoje preferencie pri jednotlivych vysledkoch a pre-
zradza, ktory vyznam dopytu je prenho relevantny. Pokial pouzivatel klikne na vy-
sledok vyhladavania a stravi na nom urcity cas, ktory mézeme uvazovat ako re-
prezentativny cas zaujmu pouzivatela o obsah vysledku, tak obsah daného vysledku
moze vyrazne prispiet k opisu vyznamu dopytu pre pouzivatela. Nasledne, ak sa tieto
relevantné vysledky zobrazia pre dalsie dopyty, mdézeme uvazovat, ze tieto dopytu

spolu suvisia.

2.2.2 Rozsirenie vyznamu dopytov

Pre rozsirenie vyznamu dopytov je nutné rozsirit ich informaciu z inych zdrojov
(angl. query expansion). Tato technika sa pouziva na obohatenie reprezentécie krét-
kych dopytov o nové slova, ktoré su relevantné pre dopyt a pravdepodobne sa vy-
skytni aj vo vyslednych dokumentoch [35], pretoze podla statistik [45], dopyty po-
uzivatelov si zvycajne kratke a neobsahuju viac ako tri slova.

Viaceri autori [42, 10] sa zamerali na rozsirenie vyznamu dopytov o informécie

z vysledkov vyhladdvania. Shen a dalsi [42] rozsirili dopyt o nadpisy z prvych 50

12



2.2. Identifikacia cielu vyhladavania

vysledkov vyhladavania. Na extrakciu relevantnych slov pouzili metédu TF-IDF a
nasledne porovnali vektory slov pre dva dopyty na zaklade kosinusovej podobnosti.
Pokial podobnost prekrocila urciti hranicu, dané dva dopyty autori zaradili do rov-
nakej vyhladavacej epizody.

Cui a dalsi [10] identifikovali, Ze vyuzitie vSetkych vysledkov pre rozsirenie dopytu
moze vyrazne zasiahnut do relevancie podobnosti dopytov, pretoze mnohé vysledky
vyhladavania nie su relevantné, ale obsahuji len podobny text, ktory vyznamovo
nemusi byt v stulade s dopytom. Preto brali pri rozsireni dopytov do tvahy len
vysledky, na ktoré pouzivatelia klikli. Dévod pre uvazenie len kliknutych vysledkov
je jednoduchy — vysledky vybraté pouzivatelmi st najrelevantnejsie pre ich dopyt
[45]. Na zaklade toho autori extrahovali pre kazdy vysledok zoznam kliuc¢ovych slov a
rozsirili dopyt. Autori prezentovali bipartitny graf na obrazku 2.3, kde vztah medzi
termom z dokumentu D — tp a termom z dopytu () — t¢ existoval len v tom pripade,
ak pre aspon jeden dopyt obsahujuci ¢¢ existoval jeden kliknuty dokument ¢p. Vaha
jednotlivych hran je ur¢ena na zéklade pravdepodobnosti vyskytu termu ¢p pre term

to nasledovne

Pltp,tg) = 3 Pitp, D;)Lreatie. Di)

vD;eS freq(to) (23)

kde S je zoznam kliknutych vysledkov pre dopyty obsahujice term tg, P(tp, D;)
je normalizovana relevancia termu ¢p pre dokument D; ku vsetkym vaham termov
pre dany dokument, freq(tg, D;) je pocet dopytov, kde sa term ¢ a dokument D,
nachadzaju spolu a freq(tg) je pocet dopytov, ktoré obsahuji term tg.

Dalsf autori sa namiesto vysledkov vyhladévania obratili na otvorené encyklo-
pédie. Wikipedia', Freebase* a Probase st otvorené encyklopédie, ktoré pontikajt
rozne metadata pre urcenie konceptov a su tak schopné rozsirit vyznam dopytu.

Existuje viacero pristupov reprezentacie konceptov a znalosti, ktoré rozdelujeme

na [33]

e Zalozené na vztahoch, kde st znalosti modelované pomocou grafu konceptov
a vyznam vzfahov je urceny na zaklade ciest v grafe, ako je mozné vidiet na
obrazku 2.2,

e Zalozené na informac¢nom obsahu, ktory reprezentuje koncept,

e Zalozené na vektoroch, kde kazdy koncept je modelovany ako vektor slov.

'Wikipedia: https://www.wikipedia.org/
2Freebase: https://www.freebase.com/
3Probase: http://research.microsoft.com/en-us/projects/probase/
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2.2. Identifikacia cielu vyhladavania

Lucchese a dalsi [33] pouzili metédu wikifikdcie, kde rozsirili vyznam dopytu o
koncepty pomocou ¢lankov z Wikipedia a Wiktionary*. Autori prestavili wikifikéciu
termu t z dopytu 8(7&) = (¢1,¢9,¢3,...,cy) ako vektor relevancii termu vodi ¢lén-
kom vo Wikipedia a Wiktionary. Relevanciu termu ¢ autori urcili na zaklade miery
TF-IDF. Vysledna wikifikacia dopytu potom predstavuje sumu vsetkych vektorov

termov, z ktorych dopyt pozostava.

Q=3 cw (2.4)

vteQ

Porovnanie na zaklade ich vyznamu je potom mozné pomocou kosinusovej po-
dobnosti 8(@) vektorov ich dopytov.

Hua a dalsi [17] identifikovali, Ze rozsirenie dopytov len na tdrovni jednotlivych
termov moze sposobit nekonzistenciu vo vyzname v pripade konceptov s viacslovnym
pomenovanim. Prikladom moéze byt dopyt tiger woods. Wikifikacia podla prechddza-
juceho pristupu potom rozsiri vyznam dopytov o clanky o tigroch a dreve, pretoze
dopyt rozdeli na dva termy — tiger a woods. Koncepty asociované s dopytom si
potom zviera a drevo, pricom cielom vyhladavania bol golfovy hrac¢ Tiger Woods.

Autori sa pokusili odstranit tento problém pomocou encyklopédie Probase. V
ich pripade Probase mapoval najdlhsi mozny nazov konceptu a spravne identifikoval
koncept dopytu tiger woods ako golfovy hrac. Autori porovnali aj dalsie dopyty
a zistili, ze encyklopédie ako Probase dokazu velmi dobre rozlisit aj viacznacnost

dopytov.

2.2.3 Aktivita pouzivatela

Pouzivatel sa pocas vyhladavania naviguje medzi vysledky vyhladavania a prezera
si obsah konkrétnych vysledkov. Vsetky akcie, ktoré pouzivatel vykonad pocas vy-
hladavania, ndm dokazu implicitne povedat nieco o tom, aké ma dany pouzivatel
zaujmy, znalosti a prezradia nam, aky vyznam a vztah ma dany pouzivatel k svojmu
dopytu. Napriklad, pre viaczna¢ny dopyt, ktorému vyhovuja vysledky z viacerych
tématickych oblasti, nam pouzivatel kliknutim na vysledok vyhladavania naznacuje,
ze vysledok z danej témy je z jeho pohladu najrelevantnejsi pre jeho aktualny dopyt.

Spravanie pouzivatelov pocas vyhladavania je komplikované, pretoze pokial ne-
uvazujeme len dopyt, ale aj ostatné akcie pouzivatela pri vyhladavani, existuje ve-
Iké mnozstvo kombinacii akcii pouzivatela, ktoré zahinaju kliknutie na vysledok,
precitanie kratkeho tryvku pri vysledku (angl. snippet), Cas straveny prezeranim
konkrétneho vysledku a mnoho dalsich [29]. Spravanie pouzivatela teda méze pred-

stavovat kombindciu tychto akcii a za r6znymi kombinaciami sa mézu skryvat rézne

4http:/ /www.wiktionary.org/
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2.2. Identifikacia cielu vyhladavania

zamery pouzivatela pre dosiahnutie cielu vyhladdvania. Ku komplexnosti aktivity
pouzivatela pocas vyhladavania pridava aj fakt, ze hlavne v pripade explorativneho
vyhladavania, kedy pouzivatel prehladava informac¢ny priestor s cielom oboznamit sa
s ur¢itou témou, sa spravanie pouzivatela lisi na zaciatku a aj na konci vyhladavania.

Preto mézeme rozdelit fazy vyhladdvania na tri casti [30]

e zaciatok vyhladavania — pred zadanim dalsieho dopytu,

e stred procesu vyhladavania, kedy pouzivatel ziskava prehlad v danej informa-

¢nej oblasti,

e koniec vyhladavania, kedy pouzivatel dosiahol ciel vyhladavania.

2.2.3.1 Scenare spravania pouzivatela

Na zaklade tohto rozdelenia vieme zaradif pozorované spravanie pouzivatela do sce-
narov vyhladavania. Na zaciatku pouzivatel prehladava viaceré vysledky, pretoze
jeho cielom je ziskaf Sirsi obraz o danej téme. Zaciatok vyhladavania sa preto preva-
Zne vyznacuje viacerymi navstivenymi strankami a dlhsim ¢asom stravenym prezera-
nim stranok (angl. dwell time). Tématické zaradenie jednotlivych stranok sa prelina
a pouzivatel sa venuje viacerym oblastiam, hlavne v pripade viaczna¢nych dopytov,
s cielom ziskat prehlad v urcitej oblasti. Hlavne v tejto faze mozeme ziskat najviac
metadat o vyzname dopytu pre pouzivatela. V pripade viacznaéného dopytu pouzi-
vatel nechce ziskat vseobecny prehlad o vsetkych vyznamoch dopytu, ale sustreduje
sa prevazne na konkrétnu tému. NavsStevovanim viacerych stranok a ¢asom na nich
stravenym nam udava, ktora stranka sa vyznamovo zaraduje do jeho témy zaujmu.
Ak teda v spravani pouzivatela pozorujeme, ze na niektorych strankach stravil velké
mnozstvo ¢asu a iné stranky len otvoril a v zapati ich zavrel, moZzeme tieto nerele-
vantné stranky na zaklade kratkeho ¢asu tuplne odfiltrovat a znevyhodnit pri analyze
aktivity pouzivatela. Ako postupuju pouzivatelia dalej pri vyhladavani, ich ciel sa
zaCina viac Specifikovat a ich spravanie sa meni — sistreduji sa uz na konkrétne
vysledky s tzko-spojenou témou a prezeraji si blizsie vacsinou mensie mnozstvo
vysledkov, pretoze uz ziskali urcity prehlad v danej oblasti a vedia odhadnuf, ktoré
vysledky st naozaj relevantné k ich téme. Ich ciel uz nie je ziskanie prehladu, ale
rozsirenie ziskanych informécii [30, 31].

Ak uvazujeme, ze ciel pouzivatelov je najdenie konkrétnej informéacie, mozeme
predpokladat, Ze ich dopyty budu vyrazne lexikdlne podobné, pretoze castokrat
pouzivatelia hladaji dand informéciu v zhone a reformulaciou sa snazia trafit ten
spravny dopyt, ktory odfiltruje vysledky obsahujice hladant informéciu. Z ohladom
na aktivitu mozeme predpokladat, ze pouzivatelia budu volit viacero vysledkov, na

ktorych stravia menej ¢asu hladajic dani informéciu. Vysledné relevantné vysledky
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2.2. Identifikacia cielu vyhladavania

Cas straveny prezeranim konkrétnych vysledkov (s)

Narotné
37/23

Cas medzi zadanim dalsieho dopytu (s)

Cas straveny prezeranim v3etkych vysledkov (s)

Naroéné
16/6

Obr. 2.4: Rozhodovaci strom atributov pre urcenie ndrocnosti cielu vyhladdvania pri prvom
dopyte [30]. Cisla pod identifikovanou tiroviiou ndrocnosti znacia kolko tiloh bolo v skupine
je redlne ndrocéngch/jednoduchijch

mozu byt v pripade ich informacnej potreby len niektoré vysledky, na ktorych stravili
priemerne dlhsi ¢as nez na ostatnych pocas ich vyhladédvania alebo na nich oznaco-
vali a kopfrovali text [18]. Dalsf autori [30] vak identifikovali, 7e vzory spravania
pri Castej a rychlej reformulacii dopytov mézu indikovat, ze pouzivatel je zméateny
z naroc¢nosti svojho informac¢ného ciela a prvotné vysledky nepontikaju ziadne rele-
vantné informacie, preto sa snazi reformulovat svoj dopyt. Autori identifikovali na
zéklade ich atributov aj opis spravania pouzivatela v prvej faze vyhladavania a zo-
strojili rozhodovaci strom na obrazku 2.4, ktory opisuje nakolko jednotlivé hodnoty
atribuatov zatrieduju narocnost ciela. Na zaklade toho je potrebné brat do uvahy, ze
v pripade spravania pouzivatela existuje viacero moznych scenarov a akcie pouziva-
tela st mnohokrat vyrazne viacznacné a lisia sa od konkrétneho pouzivatela. Ako je
teda mozné vziat do uvahy spravanie pouzivatelov, ked stroj v mnohych pripadoch
nevie bojovat z viacznacnostou ich akcii?

Viaceré pristupy [8, 3, 27, 15, 9, 18, 30, 31] sa zamerali na vyuzitie interakcie
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2.2. Identifikacia cielu vyhladavania

pouzivatela s vysledkami vyhladavania pre identifikaciu vyhladavacich epizod. Au-
tori vyuzili implicitni spatna vézby od pouzivatela vo forme kliknuti na vysledky
a vyhladavacie epizody identifikovali na zaklade vysledkov, ktoré dopyty zdielaju.
Kliknutie v kombinéacii s ¢asom prezerania vysledku nam vie prezradit nakolko je
vysledok pre pouzivatela relevantny, pretoze ak pouzivatel klikne na vysledok a za
jednu alebo dve sekundy sa vrati spat na zoznam vysledkov, mozeme predpokladat,
ze vysledok nebol velmi napomocny v jeho informacnej potrebe. Implicitna spatna
vazba od pouzivatela sa ale viaze nielen na kliknuté vysledky, ale aj vysledky, ktoré
pouzivatel nevybral. Pokial pouzivatel zo zoznamu vysledkov klikne na treti vy-
sledok, mozeme predpokladat, ze prvé dva vysledky, ktoré vyhladavac identifikoval
ako relevantné, nemusia byt vyznamovo v sulade s dopytom pre daného pouzivatela
alebo sa venuju inej téme v pripade viacznacného dopytu. Tieto vysledky mdzeme
nasledne pri analyze spravanie znevyhodnit alebo vébec neuvazovat pri vypocte po-

dobnosti dopytov.

2.2.3.2 Atribuaty aktivity pouzivatela

Vyskumy naznacuju, ze medzi najdolezitejsie atributy ovplyvnujice skutocnost, ze
pouzivatel klikne na vysledok, su prave pozicia vysledku a kontext — ostatné doku-
menty [15]. Vysledky, ktoré si relevantné pre pouzivatela, mozu byt prebité ostat-
nymi vysledkami, ktoré sa na zaklade vysokej textovej podobnosti nachadzaji na
prvych miestach. Pouzivatel si ich nemusi vSimnuf, pretoze sa k nim jednoducho
neposunie a pokracuje namiesto toho v Specifikovani dopytu [39, 41]. Genericka re-
levancia vysledkov vyrazne ovplyviuje spravanie pouzivatela pri prehliadani vysled-
kov, avSsak uvazenim tohto problému a zvysenim relevancie pre vysledky na nizsich
poziciach, ak na ne pouzivatel klikol, je ¢iastoénym riesenim, ktoré funguje len v pri-
pade, ak pouzivatel tieto vysledky naozaj uvidi a nezvoli radsej cestu reformulacie
dopytu.

Preto je potrebné pre zlepsenie presnosti identifikacie vyhladavacich epizod vy-
uzit sihru viacerych atribitov. Ak upravime relevanciu vysledkov na zaklade akti-
vity pouzivatela a dalsich atribtutov, vieme lepsie odhadnit podobnost dopytov na
zéklade zdielanych vysledkov, pretoze hlavne v pripade viaczna¢nych dopytov ako
Cucumber, mézeme narazit na vysledky z roznych oblasti, pricom len jedna oblast je
relevantna pre vyhladavaciu epizédu pouzivatela. Pre upravenie relevancie vysledkov

vyhladavania viaceri autori [8, 3] vyuzili atributy, ktoré zohladnuji
e poziciu v zozname vysledkov,

e frekvenciu predchadzajicich kliknuti na vysledok,

e pocet vysledkov, ktoré boli kliknuté pred aktudlnym,
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2.2. Identifikacia cielu vyhladavania

e pocet vysledkov, ktoré boli kliknuté po aktudlnom,
e Cas straveny prezeranim vysledkov a

e cCas straveny prezeranim konkrétneho vysledku.

Na zéklade experimentov autori [8] identifikovali frekvenciu kliknuti na vysledok
a jeho poziciu ako najvyznamnejsie atributy. Avsak, sami autori uznavajui, ze dané
atribuaty, hlavne v pripade frekvencie kliknuti, st vyznamné len v pripade pouzitia
s dalsou sadou atribitov, pretoze v opac¢nom pripade zavadzaja prilis vela Sumu.
Pouzivatel moze kliknuf na vysledok, avsak hned na prvy pohlad zisti, ze sa ne-
tyka toho, ¢o hlada a vrati sa spit na vysledky vyhladavania, cize casu straveny
prezeranim nam dokaze viac priblizit relevantnost vysledku pre pouzivatela. Prave
pri pozorovani spravania pouzivatelov pocas vyhladavani dalsi autori identifikovali
cas straveny prezeranim konkrétnych vysledkov a pocet kliknutych vysledkov ako
najrelevantnejsSie atributy [30]. Tieto atribiity boli najrelevantnejsie pocas vSetkych
troch faz vyhladavania, t.j. na zaciatku, v strede aj na konci.

Pokial pouzivatel klikol na vysledok a ¢as prezerania tohto vysledku prekrocil
ur¢itu definovant hranicu, moézeme povedat, ze dany vysledok je relevantny pre po-
uzivatela v pripade aktualneho dopytu. Uvedena formulécia pripomina pravidla, na
zaklade ktorych je mozné urcovat, ¢i je vysledok relevantny alebo nie, t.j. defacto
zatriedovat vysledky do dvoch skupin. Na zéklade toho mézeme uvedeny problém
relevancie vysledku povazovat za problém strojového ucenia a na reprezentaciu uve-
denych pravidiel mézeme pouzit rozhodovacie stromy. Podobny pristup aplikovali
pre urCovanie naro¢nosti cielu vyhladévania autori v praci [30] a pomocou algoritmu
rekurzivneho delenia identifikovali najrelevantnejsie atribity ich modelu a definovali,
ze v ich pripade model identifikuje ciel ako naro¢ny, ak pouzivatel stravi prezeranim
vysledkov pre jeden dopyt viac ako 36 sekiind, priemerny cas prezerania konkrét-
nych vysledkov je viac ako 9,9 sektind a pouzivatel klikol aspon na jeden vysledok.
Rovnaky postup je mozné aplikovat na relevanciu vysledkov. Ak urcime, ze vysledok
je relevantny pre pouzivatela na zaklade uvedenych pravidiel, mozeme povedat, ze
novy dopyt, ktory obsahuje tento vysledok, je podobny s danym dopytom.

Aj dalsi autori identifikovali, Ze implicitna spatna viazba od pouzivatelov dokaze
s vyrazne lepsou presnostou identifikovat podobnost medzi dopytmi ako lexikalne
pristupy [15, 8, 16]. Preto vytvorili model len na zéklade atribitov zahrnujucich ak-
tivitu pouzivatela, neuvazujic ziaden cas straveny prezeranim vysledkov ani aktivitu
na zvolenych vysledkoch. Vyuzili ¢isto len vzory v spravani pouzivatela pri kliknu-
tiach na rézne typy vysledkov vyhladavania za roznych podmienok a svoj model

zalozili na atributoch
e kliknutie na vysledok vyhladavania,
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2.2. Identifikacia cielu vyhladavania

e kliknutie na sponzorovany vysledok,
e kliknutie na odporuceny vysledok

e kliknutie na pravopisna opravu dopytu (angl. spelling suggestion),

Obr. 2.5: Priklad Skrytého Markovoveho modelu pre spravanie pouzivatela pocas vyhladd-
vania [16]

Na zaklade tychto atribitov vytvorili graf, ktory pozostaval z uzlov reprezentu-
jucich akciu pouzivatela a hrana predstavovala presun medzi jednotlivymi akciami.
Dalsi autori vyuzili komplexnejsiu reprezentéciu cielu vyhladévania. Ciel vyhlada-
vania reprezentovali ako sekvenciu za sebou iducich akcii, ¢o im pomohlo vytvorit
model zalozeny na pravdepodobnostiach prechodu jednotlivymi akciami a vyuzili
pri tom Skryté Markovove modely [16]. Ako je mozné vidiet na obrézku ¢. 2.5, ak-
cie pouzivatela si reprezentované ako prechody medzi jednotlivymi stavmi. Ako aj
v pripade prechadzajtcich pristupov, aj v tomto pristupe autori uvazovali ¢as ako
jeden z najdélezitejsich atribitov. Cas zakomponovali do modelu ako ¢as prechodu
medzi jednotlivymi stavmi. Pokial stav prechodu medzi kliknutim na vysledok a za-
danim nového dopytu je dlhsi ako par sekund, vieme povedaf, ze pouzivatela tento
vysledok asi zaujimal a upravime pravdepodobnost kliknutia na dany vysledok a
jemu podobné. Znazornenie ¢asovych prechodov je mozné na obrazku ¢. 2.5 pomo-
cou Sedych kriviek. V tomto pripade je ako prva akcia pouzivatela dopyt. Nasledne
s urcitou pravdepodobnostou moéze bud zmenit svoj dopyt (Q), klikne na vysledok
(SR) alebo si zvoli odkaz na podobné vyhladavanie (RL) a v rdmci kazdého prechodu
model zaznamena ¢as prechodu medzi prechadzajucim a aktudlnym stavom. Velkou
vyhodou tohto pristupu je, Ze je velmi dobre skélovatelny a je mozné ho teda nasadit
do priamej prevadzky bez potreby prepocitavania modelu strojového ucenia ako je v

pripade inych pristupov. Model zalozeny na stavoch potrebuje vidiet do histérie len
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2.2. Identifikacia cielu vyhladavania

niekolko predchadzajucich krokov a vie automaticky urc¢it pravdepodobnosti dalsich

akeil.

2.2.4 Diskusia

Ako uz aj predchadzajice pristupy zhrnuli, aktivita pouzivatela ma ovela kvalit-
nejsiu mnozinu metadat pre identifikaciu vyhladavacich epizod a cielu pouzivatela.
Siroky a viaczna¢ny informacny priestor, ktory sa skryva za dopytom pouZivatela,
nam sam pouzivatel dokaze obmedzit svojimi akciami, pretoze nam napovedaju,
priblizne ktory vyznam daného dopytu mal pouzivatel na mysli. Vyraznou vyhodou
lexikalnych pristupov je ale velmi rychla identifikacia reformulacii dopytov, ktora
nemusi byf uplne presna v pripade aktivity pouzivatela. Pouzivatel nemusi vobec
klikntif na ziaden vysledok a posuntt sa rovno k reformulacii dopytu a z obsahu
nasich metadat o jeho aktivite nevieme urcit, ¢i dalsi dopyt suvisi s prechadzajicim
alebo nie.

Preto sa v tomto pripade naskytuje moznost vyuzit hybridny model, ktory bude
vyuzivat atributy aktivity pouzivatela a spoji ich s atributmi dopytov. Existuje

viacero moznosti ako tieto dva pristupy zakomponovat do modelu

Zalozeného na mnozine atributov
Tento hybridny pristup pozostava zo spojenia lexikdlnych atribitov a atribttov

aktivity pouzivatela pre model strojového ucenia.

ZaloZzeného na prepojeniach dopytov cez vysledky
Tento pristup berie do ivahy prepojenia medzi dopytmi na zaklade vysledkov,
ktoré dopyty zdielaji. Na zdklade lexikalnych atributov a aktivity pouzivatela
upravi relevanciu vysledkov pre dopyty pre konkrétneho pouzivatela a prepoji
dopyty na zaklade vysledkov, ktoré zdielaji, pricom vaha prepojenia je sicet

relevancii spolo¢nych vysledkov.

Oba spomenuté pristupy si vyrazne podobné, ale ich rozdiel spoc¢iva v myslienke.
Zatial ¢o prvy pristup uvazuje zoznam atribiitov a pocita podobnost medzi dopytmi,
druhy hlada cestu medzi dvoma dopytmi. Na zdklade toho je druhy pristup flexibil-
nejsi, pretoze na zaklade vypocitanej relevancie je mozné zahrniat uvazované atributy
ako atributy modelu strojového ucenia, ale kedze vysledky spolu s ich relevanciou
pre pouzivatela reprezentuju urc¢ity graf, kde vaha prepojenia dopytov a vysledkov
je urcena na zaklade relevancie vysledkov vypocitanej pre konkrétneho pouzivatela.
Preto pre druhy pristup je mozné pouzit modely strojového ucenia, ale aj iné pri-
stupy ako komplexné grafové algoritmy pre ndjdenie podobnosti medzi dopytmi a
uvedent podobnost pouzif samostatne alebo ako dalsi atribit modelu strojového

ucenia.
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3 Strojové ucenie

Pre riesenie problému v informatike potrebujeme algoritmus. Kedze algoritmus pred-
stavuje presné vyjadrenie generického postupu riesenia problému, vieme ho velmi
jednoducho prepisat do zdrojového kdédu. Problém vsak nastdva v pripade, ak ne-
mame realne overeny algoritmus na riesenie problému, pretoze problém nemusi byt
riesitelny v redlnom vypoctovom case alebo riesenie daného problému nema pevné
stanové pravidla, ktoré by boli vyjadritelné pomocou algoritmu. Typickym prikla-
dom problému, ktory nie je mozné riesit konven¢nym pristupom vo forme algoritmu,
je oznacCenie emailovej spravy ako nevyziadanej posty (angl. spam). Nevyziadanej
posty je dnes velké mnozstvo, preto namiesto algoritmu mdzeme vyuzit data. Pomo-
cou mnoziny dat, o ktorej vieme do akej kategérie patri, t.j. ¢i sa jedna o nevyziadani
postu alebo nie, vytvorime program, ktory sa nauci vzory v datach a dokaze pomo-
cou hladania danych vzorov automaticky zaradit nové data do prislusnej kategorie

[1]. Tento pristup sa nazyva strojové ucenie.

Definicia 3. Strojové ucenie (angl. Machine Learning) je odvetvie umelej inteligen-
cie, ktoré sa zameriava na konstrukciu a Stiudium systémov, ktoré si schopné ucit
sa z ddt. Cielom tohto odvetvia je tvorba algoritmov, ktoré sa ucia urcovat vlastnosti
alebo predikovat udalosti na zdklade ucenia sa zo zaznamov z minulosti. Ucenie sa
vacsinou zameriava na pozorovanie zaznamov z minulosti a nachddzanie spolocnych

vzorov alebo inych atribiutov, ktoré dokdzu co najpresnejsie urcit budici stav. [1]

Jednym z pristupov strojového ucenia je analyza a spracovanie dat, o ktorych je
zname, do akej kategorie patria. Na zdklade tejto analyzy potom stroj vie aproximo-
vat zaradenie pre nové data [1]. Aproximécia zaradenia nemusi byt iplne presn4, ale
na zaklade identifikacie sivislosti a vzorov v datach na velkom mnozstve trénovacich
dat sa velkost chyby zmensuje.

Strojové ucenie vyuziva tedriu statistiky na tvorbu matematickych modelov,

ktoré opisuju vztah déat. Postup pri tvorbe uéiaceho sa algoritmu pozostéva z [1]

e spracovania velkého mnozstva dat urcenych na trénovanie parametrov mate-

matického modelu,

e overenie nastavenia parametrov modelu na testovacej vzorke dat a
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3.1. Strojové ucenie ako riesenie identifikacie vyhladavacich epizod

e optimalizacia parametrov pre znizeni chyby.

Trénovacia mnoZina dat

i

Algoritmus
strojového ucenia

i

Parametre Hypotéza | — Predikcia
modelu

Obr. 3.1: Zdkladny prehlad postupu analyzy ddt pri strojovom uceni (zdroj: http://ml-
class.org)

3.1 Strojové ucenie ako riesenie identifikacie vy-

hladavacich epizdéd

Viaceré pristupy [36, 40, 22, 21, 43, 16, 8, 35, 49, 11, 17] vyuzili strojové ucenie
pre identifikaciu vyhladavacich epizdd na zaklade atribitov kontextu vyhladavania.
Medzi tieto atributy zaradujeme lexikalne vlastnosti dopytov, rozsirenia vyznamov
dopytov a aktivitu pouzivatela pocas vyhladavania. Autori sa pri definovani modelov

v prevaznej miere zamerali na vyuzitie overenych algoritmov strojového ucenia.

3.1.1 GBDT — Gradient Boosted Decision Trees

Rozhodovacie stromy st jednou zo zakladnych metdd strojového ucenia pre klasifi-
kaciu, ale v niektorych pripadoch méze ich predikcia byt vyrazne slaba. Friedman
a dalsi [13] uviedli metédu Gradient Boosting pre vylepsenie slabych modelov pre-
dikcie, typicky rozhodovacich stromov, pricom tato metéda berie do ivahy klasicky
problém ucenia s ucitelom a namiesto tvorby jedného komplexného stromu vytvara
les rozhodovacich stromov, ktoré predstavuja slabé modely. Vysledny model je kom-

binaciou jednotlivych rozhodovacich stromov na zaklade uvedeného vztahu

F(z,p,a) = iﬁih(:c,ai) (3.1)

kde h predstavuje jednotlivé slabé predikcie. Sumarny vysledok jednotlivych sla-

bych predikcii prezentuje v koneé¢nom dosledku lepsiu predikciu ako samotny slaby
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3.1. Strojové ucenie ako riesenie identifikacie vyhladavacich epizod

model rozhodovacieho stromu ako celku. Metédu Gradient Boosted Decision Trees

vyuzili viaceré prace [36, 16].

3.1.2 SVM — Support Vector Machine

Algoritmy podpornych vektorov (angl. Support Vector Machine) sa snazia najst efek-
tivnu linedrnu hranicu pre opis dat. Hlavnou vyhodou SVM je, ze dokazu pracovat aj
s velmi zlozitymi nelinedarnymi funkciami pomocou prevodu pévodného priestoru dat
do viacdimenzionalneho, kde je mozné triedy oddelif linedrne. Metoda SVM je velmi
rozsirend v oblasti strojového ucenia, avsak pripade modelovania zaujmov pouziva-
tela pre identifikdciu vyhladavacich epizdd a celkovej personalizacie vyhladavania
je nutné, aby sa model neustédle prisposoboval meniacim sa zaujmom pouzivatela.
Model preto musi byt flexibilny a musi dokazat zachytit aj kratkodobé zaujmy po-

uzivatela. Pre tieto potreby bol vyvinuty rozsireny algoritmus Ranking SVM.

3.1.3 Learning to Rank

Learning to Rank je pristup, ktory vyuziva metody strojového ucenia pre lepsie
identifikovanie relevantnych dokumentov na zaklade zoznamu atribitov, ktoré dané
dokumenty opisuji. Pomocou danych atribitov je potom mozné rozoznat, ktoré
dokumenty su relevantnejsie oproti ostatnym. Medzi tieto atributy moze patrif ka-
tegoria, ktoru preferujeme, webovy portal, ktory casto navstevujeme alebo autor,
ktorého prace nas zaujimaji. Na to, aby stroj mohol vyhodnotit vyznam tychto at-
ribtutov, potrebuje vediet, akych autorov mame radi a ktoré webové portaly si ¢asto
prezerame.

Pokial uvazujeme aktivitu pouzivatela ako atribit podobnosti dopytov, tak me-
toéda Learning to Rank je napomocna v pripade vypoctu relevancie dokumentov pre
lepsiu identifikaciu podobnosti dopytov na zaklade vysledkov vyhladavania. Pokial
by sme uvazovali podobnost len na zaklade relevantnosti vysledkov urcéenych podla
vyhladavaca, nebrali by sme do tvahy vyznam dopytu pre pouzivatela. Na zaklade
aktivity pouzivatela reprezentovanej ako kliknutia na vysledky alebo ¢as straveny
prezeranim obsahu konkrétnych vysledkov dokazeme odhalit preferencie pouzivatela
pre konkrétne vysledky a ziskame lepsi pohlad na to, ktoré vysledku s relevantné
prave pre daného pouzivatela.

Na rozdiel od inych pristupov, Learning to Rank sa snazi prisposobit charakte-
ristikdm pouzivatela, pricom berie do tvahy relevanciu, ktori ma dany dokument
pre pouzivatela na zdklade uvazovaného zoznamu atribuitov. Ako je mozné vidiet
na obrazku 3.2, pristup sa prisposobuje aktivitAm pouzivatela pocas vyhladavania,

pricom na zaklade nich vytvara ohodnocovaci model.
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3.1. Strojové ucenie ako riesenie identifikacie vyhladavacich epizod
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Obr. 3.2: Prehlad architektiry Learning to Rank pre personalizdciu vyhladdvania

Na zéklade obrazku 3.2 je mozné identifikovat fazy postupu pri definovani modelu

strojového ucenia:

1. Urcenie zakladnych atribitov dokumentov a modelu pouzivatela pre model

strojového ucenia,
2. urcenie parametrov modelu na zaklade trénovacich dat,

3. personalizacia dokumentov na zaklade nauc¢enych parametrov modelu pre nové
data.

3.1.4 Ranking SVM

Algoritmus Ranking SVM [19] sa prevazne ststreduje na problém ohodnotenia vy-
sledkov vyhladavania v pripade vyhladavacov a vSeobecne v oblasti ziskavania in-
formécii (angl. Information Retrieval). Hlavnou vyhodou tohto algoritmu je rychle
prisposobenie sa meniacim sa atribitom, ktoré je charakteristické pre modelovanie
kratkodobych zaujmov pouzivatela pocas vyhladavania. Ranking SVM tento stav
dosahuje neustalym upravovanim atribtitov modelu na zaklade meniaceho sa kon-
textu vyhladavania.

Pokial berieme do tvahy kliknutie na vysledok vyhladévania ako vyjadrenie po-
uzivatela o relevantnosti vysledku [40, 19], méZzeme pomocou implicitnej spétnej
vazby od pouzivatela prisposobif usporadivanie vyslednych dokumentov. Napriek
tomu je dolezité spomentuf, ze vysledok vyhladavania nie je nezaujaty parameter

[45]. KedZe vysledky vyhladdvania st prezentované zoznamom, relevantné vysledky
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3.1. Strojové ucenie ako riesenie identifikacie vyhladavacich epizod

pre pouzivatela nachadzajice sa na spodnych pozicidch zoznamu si ¢iasto¢ne zne-
vyhodnené oproti prvym poziciam. Preto je dolezité pri vyhodnocovani relevancie
pre pouzivatela brat do tvahy nielen samotni akciu ako kliknutie alebo ¢as straveny
prezeranim vysledku, ale vyuzif aj samotni poziciu vysledku spolu s generickou
relevanciou ur¢enou vyhladavacom.

Joachims a dalsi [20, 45] identifikovali viaceré mozné pristupy ku vyhodnoco-
vaniu relevantnosti vysledkov podla akcii pouzivatela. Na zaklade ich pozorovani
identifikovali, Ze posledné kliknutie na vysledok je vzdy najrelevantnejsie ako pred-

chadzajuce kliknutia. Pristup uvazuje pre dopyt ¢ zoznam vysledkov

Py, D5, D3, Dias D5, Pes Dy (3.2)

kde p; reprezentuje vysledok vyhladdvania a p] reprezentuje kliknuty vysle-
dok vyhladavania. Potom pristup posledného kliknutia nazvany ako LastClick >
SkipAbove uvazuje, ze vysledok p; je relevantnejsi ako ps, ps, pg, avsak neuvazuje
upravené relevancie pre ostatné kliknuté vysledky — py,ps a py.

Po tprave relevancie vysledkov vyhladavania mozeme porovnat podobnost dopy-
tov s uvazenim vyznamu dopytu pre pouzivatela. Ak zoberieme do uvahy dopyt Java,
v pripade ktorého pouzivatel klikol na vysledok o programovacom jazyku, tak o da-
ISom dopyte Java source zdielajicom niektoré vysledky z predchadzajiceho dopytu
vieme, Ze sa viaze na zdrojové kody programovacieho jazyka Java. Preto identifikuje
vyhladavaciu epizédu vyznamnu pre daného pouzivatela a zaroven personalizujeme

aj jeho vysledky vyhladavania.
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4 Navrh

Aktivita pouzivatela pocas vyhladavania zahina zadavanie dopytu, prezeranie vy-
sledkov, kopirovanie textu a Cas straveny tymito akciami. Vsetky uvedené zaznamy
o aktivite pouzivatela nam vedia napovedat nieco o tom, o ktoré vysledky vyhlada-
vania sa pouzivatel zaujima, t.j. ktoré vysledky st z jeho pohladu naozaj relevantné
pre jeho dopyt. Ak predpokladame, ze dva dopyty st si podobné, ked zdielaju vy-
sledky vyhladavania [32], mézeme pocet zdielanych vysledkov pokladat za mieru
podobnosti dvoch dopytov. Pokial rozsirime ttto podobnost o aktivitu pouzivatela,
zvysSime tak vyznam podobnosti pre konkrétneho pouzivatela. To znamenad, ze ak
dané dopyty zdielaju vysledky, ktoré si pouzivatel naozaj aj prezrel a stravil na nich
dlhsi ¢as, moZzeme predpokladat podobnost s vicsou istotou [29, 18, 30].

Nasa metoéda uvazuje mieru zdielania vysledkov vyhladéavania medzi dopytmi a
aktivitu pouzivatela na tychto vysledkoch ako hlavny zdroj podobnosti medzi do-
pytmi. N&s pristup spociva v uvazovani prepojenia dopytov a vysledkov v obmedzeni
na pouzivatela. Na zaklade toho je vyznam prepojenia dopytu odlisny pre dvoch r6z-
nych pouzivatelov, pretoze obaja interagovali s danym vysledkom inak — to znamena,
ze jeden pouzivatel dany vysledok zvolil a stravil na nom dlhsi ¢as, pricom druhy
pouzivatel dany vysledok preskocil. Rozsirenim miery podobnosti dvoch dopytov na
zaklade zdielanych vysledkov o aktivitu pouzivatela ako kliknutie na vysledky a cas
straveny prezeranim vysledkov, predstavime presnejsi pristup pre ziskanie podob-
nosti dopytov.

Dalsi vyznam aktivity plynie priamo z obmedzenia na konkrétneho pouzivatela,
pretoze dva dopyty sa mozu mat rovnaky ciel, avsak lexikdlne sa mo6zu vyrazne od-
lisovat. Ako je mozné vidiet na obrazku ¢. 4.1, dva dopyty pre pouzivatela zdielaju
iba jeden vysledok. Pri jednom z dopytov sa dany vysledok nachadzal na nizsich po-
zicidach a v pripade druhého dopytu bol vyrazne relevantny. Kedze dané dva dopyty
zdielaju iba jeden vysledok a zaroven s odlisnou relevanciou, tak intuitivne uva-
zujeme, ze dané dva dopyty nie si velmi podobné. Avsak, ak zahrnieme do tvahy
aj aktivitu pouzivatela, zistime, ze pouzivatel sa zaujimal prave o dany menej rele-
vantny vysledok. Preto aktivita dokaze napovedat vyrazne viac o relevancii vysledku
a podobnosti dopytov pre konkrétneho pouzivatela.

Na zaklade toho uvazujeme v rdmci nasej metédy aktivitu na zdielanych vy-
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Obr. 4.1: Prepojenie dopytov pre pouzivatela na zdklade jeho akcii. Plnd ciara reprezentuje
kliknutie na vysledok a ciarkovand ciara reprezentuje zaradenie medzi vysledkamsi vyhladd-
Vania

sledkoch dopytov relativne ku konkrétnym pouzivatelom. Pri vysledkoch a aktivite
pouzivatela uvazujeme viaceré atribity, ktoré prispievaju k zvyseniu podobnosti do-

pytov. Medzi dané atribity zahriujeme

e poziciu vysledku v zozname vysledkov,

kliknutie na vysledok,

cas straveny prezeranim vysledku,

pocet zdielanych vysledkov a

pocet spolo¢nych kliknutych vysledkov.

Ako je mozné vidief aj na obrazku ¢. 4.2 predstavujiceho prehlad nasej metédy,
interakcia pouzivatela s vysledkami vyhladavania je zaznamendvana pocas vyhla-
davania a vyhodnocovand pri kazdej zmene dopytu alebo novej akcii pouzivatela.
Vypocet podobnosti medzi dopytmi nasledne prebieha na zéklade zdielanych vy-
sledkov medzi dopytmi. Vyberieme N existujicich epizod a ich posledné dopyty
porovname s aktualnym a aktualny dopyt zaradime do epizdédy najrelevantnejsieho

dopytu.
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4.1. Definicia vyhladavacej epizédy
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Obr. 4.2: Prehlad nasej metody, ktord zaznamendva aktivitu pouZivatela a na zdklade tejto
aktivity zaradi dopyt do vyhladdvacej epizédy

4.1 Definicia vyhladavacej epizody

Definicia 4. Vyhladdvacia epizéda (angl. search session) prestavuje vsetku aktivitu

pouzivatela s rovnakym alebo podobnym cielom v urcitom casovom intervale.

Na zéklade toho reprezentujeme vyhladavaciu epizédu ako

S = {A1, As, Ay, .. Ay} (4.1)

kde A; reprezentuje akciu pouzivatela, ktora méze byt bud zadanie dopytu alebo
kliknutie na vysledok. Kazda akcia je ohranicena ¢asom a na zaklade toho casové

rozpétie akcie definujeme ako rozdiel ¢asov dvoch akcii
t(A,) =Ty

-~ Ty (4.2)

n+1 n

kde T4, reprezentuje cas, kedy bola akcia A, vytvorena. Na zaklade toho defi-

nujeme celtt dlzku vyhladdvacej epizédy ako

HS) = Y #(4) (4.3)

AeS
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4.2. Postup metody

4.2 Postup metoédy

Nasa metdda sa zameriava na vyuzitie strojového ucenia pre zaradenie dopytov do
vyhladavacich epizéd. Na zaklade toho reprezentujeme podobnost dopytov ako dvo-
jice, ktorych podobnost je vyjadrena pomocou zoznamu vlastnosti a na zaklade mo-
delu strojového ucenia zostaveného z existujucich dopytov zaradujeme nové dopyty
do vyhladavacich epizod. Model strojového ucenia pozostava zo zoznamu vlastnosti,
ktorym sa podrobnejsie venujeme v kapitole 4.2.2. Model sa u¢i vyznam podobnych
vlastnosti dopytov a na zaklade naucenych hranic vlastnosti urci, ¢i sa dva dopyty
podobaji alebo nie. Vysledkom jeho ucenia je teda model, ktory dokaze pre dva

dopyty zistit, ¢i patria do rovnakej vyhladavacej epizody.

4.2.1 Tvorba dvojic dopytov

Zdroj znalosti pre algoritmus strojového ucenia reprezentujeme ako dvojice dopytov

(Q17Q2) == {F17F27F37F4,...Fn} (44)

kde @1 a @) reprezentuju dopyty a Fi._, reprezentuju hodnoty vlastnosti pre
dané dopyty. Uvedené dvojice vytvarame pre vSetky zname dopyty. Na zaklade toho

nasa metéda vzdy spracovava

(Z) - Q(nn_! o n(n2— 2, (4.5)

dvojic dopytov, kde n reprezentuje pocet dopytov povazovanych za zdroj znalosti

pre algoritmus strojového ucenia a zaroven uvedeny vztah opisuje aj vypoctovi

zlozitost kombinacii danych dopytov.

4.2.2 Vypocet vlastnosti dvoch dopytov

Po vytvoreni dvojic dopytov nasa metoda vypocita pre kazdu dvojicu mieru po-
dobnosti na zaklade hodnoty ich spolo¢nych vlastnosti. Zoznam tychto vlastnosti
a vzajomnej podobnosti slizi ako vstup pre model strojového ucenia. Na zaklade
hodnot jednotlivych vlastnosti sa model strojového ucenia nauci, pri akej hladine
jednotlivych vlastnosti dva dopyty patria do spolo¢nej vyhladavacej epizody. Pre

vypocet spoloénych vlastnosti dvoch dopytov sme zvolili uvedené vlastnosti:

e cas — rozdiel ¢asu medzi dvomi dopytmi reprezentovany ako pocet sekind,

e normalizovanid Levenshteinovu vzdialenost dvoch dopytov z kapitoly (2.1),
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4.2. Postup metody

e kosinusovi podobnost a Jaccardov koeficient podobnosti [2], ktoré hladaji mieru

podobnosti medzi vektormi slov z dopytov a

e podobnost dopytov na zaklade vysledkov vyhladavania a aktivity pouzivatela
podla vztahu 4.7.

Uvedené vlastnosti reprezentujii vektor vlastnosti vo vztahu 4.4. Cas ako vlast-

nost urcuje podobnost dopytov pomocou predikatu

T(Q1. Q) = [t(Q2) — t(Q1)] > 26mz"n. : 0 (46)
[t(Q2) — t(Q1)] < 26min. : 1

ktory urci, ze dva dopyty si podobné ak rozdiel ich ¢asu zadania do vyhladavaca
je menej ako 26 mintt. Tento interval identifikovali autori [32] ako najuspesnejsiu

hodnotu tohto temporalneho atribitu.

4.2.3 Podobnost dopytov na zaklade aktivity pouzZivatela

Na zaklade zdielanych vysledkov medzi dopytmi a aktivity pouzivatela na nich de-

finujeme podobnost dopytov ako

- pos(Rq,)
RS(Q1,Q2) = |R| + [Re| + R%;C log(t(R) + 1)1705(3@2)

(4.7)

kde R reprezentuju zdielané vysledky a R, zdielané kliknuté vysledky medzi
dopytmi @ a Q. Atribut t(R) reprezentuje Cas straveny prezeranim vysledku R
v sekundach, pos vyjadruje poziciu vysledku v zozname vysledkov a pos(Rg,) a

pos(Rg,) vyjadruje poziciu vysledku R v ramci konkrétnych dopytov. Pomer

pOS(RQl )
pos(Rq,)

vyjadruje posun pozicie vysledku medzi dvomi dopytmi a preferuje tak vysledky,

(4.8)

ktoré sa z nizkych pozicii presunuli v nasledujicom dopyte na vysoké. Podobny
pristup aplikuje v pripade vysledkov, ktoré v ramci prvého dopytu boli na vyso-
kych poziciach, ale v druhom dopyte sa posunuli na nizsie. Takéto vysledky vztah

znevyhodni.

4.2.4 Zaradenie dopytu do vyhladavacej epizody

Posledny krok nasej metody predstavuje zaradenie dopytu do konkrétnej vyhlada-
vacej epizody. Pre novy dopyt z historie vyhladavacich epizéd vyberieme N vy-
hladavacich epizdd, ktoré patria danému pouzivatelovi. Tieto epizody predstavuju

kandidatov, do ktorych mézeme zaradit novy dopyt. Pomocou vytvoreného modelu
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4.3. Diskusia k navrhu metédy

strojového ucenia identifikujeme podobnost medzi novym dopytom a poslednymi
dopytmi z vyhladavacich epizéd. Epizody, ktoré model identifikoval ako podobné
zoradime podla vzfahu 4.7 a vyberieme ti epizodu, pre ktori ma vztah najvyssiu

hodnotu. Novy dopyt zaradime do danej epizody.

4.3 Diskusia k navrhu metody

Jednou z hlavnych casti vztahu 4.7 je pomer pozicii vysledkov a cas straveny prezera-
nim konkrétneho vysledku, pretoze tieto atributy reprezentuju aktivitu pouzivatela
a posun vo vyzname dopytov. Ak uvazujeme, ze pouzivatel klikne na vysledok, ktory
sa nachadza na nizsich poziciach, pretoze dopyt je viacznacny a pre dalsi dopyt je
tento isty vysledok tiez relevantny, ale nachadza sa na vyssej pozicii, uvedeny pomer
pozicii vysledkov 4.8 tento vysledok zvyhodni pri vypocte podobnosti. Myslienka za
uvedenym pomerom podporuje nielen reformulacie dopytov, ale aj hladanie vyznamu
viacznacnych dopytov pre konkrétneho pouzivatela.

Nas pristup vyuziva strojové ucenie, a preto sme reprezentaciu vyhladavacich
epizdd prisposobili pre tvorbu modelu strojového ucenia. Napriek tomu, hlavnu cast
nasej metédy predstavuje sposob urcenia podobnosti medzi dopytmi reprezentovany
vztahom 4.7. Na zaklade toho moézeme tento vztah vyuzif pre vypocet podobnosti
aj v pripade inych pristupov ako st napriklad grafové algoritmy alebo iné algoritmy
strojového ucenia ako zhlukovanie (angl. clustering). V pripade grafovych algoritmov
mozeme uvazovat prepojenie dopytov pomocou vysledkov a vztah 4.7 ako vahu hran
prepojenia. V ramci zhlukovania by sme invertovanim vztahu 4.7 mohli urcovat

vzdialenost dvoch dopytov, a tym padom aj mieru ich podobnosti.
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5 Realizacia

Realizéciu nasej metddy sme rozdelili na dve casti, ktoré pozostavajui z

e vyhladavaca, ktory v redlnom case zaznamenava aktivitu pouzivatelov a na

zéklade ich spéatnej vazby zaraduje dopyty do vyhladavacich epizod a
e kniznice pre identifikaciu vyhladavacich epizéd pomocou nasej metody.

Prehlad celej architektiry je mozné vidief na obrazku 5.1. Prepojenie medzi
kniznicou a vyhladdvacom nie je realizované, pretoze kniznica bola zatial navrhnuta
ako simulator vyhladavacich epizéd pre potreby overenia nami navrhnutého modelu.
KniZznica moze byt navrhnutd ako rozsirenie pre vyhladavac, ktoré bude fungovat
na rovnakom architektonickom modeli ako zaznamenavac¢ vysledok vyhladavania
alebo aktivity pouzivatela, pricom bude rozsirovat natrénovany model o nové data
o aktivite pouzivatela a v redlnom case zaradovat dopyty do vyhladavacich epizod

bez potreby spétnej viazby pouzivatela.

Dopyt
® — ot il
- L

Pouzivatel 7’ Soke Bing

7’ . Search API

’ Relevantne
7’ vysledky
s Odpordcania Relevantné
Dopyt P P
, 7 Py dopytov vysledky
Ve

Knlznica pre Google Soke Logger
identifikaciu Suggestions API

vyhl'adavacich epizéd

Zaznamy o aktivite a

Vlastnosti dopytov | - vysledkoch

LibSVM

Y

Obr. 5.1: Architektira ndastrojov pouzitych v realizacie nasej metddy
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5.1. Sgke — platforma pre tvorbu anotovanych vyhladavani

5.1 Sgke — platforma pre tvorbu anotovanych vy-

hladavani

Spke je open-source vyhladéva¢ ! postaveny na ramci pre vyvoj webovych aplikacii
Ruby on Rails 2 a databdze PosgreSQL 3. Implementdciu webovej aplikdcie roziruju

dva moduly pre

e Google Suggestions — modul pre interakciu so sluzbou Google Suggestions * a

e Bing — modul pre interakciu so sluzbou Bing Search API pre ziskanie vysledkov
5

vyhladavania °.
Rozhranie vyhladavaca je mozné vidiet na obrazku 5.2. V rdmci rozhrania mézu
pouzivatelia ru¢ne zaradit kazdy novy dopyt do prislusnej vyhladavacej epizédy a
ponuknuf tak priamu spéatni viazbu o naslednosti ich dopytov. Vyhladavac sleduje
celi ich aktivitu pocas vyhladdvania. Ako prvy krok zaznamenava dopyt, ktory
pouzivatelia zadaju. Pri zadavani dopytov pouzivatelom ponuka napovedy, ktoré
st ziskané cez sluzbu Google Suggestions pomocou spominaného modulu. Vysledky
vyhladavania st najdené pomocou sluzby Bing Search API Pre vsetky najdené

vysledky sa zaznamenavaju atributy ako
e pozicia,
e URL adresa,
e kratky uryvok textu stranky a

e nazov stranky.

Ked pouzivatel klikne na konkrétny vysledok, c¢as kliknutia na dany vysledok sa
zaznamena a priradi sa konkrétnemu vysledku.

Po zadani dopytu nasleduje najdolezitejsi krok vyhladévania. Kazdy novy dopyt
v nasom systéme predstavuje novi vyhladavaciu epizédu, az pokym pouzivatel nevy-
jadri explicitne inak. Moznost pontknuf explicitni spéatnu vazbu a zaradit dopyt do
vyhladavacej epizody zobrazi vyhladavac¢ pouzivatelom ako vyzvu nad vysledkami

vyhladavania. Zaradenie je rozdelené do dvoch krokov.

1Sgke: https://github.com/smolnar/soke

2Ruby on Rails: http://rubyonrails.org/

3PostgreSQL: http://www.postgresql.org/

4Google Suggestions: https://developers.google.com/web-search/docs/
®Bing Search API: https://datamarket.azure.com/dataset/bing/search
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14 - GitHub - Samuel Molnér

Obr. 5.2: Rozhranie vyhladdvaca Soke

1. Prvy krok — ako je mozné vidiet na obrazku 5.3, v ramci prvého kroku za-
radenia dopytu pouzivatel vyjadri, ¢i jeho aktualny dopyt je relevantny s jeho
predchadzajiucim dopytom. Pokial sa vyjadri, ze jeho aktualny dopyt suvisi s
prechadzajucim, okno overenia sa vytrati a novy dopyt sa zaradi do vyhlada-
vacej epizoddy prechadzajuceho dopytu. Pokial ale jeho aktualny dopyt nestuvisi

s prechadzajucim dopytom, nasleduje druhy krok zaradenia.

2. Druhy krok — v ramci druhého kroku zaradenia ma pouzivatel vybrat zo
zoznamu dopytov, ku ktorym je aktualny dopyt relevantny. Ako je mozné
vidief na obrazku 5.4, pouzivatel vidi niekolko dopytov z réznych nedavnych
vyhladavacich epizod. Moze zaradit dopyt do jednej z nich alebo explicitne

vyjadrit, ze dopyt reprezentuje tplne novi epizédu.

35



5.1. Sgke — platforma pre tvorbu anotovanych vyhladavani

molnar.samuel@gmail.com - Logout

google docs

Is this query related to your last one — google drive?
Yes-No

Google Docs

http://docs.google.com/

Create and share your work online and access your documents from anywhere, Manage documents, spreadsheets, presentations,
survays, and mora all in one easy to use ...

Google Docs

https://drive.google.com/

Google Drive Is a free way to keep your files backed up and sasy to reach from any phone, tablet, or computer, Start with 15GB of
Google storage - frae.

Obr. 5.3: Rozhranie pre zaradenie dopytu do prechddzajicej vyhladdvacej epizédy

molnar.samuel@gmail.com - Logout
ruby on rails

Choose other related query
paypal youtube sme bing peter pan google docs gp

Click here whaen none is related.

Ruby on Rails

http://rubyonrails.org!

Web development that doesn’t hurt Ruby on Rails @ is an open-source web framework that's optimized for programmer happiness and
sustainable productivity.

Ruby on Rails - Wikipedia, the free encyclopedia

http://en.wikipedia.org/wiki/Ruby_on_Rails

Ruby on Rails, or simply Rails, is an open source web application framework written in Ruby. Rails is a full-stack framework that
emphasizes the use of well-knawn ...

Obr. 5.4: Rozhranie pre zaradenie dopytu do inej ako predchddzajicej vyhladdvacej epizédy
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5.2. Kniznica pre simulaciu identifikacie vyhladavacich epizod

5.2 Kniznica pre simulaciu identifikacie vyhlada-

vacich epizod

Nasa kniznica je postavens na kniznici LibSVM 6 a jej implementécii rb-libsum 7 v
programovacom jazyku Ruby. Kniznica spracovava data z vyhladavaca Sgke, ktoré

su reprezentované vo formate JSON. Hlavnymi castami kniznice si moduly

e Sampler, ktory obsahuje viacero stratégii pre vyber vyhladavacich epizdd pre

overenie,

e Metrics, ktory implementuje algoritmy pre urcenie spoloénych vlastnosti medzi

dopytmi ako Jaccardov koeficient podobnosti alebo kosinusova podobnost,

e Model, ktory obsahuje viacero stratégii pre vypocet modelu, ako napriklad
LibSVM a

e Fuvaluator, ktory orchestruje ostatné moduly a vykonava overenie.

V rdmci modulu Metrics sme vyuzili viacero dostupnych implementéacii algorit-
mov. Pre vipocet Jaccardovho koeficientu vyuZivame kniznicu jaccard ® a algoritmus
Levenshteinovej podobnosti sme prebrali z existujtcich open-source implementécii®,

pricom sme ho upravili, aby vyhovoval normalizovanej verzii definovanej v 2.1.

SLibSVM: http://www.csie.ntu.edu.tw/ cjlin/libsvin/

"rb-libsvm: https://github.com/febeling /rb-libsvm

8jaccard: https://github.com/francois/jaccard

9Levenshtein: http://en.wikibooks.org/wiki/Algorithm_Implementation/Strings/
Levenshtein_distance
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6 QOverenie

Overenie nasej metody sme realizovali na datach, ktoré sme zaznamenali pomocou
vyhladavaca Sgke pocas jeho prevadzky od 10. marca 2015 az do 23. aprila 2015.
Nad datami sme realizovali studiu, aby sme zistili, ako pouzivatelia vyhladavaju a
aky je pomer poctu dopytov a zdielanych vysledok v ramci ich vyhladavacich epizod.

Na uvedenej studie sme usudili vhodnost danych dat pre nase overenie.

6.1 Pouzivatelska stiudia vyhladavaca Sgke

Cielom nasej pouzivatelskej studie bola analyza spravania pouzivatelov pri vyhlada-

vani a odhalenie charakteru ich dopytov a miery zdielania vysledkov medzi dopytmi.
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Obr. 6.1: Pocet dopytov pocas jednotlivijch dni od 10. marca 2015 do 23. aprila 2015

Vyhladava¢ bol uvedeny do prevadzky 10. marca 2015. Od spustenia do dna

38



6.1. Pouzivatelska studia vyhladavaca Sgke

vyhodnotenia (23. april 2015) sa v nom zaregistrovalo 30 pouzivatelov. Spolu tito
pouzivatelia vyhladavali 2 261-krat a pouzili pri tom 2 099 unikatnych dopytov. Na
obrazku 6.2 je mozné vidiet histogram aktivity jednotlivych pouzivatelov podla po-
¢tu ich dopytov a na obrazku 6.1 je mozné vidiet rozlozenie poc¢tu dopytov naprie¢
obdobim prevadzky vyhladavaca. V obdobi okolo 15. marca 2015 sme zaznamenali
zvysSenie aktivity a poc¢tu dopytov, pretoze sme oslovili vacsiu skupinu studentov,
aby nas vyhladavac¢ pouzivala ako svoj zakladny. Ako si ale mo6zeme vsimnut, ich
aktivita pomaly klesala a vacsina novych pouzivatelov pomaly prestala vyhlada-
vac pouzivat. Pre zobrazené dopyty bolo vratenych spolu 22 656 webovych stranok,
pricom systém obsahoval 18 621 unikatnych stranok. Zo vSetkych vyhladavani po-
uzivatelia zaradili 854 do vyhladavacich epizéd, pricom tak ohodnotili 464 epizod.
Median dizok vyhladavacich epizod predstavoval 2.28 mintuty a priemer 144.6 minut,
¢o znadi, ze dataset pozostava prevazne z epizdd s kratkodobym zamerom a obsahuje

péar vyhladdvacich epizéd prekracujticich niekolkohodinovi dizku.

250
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Pocet vyhladavani

100

50

Pouzivatelia

Obr. 6.2: Histogram poctu vyhladdvani pre konkrétnych pouZivatelov (merany v drioch vy-
hodnotenia)

Pre urcenie vhodnosti dat pre nase overenie sme sa zamerali na identifikovanie
dvoch statistickych merani — pocet zdielanych vysledkov medzi dopytmi a pocet
kliknuti na vysledky v ramci vyhladavacich epizéd. Pre urc¢enie poctu zdielanych
vysledkov sme z existujucich epizod v datach vybrali len tie, ktoré obsahuju as-

pon dva dopyty. Takychto epizdd sme identifikovali 243. Na obrazku 6.3 je mozné
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6.1. Pouzivatelska studia vyhladavaca Sgke

vidiet pomer poctu vysledkov, ktoré sa zdielali medzi susednymi dopytmi v ramci
vyhladavacich epizod. Z celkového poctu 243 epizdd, 123 epizdd zdielalo aspon jeden
vysledok medzi dopytmi. Podla uvedenej statistiky by nasa metdda vedela osamote
identifikovat len priblizne jednu polovicu zo vSetkych dopytov v ramci uvedenych
dat. Preto sme si potvrdili aj predpoklad, Ze nasa metdéda posobi skor ako dopl-
nok k uz existujucim rieSeniam ako je kosinusova podobnost alebo iné lexikalne a

temporalne vlastnosti dopytov.

Pocet vyhladavacich epizod

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 12 13 15 18

Pocet zdielanych vysledkov

Obr. 6.3: Pomer poctu zdielanych vysledkov v ramci vyhladdvacich epizéd (merany pocas
dni vyhodnotenia)

Ako druhti mieru vhodnosti sme zvolili pocet kliknutych vysledkov v rameci vy-
hladavacich epizod. Na zaklade statistiky sme zistili, ze 388 zo 464 epizdd obsahuje
aspon jedno kliknutie na vysledok vyhladavania. Na obrazku 6.4 je mozné vidief
rozdelenie poctu kliknuti medzi epizodami.

Uvedena studia preukazala, ze podobné dopyty castokrat maji podobné vy-
sledky. Hladali sme dovod, preco niektoré epizdédy nezdielaju ziadny vysledok medzi
susednymi dopytmi. Po analyze uvedenych dopytov sme zistili, Ze pre niektoré ne-
boli najdené ziadne vysledky alebo sa jednalo o reformulacie, pretoze prvotny dopyt
pouzivatela bol prilis vSeobecny a druhy dopyt ho vyrazne Specifikoval. Identifikovali
sme taktiez, ze 17 epizdd obsahovalo ¢as medzi zadanim svojich dopytov menej ako
5 sekiind. Na zaklade toho mézeme uvazovat, ze niektoré dopyty boli preklepy, po-

uzivatel nebol spokojny s vysledkami alebo sa pri pisani dopytu pomylil. V pripade
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Obr. 6.4: Pomer poctu kliknutijch vysledkov vyhladdvania v rdmci vyhladdvacich epizéd
(merany pocas dni vyhodnotenia)

niektorych dopytov sme si vSimli, Ze pouzivatelia sa snazili len skusat ako systém
funguje a zaradovali tieto skusobné dopyty aj do epizdd. Taktiez musime brat do
uvahy charakter vyhladavaca Bing, ktory mohol uvedené dopyty a relevantnost vy-
sledkov upravovat pomocou vlastného algoritmu. Kedze vlastnosti, ktoré uvazujeme
v ramci naseho modelu dokazu zachytit reformulacie a lexikalne podobnosti medzi
dopytmi a nasa metdéda ma rozsirovat ich silu, tak sme usudili, Zze dataset svojou
mierou zdielania vysledkov v ohodnotenych epizodach je vhodny pre nase overenie.
Taktiez ma velky vyznam v nasich datach fakt, ze sa jednd o pravy zlaty standard,
pretoze zaradenie dopytov prichadza priamo od konkrétnych pouzivatelov a nie ano-
tatorov, ktori len zaraduju dopyty do epizdd na zaklade tusenia, ze dané dva dopyty
spolu stuvisia. Nas dataset obsahuje priame spojenia, ako ich vnima pouzivatel a aky

vyznam maju dané dopyty prave pre neho.

6.2 Experiment

Overenie nasej metddy sme realizovali nad anotovanymi datami od 10. marca 2015
do 23. aprila 2015. Stustredili sme sa na neriadeny experiment, kde sme neuvazo-

vali ziadne obmedzenia alebo predpisané tlohy pre pouzivatelov a vyzvali sme ich,
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6.2. Experiment

aby vyhladavac¢ pouzivali prirodzene. Pocas tohto obdobia pouzivatelia vytvorili a
zaradili svoje dopyty celkovo do 464 vyhladavacich epizod.

Ako mieru pre overenie sme si zvolili Precision, Recall a Fjz, ktoré predstavuju
standardni metriku pre overenie vyhladavacich epizéd a ich zakladné reprezentacie

boli autormi prispdsobené ako [14]

TP Ns 7 correc
p— _ hift& t (61)
TP -+ FpP Nshift + Ncontin
TP Ns % correc
R— _ hift& t (62)
TP+ FN Ntrue,shift
1 HxPxR
poo LB PR 5 (6.3)

B82x P+ R

kde Ngpifr&correct TEPrezentuje pocet spravne identifikovanych dopytov do prislu-
snych epizoéd, Ngnife + Neontin predstavuje sucet vsSetkych epizod identifikovanych
modelom ako spravne a Niye_shipt predstavuje pocet epizéd identifikovanych Iud-
skymi anotatormi. Uvedené miery sme rozsirili eSte o presnost (angl. Accuracy)

definovanu ako

B TP +TN
 TP+TN+FP+FN

pricom urcuje celkovil tspesnost v identifikacii vyhladavacich epizod, pretoze

ACC (6.4)

uvazuje nielen spravne zaradené dopyty do vyhladavacich epizdd, ale aj spravne
nezaradené dopyty. Na zdklade miery Precision urcujeme presnost metddy ziste-
nim, kolko z identifikovanych epizdd je identifikovanych spravne a miera Recall ndm
prezradza, kolko zo vSetkych epizod sme identifikovali.

Ako prvy krok nasho experimentu sme si definovali stratégie, ktorymi filtrujeme
data. Nasa pouzivatelska studia odhalila, ze priblizne len polovica z ohodnotenych
vyhladavacich epizod obsahuje spolocné vysledky. Na zaklade toho sme si stanovili
ciel porovnaf vykonnost nasej metédy na vsetkych vyhladavacich epizodach oproti
datam, ktoré obsahuju aktivitu pouzivatelov a zdielané vysledky. Definované stra-

tégie filtrovali epizody na zaklade toho, ¢i obsahovali
e viac ako jeden dopyt (S1 — 233 epizdd, 729 dopytov),

e viac ako jeden dopyt a aspon jedno kliknutie na vysledok (52 — 210 epizdd,
673 dopytov),

e viac ako jeden dopyt a aspon dve kliknutia (S3 — 173 epizod, 588 dopytov).

Medzi uvedené stratégie sme zaradili aj filtrovanie epizdéd od pouzivatelov, ktori
nemali viac ako tri vyhladavacie epizédy (5S4 — 225 epizdd, 706 dopytov), aby sme

zistili, ako vyrazne vplyvaju vagne dopyty a preklepy na nas model. Pre kazdu

42



6.2. Experiment

stratégiu sme rozdelili data na trénovaciu a testovaciu mnozinu v pomere 75%. Pri
overeni konkrétneho testovacieho dopytu sme porovnali dany dopyt s poslednymi
piatimi epizoédami od dané¢ho dopytu a vyhodnotili jeho zaradenie.

V ramci prvého kroku overenia sme sa zamerali na otestovanie existujtcich rieseni
pre identifikaciu vyhladavacich epizdéd. Najjednoduchsim a zaroven najrozsirenejSim
pristupom je identifikdcia vyhladavacich epizéd podla casu [50, 21]. Casovi segmen-
taciu sme realizovali vo viacerych intervaloch. Uvedené intervaly sme rozdelili na 15,
30, 25.5, 26 a 60 minut [21, 32, 7]. Na obrazkoch 6.5, 6.6, 6.7 a 6.8 je mozné vidiet

vysledky pre konkrétne casové intervaly a stratégie vyberu vyhladavacich epizod.
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Obr. 6.5: Vysledky pre mieru Precision pre konkrétne stratégie a casové oknd na mierke
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Obr. 6.6: Visledky pre mieru Recall pre konkrétne stratégie a casové oknd na mierke 0.8
az 1.0

Ako si m6zeme vSimnuf, presnost jednotlivych intervalov od 25.5 minit az po
30 mintt sa lisi len velmi mélo, ¢o potvrdzuje tvrdenie autorov z [21], Ze na velkosti
intervalu v rdmeci jednej hodiny nezalezi a vysledky standardu 25.5 mintt nie st o
nic¢ odlisnejsie od ndhodne zvoleného ohranicenia. Vyznamny je aj pomer Precision

a Recall pre 15 minatovy interval, pretoze zatial ¢o hodnota Precision je vyrazne
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Obr. 6.7: Vysledky pre mieru Accuracy pre konkrétne stratégie a casové oknd na mierke
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Obr. 6.8: Visledky pre mieru Fg pre konkrétne stratégie a casové oknd na mierke 0.8 aZ
0.95

vysoka, t.j. vSetky epizody, ktoré interval identifikoval ako spravne su spravne, ale
na zaklade hodnoty Recall vidime, ze viac ako 20% epizdd prehliadol. Preto je cas
uspesny vyrazne v pripade kratkodobych zaujmov ako néjdenie kina, podniku alebo
konkrétnej ulice, ktoré vacsinou pozostavaju z dvoch alebo troch dopytov v ramci 5
az 15 minut.

Tabulka 6.1 zhina vyvoj miery Accuracy pre konkrétne stratégie. Ako si mo-
zeme vsimnut, ¢im sa zvysuje interval pre komplexnejsie stratégie, ¢as zvysuje svoju
uspesnost pri hladani komplexnejsich epizdéd a zvysuje tak hodnotu miery Recall.
Cim viac ale zvySuje interval, tym viac sa aj pri identifikdcii pomyli a zhorsi mieru
Precision a Accuracy, pretoze zaradil do vyhladavacej epizody dva dopyty, ktoré
spolu nesuvisia.

V ramci dalsieho kroku nasho overenia sme sa zamerali na porovnanie nasej
metddy (oznacenej ako activity) voci Casovému atribtitu (oznacenému ako base). Ako
zakladny cas sme si zvolili interval 26 minut, pretoze sa osvedcil ako najuspesnejsi v

prechadzajiucom kroku overenia. Na obrazkoch 6.9, 6.10, 6.11 a 6.12 je mozné vidiet
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Tabulka 6.1: Tabulka presnosti pre konkrétne intervaly a stratégie.

Stratégia | 15 min | 25.5 min | 26 min | 30 min | 60 min
S1 0.846 0.861 0.859 | 0.852 | 0.841
S2 0.848 0.865 0.863 | 0.855 | 0.845
S3 0.843 0.865 0.864 | 0.858 | 0.857
S4 0.839 0.856 0.854 | 0.849 | 0.837

porovnanie jednotlivych mier pre nasu metédu a casovy atribt.

Tabulka 6.2: Tabulka miery Precision, Recall, Accuracy a F pre konkrétne intervaly a
stratégie.

base activity

Stratégia P R ACC | Fis P R ACC | Fis
S1 0.887 | 0.902 | 0.859 | 0.897 | 0.974 | 0.610 | 0.941 | 0.689
S2 0.899 | 0.895 | 0.863 | 0.896 | 0.970 | 0.579 | 0.936 | 0.661
S3 0.919 | 0.882 | 0.864 | 0.893 | 0.966 | 0.549 | 0.929 | 0.633
S4 0.879 | 0.899 | 0.854 | 0.893 | 0.965 | 0.561 | 0.934 | 0.644

Miera Accuracy, t.j. presnosti nasej metddy, je zobrazena na obrazku 6.11. Roz-
diel tspesnosti nasej metddy a ¢asového atributu je v priemere 8%. Tabulka 6.2 po-
rovnava rozdiely v mierach medzi ¢asovym atributom a nasou metédou. Vyznamna
miera, v ktorej dominuje casovy atribtut je Recall. Tato miera urcuje, ze z celko-
vého poctu epizdd casovy atribut identifikoval viac epizod ako nasa metdda. Preto
je nasa metdda presnejsia v identifikacii na zaklade miery Precision, ale dokézala
identifikovat spravne menej vyhladavacich epizéd. Vyssia hodnota miery Recall v
pripade ¢asového atributu bola sposobena hlavne charakterom nasho datasetu, pre-
toze pozostava, ako sme zistili aj v rdmci pouzivatelskej studie, prevazne z epizod
s kratkodobym zamerom. NajvyznamnejSou mierou pre porovnanie nasej metody je
miera Accuracy. Pomocou tieto miery urcujeme porovnanie spravne identifikovanych
epiz6d (podobnost aj rozliénost dopytu) oproti vSetkym — spravnym a nesprévne
identifikovanym. V pripade tejto miery je nase metoda uspesnejsia ako casovy at-
ribut priblizne o 8% vo vSetkych stratégiach. Preto mdzeme uvazovat, Ze vyuzitie
vysledkov vyhladavania a aktivity pouzivatela dokaze zvysif presnost identifikacie
vyhladavacich epizod. Ked sa zameriame na porovnanie uspesnosti nasej metody v
ramci konkrétnych stratégii vyberu dat, vidime, zZe rozdiel ispesnosti je len mini-
malny, ¢o nasvedcuje tomu, Ze nasa metdda je vdaka ostatnym atributom uvazu-
jucim cas a lexikalne vlastnosti tispesna aj pri dopytoch, ktoré nezdielaju vysledky

vyhladavania alebo neobsahuju ziadnu aktivitu pouzivatela.
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Obr. 6.9: Visledky pre mieru Precision pre konkrétne stratégie v porovnani s casovym

atribdtom a nasou metodou
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Obr. 6.10: Vysledky pre mieru Recall pre konkrétne stratégie v porovnani s casovym atri-

butom a nasou metodou
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Obr. 6.11: Visledky pre mieru Accuracy pre konkrétne stratégie v porovnani s casovym

atribdtom a nasou metodou
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base mm
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Stratégia

Obr. 6.12: Vysledky pre mieru Fg pre konkrétne stratégie v porovnani s casovym atribitom
a nasou metédou

6.3 Diskusia

Nase overenie preukazalo, ze podobné dopyty vacsinou zdielaji rovnaké vysledky a
aktivita pouzivatela spolu s lexikalnymi atribitmi a spolo¢nymi vysledkami dokaze
zvysit presnost identifikacie vyhladavacich epizod. Tento predpoklad sa nam poda-
rilo overit aj napriek nedostatku dat o aktivite pouzivatelov priblizne na polovici
nasich vyhladavacich epizéd. Ako doplnujice overenie by sme mohli porovnat tspe-
snost nasej metody len na pouzivateloch, ktori boli na zaklade ich dat naozaj aktivni
a pouzivali vyhladavavac¢ na skoro vsetky ich vyhladavania. Ak by sme uvazovali len
tychto pouzivatelov, podla rozlozenia poc¢tu dopytov uvedeného z obrazku 6.1 by
sme uvazovali vyhladavacie epizddy len od prvych styroch alebo piatich pouziva-
telov. Takto by sme mohli odfiltrovat ndhodné dopyty alebo chyby pouzivatelov a
pravdepodobne poniknut model zalozeny na relevantnejsich datach.

Priestor pre mozné zvysenie tspesnosti nasej metddy lezi vo vyuziti negativne;
spatnej vazby. Pokial pouzivatel klikol na vysledok na poslednych miestach a novy
dopyt obsahuje preskocené vysledky z prechadzajticeho dopytu ale nie kliknuty vy-
sledok, mozeme predpokladat, ze dopyty sa vyrazne na seba podobaju, ale ich po-
dobnost nema velky vyznam pre konkrétneho pouzivatela. Nas vzorec podobnosti
by sme tak rozsirili o negativnu spétni vazbu, pricom by sme na znevyhodnenie vy-
sledku mohli vyuzif este jeho poziciu v oboch dopytoch a zvyraznit jeho nevyhodu

umerne jeho relevancii.
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7 Stadia kvality anotovania

Viaceri autori sa pri overovani svojich prac zamerali na vyuzitie anotatorov pre ma-
nualne ohodnotenie navéznosti a podobnosti medzi dopytmi [38, 17, 48, 36, 32, 18,
47, 24]. Kedze anotatori st vac¢sinou nezavisli a nepoznaji konkrétnych pouzivatelov,
nemaju tym padom ziadnu informéaciu o ich charaktere alebo zalubach a podobnost
medzi dopytmi hladaji len na zdklade porovnavania slov a vlastnej intuicie. Cie-
fom nasej studie bolo overit hypotézu, Ze manualne anotovanie dopytov Tudskymi
anotatormi je nepresné a prilis subjektivne oproti anotaciam pridanym samotnymi
pouzivatelmi, pretoze nezavisli anotatori nedokazu néjst skryté vyznamy a nésled-
nosti medzi dopytmi uz len z principu, Ze nepoznaji pouzivatelov a nevedia aky je
ich vztah k danym dopytom. Niekedy sa anotatori dokonca ani nemusia vyznat v

doméne dopytov, ¢o moze mat za nasledok este viac zle zaradenych dopytov.

7.1 Vyhodnotenie presnosti manualnej anotacie do-

pytov

Ako prvy krok vyhodnotenia sme vybrali piatich pouzivatelov, ktori mali najviac
ohodnotenych dopytov. Spolu sme tak ziskali 645 ohodnotenych dopytov pre overe-
nie. Tieto dopyty sme rozdelili podla pouzivatelov a troch nezavislych anotatarov
sme poziadali o zaradenie dopytov do vyhladavacich epiz6éd priradenim rovnakého
c¢isla pri dopytoch, ktoré podla nich patria do rovnakej vyhladavacej epizdédy. Toto
zaradenie sme porovnali s anotaciami od pouzivatelov. Ako mieru porovnania sme
pouzili rovnaké miery ako v pripade kapitoly 6 — Precision, Recall a Fj na Grovni

B = 1.5. Pri vyhodnoteni danych mier sme postupovali nasledovne:

1. Pre uvedent epizodu sme nasli vsetky pouzivatelom ohodnotené dopyty.

2. Nésledne sme nasli vsetky dopyty z danej epizdédy v zozname dopytov ohod-
notenom anotatormi a ¢islo pri prvom dopyte epizddy sa stalo identifikatorom

nasej epizody v zozname.

3. Pokial dopyt zo zoznamu nemal pri sebe rovnaké ¢islo, urcili sme ho ako FN.
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7.1. Vyhodnotenie presnosti manualnej anotacie dopytov

Pokial mal rovnaké ¢islo, urcili sme ako TP. Ak rovnaké ¢islo bolo priradené

pre dopyt, ktory sa nenachadza v epizode, urcili sme ako FP.

Pre vyhodnotenie presnosti manudlnej anotacie (nazvanej ako manual) sme po-
rovnali podobnost danych dopytov aj pomocou ¢asovych atribitov (time) pri hod-
note ¢asu 26 minut. Obrazok 7.1 zhina porovnanie oboch metéd. Ako si mdzeme
vs$imnut, manualne zaradenie dopytov pomocou anotatorov je horsie pre kazdu uve-
denti mieru. Na zaklade toho mozeme usudit, ze ako zlaty standard je omnoho lepsie
pouzit podobnost dopytov pomocou ¢asovych atribtitov ako pomocou manuélnej

anotacie.

manual

Hodnoty

Precision Recall F

Miery

Obr. 7.1: Porovnanie manudlnej identifikdcie epizod pomocou anotdtorov a casovych atri-
butov

Dalej sme sa zamerali na identifikovanie miery zhody medzi §tyrmi réznymi ano-
tatormi. Anotatorov sme poziadali o anotavanie celkovo 204 dopytov od jedného pou-
zivatela. Na obrazku 7.2 je mozné vidief porovnanie ich uspesnosti. Miera Precision
sa vyrazne odlisuje v pripade dvoch réznych anotatorov a anotatori ¢. 2 a ¢. 4 s
vyrazne horsi ako ostatni. Anotované dopyty mali vyrazne technicky charakter, pri-
com anotatori ¢. 2 a ¢. 4 neboli v danej technickej doméne dostatocne zbehli, a
preto nedokazali identifikovat podobnost vécsiny dopytov. Tento fakt potvrdzuje
nepresnost manualnej anotacie externymi anotatormi, pretoze spravna identifikacia
vyrazne zalezi na doméne pouzivatela a anotatora. Ak sa anotator nevyzna v do-
méne pouzivatela, prehliadne velké mnozstvo podobnych dopytov uz len na zaklade
toho, ze obsahuju technické nazvy, ktorym nerozumie.

Pre porovnanie zhody a vyhodnotenie chyb jednotlivych anotdtorov sme sa roz-
hodli pouzit Cohenov kappa koeficient [6] a Fleissov kappa koeficient, ktory narozdiel
od Cohenovho koeficientu dokaze spracovavat viacerych anotatorov [12]. Cohenov

kappa koeficient je definovany ako [6]

_ Pr(a) — Pr(e)
1 — Pr(e)

(7.1)
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7.1. Vyhodnotenie presnosti manualnej anotacie dopytov
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Obr. 7.2: Porovnanie manudlnej identifikdcie epizod pomocou styroch anotdtorov nad rov-
nakou sadou dopytov

kde Pr(a) predstavuje relativnu zhodu medzi dvomi anotatormi a Pr(e) znaci
hypotetickii zhodu medzi anotatormi, keby kazdy anotator zaradil dopyt do danej
epizddy nahodne. Kedze Cohenov kappa koeficient je mozné pouzit len pre porov-
nanie dvoch anotatorov, ako mieru porovnania vsetkych anotatorov sme zvoli zvolili

Fleissov kappa koeficient definovany ako [12]

P—P.
K= — (7.2)
1-P,

kde P— P, vyhodnocuje realnu zhodu medzi anotétormi a 1— P, vyhodnocuje mo-
znu, t.j. ndhodna zhodu anotatorov. Fleissov kappa koeficient je nezavisly na pocte
anotatorov, kategorii a jednotlivych poloziek, ktoré do kategorii zaraduju anotatori.
Obidva spominané koeficienty mézu nadobudaf aj zaporné hodnoty, avsak maxi-
malna hodnota kappa koeficientov je 1.0. Tabulka 7.1 zhfna interpretaciu kappa
koeficientov podla J. Landisa a G. Kocha [25]. Interpretacia hodndt vyrazne zavisi
od charakteru anotécii, po¢tu anotacii a aplikacie vahovania jednotlivych anotatorov
(niektori mo6zu byt spolahlivejsi a zdatnejsi v doméne ako inf). V nasej studii sme
sa zamerali na porovnanie rozdielov anotatorov, a preto sme tych, ktori sa vyznali v
doméne dopytov pouzivatela nezvyhodnovali, aby sme zobrazili ich realne odlisnosti
v anotaciach.

Ako prvy krok sme porovnali dvoch anotatorov, ktori sa vyznali v doméne do-
pytov oproti dvom anotatorom, z ktorych sa jeden v doméne nevyznal. Danych ano-
tatorov sme porovnali pomocou Cohenovho kappa koeficientu. Prva dvojica, ktora
sa vyznala v doméne dopytov, sa zhodla na trovni £ = 0.656. Druha dvojica, ktora
pozostavala z anotatora mimo domény, sa zhodla na tirovni kK = 0.551. Rozdiel zhody
spolu s tspesnostou naznacuje, ze anotator bez doménovych znalosti dopytov sa viac
pomyli pri dopytoch, pretoze bez potrebnych znalosti a stvislosti v danej doméne

nedokaze spravne identifikovat sivislost medzi dopytmi. Opét sme tak potvrdili nas
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7.2. Diskusia

Tabulka 7.1: Tabulka interpretdcie kappa koefiecientov podla J. Landisa a G. Kocha [25].

Kappa koeficient Sila zhody
< 0.00 Velmi slaba zhoda
0.00 — 0.20 Slaba zhoda
0.21 — 0.40 Priemerna zhoda
0.41 — 0.60 Mierna zhoda
0.61 — 0.80 Zmacna zhoda
0.81 — 1.00 Skoro perfektna zhoda

predpoklad zobrazeny aj v tabulke 7.2, ze kvalita anotacii vyrazne zavisi od zna-
losti domény. Pre overenie miery zhody vsSetkych anotatorov sme pouzili Fleissov
kappa koeficient, pricom miera zhody medzi vSetkymi anotatormi dosiahla troven
k = 0.518. Anotatori boli tvoreni z jednej polovice z expertov v doméne a druha
polovica sa v doméne nevyznala. Uvedena tiroven naznacuje, ze anotatori sa zhodli
len mierne. Pokial si tito zhodu porovname s Cohenovym kappa koeficientom dvoch
anotatorov, ktori sa vyznaju v doméne, vidime, ze rozdiel v ich zhode je vyrazny. Z
nasich zisteni tak vyplyva, ze pri vybere anotatorov pre konkrétny zoznam dopytov
je potrebné komplexne analyzovat doménu dopytov, vybrat len anotatorov, ktori
st najviac vzdelani v danej doméne, a vyuzit ich vzajomnui zhodu spolu s ¢asovym

atributom pre zvysenie kvality zaradenia dopytov do epizdd.

7.2 Diskusia

Data, ktoré sme poskytli anotatorom, obsahovali len dopyty bez dalsich inych me-
tadat. Sucasfou redlnych dat pre anotatorov v praxi byvaji vicsinou aj datumy;,
vysledky vyhladdvania a iné metadata. Pre potreby nasho overenia sme dané me-
tadata anotatorom neposkytli a podla nasho tsudku, jediny vyznamny atribut pre
anotatora by mohol byt datum a cas zadania dopytu, pretoze pokial sa anotator ne-
vyzna v doméne, nebude rozumiet ani obsahu vysledkov a ruéné prezeranie vsetkych
vysledkov pri pocte dopytov v analyzovanych datach v praxi nie je mozné. Preto
uvazujeme, ze v pripade pouzitia vsetkych uvedenych dat by sa rozdiel v tispesnosti
manualnej anotacie vyrazne nezmenil, len by sa priblizil tispeSnosti ¢asovych atri-
butov.

Nase overenie taktiez ukazalo, Ze manualna anotacia nie je vhodna ako zlaty
standard pre overenie vyhladavacich epizdd a je dokonca horsia ako c¢asové atributy,
pretoze anotatori sa ¢astokrat mylia, ked nepoznaji pravy vyznam dopytu pre po-
uzivatela alebo sa nevyznaju v doméne dopytov. Taktiez sme zistili, Ze anotatori sa

odlisuju aj v pristupe porovnavania relevancie dopytov, pretoze niektori sa stustre-

51



7.2. Diskusia

dovali na kratkodobé podobnosti dopytov a ini hladali podobnosti dopytov aj dlhsie
do historie. Overenie pomocou koeficientov kappa preukazalo, ze anotatori musia
byt vyberani pre anotovanie dopytov na zaklade ich znalosti domény konkrétnych
dopytov, inak mozu prehliadnut suvislosti v dopytoch len na zaklade toho, ze nepoz-
najui doménové nazvy pouzité v dopytoch a vysledkom ich anotacie s tak nespravne
zaradené dopyty.

Vysledky nasho overenia nastoluji obavu, ¢i manualna anotacia dopytov ex-
ternymi anotatormi je tym spravnym pristupom pre tvorbu zlatého standardu pre
overovanie metdd identifikdcie vyhladavacich epizdd. Pre potvrdenie nasich predpo-
kladov je potrebné realizovat komplexnejsie overenie s va¢sim poc¢tom anotatorov a
nastavenim vah pre vyhladavacie epizody. Na zaklade toho by sme boli schopni po-
nuknuf lepsi pohlad na rozdiely v hodnoteniach tak, ze kratke epizédy pozostavajice
z jedného alebo dvoch dopytov by mali mensiu vahu oproti komplexnejsim epizo-
dam, pretoze ¢im viac sa anotator pomyli pri komplexnejsej epizode, tym dokaze
najst mensiu naslednost v dopytoch a identifikovat komplexnejsie ciele pouzivate-
lov. Pokial by tuto komplexnt naslednost anotator nenasiel, ale overovana metéoda
ano, interpretujeme vysledok metody ako nespravny a jednoduchsie metody uvazu-
juce menej komplexné epizddy sa budi javit vo vysledkoch overenia tispesnejsie ako
uvedena metdda. NajidealnejsSim riesenim je ziskanie zaradenia dopytov priamo od
pouzivatelov, ale v pripade viacerych datasetov pri ich velkosti a anonymite tento
pristup nie je mozny. Ciastoénym riesenim, aj na zdklade nasho porovnania zhody
anotarorov, je ziskanie viacerych manualnych anotacii pre zoznam dopytov od via-
cerych anotatorov, ktori sa vyznaju v danej doméne, a vyuzit ich vzajomnu zhodu

pre ciastocné spresnenie anotacii.
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8 Zaver

V rameci nasej prace sme sa zamerali na vyuzitie vysledkov vyhladévania a aktivity
pouzivatela pocas vyhladavania na zlepsenie identifikacie vyhladavacich epizdéd. N&s
pristup uvazuje mieru zdielania vysledkov a cCas straveny prezeranim konkrétnych
vysledkov ako hlavny atribit podobnosti dopytov. Taktiez uvazujeme pomer pozi-
cii zdielanych vysledkov medzi dopytmi ako mieru posunu vysledku medzi dvomi
dopytmi, pricom posun medzi relevantnejsie vysledky uvazujeme ako zvysenie vza-
jomnej podobnosti dopytov. Pristup sme priméarne navrhli ako model strojového
ucenia, a preto sme dopyty reprezentovali ako dvojice, ktorych atributy urcovali
mieru ich podobnosti.

Nas pristup sme overili na datach nami vytvoreného vyhladavaca Sgke. Pouzi-
vatelia ndsho vyhladavaca explicitne zaradovali svoje dopyty do epizdd pri zadani
nového dopytu. Na zaklade toho sme ziskali pravy zlaty standard dat, ktory vyjad-
ruje presné podobnosti medzi dopytmi ako ich chapu pouzivatelia. Na ziskanych da-
tach sme overili viaceré hodnoty ¢asovych atribitov, ktoré sa pouzivaju ako zakladna
metoda pre porovnanie ispesnosti novych metod pre identifikaciu vyhladavacich epi-
z6d. Z uvedeného overenia sme identifikovali 26 minttovy interval ako najuspesnejsi
Gasovy atribut. Uspesnost nasej metédy sme porovnali s danym asovym interva-
lom a na zaklade miery Accuracy, ktora urcuje celkovi uspesnost identifikacie, sme
zistili, Ze nasa metdda je v priemere o 8% lepSia ako zvoleny ¢asovy interval.

V druhej casti overenia sme sa zamerali na stidiu anotovania dopytov. Cielom
nasej studie bolo overif na datach z vyhladavaca Seke hypotézu, ze manuédlna anota-
cia pomocou externych anotatorov nad dopytmi, ktoré dani anotatori nevytvarali, je
menej presna ako anotacie od samotnych pouzivatelov vyhladavaca. Vybrané dopyty
sme dali ohodnotit nezavislym anotatorom, z ktorych sa niektori vyznali v doméne
danych dopytov a niektori nie. Nase Statistické zistenia preukazali, Ze manudlna ano-
tacia je dokonca horsia ako ¢asovy atribut s dizkou 26 mintt, a preto je lepsie pouzit
casovy atribut ako zlaty standard pre porovnanie presnosti identifikacie vyhladava-
cich epizod. Taktiez sme zistili, ze podla Fleissovho kappa koeficientu existuje len
mierna zhoda medzi anotatormi, ktori maju réznu kvalitu znalosti domény dopy-
tov. Pomocou Cohenovho kappa koeficientu sme porovnali rozdiel v zhode medzi

anotatormi, ktori sa vyznaju v doméne a ktori nie. Na zdklade uvedeného koefi-
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cientu sme opéf potvrdili, Ze anotatori, ktori sa nevyznaji v doméne, maji mensiu
uspesnost pri identifikacii vyhladavacich epizod, a preto pri manualnej identifikacii
pomocou anotatorov uspesnost zaradenia dopytu do spravnej epizédy vyrazne zavisi
od doménovych znalosti anotatora.

V dalSej praci by sme sa radi zamerali na vylepSenie metédy uvazovanim ne-
gativnej spétnej vazby, kedy vysledky, ktoré si nezaujimavé pre pouzivatela, ale
su stale relevantné alebo na vyssich poziciach pre novy dopyt uvazujeme ako me-
nej relevantné pri vypocte podobnosti dopytov. Overenie nasej metédy by sme radi
realizovali na vacsej vzorke vyhladavani, ktoré by obsahovali aj dlhsie a komplex-
nejsie vyhladavacie epizody, pretoze ako sme aj zistili v rdmci pouzivatelskej studie
nésho vyhladévaca, medidn dizky vyhladévacich epizéd predstavoval 2.28 mintty.
Nasu studiu anotovania by sme radi rozsirili o vacsi pocet anotatorov a porovnali
odlisné domény dopytov anotované roznymi anotatormi a overili tak na statisticky

signifikantnejsej vzorke dat presnost manualnej anotacie dopytov.
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