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Povzetek

V pricujoci disertaciji predstavljamo razvoj dveh sistemov za uporabniku prilagojeno iskanje
vsebin. Personalizacija oziroma njeno podpodrocje, uporabniku prilagojeno iskanje vsebin je
postopek, pri katerem iz mnozice dostopnih vsebin izberemo tiste, za katere menimo, da jih
bo uporabnik najbolj pozitivno sprejel (ocenil z visoko oceno). Zato potrebujemo podatke o
uporabniku, ki jih dobimo s pomocjo analize njegovih preteklih dejanj — do katerih vsebin je
dostopal in do katerih ne. Podatke, pridobljene s to analizo, nato shranimo v podatkovno
strukturo, ki jo imenujemo uporabniski profil.

Testiranje smo izvajali na dveh zelo razlicnih podatkovnih mnozicah, kar nam je omogocilo
testiranje sistema za iskanje primernih vsebin v dveh popolnoma razli¢nih scenarijih. Prva
podatkovna mnozica je bila dokaj prazna (vsebovala je samo majhen procent vseh moznih
ocen) ter je tako omogocila simuliranje uspeSnosti sistema v okolju, kjer se je sistem Sele
zacel uporabljati (torej se uporabniki prvi¢ prijavljajo in podajajo ocene samo za ozek nabor
vsebin). Druga podatkovna mnozica pa je bila skoraj polna (vnesene so bile skoraj vse ocene)
in je tako omogocila simuliranje uspesnosti sistema v okolju, kjer se sistem uporablja ze dalj
¢asa in so uporabniki ocenili Ze vecino vsebin ali pa okolju, kjer se zelo poredko dodajajo
nove vsebine.

Sistem smo preizkuSali v dveh korakih. V prvem koraku smo z izbrano metodo zgradili
uporabniSke profile ter vanje shranili potrebne podatke. V drugem koraku pa smo nato s
pomocjo teh profilov poiskali primerne vsebine za vsakega obstojeCega uporabnika.
Uspesnost sistema smo nato merili na podlagi primerjave izracunanih napovedanih ocen (torej
vrednosti, s katero sistem ovrednoti, kako je vsebina primerna za uporabnika) ter dejanskih
ocen, shranjenih v podatkovnih mnozicah. Na podlagi te primerjave smo izracunali vrednost
mere F, ki se na podro¢ju uporabniku prilagojenega iskanja vsebin najbolj pogosto pojavlja
kot mera uspeSnosti sistema.

Pri razvoju prvega sistema za iskanje vsebin smo se osredotoc€ili na podrocje skupinskega
filtriranja, kjer je glavni cilj iskanje uporabnikov s podobnim okusom. V ta namen smo
testirali dve razli¢ni metodi iskanja uporabnikov, da bi ugotovili, katera so bolje obnese (torej
katera metoda uporabniku bolj zanesljivo predlaga vsebine). Ugotovili smo, da se najbolje
obnese kombinacija obeh metod, ki tako deluje na SirSem naboru uporabnikov. Pri testiranju
metod za izracun napovedane ocene (torej metod, s pomocjo katerih iS¢emo primerne vsebine
na podlagi ocen podanih s strani najblizjih sosedov) smo preizkusili metodo utezene vsote ter
metodo Bayesovega priblizka. Na podlagi rezultatov smo razvili novo metodo, osnovano na
uteZeni vsoti, ter jo uporabili v prvem sistemu.

V prvem sistemu smo tako uporabili ve¢ metod s podrocja skupinskega filtriranja, da smo
dosegli najboljSe rezultate. Poleg same izbire metod pa je bilo pomembno tudi vprasanje
nastavitve parametrov teh metod. Zato smo vse metode testirali pri razli¢nih vrednostih
parametrov ter na razli¢nih podatkovnih mnozicah. Prisli smo do pomembnega spoznanja, da
optimalna vrednost parametrov (torej vrednost parametrov, pri kateri sistem najbolje deluje in
iS¢e primerne vsebine z najvecjo zanesljivostjo) ne obstaja. Parametri so namre¢ odvisni od
lastnosti podatkovne mnozice, na kateri se metoda uporablja. Zato je potrebno slediti
rezultatom sistema in v primeru ko ugotovimo, da so rezultati padli pod dolo¢eno mejo,
poiskati nove vrednosti parametrov, pri katerih bo sistem optimalno deloval.

Tako razvit sistem je vracal zelo dobre rezultate, vendar Se ni primeren za rabo v realnih
sistemih. Tezava, na katero smo naleteli, je raCunska zahtevnost, zaradi katere je sistem za
iskanje primernih vsebin za posameznega uporabnika potreboval do 6 minut, kar ni



sprejemljivo. V ta namen smo razvili nov, kombiniran sistem, v katerem smo prvotnemu
sistemu dodali metode iz podro¢ja vsebinskega filtriranja vsebin.

Obstojece uporabniske modele smo razsirili ter jim dodali zanrske preference, ki so nam
predstavljale, kako uporabnik sprejema posamezno vrednost zanra. Novost, ki smo jo uvedli,
je iskanje najblizjih sosedov na podlagi teh preferenc. Klasi¢ni sistemi skupinskega filtriranja
primerjajo dva uporabnika na podlagi ocen vseh vsebin, ki sta jih oba ocenila. Stevilo ocen, v
katerih se uporabnika prekrivata, s asom narasca in tako raste tudi Stevilo racunskih operacij,
ki jih mora sistem izvesti, da uporabnika primerja. Z naSim sistemom pa sistem dva
uporabnika vedno primerja glede na fiksno Stevilo obstojecih preferenc (preferenc je toliko,
kolikor je razli¢nih Zanrov, le-ti pa so bolj ali manj fiksno doloceni).

Tako dobljeni sistem je deloval opazno hitreje (po par sekund na uporabnika) in z vecjo
zanesljivostjo kot prvotno razviti sistem. S tem smo tudi pokazali, da kombinirani sistemi
delujejo bolje kot sistemi, osnovani samo na skupinskem ali samo na vsebinskem principu
filtriranja vsebin, kar je razvidno iz primerjave potekov mer F posameznih sistemov.

Kljucne besede:

Uporabniku prilagojeno iskanje vsebin, skupinsko filtriranje vsebin, vsebinsko filtiranje
vsebin, kombinirani sistemi.
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Abstract

The following Ph.D. thesis presents the development of two different user modeling systems.
User modeling (or recommender system) is a procedure used to filter available content in
order to present the user with a selection of items which are deemed to be interesting for this
particular user. In order to achieve this, the system requires information about the user. This
information is obtained by analyzing user history (history of user's previous interaction with
the system). Result from this analysis are then stored in a special data structure called 'User
Model'.

We have tested our recommender systems with two very different datasets. This enabled us to
create two very different testing environments (scenarios). The first dataset was almost empty
(it included only a small percent of all possible ratings) and was therefore useful for creating
an early-stage scenario, where we simulated users who have only recently begun to use the
system. The other dataset was almost full (almost all possible ratings were inputted) and
enabled us to simulate a scenario where the users were using the system for a longer period of
time.

We tested the system in two stages. In the first stage we created user models and updated
them with the necessary infromation. In the other stage we then used this models to
recommend items for each of our users. We measured the efficiency of our system by
calculating a predicted rating for each item and then comparing it with the user's actual rating.
Based on this comparison we calculated the F-measure, which is used frequently in the field
of user modeling.

During the development of our first system we concentrated on collaborative recommenders
that are based on nearest neighbor search. We tested two different metrics for nearest
neighbor selection, to determine which results in better performance. Our results have shown
that a combination of both methods works best. When testing methods for calculating
predicted ratings, we tested Pearson’s weighted sum and True Bayesian Estimate. Based on
our results we developed a new method — adjusted weighted sum.

Our first system included several collaborative methods to improve performance. But just
selecting these methods was insufficient. We had to determine the optimum parameter values
for each method. In order to determine this we tested the methods with several different
parameter values and using different datasets. The results have shown that there are no fixed
optimum values for these parameters. Rather the parameters are dependant on the
characteristics of the dataset used by the recommender system. Therefore we must track the
statistics of the dataset and adjust parameters accordingly.

The first recommender system we developed was performing efficiently (with high values of
F-measure), but had a serious problem. The system required a lot of time (up to 6 minutes) to
create a list of recommendations for a single user. In order to correct this we have developed a
new, hybrid recommender.

We expanded existing user profiles by adding genre preferences. These preferences reflected
the user’s preferences for each genre type. Our contribution was using these preferences to
select nearest neighbors. A ‘classical’ collaborative recommender selects neighbors based on
item-by-item rating comparison. The number of items in which two users overlap (meaning
that they both rated the same item), grows with time and therefore the system must also
perform a lot more operations to select appropriate neighbors. Using our approach, the
number of comparisons is constant as the number of possible genres does not change.

il



Our system was working noticeably faster while still maintaining a high level of efficiency
(high values of F-measure). This also demonstrates that hybrid recommenders perform better
due to combination of different approaches.

Keywords: item recommendations, collaborative recommender, content-based recommender,
hybrid recommender.
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1. Uvod

Z razvojem digitalnih naprav ter vedno vecjo razsirjenostjo spleta je uporabniku na voljo
vedno vecja koli¢ina vsebin. Poleg tega je uporabniku omogocen vedno lazji dostop do teh
vsebin, saj postajajo prenosne poti enostavnejSe, bolj razsirjene ter predvsem, dostopnejse.
Uporabnik se je sedaj iz pasivnega sprejemnika vsebin spremenil v aktivnega uporabnika, ki
sam izbira vsebine, ki jih Zeli uporabljati. Z razvojem novih naprav, kot so digitalni
videorekorderji, mobilni terminali (telefoni in dlan¢niki) ter nenazadnje tudi osebni in
prenosni rac¢unalniki, lahko uporabnik do vsebin dostopa kjerkoli in kadarkoli.

Te spremembe kateremukoli uporabniku omogocijo dostop do velike mnozice raznolikih
vsebin. Posledica tega pa je tudi to, da je uporabnik soocen s skoraj nepregledno koli¢ino
vsebin, zato sam tezko izbere primerne oziroma zanimive vsebine v doglednem casu. Iskanje
je zato postalo naporno in uporabniku neprijazno. Dodatna tezava, na katero uporabnik naleti,
je samo opisovanje vsebin, ki je nestrukturirano, nepopolno ter osnovano na mnogo razli¢nih
standardih. Podatke, s pomocjo katerih opisujemo vsebine, imenujemo metapodatki.

Za pomoc¢ uporabniku pri iskanju primernih vsebin se je zacel razvoj na podroc¢ju uporabniku
prilagojene izbire vsebin (ang. recommender systems). Osnovni princip uporabniku
prilagojenega iskanja vsebin je opazovanje uporabnika pri interakciji z vsebinami ter njihova
analiza, na podlagi katere sistem nato zgradi uporabniSki model (ang. user model). S pomocjo
uporabniskega modela sistem nato preuci ostale potencialne vsebine in med njimi izbere tiste,
za katere misli, da bodo s strani uporabnika najbolj pozitivno sprejete. Ker se algoritmi za
tako iskanje vsebin izvajajo na digitalnih napravah, ki lahko v zelo kratkem casu preucijo
veliko vecjo koli¢ino vsebin kot bi jih uporabnik sam.

Cilj sistema za uporabniku prilagojeno iskanje vsebin je torej da uporabniku olajsa iskanje
vsebin tako, da mu ponudi manjsi izbor vsebin, kot je prikazano na sliki 1.
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Slika 1:Sistem za uporabniku prilagojeno iskanje vsebin



Cilj pricujoce disertacije je izdelava sistema za uporabniku prilagojeno iskanje vsebin,
osnovanega na pristopu skupinskega filtriranja, ki bo uporabniku kvalitetno pomagal poiskati
primerne vsebine. Sistem bo zasnovan za uporabo v resni¢nih razmerah, torej da bo deloval
hitro ter zanesljivo tudi v okolju z vecjim Stevilom vsebin ter uporabnikov. Sistem bomo
testirali na dveh obstojecih podatkovnih mnozicah. Podatkovni mnozici vsebujeta zgodovino
ocenjevanja vecjega Stevila uporabnikov. Na podlagi te zgodovine bomo z nasimi pristopi
sestavili uporabniske profile ter z njihovo pomocjo uporabnikom skusali poiskati primerne
vsebine. S primerjavo resni¢nih ocen ter nasih izrac¢unanih napovedanih ocen bomo ocenili
uspesnost sistema ter na podlagi teh rezultatov ugotovili, kak$ne prilagoditve so Se potrebne v
sistemu. Prva verzija sistema bo zasnovana na €isto skupinskem pristopu. Po tej fazi testiranja
bo sistem nadgrajen z vpeljavo vsebinskih pristopov z namenom optimizacije procesa iskanja
primernih vsebin ter uvedbo interesnih skupin. Nadgrajen sistem bomo nato preizkusili v istih
pogojih z enakimi podatkovnimi mnozicami. Dobljene rezultate bomo nato primerjali s
prvotnim sistemom ter ocenili, kateri sistem se v danih okoli§¢inah bolje obnese.

1.1 Uporabniku prilagojeno iskanje digitalnih vsebin

Prvi primer uporabniku prilagojenega iskanja vsebin lahko zasledimo v osemdesetih letih 20.
stoletja v ¢lanku, ki ga je objavil Salton [1]. V njem je predstavil tehniko za iskanje tekstovnih
dokumentov s pomocjo vektorjev besed. V nadaljnjih letih razvoja se je podrocje uporabniku
prilagojenega iskanja vsebin razsirilo in sedaj pokriva Sirok spekter storitev. Primeri takih
storitev so personalizirano iskanje spletnih dokumentov [2, 3, 4, 5], iskanje sporocil v
forumskih skupinah [6, 7, 8], filtriranje elektronske poste [9], iskanje multimedijskih vsebin
ter uporabniku prilagojeni oglasi [10, 11, 12, 13, 14].

Metode personaliziranega iskanja vsebin se med seboj razlikujejo glede:
e Uporabljenih algoritmov in podatkovne strukture.
e Postopekov iskanja primernih vsebin.
e Oblike povratne informacije o uporabnikovem mnenju o ponujeni vsebini.
e Vrsta in Stevilo opisnih atributov, uporabljenih pri iskanju vsebin.

Na podrocju personalizacije je razvitih veliko razli¢nih algoritmov, ki se lahko v isti situaciji
popolnoma drugace odzovejo. Zato je v razvoju sistema za prilagojeno iskanje vsebin najpre;j
potrebno preuciti razmere, v katerih se bodo sistemi uporabljali, ter na podlagi tega izbrati
primernen algoritem. Nekateri izmed bolj razSirjenih algoritmov so na primer vektorji besed
[15, 16], odlocitvena drevesa [14], (naivni) Bayesov klasifikator [14, 16], Bayesove
verjetnostne mreze [13], metode k-najblizjih sosedov [10], metode podpornih vektorjev [17,
18] (ang. Support vector machines) ter druge.

Prav tako se sistemi razlikujejo po pristopu do iskanja primernih vsebin. Bolj kot sama izbira
algoritma je tu pomembna izbira sploSnega pristopa, na katerem je osnovano iskanje vsebin.
Ce primerne vsebine is¢emo na podlagi opisov vsebin, ki jih je trenutni uporabnik Ze ocenil,
govorimo o vsebinskem pristopu [2] (ang. Content-based). Ce se vsebine i§¢ejo na podlagi
iskanja uporabnikov s podobnim okusom, pa govorimo o skupinskem pristopu [2] (ang.
Collaborative-based).

Vecina sistemov uporabniku prilagojenega iskanja vsebin ne morejo delovati brez povratne
informacije o tem, kak$no je uporabnikovo mnenje o ponujenih vsebinah. Brez te povratne
informacije sistem namre¢ ni sposoben ugotoviti uporabnikovih Zelja ter posledi¢no zgraditi
uporabniSkega modela.
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Tipi¢ni scenarij uporabniku prilagojenega iskanja vsebin je prikazan na sliki 2:
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Slika 2: Potek uporabniku prilagojenega iskanja vsebin

Uporabnik preko streznika z multimedijskimi vsebinami dostopa do vsebine, ki ga trenutno
zanima. Sistem lahko sledi uporabnikovim dejanjem na dva nacina — implicitno preko
zgodovine uporabe, ki jo streznik sporoca sistemu za sledenje ali pa eksplicitno, ko uporabnik
direktno pove svoje mnenje o vsebini, do katere trenutno dostopa (ve¢ o tem v poglavju
2.1.4). Sistem nato zbrane informacije posreduje v modul za analizo, kjer algoritem za
uporabniku prilagojeno iskanje vsebin iz teh podatkov izlus¢i podatke, ki jih potrebuje za
iskanje vsebin. Potrebni podatki se razlikujejo od sistema do sistema. S pomocjo teh podatkov
nato zgradi uporabnikov model, ki vsebuje povzetek uporabnikove zgodovine uporabe ter
nastavitve za iskanje novih vsebin. Uporabnikov model se hrani v posebni podatkovni bazi,
saj ni smiselno, da bi se gradil vsaki¢, ko se uporabnik prijavi v sistem. Ko se uporabnik
prijavi v sistem (ali pa ko sistem opravlja posodabljanje vseh vsebin), se njegov profil nalozi
iz podatkovne baze v sistem za prilagojeno iskanje vsebin. Le-ta nato na podlagi podatkov v
uporabnikovem profilu na strezniku vsebin poiS¢e vsebine, za katere oceni (izracuna), da bi
uporabnika najbolj zanimale. Te vsebine nato predlaga uporabniku, najbolj pogosto v obliki
spiska predlogov, urejenega po primernosti.

1.2 Razvoj osebnih digitalnih naprav in komunikacijskih povezav

Hiter razvoj in prodor osebnih komunikacijskih naprav ter osebnih digitalnih naprav je
opazno vplival na koli¢ino vsebin ter informacij, ki so v vsakem hipu dostopne uporabniku. S
Siritvijo spleta ima uporabnik dostop do vsebin kjerkoli ter kadarkoli. Zato je uporabniku
prilagojeno iskanje vsebin vedno bolj potrebno.

Z razvojem prenosnih komunikacijskih naprav (GSM telefonov [19], ki so sedaj postali ze
prenosne multimedijske naprave), ima uporabnik omogocen dostop do spleta, strujanja vsebin
ter celo kreiranja lastnih vsebin z vgrajenimi zajemalnimi napravami (kamera, fotoaparat).
Mocno je napredovala tudi digitalna televizija, ki sedaj v kombinaciji z digitalnimi osebnimi
videorekorderji predstavlja novo interaktivno platformo, s pomocjo katere uporabnik dobi
dostop do multimedijskih vsebin.
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Slika 3: Primer hitre rasti dostopnih vsebin (wikipedia)

Uporabnik je torej danes skoraj povsod povezan preko spleta in lahko dostopa do
multimedijskih vsebin. Zaradi vedno vecje preprostosti uporabe osebnih digitalnih naprav
strmo narasca tudi koli¢ina vsebin, ki si jih uporabniki izmenjujejo med seboj (npr youtube).
Uporabnik ja zato zasut z veliko koli¢ino vsebin, med katerimi mora sam najti tisto, ki mu
ustreza. Vedno vecja razsirjenost omrezij tipa vsak z vsakim (ang. peer-to-peer), v katera je
vsak uporabnik vkljuc¢en kot ponudnik in hkrati tudi kot odjemalec vsebin, Se dodatno poveca
koli¢ino dostopnih vsebin in tako vpliva na problematiko identifikacije uporabniku zanimivih
vsebin.

1.3 Opisovanje (multimedijskih) vsebin

S Sirjenjem spleta ter spletnih vsebin je postalo opisovanje teh vsebin vedno bolj
problemati¢no. Spletne vsebine so bile na zacetku opisane skladno s standardom HTML (ang.
HyperText Markup Language), ki je namenjen predvsem oblikovanju vizualne podobe spletne
strani vsebine, nudi pa zelo malo moZznosti za opisovanje same vsebine spletne strani. Zato se
je razvila vrsta novih pristopov za opisovanje multimedijskih vsebin, med katerimi najbolj
izstopajo Dublin Core [20], MPEG-7 [21] in TV Anytime [22]. Dublin Core, MPEG-7 ter TV
Anytime so namenjeni opisovanju vsebin s staliS¢a dogodkov, objektov, oseb, abstraktnih
konceptov, igralcev, avtorjev in podobno.

1.3.1 Metapodatki

Metapodatki [23] so podatki o podatkih, torej podatki, s katerimi opisujemo oz. dodatno
opredeljujemo druge podatke. Izraz meta izhaja iz grSkega jezika in pomeni nekaj visjega,
bolj osnovnega. Metapodatki o nekem dolo¢enem podatku (ta je lahko ¢isto abstrakten pojem
ali pa nek konkreten fizi¢en predmet) torej predstavljajo dodatno informacijo, s katero lahko o
tem podatku izvemo bistveno vec kot pa bi v primeru, ¢e tak$nih metapodatkov ne bi poznali.

Namen uporabe metapodatkov je vecplasten. Poleg same opisnosti, s katero podatkom
dodamo »vrednost« in s tem omogocCimo bolj konstruktivno uporabo podatkov, so
metapodatki zelo uporabni v primerih, ko zelimo v mnozici podatkov poiskati tistega, ki nas



zanima. To lahko poteka tako v »analogni« obliki (ro¢no iskanje po katalogih) ali pa v
avtomatizirani obliki s pomoc¢jo racunalnikov. Metapodatki se v tem primeru uporabijo kot
iskalni pojmi, s katerimi iskalni mehanizmi preletijo nek seznam, katalog oz. druge vrste bazo
in i§¢ejo podobnost z vnesenimi podatki.

Metapodatki obstajajo v zelo razli¢nih oblikah in nacinih zapisa. Lahko so pripeti k samim
dokumentom in so sestavni del le-teh ali pa jih shranimo lo€eno in zato tudi iskanje po njih
poteka loceno od samih podatkov (katalogi, knjiznice ...). V obeh primerih pa so lahko precej
razlicno strukturirani. Najbolj enostavna oblika so t.i. kljucne besede, kar pomeni, da so
metapodatki podani kot zaporedje besed in besednih zvez, ki oznacujejo doloen podatek.
Lahko pa jih zapiSemo bolj strukturirano, pri ¢emer se obicajno uporabljajo dogovorjena
opisna polja. Tako na primer pri opisu knjige v ustrezna polja zapiSemo naslov, avtorja,
letnico izdaje, klju¢ne pojme itd. Tak nacin zapisa omogoca Ze doloCen nivo semantike, kar
nam lahko precej pomaga pri iskanju po podatkovni bazi.

Z metapodatki lahko opremimo tako reko¢ vsako fizi¢no entiteto, ki predstavlja podatek oz.
informacijo ali pa je le vir informacij. Pri tem gre lahko za dejansko fizi¢no predstavitev
informacije (knjige, revije, katalogi, slike ...) ali pa le za abstraktno predstavitev informacije
(tekstovne, slikovne, video, avdio in druge datoteke v racunalniski obliki).

Primer zapisa metapodatkov :
<META NAME="DC.Date'™ CONTENT=""(SCHEME=1S08601) 1998-01-16"">

<META NAME="DC.Title" CONTENT="User Guidelines for Dublin Core creation
(Nordic Metadata Project)'>

<META NAME="DC.Creator'™ CONTENT="Hansen, Preben'>
<META NAME="DC.Creator .Address"™ CONTENT="preben@sics.se">

<META NAME="DC.Subject.keyword™ CONTENT="Dublin Core, Metadata, User
Guidelines"> <META NAME="DC.Type'" CONTENT="User Guide, Tutorial'>

<META NAME="DC. Identifier" CONTENT=""(SCHEME=URL)
http://ww.sics.se/~preben/DC/ DC_guide.html'>

<META NAME="DC.Language’™ CONTENT=""(SCHEME=1S0.639-1) sv''>

Zgornji zgled prikazuje zapis metapodatkov za publikacijo »User guidelines for Dublin Core
creation«. Opisani so datum izdaje publikacije, naslov, avtor, avtorjev elektronski naslov,
klju¢ne besede vsebine publikacije, identifikator (v tem primeru je to lokacija publikacije na
svetovnem spletu) ter jezik, v katerem je publikacija napisana. Vse te dodatne podatke
(metapodatke) bi lahko uporabili pri iskanju te publikacije znotraj nekega kataloga oz.
seznama.

1.3.2 Metapodatkovni standardi

Metapodatki so obicajno sestavljeni iz nabora atributov oz. elementov, ki so potrebni za opis
obravnavanega vira. Za primer vzemimo metapodatkovni sistem, ki se uporablja v knjiznicah
— knjizni¢ni katalog. Ta vsebuje nabor metapodatkovnih zapisov, ki opisujejo neko knjigo oz.
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identifikacijsko Stevilko, ki oznacuje, kje tocno na policah je knjiga postavljena.



Ceprav so se metapodatki uporabljali Ze pred razcvetom interneta oz. svetovnega spleta, pa se
je vecje zanimanje za metapodatkovne standarde pojavilo Sele z razvojem elektronskega
zaloznistva in digitalnih knjiznic. Na spletu se je pojavila ogromna mnoZica informacij v
digitalni obliki, ki jih je bilo tezko razlikovati in jih koristno uporabiti. Iskanje informacij z
uporabo ene izmed iskalnih spletnih strani je lahko zelo mu¢no, ko nam iskanje vrne na
stotine ali kar tiso¢e potencialno zanimivih zadetkov. Standardizirani opisni metapodatki v
tem kontekstu sluzijo za boljSe iskanje relevantnih virov, predvsem v smislu iskanja po poljih
(avtor, naslov ...).

V zadnjih letih je nastalo veliko metapodatkovnih standardov oz. zapisov, vsako znanstveno
podro¢je oz. disciplina ima vsaj nekaj tak$nih predpisov, v naslednjih dveh podpoglavjih pa si
bomo nekoliko bolj podrobno pogledali dva primera tovrstnih zapisov. Pri tem bomo
nakazali, kaj vse omogocajo razlicni metapodatkovni zapisi, predvsem z vidika primerjave s
pravimi ontoloSkimi zapisi, ki bodo opisani v kasnejSih poglavjih. Prvi opisani
metapodatkovni zapis je Dublin Core [20], ki se je uveljavil kot eden izmed osrednjih
splosnih standardov za opis spletnih virov, drugi pa je TV Anytime [22], pobuda skupine
mednarodnih organizacij in podjetij, katere del je tudi metapodatkovni zapis za opisovanje
avdio-vizualnih virov.

1.3.2.1 Metapodatkovni standard Dublin Core

Dublin Core [20] je metapodatkovni standard, ki je namenjen opisovanju Sirokega spektra
omreznih virov. Standard vsebuje dva nivoja, preprostega (Simple) in kvalificiranega
(Qualified). Dublin Core je preprost, a u¢inkovit nabor opisnih elementov. Preprost Dublin
Core je sestavljen iz 15 elementov, kvalificirana razli¢ica Dublin Cora pa ima zraven Se
Sestnajsti element »Audience« ter skupino kvalifikatorjev, pojmov, ki dodatno opredeljujejo
semantiko opisnih elementov v tem smislu, da ti postanejo Se bolj uporabni za odkrivanje oz.
iskanje virov. Semantiko standarda Dublin Core je pomagala zgraditi mednarodna

cey e

kodiranja tekstov, iz muzejske skupnosti in ostalih sorodnih podrocij.

Drug mozen pogled na standard Dublin Core je kot jezik, ki je namenjen postavljanju razreda
izjav o virth. V tem jeziku obstajata dve skupini pojmov — elementi (samostalniki) in
kvalifikatorji (pridevniki), ki jih lahko uredimo v preprost vzorec stavkov. Dublin Core lahko
vidimo kot jezik, ki je zlahka naucljiv, ne zadostuje pa za izraZzanje bolj kompleksnih odnosov
in konceptov.

Pri razvoju standarda so bili upoStevani nekateri osnovni cilji :

e preprostost izdelave in urejanja metapodatkov : Za to da bi lahko tudi nepoznavalci
enostavno in poceni kreirali preproste opisne zapise informacijskih virov, je potrebno
ohraniti kar se le da majhen in preprost nabor opisnih polj standarda. Isto¢asno je potrebno
s temi polji zagotoviti u¢inkovito odkrivanje virov v omrezju.

e splo$no razumljiva semantika : Dublin Core vsebuje sploSen nabor elementov, katerih
semantika je univerzalno razumljiva in podprta. S tem preprecuje potencialne razlike v
terminologiji in opisnih pristopih v razli¢nih virih znanja. Konvergenca opisov s sploSnim
naborom elementov poveca dosegljivost virov tako znotraj ene discipline kot tudi Sirse.

e mednarodni aspekt : Originalni nabor elementov Dublin Cora je bil razvit v angles¢ini, v

zadnjem casu pa se razvijajo tudi lokalizirane razli¢ice v Stevilnih drugih jezikih. S tem je
zagotovljena podpora vecjezicni in veCkulturni naravi elektronskih informacijskih virov.



e raziirljivost : Ceprav je eden glavnih ciljev standarda preprostost, pa je teznja k bolj
natanénemu iskanju informacij prepricala ustvarjalce standarda, da so priceli razmisljati
tudi o mehanizmih za razsiritev nabora Dublin Core elementov. Pricakuje se, da bodo tudi
druge skupnosti kreirale dodatne metapodatkovne nabore, ki bi se jih potem lahko zdruzilo
z DC naborom in s tem doseglo interoperabilnost.

Opis virov s standardom Dublin Core je v praksi lahko izveden na razli¢ne nacine. Ena od
moznosti je neposreden generien zapis, kot bo prikazan v opisu elementov in kvalifikatorjev
v nadaljevanju, mozna pa je tudi implementacija v razlicnih jezikih : HTML (Hypertext
Markup Language), XML (eXtensible Markup Language), RDF (Resource Description
Framework) ali tudi v pravem ontoloSkem jeziku OWL (Web Ontology Language).

1.3.2.2 Metapodatkovni format TV Anytime

TV Anytime Forum [22] je zdruZenje organizacij, ki si zelijo razviti specifikacije, ki bodo
omogocale avdio vizualne in ostale storitve na osnovi digitalnih medijev. Dandanes je
mogoce zelo poceni dobiti digitalne medije velikih kapacitet v najrazli¢nejSih oblikah (diski,
spominske kartice ...). To omogoca velik napredek na podrocju televizije, predvsem digitalne.
Eden izmed bistvenih aspektov televizije, ki je najbolj pomemben za gledalce, je spored oz.
program. S pojavom digitalne televizije so sporedi od preproste tekstualne oblike (teletekst)
presli v bolj kompleksno elektronsko obliko (t.i. electronic programme guides — EPG), ki je
ze temeljila na metapodatkih. Naslednji korak v razvoju pa, kot receno, pomenijo velike
kapacitete poceni digitalnih medijev. Poleg vedno vecjega Stevila televizijskih kanalov in
interaktivnih storitev bodo uporabniki lahko dostopali tudi do lokalno in oddaljeno shranjenih
arhivov programov. Za podporo ¢im bolj enostavnemu pregledovanju televizijskih kanalov in
katalogov shranjenih posnetkov na digitalnih medijih je potreben ustrezen meta podatkovni
zapis, ki ga bodo izkoriScale razlicne aplikacije, iskalni mehanizmi, navigacijska podpora in v
kon¢ni fazi tudi personaliziran vodnik po sporedu oz. TV portal.

TV Anytime Forum je bil ustanovljen leta 1999 s slede€imi cilji : definirati specifikacije, ki
bodo aplikacijam omogocale izkoris¢ati digitalne medije v uporabniskih elektronskih
platformah, biti neodvisen od nacina dostave vsebine do uporabnika (TV, internet ...), razviti
specifikacije, ki bodo zdruzljive s sistemi ponudnikov in proizvajalcev vsebine in zagotoviti
potrebne varnostne mehanizme za zasc¢ito vseh vpletenih entitet.

V okviru TV Anytime Foruma deluje ve¢ delovnih skupin, ki se ukvarjajo z razli¢nimi vidiki
shranjevanja in dostopanja do avdio-vizualnih vsebin. Delovna skupina »Business Models« se
ukvarja s preuCevanjem potrebnih lastnosti in funkcionalnosti, ki bi zadovoljile potrebe
razliénih entitet v tej industriji — uporabnike, proizvajalce vsebin in storitev, oglaSevalce in
proizvajalce opreme. Skupina »Rights Managements and Protection« razvija standarde, ki
bodo zagotavljali varno in fleksibilno izrazanje in vsiljevanje pogojev uporabe vsebin,
prenesenih do uporabnikov s strani nosilca pravic. Skupina »System, Transport Interfaces and
Content Referencing« je odgovorna za skupno arhitekturo in konsistentnost TV Anytime
sistema. Med drugim se ukvarja z definiranjem zahtev za spodnje transportne nivoje (slednje
TV Anytime ne predpisuje), ki so potrebni za ustrezno delovanje TV A sistema, v zvezi z
naslavljanjem vsebine pa velja omeniti poseben identifikator CRID (ang. content reference
identifier), ki enoli¢no doloca specifi¢no vsebino ali del le-te. Za nas najbolj zanimiva skupina
»Metadata« pa je odgovorna za razvoj metapodatkovne specifikacije [24].



TV Anytime dolo¢a metapodatkovni format za meta podatke, ki se lahko izmenjujejo med
razlicnimi entitetami, npr. med ponudnikom storitev in uporabnikom, med ve¢ uporabniki ali
med uporabnikom in nekim drugim proizvajalcem metapodatkov. V okviru standarda TV
Anytime so meta podatki razumljeni kot opisni podatki o avdio-vizualni vsebini, na primer
naslov ali povzetek. TakSne meta podatke imenujejo atraktorji, saj uporabnike privabljajo k
dolo¢eni vsebini. Omogocajo iskanje, navigacijo in urejanje vsebin iz razli¢nih virov, med
drugim interaktivne TV, interneta in lokalno shranjene vsebine. Poleg atraktorjev TV
Anytime doloca tudi meta podatke, ki vsebujejo informacije o uporabnisSkih preferencah in
zgodovini ogledov avdio-vizualnih vsebin. Tako definira standardne nacline za opis
uporabniSkih profilov, ki vkljuCujejo iskalne preference za zagotavljanje avtomatskega
filtriranja vsebin, ki ga v imenu uporabnikov izvajajo agenti na nivoju aplikacij. Pomemben
vidik meta podatkov je tudi povezovanje teh podatkov s samo vsebino, saj je to tisti bistven
del, potreben za ucinkovito iskanje zanimivih vsebin. Poglejmo si sedaj nekoliko bolj
podrobno v tem odstavku opisane aspekte metapodatkov, kot jih definira TV Anytime.

Eden izmed najbolj pomembnih elementov meta podatkovnega dela TV Anytime-a je CRID
(Content Reference IDentifier) [25]. Gre za identifikator, ki kaze na doloCeno vsebino, del
vsebine, lahko pa tudi na enega ali ve¢ drugih CRID-ov. Deluje tudi kot povezava med
razlicnimi metapodatkovnimi opisi, ki se nanasajo na vsebino. CRID tako za neko enoto
vsebine povezuje razli¢ne metapodatke. Pri tem TV Anytime lo¢i 4 skupine metapodatkov :

e metapodatki za opis vsebine : SploSne informacije o doloceni vsebini, ki so neodvisne od
nacina objave oz. predvajanja. Ti podatki opisujejo razlicne koncepte : najbolj preproste
vsebine, vsebine, ki imajo veC verzij (npr. cenzurirane verzije zaradi jezika, nasilja ...),
vsebine, ki so bile zaradi narave predvajanja razdeljene v ve¢ delov (npr. triurni film
razdeljen v 2 dela predvajan v 2 razli¢nih dneh), vsebine, ki so zbirka sekvenc iz drugih
vsebin, serija vsebin, ki jih lahko razvrstimo (npr. epizode), lahko pa so tudi nerazvrScene,
zbirka serij ali posameznih vsebin, ki imajo isti koncept ter objava vsebine, ki ima lahko
posebne atribute, ki so odvisni od naina objave. Glavne entitete modela za opis vsebine
so : vsebina (koherentna enota vsebina, ki je lahko sestavljena iz ve¢ drugih vsebin),
skupina vsebin (predstavlja nacin grupiranja vsebin — serija, show ...), lokacija vsebine
(informacija o lokaciji enega primerka vsebine).

e metapodatki za opis primerkov vsebine : Lokacija vsebine, nacini uporabe, parametri za
dostavo — format vsebine ... Ti podatki se uporabljajo, ko obstajajo bistvene razlike med
primerki istega tipa vsebine, to so primerki, ki imajo isti CRID. Ti metapodatki so
povezani s konkretnim primerkom vsebine, ki je odvisen od dolo¢enega dogodka. Tudi tu
je nekaj osnovnih entitet : lokacija vsebine (generi¢na lokacija vsebine ne glede na naravo
medija), storitev (specifiCen tok predvajane vsebine, ki poteka po nekem fizicnem kanalu),
dogodek »Schedule« (poseben tip vsebine, ki je primeren za opisovanje lokacij
predvajanih vsebin).

e metapodatki o uporabniku : Delijo se na uporabniske preference, ki se uporabljajo za
iskanje, filtriranje, izbiro in uporabo vsebin. V teh zapisih uporabnik dolo¢i npr. kaksen
zanr vsebine mu je vSe¢, jezik, drzavo, naslov vsebine, najljubSega igralca itd. Druga
skupina metapodatkov pa so podatki, ki opisujejo uporabnikovo zgodovino uporabe
vsebin. Podatki o tem se zbirajo preko daljSega casovnega obdobja.

e segmentacijski metapodatki : Ti podatki se nanasajo na sposobnost definirati, dostopati in
obdelovati segmente oz. ¢asovne intervale dolo¢ene vsebine znotraj avdio vizualnega toka.
Vsebujejo npr. povzetek vsebine z bistvenimi poudarki, niz zaznamkov, ki kazejo na
specifi¢ne dele toka itd.



Od nastetih skupin metapodatkov se osredoto¢imo le na prvo skupino, ki je namenjena opisu
vsebine nekega programa. Od Stevilnih moznih opisnih elementov TV Anytime predpisuje
obvezno uporabo polja za opis naslova, priporocljivo pa je uporabljati tudi polja za opis Zanra
vsebine, povzetka vsebine (sinopsisa), jezika (govorjen jezik v filmu, jezik podnapisov, jezik
avdio zapisa vsebine) in seznam najbolj pomembnih oseb, povezanih z vsebino (reziser,
scenarist, ponudnik, glavni igralec ...). TV Anytime uporablja 4 nivojski sistem klasifikacije
vsebin glede na vsebino. Glavna kategorije so : Information, Drama, Entertainment, Music,
Enrichment, Movies, Animations/ special effects, Hobby, Sports events, Pure information,
Information / tabloid, Documentary, Education in Children.

Metapodatkovna specifikacija, ki jo definira TV Anytime, je izrazena v obliki
metapodatkovne sheme. To je formalna definicija strukture in tipa meta podatkov. TV
Anytime za opis strukture metapodatkov uporablja MPEG 7 Description Definition Language
[21], za format predstavitve metapodatkov pa uporablja XML (eXtensible Markup Language)
[26], ki zaradi sploSne rabe zagotavlja interoperabilnost, poleg tega pa je tudi razSirljiv.
Velja opozoriti, da XML ni edini mozen nacin predstavitve, je pa uradno definiran v TV
Anytime specifikacijah.

Za boljSo predstavo, kako izgleda opis neke vsebine z TV Anytime metapodatkovnih

zapisom, si poglejmo manjsi zgled, kjer je prikazana shema za opis zanra vsebine :
<complexType name="GenreType">
<complexContent>
<extension base="tva:ControlledTermType">
<attribute name="type" use="optional" default="main">
<simpleTypes>
<restriction base="string"s
<enumeration value="main"/>
<enumeration value="secondary"/>
<enumeration value="other"/>
</restrictions>
</simpleType>
</attributes>
</extensions>
</complexContent >
<complexType>



1.3.2.3 MPEG-7

MPEG-7 je standard za opis in iskanje avdio in vizualnih vsebin, ki ga je razvila MPEG
(Moving Picture Experts Group) [21, 27] in je veljaven ISO/IEC standard. Njegov namen je
zagotavljanje dodatne funkcionalnosti prejSnjim MPEG standardom, in sicer informacij o
vsebinah, ne pa samim vsebinam (vrsti kodiranja ipd.). S standardizacijo opisov
multimedijskih vsebin je omogoceno hitro in uc¢inkovito iskanje zanimivega avdio-vizualnega
materiala.

Standard MPEG-7 standardizira:
e Nabor opisnih shem (Description Schemes) in opisnih elementov (Descriptors).
e Jezik, ki definira te sheme (Description Definition Language).

e Sheme za kodiranje opisov.

Razvijalci standarda so si pri dolocanju standarda postavili vec¢ ciljev, ki naj bi jih standard
dosegel:

¢ Omogocanje hitrega in u¢inkovitega iskanja, filtriranja in identifikacije vsebin.

e Opis glavnih lastnosti vsebin (nizkonivojske karakteristike, struktura, modeli, zbirke

)
e Registriranje Sirokega spektra aplikacij.

e MPEG-7 obravnava avdio-vizualne informacije: avdio, zvok, video, slike, grafi in 3D
modeli.

e Sporocanje, kako so objekti urejeni na sceni.
e Neodvisnost med opisi in vsebinami.

Zadnji cilj doloca, da morata biti po MPEG-7 arhitekturi opis vsebine in vsebina lo¢ena. Po
drugi strani pa mora obstajati povezava med njima, zato je opis obi¢ajno multipleksiran s
samo vsebino.

Standard MPEG 7 je sestavljen iz razli¢nih delov:

1. MPEG-7 Systems: orodja, ki so potrebna za pripravo MPEG-7 opisov za u¢inkovit
prenos in shranjevanje. Ukvarjajo se tudi z zas¢ito intelektualnih pravic.

2. MPEG-7 Description Definition Language: jezik, ki se uporablja za definicijo
sintakse MPEG-7 orodij za opis (Description Tools) in za definicijo novih opisnih
shem (Description Schemes). Temelji na jeziku XML.

MPEG-7 Visual: opisna orodja (Description Tools), namenjena vizualnim opisom.
4. MPEG-7 Audio: opisna orodja (Description Tools), namenjena audio opisom.

MPEG-7 Multimedia Description Schemes: opisna orodja (Description Tools),
namenjena splo$nim znac¢ilkam in multimedijskim opisom.

6. MPEG-7 Reference Software — programska implementacija ustreznih delov
standarda MPEG-7.
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7. MPEG-7 Conformance Testing — navodila in postopki za testiranje skladnosti
MPEG-7 implementacij.

8. MPEG-7 Extraction and use of descriptions: informativno gradivo (v obliki
tehni¢nega porocila) o izvleckih in uporabi nekaterih opisnih orodij.

9. MPEG-7 Profiles and levels: navodila in standarni profili.

10.  MPEG-7 Schema definiton: dolo€a shemo z uporabo z jezika za definicijo opisa
(Description Definition Language).

Standard MPEG-7 se uporablja na S$tevilnih podro¢jih in aplikacijah. Nastejmo nekaj
primerov:

¢ Digitalne knjiznice: slikovni/video katalogi, glasbeni slovar.

e Storitve multimedijskih kazal: npr. rumene strani.

e Izbira prenosnih medijev: radiokanal, TV kanal.

e Urejanje multimedije: personalizirane elektronske novice, lastnistvo vsebin.
e Varnost: nadzor prometa, proizvodnje verige.

e Kultura: umetnostne galerije, muzeji ...

e [zobrazevalne aplikacije.

Za konec te kratke predstavitve MPEG-7 standarda si oglejmo Se preprost primer opisa neke
slike:

<Creation>
<Title type="original"s>
<TitleText xml:lang="si">
Narava
</TitleText>
<TitleImages>
<MediaURL>file://images//narava.jpg></MediaURL>
</TitleImage>
</Title>
<Creator>
<role>photographer</role>
<GivenNames>Ana</GivenName>
<FamilyName>Blatnik</FamilyName>
</Creator>
<CreationDate>
<D>16</D>
<M>2</M>
<Y>2009</Y>
</CreationDate>
<CreationLocation>
<PlaceName xml:lang="si">Ljubljana</PlaceName>
<Country>SI</Country>
</CreationLocation>
</Creations>
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1.4 Uporabniski model

Ker je med uporabniku prilagojenem iskanju vsebin potrebno analizirati veliko koli¢ino
podatkov, ni smotrno procesa v celoti ponavljati vsakic, ko se uporabnik prijavi v sistem. Zato
se je pojavila teznja po tem, da bi se vmesni rezultati sistema za iskanje vsebin shranjevali v
namenski objekt. Ker se proces iskanja uporabniku primernih vsebin pogosto obravnava tudi
kot uporabnisko modeliranje (ang. User modeling), se je objekt poimenoval uporabniski
model oziroma uporabniski profil.

V uporabniski profil se shranjujejo splosni (ime, priimek, spol, starost, elektronski naslov,
itd.) ter tehni¢ni podatki, ki jih sistem potrebuje za pravilno iskanje vsebin. Podatki se
razlikujejo od sistema do sistema oz. od pristopa do pristopa. Zato se lahko uporabniski
modeli med seboj zelo razlikujejo in v veliki veéini primerov tudi niso kompatibilni. Ce dva
sistema delujeta v razli¢nih okoljih (na primer prvi za predlaganje spletnih dokumentov, drugi
pa za iskanje primernih filmov na televizijskem programu), njuna uporabniska modela nista
medsebojno izmenljiva. Ce uporabnik tako na primer prvi sistem uporablja Ze dalj ¢asa in ima
v njem ze izdelan natancen model, mu ta ne koristi, ¢e Zeli zaceti uporabljati Se drugi sistem.
Namesto tega se mora v drug sistem prijaviti kot popolnoma nov uporabnik. Na podrocju
zdruzljivosti oziroma prenosljivosti uporabniskih modelov poteka veliko raziskav, vendar
trenutno Se ni na voljo uporabna resitev tega problema.

1.5 Struktura dela

Drugo poglavje z naslovom 'Uporabniku prilagojeno iskanje vsebin' vsebuje predstavitev
podro¢ja personalizacije, problemov, pristopov in metod, ki jih sreCujemo v okviru tega
podrogja.

V tretjem poglavju z naslovom 'Testno okolje' opisujemo testno okolje, v katerem smo
razvijali nove pristope, tehnike, s pomocjo katerih smo razvite pristope ovrednotili, ter
podatke, s pomocjo katerih smo lahko pristope testirali.

V Cetrtem poglavju z naslovom 'Razvoj sistema za skupinsko filtriranje' opisujemo prvi
sistem za uporabniku prilagojeno iskanje vsebin, razvit v okviru tega doktorskega dela.
Predstavljeni so zasnova sistema, uporabljeni pristopi ter inovacije, predvidena uporaba
sistema ter mozne izboljSave za nadaljnji razvoj.

V petem poglavju z naslovom 'Izbira vrednosti parametrov sistema za skupinsko iskanje
primernih vsebin' predstavimo kljuéne parametre razvitega sistema ter postopke kako,
poiskati vrednosti teh parametrov, ki zagotovijo optimalno delovanje sistema.

V Sestem poglavju z naslovom 'Kombiniran vsebinsko-skupinski pristop' predstavimo
kombiniran sistem za uporabniku prilagojeno iskanje vsebin, ki je bil razvit kot nadgradnja
sistema iz tretjega poglavja. Opisane so inovacije, dodani pristopi ter njih implementacija.
Poleg tega je opisana tudi struktura novega sistema.

Sedmo poglavje pa predstavlja zakljucek, v katerem predstavimo ugotovitve, do katerih smo
prisli tekom raziskav, izvirne prispevke znnanosti ter moznosti za nadaljnji razvoj.
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2. Uporabniku prilagojeno iskanje vsebin

V okviru tega poglavja bomo podrobneje opisali podro¢je uporabniku prilagojenega iskanja
vsebin, sploSne pojme ter tezave, na katere naletimo na tem podroc¢ju. Predstavili bomo tudi
problematiko, s katero se ukvarja pri¢ujoc¢e doktorsko delo.

2.1 SploSen pregled podroc¢ja in osnovnih pojmov

Informacijska doba je uporabniku omogocila, da dostopa do vsebin kjerkoli in kadarkoli.
Posledica lazjega in obseznejSega dostopa vsebin je tudi strma rast samega Stevila dostopnih
vsebin. Uporabnik se zato znajde v tezavni situaciji, ker ima na voljo informacije o prakticno
vsem, kar ga zanima, hkrati pa nima na voljo nacina, kako bi do teh informacij prisel hitro in
enostavno. Uporabnik zato ni ve¢ sposoben sam ucinkovito iskati informacij, temvec
potrebuje sistem za avtomatizirano iskanje vsebin. Tak sistem preiSce vse dostopne vsebine,
oceni njihovo primernost glede na potrebe uporabnika in na koncu uporabniku ponudi
selekcijo vsebin, za katere meni, da bodo uporabniku najbolj koristne. Za pravilno delovanje
mora seveda poznati uporabnikove navade in Zelje.

uporabnik

—

ocenjevanje | priporoéene
vsebin - vsebine

' f

filtriranje
vsebin

¢ [
gradnja

uporabniskega
profila

-

uporabniski
profil

testne vsebine —»

ocene -] vsebine

faza ucenja faza uporabe

Slika 4: potek UM (ucenje, model, recomm)

Zaradi kompleksnosti problematike uporabniku prilagojenega iskanja multimedijskih vsebin
smo se odlocili, da se pri implementaciji sistema omejimo na podro¢je personaliziranega
iskanja multimedijskih vsebin s pristopom skupinskega filtriranja.

13



2.1.1 Uporabniski model

Glavni namen uporabniSkega modela je shranjevanje podatkov, ki jih sistem za uporabniku
prilagojeno iskanje vsebin potrebuje za pravilno delovanje. Podatki obsegajo osnovne
informacije o uporabniku (spol, starost, ime in priimek itd.), podatke o zgodovini
uporabnikove interakcije z vsebinami (ang. usage history), uporabnikovem mnenju o vsebinah
(ocene, ankete) in specificne podatke, ki so odvisni od uporabljene metode. Obstaja vec
razliénih pristopov uporabniku prilagojenega iskanje vsebin, zato uporabniski modeli niso
enaki za vse sisteme. Ce je sistem osnovan na iskanju podobnosti med posameznimi
vsebinami, bo uporabnisSki model vseboval podatke o tem, kateri tipi vsebin so uporabniku
vSeC in kateri ne. V sistemu, osnovanem na iskanju uporabnikov s podobnim okusom, pa bo
uporabniski model lahko vseboval samo podatke o tem, kateri uporabniki imajo podoben
okus. Uporabniski modeli zato nastopajo v razli¢nih oblikah in podatkovnih strukturah. To je
tudi vir tezav, s katerimi se sreCujejo sistemi za uporabniku prilagojeno iskanje vsebin;
prenosljivost uporabniskih modelov med sistemi je slaba, oziroma v vecini primerov celo
nemogoca.

Uporabniski model je lahko samostojna podatkovna struktura, lo¢ena od samega algoritma
[14, 15, 16, 27], lahko je del samega izvajanega algoritma [13, 14] ali pa je preprosto
predstavljen kot samo mnozica preteklih dejanj uporabnika v obliki dostopanih in eksplicitno
ocenjenih vsebin.

Ne glede na strukturo je glavni namen uporabniSkega modela, da hrani zgodovino
uporabnikove interakcije z vsebinami in uporabnikove preference, odkrite na podlagi teh
interakcij.

Sistem najprej razvije uporabniski model v fazi ucenja, kjer se uporabniski model oblikuje na
podlagi ze zabeleZenih uporabnikovih interakcij (t.i. uéna mnozica). S pomocjo teh podatkov
sistem razvije uporabniski model, v katerega zapiSe vse pomembne parametre, s pomocjo
katerih bo kasneje lahko iskal primerne vsebine. Ko ima sistem na voljo zacetni profil
uporabnika, lahko preide v fazo uporabe, kjer uporabnikov model uporabi za iskanje
primernih vsebin. Na podlagi povratnih informacij, pridobljenih s strani uporabnikov, sistem
profil posodablja in tako poskusa uporabniku vedno ponuditi najprimernejSe vsebine.

2.1.2 Ucenje uporabniskega modela

Sistem ne more iskati vsebin, primernih za uporabnika, dokler ne ve, katere vsebine so
uporabniku sploh zanimive. To lahko ugotovi samo na osnovi poznavanja uporabnikovega
modela, ki ga pridobi z analizo uporabnikove zgodovine uporabe sistema.

Prva faza vsakega sistema za uporabniku prilagojeno iskanje vsebin je tako gradnja oziroma
ucenje uporabniskega modela. Ne glede na uporabljeno metodo gre v tej fazi za analizo
obstojecih podatkov o uporabnikih, vsebinah ter interakcijah med uporabniki in vsebinami.
Faza ucenja lahko pravilno poteka le na osnovi podatkov, ki so bili Ze predhodno zbrani.
Celotna infrastruktura mora omogocati slednje uporabniskih dejanj ter hranjenje podatkov.

2.1.3 Izbira primernih vsebin za uporabnika

Ko ima sistem na voljo uporabniski model aktivnega uporabnika, lahko za¢ne z iskanjem
primernih vsebin. Proces iskanja primernih vsebin je zelo odvisen od uporabljenih pristopov.
Najbolj pogosto uporabljana pristopa sta vsebinski in skupinski [28].
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Pri vsebinskem pristopu sistem primerne vsebine iS¢e tako, da iz uporabniskega modela
razbere, kateri tipi (Zanri, igralci, reziserji, itd.) uporabnika najbolj zanimajo, in nato na
podlagi opisa za vsako vsebino oceni, v kolik§ni meri bi potencialno zanimala uporabnika.

Pri skupinskem pristopu sistem iz uporabniskega modela razbere, kateri uporabniki imajo
podoben okus kot aktivni uporabnik, in nato preveri, katere vsebine so jim bile vSe¢, nato pa
izbor teh vsebin predlaga aktivnemu uporabniku.

Ne glede na uporabljeni pristop mora sistem v tej fazi vedno analizirati vsebine, ki jih aktivni
uporabnik Se ni videl in za vsako izmed njih ugotoviti, ali je primerna za uporabnika ali ne.
Konc¢ni rezultat te faze je lista vsebin in izra¢unane primernosti za vsako izmed njih. Seveda
pa sistem ne ponudi celotne liste uporabniku, temvec¢ na koncu vedno ponudi samo 0zji izbor,
ki lahko obsega od pet do deset vsebin oziroma v nekaterih primerih celo eno samo vsebino.

Vsebine se uporabniku lahko ponudijo v obliki spiska ali pa vc€asih (predvsem v primeru
multimedijskih vsebin) kot uporabniku prilagojen elektronski program (ang. Electronic
programme guide), ki se vedno bolj uporablja v sklopu digitalne in spletne televizije.

Sistem nato zabelezi, ¢e je uporabnik katero izmed ponujenih vsebin izbral in kako je bil z njo
zadovoljen.

2.1.4 Zbiranje povratnih informacij

Sistem uporabniku prilagojenega iskanja vsebin torej deluje tako, da analizira dosedanje
uporabnikove interakcije z vsebinami in na podlagi te analize ugotovi, katere vsebine so
primerne ter katere ne. Iz tega je razvidna tudi zahteva, da mora sistem biti sposoben slediti
uporabnikovim interakcijam z vsebinami.

Na tem podrocju obstajata dva pristopa — eksplicitni in implicitni:

e Eksplicitni pristop je zasnovan na tem, da sistem uporabnika neposredno prosi za
povratno informacijo, ponavadi v obliki ocene (na primer z lestvico od ena do deset)
ali vprasalnika.

e Implicitni pristop je bolj prijazen do uporabnika, saj lahko deluje povsem neopazno,
vendar pa v zameno za to ne more delovati z veliko stopnjo zanesljivosti. Implicitni
pristop temelji na pasivhem opazovanju uporabnika ter sledenju njegovim dejanjem.
Kot primer lahko navedemo ogled video vsebin, kjer sledimo, ali je uporabnik odprl
datoteko, je uporabil premor, je pogledal vsebino do konca. Na podlagi teh podatkov
mora sistem nato interpretirati, ali je uporabnik vsebino pozitivno sprejel ali ne. Ce je
vsebino odprl ter jo pogledal do konca, bi lahko sklepali, da mu je bila vSec, ¢e pa jo
je takoj ustavil, pa lahko sklepamo, da je bil njegov odziv negativen.

Eksplicitni pristop nam omogoca natancnejSe delo, saj imamo to¢ne podatke o uporabnikovih
preferencah. Vendar pa v zameno za to uporabnika pogosto motimo oz. ga prosimo za
povratno informacijo. Implicitni pristop pa je bolj prijazen do uporabnika, saj lahko deluje
tako, da se uporabnik sploh ne zaveda, da obstaja. V zameno zato pa potrebujemo ve¢ truda,
da zacne sistem pravilno in zanesljivo delovati, saj vse gradimo na predvidevanju, da znamo
uporabniSka dejanja pravilno interpretirati.
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2.2 Terminologija in matemati¢ne oznake

Na podroc¢ju uporabniku prilagojenega iskanja vsebin vsaka raziskovalna skupina uporablja
svoje oznake, ker Se ne obstaja noben standard za zapis enacb na podro¢ju personalizacije. V
doktorski disertaciji bomo uporabljali za zapis algoritmov ter enacb oznake in pojme,
predstavljene v ¢lanku [29]. Zacetne oznake iz ¢lanka smo nadgradili ter razsirili v upanju, da
bomo tako s¢asoma prispevali k razvoju novega standarda.

Pri delu z uporabniku prilagojenimi sistemi imamo opravka z vecjim Stevilom uporabnikov
ter vsebin, zato je najprej potrebno definirati, kako bomo obravnavali skupine ter
posameznike.

Privzamemo, da nam vsi uporabniki v obstoje¢em podatkovnem sistemu tvorijo mnozico
uporabnikov, ki vsebuje vse njihove profile. To mnozico ozna¢imo z U, posameznega
uporabnika pa ozna¢imo kot u € U. Mnozico vseh vsebin, s katerimi sistem deluje, ozna¢imo
s H , posamezno vsebino pas he H .

Ker nas pogosto zanima, kako je specifi¢en uporabnik ocenil izbrano vsebino, uporabimo v
takem primeru zapis e(u;,h,), kjer nam wu, predstavlja uporabnika 7, ki je ocenil izbrano

vsebino 7, .

Da priporocilni sistem lahko deluje, mora vsakemu uporabniku zgraditi uporabniski model, ki
vsebuje podatke, potrebne za iskanje primernih vsebin. Uporabniski model uporabnika u

ozna¢imo z um(u) . Izgradnjo modela oznac¢imo s preslikavo um:U - UM .

Sistem nam za vsako potencialno zanimivo vsebino vrne oceno é(u,,h,), ki predstavlja

napovedano oceno, ki opisuje, kako naj bi se uporabnik na predlagano vsebino odzval.
Dejansko vrednost ocene, ki jo uporabnik dodeli vsebini pa ozna¢imo z e(u,,h, ) .

Za vsako vsebino imamo na voljo opis z metapodatki. Metapodatke vsebine / ozna¢imo z
md(h). Vsaka vsebina je lahko opisana z ve¢ atributi 4. S pomocjo atributov metapodatke

razdelimo v tematske podskupine (na primer Zzanr, direktorji, kategorija itd.). Primer
opisovanja vsebine z atributi je razviden na tabeli 1, kjer je opisana vsebina iz slike 5.

Atribut Vrednost atributa
Zanr Drama
Direktor Christopher Hampton
Igralci Bob Hoskins, Patricia Arquette, Gerard Depardieu

Drzava snemanja | Velika Britanija

Leto snemanja 1996

Tabela 1: Opis vsebine 7 atributi

Osredotocili smo se predvsem na podatke o Zanru. Vsaka vsebina je lahko opisana z ve¢
razliénimi Zanri. Zanr predstavimo kot vrednost atributa a, € 4, kjer nam vsak a, predstavlja

en obstoje¢ Zanr (npr a, predstavlja fantasy, a, dramo, a, komedijo itd.).

16



Pri delu z nasim kombiniranim sistemom smo uvedli pojem uporabnikove Zanrske preference.
Zanrska preferenca nam predstavlja porabikovo mnenje o posameznem obstojeCem zanru

(torej da ima na primer rad fantastiko in sovrazi dramo). Oznacimo jo z ap(u;,a;), kjer u,
predstavlja uporabnikov profil, a;pa Zanr. Vrednost te mere predtsavlja uporabnikovo

mnenje o zanru (ve¢ o tem v poglavju 6.4) .
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2.3 Podrocja uporabniku prilagojenih storitev

Prve uporabniku prilagojene storitve so razvili v okviru spletnih storitev kot pametni iskalniki
spletnih dokumentov [2, 3, 4, 5]. Z vedno vecjim prodorom spleta med uporabnike in
razvojem novih tehnologij pa so se uporabniku prilagojene storitve razsirile tudi na veliko
drugih podrocij, kot na primer spletno trgovanje, personalizirano oglasevanje, digitalna
televizija ter spletno hranjenje vsebin.

2.3.1 Interaktivna digitalna TV

S pojavom digitalne televizije, ki za delovanje potrebuje tudi spletno povezavo s centralo, se
je pojavila Zelja po uvedbi prilagojenih storitev tudi na tem podroc¢ju. Uporabnik do digitalne
televizije dostopa preko vmesne naprave, priklju¢ene med centralo ter uporabnikovo
televizijo. Te vmesne naprave se imenujejo Set-top-box (STB) in so v resnici preko spleta
povezane s centralo operaterja, kjer hranijo multimedijske vsebine. Brez uporabniku
prilagojenih storitev poteka interakcija s sistemom tako, da ponudnik (npr. kabelski operater)
iz centrale oddaja programe v digitalni tehniki, uporabnik pa lahko nato samo preklaplja med
obstojecimi programi. Toda ker se ti programi oddajajo preko spleta in ker splet omogoca
naprednejSe storitve, so se pojavile zelje po uvedbi uporabniku prilagojenih storitvah.

Prva in bolj osnovna storitev na tem podrocju je uvedba personaliziranega programskega
vodica (ang. EPG — electronic personal guide), ki uporabnika opozori na program in ¢as, ob
katerem se bo na njem nahajala vsebina, ki bi uporabnika zanimala. Na sliki 5, je prikazan
primer Siolovega programskega vodica, s prikazom podatkov o izbrani vsebini.

JAME Emulator - Siol_demo E3

a3 | 149 ] 16:9 | [T smacth

Fri, 09.0

Cnc
Das Boot (Dram
W anlL

Higher
Mere...

Slika 5: Personaliziran programski vodic¢
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Pri razvoju teh storitev je bilo potrebno upostevati tudi dolocene tehnoloske omejitve, saj STB
ne omogocajo naprednih uporabniskih vmesnikov in mehanizmov povratnih informacij.

Naslednji nivo uporabniku prilagojenih storitev so razvili pri ponudnikih, ki omogocajo tudi
dostop do video vsebin na zahtevo uporabnika (ang. Video on demand). Pri teh sistemih lahko
uporabnik kadarkoli zahteva katerokoli izmed vsebin, hranjenih v centrali, nakar se ta vsebina
pretoci k uporabniku. Tezava teh sistemov je seveda sama koli¢ina vsebin, ki je na voljo
uporabniku. Zato so se pojavili priporocilni sistemi, ki uporabniku pomagajo hitreje najti
primerne vsebine.

2.3.2 Spletno hranjenje multimedijskih vsebin

Z vecanjem kapacitete, ki je na voljo za spletno hranjenje multimedijskih vsebin (ang. web
repository), naras¢a tudi koli¢ina spletnih strani, ki nudijo storitve shranjevanja ter
predvajanja poljubnih uporabniskih vsebin (Youtube [30], shelfari [31], facebook [32]). Hitro
narasca tudi Stevilo uporabnikov, ki te storitve uporabljajo in posledi¢no tudi koli¢ina vsebin,
ki so na voljo na takih straneh. Zato se uporabniki ponovno srecujejo s tezavo iskanja vsebin,
ki bi jih zanimale, saj so lahko koli¢ine podatkov res velike (na primer ve¢ kot 3 bilijone
video posnetkov na Youtube).

2.3.3 Reklamna sporocila

Obetavno podrocje za uporabniku prilagojene storitve so reklamna sporocila. Na spletnih
straneh (in tudi na televizijskih programih) je uporabnik pogosto zasut z veliko reklamnih
sporocil. Uporabniku v vecini primerov to ni vSe€ iz dveh razlogov:

e Kolic¢ina reklamnih sporocil — ¢e je na spletni strani preve¢ reklamnih sporocil, lahko
postane ostala vsebina nepregledna.

e Tip reklamnih sporocil — vsako reklamno sporo€ilo je narejeno za doloceno ciljno
skupino uporabnikov. Ce uporabnik tej skupini ne pripada, mu je lahko reklamno
sporo¢ilo motece oz. ga lahko odvrne od ostale vsebine.

Z uvedbo uporabniku prilagojenih reklamnih sporocil bi lahko odpravili obe tezavi. Ker bi
uporabnik videl samo reklame, ki bi ga zanimale, bi bil potencialni uspeh reklame boljsi, saj
bi bila vecja verjetnost, da bi se uporabnik pozitivno odzval na reklamo in kupil oglaSevani
artikel oziroma storitev. Poleg tega uporabnika ne bi bilo potrebno zasipati z veliko koli¢ino
reklamnih sporocil hkrati, temve¢ bi se mu lahko zanj zanimiva sporo€ila predvajalo v
zazelenih intervalih in tako za uporabnika sploh ne bi bila moteca.

2.3.4 Trgovine

Ko je pred uporabnika v trgovini postavljena velika mnozica artiklov, vedno nastane tezava
katere artikle izbrati. Ce uporabnik to¢no, ve kaj hoce, to ni tezava, ¢e pa Zeli poskusiti kaj
novega, pa ga lahko koli¢ina ponudbe prestrasi.

Personalizirane storitve mu zato lahko pri tem zelo pomagajo. Te storitve so trenutno
predvsem na voljo pri spletnih storitvah, poc¢asi pa se Sirijo tudi v 'prave' trgovine. Spletne
trgovine imajo na voljo podatkovno bazo artiklov, ki jih je uporabnik do sedaj pri njih ze
kupil in lahko na podlagi te zgodovine nakupov ugotovijo, kateri artikli bi bili v prihodnosti
zanimivi zanj. Dober primer take storitve je prikazan na sliki 6, kjer spletna trgovina Amazon
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[11], ponuja artikle na podlagi preteklih nakupov ter nakupov uporabnikov s podobnim
okusom ("kupci, ki so kupili isti artikel, so kupili tudi....").

I Matevz's Amazon.coimn Mo Birowesing History Recommended For You Rate These tems Improwe Your Recomimencations Your Profile N

Matevz's Amazon.com > Recommended for You

(If you're not Mateuz Kunaver, click here.)

Just For Today These recommendations are based on items you own and more.

Browse Recammended
view: All | New Releases | Coming Soon

Recommendations

1 P Ee™ Dr. Horrible's Sing-Along Blog
£pparel B Accessories an WORRIBLE'S
q}ll'\ R E,. DVD ~ Meil Patrick Harris (Dec 19, 2008)

Baby Average Customer Review: dofriniqr M (272)
Beauty ol In Stock
Books

List Price: 3492
Price: $10.49 -@ Add to Cart || Add to Wish List |
£ used & new from $2.99

Camera & Photo

Computers & PC
Hardware

t interested

Recommen ded because you purchased Girl Genius Yolume 5 and more (Fix this)

wwwwwwww

Electranics

Gourmet Food

Grocery

Health & Personal Care
Haore Impravement

! The Graveyard Book
by Neil Gaiman (Sep 30, 2008)
sverage Customer Review: Yt [v] (112)

Industrial & Scientific In Stock
Jewelry List Price: 317,92
Kindle Store Price: $10.79 (@ AddtoCart || Add to Wish List |

Kitchen & Dining
MP3 Downloads

67 used & new from $9.44

X _ITounit [ |Motinterssted x[$¥iveririy Raste it
Magazine Subscriptions Recammen: ded because you purchased Gid Genius Volume 4 and mare (Fix this)
Movies B TV

Music 3. LOOK INSIDE!  Nation
L L by Terry Pratchett (Sep 30, 2008)
sverage Customer Review! Yt [+ (23)

Musical Instruments
Office Products

In Stock
Patio & Garden
Shoes List Price: $46:92
Software Price: $11.55 (g Add toCart || Add to Wish List |
Sports & Outdoors 53 used & new from $3.00
=ports g Outdoors
Toys & Games _JTewnit [|Hotinterested x|¥¥iviriryy Rate it
video Recommended because you rated The Discworld Mapp and maore (Fix this)

Slika 6: Spletni vmesnik trgovine amazon.com s primerom predlaganih vsebin

2.4 Postopki in metode za ocenjevanje primernosti vsebin ter njihovo
razvrs$¢anje

Kot smo Ze omenili, obstaja veliko razlicnih sistemov uporabniku prilagojenega iskanja
vsebin, ki se med seboj razlikujejo glede na uporabljene pristope. Poudariti je potrebno, da
sisteme ne delimo samo na osnovi uporabljenega pristopa, temve¢ jih Se prej delimo na
podlagi osnovnega principa filtriranja vsebin. Znotraj posameznega principa filtriranja vsebin
je razvitih mnogo razlicnih pristopov, zato najprej predstavimo osnovne principe. Najbolj
razsirjena lo¢imo glede na to, na kaj se sistem osredotoéi pri iskanju primernih vsebin. Ce se
sistem osredotoca na uporabnike, potem govorimo o skupinskem filtriranju, ¢e pa se namesto
tega osredotota na posamezne vsebine, pa govorimo o vsebinskem filtriranju. Ce je sistem
zasnovan kot kombinacija vec pristopov (ne glede na to iz katere skupine), govorimo o
kombiniranih sistemih. Ti trije principi so najbolj pogosto omenjani v literaturi in jih bomo
zato v sledecih poglavjih bolj podrobno predstavili. Seveda pa obstaja Se veliko drugih
skupin, ki jih bomo na kratko predstavili v podpoglavju 2.4.4.

2.4.1 Vsebinsko filtriranje

Vsebinsko ali individualno filtriranje (ang. content-based recommender) je pristop, pri
katerem se primerne vsebine iS¢e izrecno na podlagi uporabnikovega 'okusa' oziroma
njegovih preferenc. Preference ugotovimo na podlagi ugotavljanja podobnosti med
metapodatkovnimi md(h) (ang. meta-data) opisi vsebin (visoko-nivojske lastnosti) ter

uporabniSkim modelom posameznega uporabnika wup(u) [15, 27, 33, 34, 35]. Tak sistem
lahko deluje le na osnovi predhodno definiranih mer podobnosti med opisi vsebin in
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uporabniSkimi modeli. Najpogosteje pri iskanju spletnih dokumentov in uporabniskih
modelov uporabljamo vektorje besed, za mere podobnosti pa kosinusno ali evklidsko razdaljo
med njimi [2]. Ta pristop predstavlja tudi osnovo za iskanje multimedijskih vsebin. RazSirjen
je tudi nacin, ki predstavlja uporabniske modele v obliki drevesnih struktur, v katerih je
vsebovana informacija o priljubljenosti posameznih kategorij [34, 35], v katere so razvr§ceni
dokumenti. Mera podobnosti s posameznim dokumentom je doloCena kot vsota produktov
med utezmi kategorij, v katere spada dokument in utezmi istih kategorij v uporabniSkem
modelu. Pri iskanju televizijskih in radijskih programov obstaja tudi [33] primer, kjer je
uporabnis$ki model predtsavljen kot shema, ki je primerna za primerjavo z opisi posameznih
programov. Mera podobnosti je uteZena vsota mer podobnosti na nivoju posameznih lastnosti
(zanr, klju¢ne besede, itd.). Uporabniski model lahko predstavimo tudi kot nabor kategorij in
pripadajocih klju¢nih besed s pozitivno ali negativno oznako, ki predstavljajo uporabnikov
interes za posamezno kategorijo [16]. Ustreznost posamezne vsebine se izratunava s pomocjo
naivnega Bayesovega klasifikatorja [2].

Ne glede na izbrane metode iskanja je pri vsebinskem filtriranju bistveno to, da so vsebine
izbrane in predlagane uporabniku le na podlagi primerjave z njegovim uporabniSkim
modelom in ne na podlagi primerjave uporabnikovega okusa z drugimi uporabniki. Sistem
zato deluje tudi v razmerah z malo aktivnimi uporabniki, saj se vsak uporabnik obravnava kot
neodvisna celota.

Gradnja modela Iskanje primernih vsebin

i Priporofene
Iskalnik

Uporabniski _ : vsebine
pmgde| | Uporabnikove preferance > primernih :>
vsebin

B Baza
szg?n Baza ocen vsebin, ki
V! I .
50 na voljo

Slika 7: Vsebinsko filtriranje

Na sliki 7 je splo$ni potek vsebinskega filtriranja. Uporabniski model je sestavljen na podlagi
analize uporabnikove zgodovine (zabeleZzene kot ocene vnesene v bazi ocen), ter lastnosti
vsebin, ki jih je uporabnik ocenil (lastnosti so zabelezene v bazi vsebin). Ko je potrebno
uporabniku predlagati primerne vsebine, se uporabnikov model nalozi v iskalnik primernih
vsebin, ki na podlagi podatkov vnesenih v uporabnikovem modelu iz baze vsebin, ki so na
voljo (torej vsebine, do katerih uporabnik Se ni dostopal).
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2.4.2 Skupinsko filtriranje

Skupinsko ali socialno filtriranje (ang. collaborative recommender) deluje na principu
primerjanja uporabnikov oz. njihovih modelov. Pri tem nac¢inu skuSamo uporabnike razvrstiti
v eno izmed obstojecih skupin podobnih uporabnikov [35, 36, 37, 38, 39] ali pa vsakemu
uporabniku pois¢emo skupino N-najblizjih sosedov [33, 40]. Za uporabnika potencialno
primerne vsebine so tiste, ki so jih sosedje Ze ocenili, uporabnik pa ne. Izmed teh vsebin nato
z uporabo filtrirnih metod izberemo najbolj primerne in jih predlagamo uporabniku. Za
racunanje podobnosti med uporabniki se najbolj pogosto uporablja pristop, kjer je mera
podobnosti med uporabniki odvisna od ocen istih vsebin [33, 35, 36, 40, 41]. Ta pristop je
problematicen, ker je predvsem na zacetku delovanja sistema na voljo zelo malo vsebin, ki bi
jih ocenilo ali izbralo ve¢ uporabnikov. Delna reSitev tega problema je nadomescanje
manjkajo¢ih ocen s privzetimi vrednostmi [36], iskanje podskupin uporabnikov, ki so
ocenjevali iste vsebine, ali z uvrS¢anjem uporabnikov v stereotipne skupine glede na
demografske podatke [37, 38, 39] ali na anketo, izpolnjeno ob prijavi.

V nasprotju z vsebinskim filtriranjem so pri skupinskem vsebine izbrane in predlagane
uporabniku le na podlagi ocen njegovih sosedov oz. uporabnikov, ki se nahajajo v isti skupini.
Zato so sistemi, osnovani na skupinskem filtriranju, lahko zelo fleksibilno zasnovani ter
omogocijo zasnovo sistema, ki pokriva ve¢ razli¢nih tipov vsebin. Pri vsebinskem pristopu to
ni mozno, saj sistem deluje na podlagi primerjave uporabniSskega modela z metapodatki
vsebin in zato ne more uporabiti istega profila za vsebine, opisane z drugacnim
metapodatkovnim standardom. Sistem za skupinsko filtriranje vsebin pa za posamezno
vsebino potrebuje le unikatno identifikacijo (CRID) [25] ter ocene posameznih uporabnikov,
sam tip oziroma opis vsebine pa ga ne zanima. Slabost takega sistema je, da je zelo odvisen
od $tevila uporabnikov, ki ta sistem uporabljajo. Ce uporabnikov ni dovolj, potem sistem ni
sposoben izbrati dovolj sosedov za aktivnega (trenutnega) uporabnika ter tako ni sposoben
najti primernih vsebin.

Gradnja modela Iskanje primernih vsebin

Priporo¢ene

Uporabniski , Iskalnik vsebine
model ‘ Uporabnikove preference primernih :>
vsebin

\skani Baza
S agje Baza ocen vsebin, ki
sosedov $0 na voljo
Baza

uporabnikov

Slika 8: Skupinsko filtriranje
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Na sliki 8 je prikazen sploSen sistem za skupinsko filtriranje. Pri gradnji uporabnikovega
modela, sistem najprej iz baze uporabnikov poiS¢e vse potencialne sosede aktivnega
uporabnika. Le-te nato primerja z aktivnim uporabnikom na podlagi preteklih uporabnikovih
dejanj (zabelezenih v obliki ocen vnesenih v bazi ocen) ter izbere najbolj primerne sosede. Ti
sosedje se nato zabelezijo v uporabnikov model. Ko je potrebno uporabniku predlagati
primerne vsebine, se uporabnikov model nalozi v iskalnik primernih vsebin, ki na podlagi
podatkov vnesenih v uporabnikovem modelu iz baze vsebin, ki so na voljo (torej vsebine, do
katerih uporabnik $e ni dostopal).

Pri skupinskem filtriranju pogosto nastopajo metoda K-najblizjih sosedov, metoda k-tih
povprecij, metoda LBG ter korelacijske metode. Ker se v disertaciji osredotoimo na pristope
iz teh skupin, bomo v slede¢ih podpoglavjih posamezne metode bolj natan¢no opisali.

2.4.2.1 Metoda K — najblizjih sosedov

Metoda k-najblizjih sosedov [10, 42] je primer metode, ki temelji na primerjavi profilov
posameznih uporabnikov. Razvr§¢anje posameznih vsebin v skupine poteka preko dolocanja
podobnosti med posameznimi uporabniki

Podobnost med uporabniki se izrauna na osnovi primerjave posameznih ocen, ki so jih
uporabniki Zze vnesli v sistem. Rezultati primerjave posamezne ocene so nato zdruzeni v
oceno skupne podobnosti. Primer izra¢una podobnosti med dvema uporabnikoma z dvajsetimi
ocenami je prikazan z naslednjo enacbo:

Sim(uiﬁuj):\/if(e(ui’hk)ﬁe(u_/’hk)) (2.1

V enacbi nam u, ter u;predstavljata posameznega uporabnika. Ocena uporabnika u, za k-to

vsebino pa je zabelezena kot e(u,,h, ), kjer nam 5, predstavlja izbrano vsebino. Pomembno

je opozoriti na to, da metoda primerja uporabnika samo glede na vsebine, ki sta jih ocenila
oba. Ce je prvi uporabnik ocenil vsebine, ki jih drugi $e ni videl, se te ocene pri izradunu
podobnosti ne upostevajo (in obratno). Za primer smo izbrali, da uporabnika primerjamo na
podlagi 20 skupnih vsebin, ker smo med nasimi poskusi ugotovili, da je to najmanjse Stevilo
vsebin, pri katerem sistem zacne vracati uporabne rezultate.

Sam izraCun podobnosti sim(e(u,,h,),e(u,,h,)) se lahko izvede na ve€ razlicnih nacinov.

Nekatere mozZnosti so prikazane z naslednjimi ena¢bami:

. , ’ b e(uy, ) = e(u by )
el b €0 =10 o ) = e, ) 22)

Sim(e(“nhk)ae(”j ahk ) = (e(ui’hk) - e(”phk ))2

Sistem mora tako primerjati vsakega uporabnika z vsakim ter za vsak par uporabnikov
izraCunati mero podobnosti. Na koncu ima na voljo tabelo z vrednostmi podobnosti za vsako
mozno kombinacijo uporabnikov. Sistem je lahko zasnovan tako, da posodablja celotno
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tabelo v enem koraku (torej, da res primerja vsakega z vsakim) ali pa samo podobnosti za
izbranega uporabnika (torej osvezi vrednosti podobnosti samo za pare uporabnikov, v katerih
nastopa izbrani uporabnik). Ne glede na zasnovo je zadnji korak izbira K najbolj primernih
sosedov za vsakega uporabnika. Za sosede se izbere uporabnike, ki se po izra¢unu podobnosti
obravnavajo za najbolj podobne (to¢na Stevilska vrednost je odvisna od izbrane metode
izrauna). Ko imajo vsi uporabniki dolocene sosede, se postopek zakljuci in sistem preide v
fazo iskanja vsebin.

Za razvr§¢anje uporabnikov s to metodo potrebujemo ve¢ uporabnikov z vnesenimi ocenami.
Metoda k-najblizjih sosedov dosega dobre rezultate v primeru, ko je Stevilo uporabnikov
veliko ter ima vsak od uporabnikov vneSenih veliko ocen. Za razvr§€anje posameznega
uporabnika metoda zahteva primerjavo z vsemi ostalimi. Metoda je zato raunsko zelo
zahtevna in zato ni primerna za razvr§¢anje velike koli¢ine uporabnikov v kratkem casu.
Uporablja se tako pri vsebinskem kot pri skupinskem filtriranju vsebin.

2.4.2.2 Metoda k-tih povprecij

Metoda k-tih povprecij [42] je privlacna, ker jo je mozno izvesti z uporabo preprostega in
racunsko nezahtevnega algoritma. Algoritem metode K-tih povprecij dodeli uporabnika tisti
skupini, katere centroid (povprecje vseh tock, ki nam predstavlja sredis¢no tocko skupine) je
najblizji uporabnikovemu profilu. Uporabnikov profil nam tu predstavljajo ocene vsebin, ki
jih je vnesel v sistem. Podobnost med uporabnikom ter centroidom uporabniske skupine
navadno izraCunamo na podlagi Evklidove razdalje. Centroid je tocka, katere vrednosti so
izraCunane kot povprecje vseh profilov uporabnikov, ki so dodeljeni v izbrano skupino.
Algoritem se izvaja po naslednjih korakih:

i.  Izberemo S$tevilo rojev K.

ii.  Naklju¢no generiramo K rojev, izracunaj centroide ali neposredno generiraj K tock, ki
sluzijo kot zacetni centroidi skupin.

iii.  PripiSemo vse vzorce najbliZji skupni (glede na razdaljo do centroida).
iv.  Ponovno izraunamo nove centroide.

v.  Ponavljamo tretji ter Cetrti korak, dokler se centroidi skupin veC bistveno ne
spreminjajo.

Ko se centroidi ustalijo (torej da se srediSce centroida v sledecih korakih ne spreminja) in se
metoda konca, so vsi uporabniki, ki so trenutno zabelezeni v sistemu, dodeljeni posameznemu
centroidu. To storimo s pomocjo primerjave ocen, zabeleZzenih v uporabniskih profilih s
centrom vsakega posameznega centroida. Uporabnik je nato dodeljen centroidu, do katerega
ima njegov profil najmanjSo (Evklidovo) razdaljo. Kot najblizji sosedi uporabnika se lahko
nato obravnavajo vsi uporabniki, ki se nahajajo v istem centroidu. V primeru, da je v
centroidu prevecC uporabnikov, se lahko prostor ponovno razdeli na ve¢ (in tako manjsih)
centroidov ali pa znotraj posameznega centroida uporabimo dodatno metodo za izbiro
najprimernejSih sosedov (na primer metodo K — najblizjih sosedov, ki smo jo opisali v
prejSnjem poglavju). Ko je vsak uporabnik dodeljen v centroid in ima izbrane sosede, lahko
sistem preide v fazo iskanja primernih vsebin za posameznega uporabnika.

Slabost metode je, da moramo vnaprej poznati Stevilo iskanih skupin in da razli¢na izbira
zacetnih tock lahko pripelje do razlicnih kon¢nih rezultatov.
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2.4.2.3 Metoda N, =2"-tih povprecij

Metoda znana tudi kot LBG pristop (po avtorjih Linde, Buzo in Gray) [42] je bila osnovana
za iskanje tocno dolocenega Stevila skupin. Deluje na principu delitve skupin v podskupine
(ang. splitting method). Metoda prostor iterativno razdeli na podskupine ter v vsaki iteraciji
poveca Stevilo skupin. Potek metode:

i.  IzraCunamo centroid (povprecje vseh tock, ki nam predstavlja sredis¢no tocko
skupine) vseh tock v prostoru.

ii.  Vsak obstojeci centroid razdelimo na dva nova centroida, tako da pristejemo oziroma
odstejemo pertubacijski vektor srediSc¢u centroida.

1. Za vsako tocko v prostoru izratunamo razdaljo do posameznega centroida ter tocko
dodeli skupini, do katere ima najkrajSo razdaljo.

iv.  Izratunamo nove centroide vsake obstojece skupine.
v.  Ponovimo od koraka ii naprej, dokler ne dosezemo Zelenega Stevila skupin.

Metoda deluje podobno kot metoda k-tih povprecij. Ko je prostor razdeljen na skupine,
vsakega obstojecega uporabnika dodelimo v eno izmed skupin na podlagi primerjave profila
ter izraCunanega centroida vsake skupine (ponavadi z uporabo Evklidove razdalje). Za sosede
uporabnika pa obravnavamo vse porabnike, ki se nahajajo v isti skupini. Ko je vsak obstoje¢
uporabnik dodeljen v skupino, lahko sistem preide v fazo iskanja primernih vsebin.

Slabost te metode (predvsem v primerjavi z metodo k-tih povprecij) je, da prostor razdeli na
vnaprej doloc¢eno Stevilo skupin. Torej ni nujno, da dobimo optimalno Stevilo skupin, temvec
bomo vedno dobili Stevilo skupin, ki je enako potenci Stevila 2. V zameno za to pa je metoda
zelo hitra in nezahtevna.

2.4.2.4 Eigentaste

Eigentaste pristop je bil razvit na podlagi metode glavnih komponent (ang. principal
component analysis — PCA) ter uporabljen v sistemu za iskanje primernih $al, opisanem v
Clanku [43]. Vsakemu uporabniku sistem ob prvi prijavi ponudi za ocenjevanje tocno
dolocene vsebine. Na podlagi analize ocen teh vsebin uporabnika nato dodeli v eno izmed
obstojecih skupin. Pristop je podrobneje opisan v poglavju 6.2, kjer smo ga preizkusili kot
potencialni pristop za dodeljevanje uporabnikov iz nase podatkovne mnozice v skupine.

2.4.2.5 Korelacijska metoda (Pearsonov koeficient)

Za iskanje podobnih uporabnikov uporabljamo tudi korelacijske metode, ki z analizo izbranih
ali ocenjenih vsebin skuSajo dolociti stopnjo podobnosti med uporabniki. Najpogosteje
uporabljani postopek je Pearsonov korelacijski koeficient, ki so ga opisali v literaturi,
povezani s projektom GroupLens [8]. Koeficient bomo podrobneje predstavili pri zasnovi
sistema v poglavju 4.3.1.
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2.4.3 Kombinirani pristopi

Izkazalo se je, da v sploSnem noben pristop ne deluje optimalno, zato so se pojavili pristopi
(ang. hybrid recommender), ki skusajo dose¢i boljSe rezultate tako, da kombinirajo vec
razlicnih tehnik modeliranja [28, 44, 45]. Taki sistemi so znani kot hibridi oz. hibridni
sistemi. Glavna prednost takih sistemov je, da so bolj prilagodljivi, in ker vsebujejo vec
pristopov, Se vedno lahko vrnejo rezultat, tudi ¢e eden od pristopov v dani situaciji odpove.
Potencialna slabost hibridov podobno izhaja iz dejstva, da vsebujejo vec¢ pristopov — pri
dolo€enih zasnovah kombiniranih sistemov (na primer pri kaskadi) mora sistem upoStevati
tudi zahteve vseh teh pristopov, kar lahko moc¢no omeji moznosti uporabe sistema pri
dolo¢enih kombinacijah. Tako npr. ne moremo imeti kombiniranega vsebinsko — skupinskega
sistema, ki bi bil sposoben optimalno predlagati tako filme kot knjige, ¢e vsebovani vsebinski
pristop deluje samo z filmskimi vsebinami.

Glavna ideja kombiniranih pristopov niso novi pristopi, temvec¢ razli¢ni nacini kombiniranja
obstojecih pristopov. Nekateri izmed njih so prikazani na sliki 9:

Utezeni
Kaskada

Pristop 1 Utezna
funkcija
| =] Koneni Pristop 1 Pristop 2 Konéni
rezultat rezultat
Pristop 2 UteZna /
funkcija
Mesani Preklopni
Pristop 1 Pristop 1
| ™= Konni | = prekiopni Konéni
rezultat modul rezultat
Pristop 2 / Pristop 2 /

Slika. 9: Kombinirani pristopi

Opis posameznih pristopov, prikazanih na sliki:

e UteZeni (ang. weighted): pri uteZenem kombiniranem sistemu vsak modul najprej
neodvisno poisce primerne vsebine po lastnih kriterijih. V kon¢ni fazi pa nato modul
kombiniranega sistema iz rezultatov posameznih modulov izbere vsebine, za katere je
najbolj prepric¢an, da bodo pozitivno sprejete pri uporabniku.

e Kaskada (ang. cascade): zaporedni sistem deluje tako, da rezultate prvega modula
uporabi kot vhodne podatke drugega ter tako naprej za vsak slede¢i modul. Rezultati
zadnjega modula pa se direktno ponudijo uporabniku.

e MeSani (ang. mixed): sistem uporabniku ponudi predlagane vsebine ve¢ razli¢nih
pristopov hkrati.

e Preklopni (ang. switching): izbere najbolj primernen pristop glede na situacijo (na
primer koliko ocen je uporabnik Zze vnesel v sistem) ter nato s pomocjo tega pristopa
poisce primerne vsebine.
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2.4.4 Ostale skupine postopkov za filtriranje vsebin

Kot smo ze omenili, ne obstajajo samo skupinske, vsebinske ter kombinirane skupine
pristopov, temvec¢ obstaja Se veliko drugih. Izmed njih je vredno omeniti Se [28]:

e Demografski: (ang. Demographic) pri demografskem pristopu sistem deluje na
predpostavki, da imajo uporabniki s podobnimi demografskimi karakteristikami
(starost, spol, zivljenjski status...) tudi podobne preference glede vsebin. Zato
uporabnike dodeli v skupine s podobnimi karakteristikami in nato znotraj te skupine
iS¢e primerne vsebine za vsakega posameznega uporabnika. Za pravilno delovanje
potrebujemo pri zasnovi sistema podatke o demografskih lastnostih ciljne skupine
uporabnikov, katerim je sistem namenjen.

e Sistem znanja: (ang. Knowledge-based) tak sistem deluje podobno kot demografski.
Zasnovan je na podlagi predznanja. Razlika je da knowledge-based pristop uposteva
ve¢ razlicnih karakteristik uporabnikov. Uporablja ne samo demografske podatke,
temveC tudi podatke o interesih, poslovnih zanimanjih, hobijih ter podobno. Pri
zasnovi sistema morajo biti na voljo vsi ti podatki. Sistem je lahko bolj$i od osnovnih
pristopov, vendar ima to slabost, da je v obstoje€ sistem skoraj nemogoce dodati novo
interesno skupino.

2.5 Pomankljivosti na podrocju uporabniku prilagojenega iskanja vsebin

Na podro¢ju uporabniku prilagojenega iskanja vsebin je prisotnih Se veliko tezav oziroma
pomanjkljivosti, s katerimi se spopadajo raziskovalne skupine v okviru svojih raziskav [28,
44]. Nekatere od teh pomanjkljivosti so skupne vsem sistemom ne glede na pristop, druge pa
so specificne za posamezno metodo.

2.5.1 Redkost podatkov

Tezava, s katero se srecujejo vsi sistemi za uporabniku prilagojeno iskanje vsebin, je majhna
koli¢ina podatkov, ki so na voljo. Ker so vsi sistemi misljeni za uporabo v realnem okolju, to
pomeni, da delujejo v okolju ki se dinami¢no spreminja — v sistem se vpisujejo novi
uporabniki ter nove vsebine. Zato se baza podatkov, ki nastaja v okviru posameznega sistema,
ves Cas povecuje. Vendar ta baza nikoli ni polna oziroma je v vecini primerov skoraj prazna,
saj vsak uporabnik oceni zelo malo vsebin. To je pomanjkljivost, ki v resnici ni odpravljiva in
jo je zato potrebno vedno upostevati. Do tega pojava pride, ker realno ni mozno, da bi vsi
uporabniki videli ter ocenili vse obstojeCe vsebine. Vsak uporabnik vidi zgolj zelo majhen del
obstoje¢ih vsebin ter za Se manjsi del od teh vsebin v sistem vnese povratno informacijo
(oceno). Vse racunske metode za analizo podatkovnih baz, ki so zasnovane za delo s polnimi
matrikami, tako odpovejo in jih je potrebno prilagoditi ali zavreci.

2.5.2 Dodajanje novih uporabnikov

Pomankljivost, s katero se najbolj pogosto srecujejo uporabniku prilagojeni sistemi, se pojavi
ob dodajanju novih uporabnikov v sistem. Ta pomankljivost se v literaturi pogosto obravnava
z imenom hladni zagon (ang. Cold Start), ki se nanaSa na uvajanje novosti v sistem. Le-ta
namre¢ ne more delovati za novo prijavljenega uporabnika, ¢e o njem Se nima nobenega
podatka oz. uporabnik v sistemu $e ni ocenil nobene vsebine. Ena od predlaganih resitev je na

27



primer anketa [43], ki bi jo uporabnik izpolnil ob prvem vstopu v sistem in tako dal vsaj
zacetne podatke, s pomocjo katerih bi sistem lahko zacel pravilno funkcionirati. Prednost te
resitve je, da z izpolnjeno anketo sistem dobi uporabne podatke. Slabost te reSitve pa je, da
zahteva dolo¢en napor od uporabnika na samem zacetku, torej Se preden bi videl, kakSne
ugodnosti mu sistem sploh nudi. Podoben predlog je tudi uporaba privzetega profila ob prvem
vstopu v sistem ter kasneje prilagajanje na podlagi uporabnikovih ocen. Veliko teh reSitev
problem hladnega zagona omeji oziroma omili, splosne resitve, ki bi ga popolnoma odpravila,
pa e ni.

2.5.3 Vpeljava novih vsebin

Pomankljivost, podobna hladnemu zagonu, se pojavi tudi pri vpeljavi novih vsebin v sistem,
ki deluje po principu vsebinskega filtriranja. Ker vsebinsko filtriranje deluje na podlagi
analize metapodatkov vsebin, novih vsebin ne more pravilno upoStevati, ¢e le-te niso
opremljene s primernim opisom. Zato je potrebno vsako novo vsebino opremiti s primernim
opisom, kar v primeru raznih multimedijskih vsebin ni enostavno. Trenutno Se ni na voljo
sistema, ki bi omogocal avtomatsko opisovanje vsebin, temve¢ mora to narediti uporabnik, ki
vsebino Zeli dodati v sistem. To pa lahko pripelje do nepopolno opisanih vsebin in napak.
Pomanjkljivost Se dodatno ojaca dejstvo, da na podrocju opisovanja vsebin ni prisotnega
enotnega standarda (Ze v pri¢ujo¢em delu smo opisali 3 razli¢ne standarde v poglavju 1.3.2).
Zaradi tega je zasnova sistema za avtomatsko opisovanje vsebin Se tezja.

2.5.4 Prekomerno prileganje

Ko ima sistem na voljo vse potrebne podatke, Se vedno lahko nastopijo tezave. Ena izmed
njih je pretirana prilagojenost uporabniskega profila. Ce pride do te situacije, sistem
uporabniku za¢ne ponujati omejen nabor vsebin iz zelo ozkega (specifiénega) podro&ja. Ce na
primer uporabnik na zacetku nakaZe, da so mu vSe¢ nogometne tekme, lahko pride do
situacija, kjer ga sistem zasipa samo s predlogi za tekoce nogometne tekme, nikakor pa ni
sposoben ponuditi celovecernega filma na drugem kanalu, kajti zanj ne ve, da bi uporabniku
ustrezal. Mozne reSitve so vpeljava nakljucnosti v nabor predlaganih vsebin — da izmed
desetih predlaganih vsebin eno ali dve popolnoma nakljuc¢no predlagamo. Tako uporabniku
ponudimo moznost, da izbira izven okvirja lastnega profila. Druga mozna reSitev je tudi, da
uporabniSki model gradimo samo na podlagi N zadnjih povratnih informacij, ki jih je
uporabnik dal sistemu, namesto da bi upoStevali vse. Na ta nacin je sicer uporabnisSki model
malo bolj grobo izdelan, kot ¢e bi upostevali vse obstojece ocene, vendar je hkrati osnovan na
bolj svezih podatkih in tako mogoce bolj primeren.

2.5.5 Pomanjkanje standardov

Pomanjkanje standardov na podro¢ju uporabniku prilagojenega iskanja vsebin je velika
tezava, ki ni vezana neposredno na samo implementacijo sistema. Neodvisno poteka veliko
vzporednih raziskav, zato prihaja do tezav, ker vsaka skupina odkrije svoj pristop in ga zacne
uporabljati kot standard za svoje sisteme. Zato je tezko primerjati ocene uspesnosti sistema,
saj lahko ene skupine uporabljajo natan¢nost in delez pravilno najdenih vsebin (ang. Precision
and Recall), druge NMAE, tretje pa razvijajo svoja merila uspeSnosti. Problem je Se veliko
bolj opazen na podro¢ju sistemov, osnovanih na vsebinskem pristopu, kjer vlogo igra tudi
sam opis vsebine. Na tem podroc¢ju je ze sedaj razvitih ve¢ standardov — Dublin Core, MPEG-
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7, MPEG-21 ter TVAnytime — kar pomeni, da sistem, ki je osnovan na enem standardu, ne
more delovati z vsebinami, opisanimi v drugem standardu.

Prav tako pomanjkanje standardov onemogoca prenosljivost uporabniskih profilov med
sistemi ter tako od uporabnika zahteva, da ima pravzaprav v vsakem sistemu drug (sistemu
specifi¢en) profil. Redki uporabniki so pripravljeni imeti dvajset in ve¢ profilov ter vsakic¢ na
novo vna$ati osebne ter druge podatke. Prihaja do poskusov uvedbe enotnega profila [46],
vendar trenutno niso uspesni in resitev Se ni na vidiku.
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3. Testno okolje

V tem poglavju bomo predstavili okolje, v katerem so potekali poskusi, podatke, ki so nam
bili na voljo, in tehnike, s pomocjo kateri smo vrednotili uspesSnost dobljenih rezultatov.

3.1 Testno okolje

Raziskave na podroc¢ju uporabniku prilagojenega iskanja vsebin se prej ali slej znajdejo pred
vprasanjem kako priti do testnega okolja, ki vsebuje zadosti uporabnikov ter vsebin. Ker
sistem za pravilno delovanje potrebuje povratno informacijo s strani uporabnika, imajo
razvijalci dve moznosti:

e Prva je, da poleg samega razvoja sistema poiScejo tudi zacetno skupino uporabnikov,
ki v testni fazi sodelujejo, dajejo mnenja o vsebinah in tako omogocijo pravilen
razvoj. Slabost tega pristopa je, da nekateri (predvsem skupinski) pristopi zahtevajo
vecje Stevilo uporabnikov in vecje Stevilo iteracij, preden zacnejo pravilno delovati.
Vecina uporabnikov pa ni vedno pripravljena sodelovati oziroma je iskanje primerne
skupine uporabnikov lahko prav tako dolgotrajen proces kot sam razvoj sistema.

e Druga moznost pa je uporaba ze obstoje¢ih podatkovnih mnozic, ki so na voljo
raziskovalcem in razvijalcem. Prednost teh podatkovnih mnozic je ta, da vsebujejo
veliko Stevilo uporabnikov in njihovih ocen ter tako nudijo dovolj veliko mnoZico
podatkov za popoln razvoj sistema. Slabost pa je, da gre za 'mrtve' podatke. Ko je
sistem razvit in optimiziran s pomocjo teh podatkov, ni nujno, da bo tudi v realnih
situacijah pravilno deloval. Zato je ponavadi potrebno tak sistem kasneje Se prilagajati
glede na ocene dejanskih uporabnikov.

V okviru doktorskega dela smo izbrali drugo moZznost ter sistem osnovali na podlagi dveh
podatkovnih mnozic, ki bosta podrobneje opisani v sledecih poglavjih.

Podatkovni mnozici sta bili hranjeni v SQL podatkovnih bazah, ki smo jih zaganjali v okviru
programa XAMP [47]. Ta nam omogoca ustvarjanje novih podatkovnih baz, njih urejanje ter
druge nastavitve.

Za razvojno okolje je bilo najprej potrebno izbrati programski jezik, v katerem bi sistem
zasnovali. Odlocili smo se za programski jezik Java [48]. Razlog za tako izbiro je bila
moznost, da bi lahko kasneje z razvojem nadaljevali tudi v realnih sistemih. Java nam
omogoca enostavno integracijo uporabniku prilagojenih storitev v obstojeCe spletne strani s
pomocjo javanskih programov (ang. Applet) ter spletnih storitev (ang. Webservice). Poleg
tega je Java kot programsko okolje moc¢no podprto tudi s strani mobilnih terminalov in nam ta
izbira omogoca tudi kasnejsi razvoj aplikacij na mobilnih terminalih. Programirali smo v
programskem okolju Eclipse [49], ki je odprtokodni projekt, in ki uporabnikom omogoca hiter
in natan¢en razvoj novih aplikacij.

Na zacCetku smo podatkovno bazo hranili na racunalniku s procesorjem Celeron 1,7GHz s
512Mb delovnega pomnilnika. Na tem racunalniku smo tudi razvijali ter preizkuSali nase
aplikacije. Zaradi programske zahtevnosti smo kasneje podatkovno bazo preselili na lo¢en
raCunalnik z enakimi specifikacijami, kasneje pa smo aplikacije zaceli razvijati na novem
racunalniku z 1.7 GHz CoreDuo dvojedrnim procesorjem ter 1Gb delovnega pomnilnika.

31



3.2 odatkovne mnozice

Za preizkuSanje uspesnosti nasih sistemom smo imeli na voljo dve moc¢no razli¢ni podatkovni
mnozici:

e FEachMovie

e Siol

3.2.1 EachMovie

Podatkovna mnozica EachMovie je bil do nedavnega na voljo vsem raziskovalcem na
podrocju uporabniSkega modeliranja pod okriljem Digital Equipment Corporation [50].
Podatkovno mnozico so kasneje umaknili z uradne spletne strani, ko se je pojavila novejsa,
posodobljena mnozica imenovana MovieLens [51].

Podatkovna mnozica je zelo obsezna in vsebuje veliko Stevilo uporabnikov, vsebin in ocen.
Predstavlja rezultat osemnajst mesecev zbiranja podatkov ter vsebuje 61265 uporabnikov,
1623 vsebin ter 2811718 ocen (torej je vnesenih 2.82% vseh moznih ocen). Podatki so
zdruZeni v treh datotekah:

person.txt:
e Id - enoli¢na identifikacijska Stevilka posameznega uporabnika
e Age — starost
e Gender — spol

e Zip code — postna Stevilka stalnega prebivalisca

vote.txt:
e Person_Id — identifikacijska Stevilka uporabnika, ki je podal oceno
e Movie Id - identifikacijska Stevilka vsebine
e Score —ocena
e Weight — identifikacija na¢ina podajanja ocene

e Modified — datum vnosa ocene

movie.txt:
e Id — identifikacijska Stevilka vsebine
e Name — ime vsebine
e PR URL — uradni spletni naslov vsebine
e IMDb URL - spletni naslov vsebine na IMDB.com
e Theater Status — podatek, ali gre za novo ali staro vsebino
e Theater Release — datum, kdaj je bila vsebina predvajana v kinodvoranah

e Video Status — podatek, ali gre za nov ali star video
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Video Release — datum, kdaj je bila vsebina na voljo v video obliki

Genre — podatek, o tem kateri Zanri opisujejo to vsebino

Slika 10 prikazuje strukturo podatkovne baze Eachmovie z E-R diagramom.

Zip Code

HO006

Uporabnik

_|TC_E’T|— Jebila ocenjena

Theater status

Theater Release

Video Release

JITTLIRE

Slika 10: E-R diagram EachMovie podatkovne baze

Podatkovna baza spada med vecje, ki so na voljo raziskovalcem ter ima sledece lastnosti:

61265 razli¢nih uporabnikov,

1623 razli¢nih vsebin,

2811718 vnesenih ocen,

razpon ocen je od 0 (ni mi v§e€) do 1 (zelo mi je vSec), v korakih po 0.2,
povprecna ocena (izracunana na podlagi vseh obstojecih ocen) je 0.607,
povprecna ocena posamezne vsebine je 0.502,

povprecna ocena uporabnika je 0.643,

povprecno Stevilo ocen za posamezno vsebino je 1732,42,

povprecno Stevilo ocen, ki jih je uporabnik vnesel v bazo, je 45,89.



3.2.2 Siol

Drugo podatkovno mnoZico smo sestavili s pomo¢jo podatkov o vsebinah, ki nam jih je
zagotovil slovenski ponudnik internetnih IPTV storitev —SiOL [52]. SiOL svojim
uporabnikom vsak dan nudi sporede za ve¢ kot 100 razli¢nih kanalov, ki so uporabnikom
dostopni preko IPTV omrezja.

Za testne namene smo dobili sporede vseh kanalov za obdobje dveh tednov v zacetku leta
2007. To je priblizno 5000 TV-vsebin, ki pokrivajo Sirok spekter tipov vsebin. Za gradnjo
podatkovne mnozice smo izmed teh vsebin izbrali 776 reprezentativnih vsebin, ki smo jih
nato ponudili uporabnikom za ocenjevanje. Vsebine smo izbrali tako, da smo ohranili
razmerje med tipi posameznih vsebin — ¢e je tako v zacetnih 5000 vsebin bilo 10%
dokumentarnih oddaj, je tudi v nasih 776 izbranih vsebinah vsebovanih 10% dokumentarnih
oddaj.

Vsebine so bile opisane s SiOL-ovo EPG metapodatkovno strukturo, ki vsebuje kar 62
metapodtakovnih polj. Izbor najbolj zanimivih polj je prikazan v tabeli 2. Ker so bile nase
raziskave osredotoCene na skupinske pristope, nam vecina teh polj ni bila zanimiva, edina
izjema je bilo polje za opis kategorije, ki smo ga uporabili pri razvoju kombiniranega sistema,
opisanega v Sestem poglavju.

Ime Polja Tip polja Obvezno | Ime Polja Tip polja Obvez
polje no
polje
Eventld celo Stevilo | da BlackAndWhite boolean ne
Programmeld znakovni niz | da Colorised boolean ne
ProgrammeName | znakovni niz | da Category znakovni niz_ | ne
StartDate datum da Genre znakovni niz | ne
StartTime cas da Director znakovni niz | ne
Duration celo Stevilo | ne Presenter znakovni niz | ne
Title znakovni niz | da Actors znakovni niz | ne
EpisodeTitle znakovni niz | ne Guests znakovni niz | ne
EpisodeNumber | celo Stevilo | ne CountryOfProduction | znakovni niz | ne
SeasonNumber celo §tevilo | ne Certificate znakovni niz | ne
Synopsis znakovni niz | ne ProductionCompany | znakovni niz | ne
Description znakovni niz | ne YearOfProduction celo Stevilo ne
Language znakovni niz | da
Subtitles boolean ne

Tabela 2: Slol EPG

Za nadaljnje raziskave smo potrebovali tudi ocene za posamezne vsebine s strani ¢cimvecjega
Stevila uporabnikov, zato smo to podatkovno mnozico dali na voljo testnim uporabnikom.
Vsebine je ocenjevalo 108 testnih uporabnikov, od tega 54 moskih in 51 Zensk, trije
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uporabniki pa nam niso zaupali spola. Povpre¢na starost uporabnikov je bila ve¢ kot 23 let,
uporabniki pa so bili stari med 17 in 57 let.

V testnem obdobju smo zbrali 12726 ocen uporabnikov. V povprecju je vsak uporabnik ocenil
110 vsebin.

Tako dobljena podatkovna mnozico je veliko manjsa kot nasa prva — EachMovie podatkovna
mnozica. Vendar je izredno koristna predvsem zato, ker je veliko bolj polna kot prvotna
podatkovna mnozica ter omogoca testiranje, kako se sistem obnese, ko ima na voljo vecjo
koli¢ino podatkov o okusu posameznega uporabnika, zato lahko uporabnike med seboj
primerja po ve¢ ocenah hkrati.

Slika 11 prikazuje strukturo podatkovne baze Eachmovie z E-R diagramom.

Uporabnik Je bila ocenjena

090

Leto produkcije

h5] 006048

Slika 11: E-R diagram Siol podatkovno bazo

Podatkovna baza je po obsegu manjSa od EachMovie podatkovne baze, vendar vsebuje vec¢
ocen na posameznega uporabnika in zato nudi zelo drugatne razmere za testiranje
(EachMovie baza vsebuje samo 2.8% moznih ocen, Siol pa 15.2%). Lastnosti baze so:

e 108 razli¢nih uporabnikov,

e 776 razli¢nih vsebin,

e 12726 vnesenih ocen,

e razpon ocen je od -2 (mi ni vS§ec¢) do 2 (mi je zelo v§e€), v korakih po 1,
e povprecna ocena (izracunana na podlagi vseh obstojecih ocen) je 0.155,
e povprecna ocena posamezne vsebine je 0.4366,

e povprecna ocena uporabnika je 0.500,

e povprecno Stevilo ocen za posamezno vsebino je 16,39,

e povprecno Stevilo ocen, ki jih je uporabnik vnesel v bazo, je 113,625.



3.3 Postopek testiranja

Testiranje sistemov za uporabniku prilagojeno iskanje vsebin poteka v zadnji fazi uporabe
sistema, torej takrat, ko sistem uporabniku predlaga vsebine, za katere misli, da bi ga
zanimale. Preden lahko merimo uspesnost sistema, je torej potrebno sistem najprej nauciti o
zeljah posameznih uporabnikov in mu omogociti, da za vsakega uporabnika v podatkovni
mnozici sestavi uporabniski model.

Razvoj sistema poteka v dveh fazah:

Faza ucenja: v tej fazi se sistem uci o karakteristikah posameznega uporabnika na podlagi
odkritih lastnosti zgradi uporabniske profile za vse uporabnike v obstojeci podatkovni
mnozici.

Faza testiranja: sistem za vsakega uporabnika na podlagi njegovega profila poiSce primerne
vsebine ter izratuna napovedano oceno.

Da sistem pravilno deluje v teh dveh fazah, mora imeti na voljo dve podatkovni mnozici —
ucno ter testno mnozico (ang. train set and test set). Uéno mnozico uporabi v fazi ucenja, da
iz nje razbere uporabnikova pretekla dejanja ter jih uporabi za gradnjo uporabnikovega
profila. Testna mnozica pa se uporabi v fazi testiranja za primerjavo izraCunanih
(napovedanih) ocen sistema z uporabnikovimi dejanskimi ocenami, ki so zabelezene v testni
mnozici.

Rezultate iz druge faze nato uporabimo za vrednotenje uspeSnosti sistema. Pri sistemu, ki
deluje z bazo aktivnih uporabnikov (torej z resni¢nimi uporabniki, ki se pogosto prijavijo v
sistem in podajajo ocene), merimo uspesnost tako, da primerjamo napovedi sistema z
resni¢nimi odzivi uporabnikov. Vendar pa pri razvoju novih sistemov za uporabniku
prilagojeno iskanje vsebin to pogosto ni mozno, predvsem zaradi dolgotrajnosti razvoja. To
tezavo resSujemo z uporabo Ze obstojeCih podatkovnih mnozic, vendar je pri tem potrebna Se
dodatna obdelava njihovih podatkov. Ce celotno podatkovno mmnoZzico uporabimo za
izgradnjo uporabniskih modelov, sistema ni mozno testirati v drugi fazi, saj nimamo ve¢ na
voljo neodvisnih podatkov. Zato se v praksi uporablja metoda, imenovana pre¢no preverjanje
(ang. n-fold cross validation) [2]. Pri tej metodi podatkovno mnozico razdelimo na n enako
velikih podskupin. Eno izmed njih uporabimo za testiranje, vse ostale pa za gradnjo
uporabniskega modela. Postopek nato n-krat ponovimo, da dosezemo, da se vsaka podskupina
enkrat uporabi za testiranje sistema. Na ta nafin dobimo iz ene podatkovne mnozice n
razlicnih podmnozic in lahko sistem vecCkrat preizkusimo. Primer 10-kratnega precenega
preverjanja je prikazan na sliki 12.
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Slika 12: Primer 10-kratnega precnega preverjanja

Ne glede na to, kateri pristop uporabimo, pri razvoju sistema vedno simuliramo isti scenarij.
V praksi si prvo mnozico podatkov (torej uéno mnozico) predstavljamo kot zabeleZeno
zgodovino uporabnikovih dejanj, ki bi jih imel sistem na voljo ob gradnji uporabnikovega
profila. Na podlagi te zgodovine sestavimo profil in poiS¢emo primerne vsebine. Nato te
vsebine 'ponudimo' uporabniku in zabelezimo njegov odziv. Uporabnikov odziv nam
predstavlja ocena, zabeleZena v testni mnozici, saj so zapisane ocene tam tudi resnicni odzivi
uporabnikov na izbrane vsebine. Pri delu z uporabniSkimi sistemi ponavadi simuliramo eno
samo interakcijo uporabnika s sistemom, oziroma kako se bo sistem obnesel s podatki, ki so
mu na voljo. Sistem, ki bi zaporedoma simuliral ve¢ zaporednih interakcij med uporabnikom
in sistemom za prilagojeno iskanje vsebin, pa trenutno Se ne obstaja.

3.4 Mera ucinkovitosti

Na podroc¢ju preverjanja uc¢inkovitosti sistemov za uporabniku prilagojenega iskanja vsebin se
uporablja ve¢ meril. Za oceno uspesnosti nasega sistema smo morali izbrati primerno metodo.

3.4.1 Delez najdenih, natan¢nost in mera F

V clankih o sistemih za uporabniku prilagojeno iskanje vsebin, se za vrednotenje uspesnosti
zelo pogosto uporabljata merili za natan¢nost (ang. Precision) in delez pravilno najdenih
vsebin (ang. Recall) ter njuna kombinacija mera F (ang. F-measure) [36]. Uporaba teh mer
zahteva, da sledimo napovedanim in dejanskim ocenam za vsako vsebino, podobno kot pri
prejSnjih metodah. Zahteva pa tudi, da vemo, katere vsebine bi sistem na koncu predlagal in
katerih ne. Pri vrednotenju sistema torej upoStevamo tudi, kaj naj bi na koncu uporabnik res
dobil in kaj ne. Pri tem uporabljamo sledece vrednosti:
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e Pravilno sprejeto (ang. True positive - TP) nam predstavlja Stevilo vsebin, za katere je
sistem pravilno menil, da jih bo aktivni uporabnik pravilno sprejel ter jih zato
uporabniku tudi ponudil v konénem izboru.

e Pravilno zavrnjeno (ang. True negative TN) pomeni Stevilo vsebin, za katere je
sistem pravilno ugotovil, da jih uporabnik ne bo pozitivno sprejel ter jih je zato
umaknil iz kon¢nega izbora.

e Napacno sprejeto (ang. False positive FP) predstavlja vsebine, za katere je sistem
zmotno pri¢akoval pozitivno reakcijo uporabnika ter jih zato vkljucil v kon¢ni izbor.

e Napacno zavrnjeno (ang. False negative FN) pa predstavlja vsebine, ki jih je sistem
zmotno zavrgel, uporabnik pa bi jih v resnici pozitivno sprejel. Za dolocanje vrednosti
teh kategorij je potrebno predhodno dolociti, kaj naj sistem obravnava kot pozitivnho
reakcijo ter ¢esa ne.

Vrednosti se racunajo na podlagi primerjave vrednosti napovedane ocene é(u,,h,)ter
dejanske ocene e(u,,h,)z mejo, ki predstavlja pozitivno reakcijo, kjer je u, profil aktivnega
uporabnika, /4, pa predstavlja profil izbrane vsebine. V naSem primeru smo imeli na voljo

ocene v razponu od 0 (izjemno negativna reakcija) do 1 (izjemno pozitivna reakcija). Mejo za
pozitivno reakcijo smo izbrali tako, da za pozitivno reakcijo sprejmemo samo zgornjih 30%
ocen, torej razpon od 0.7 do 1 (Izbrano na podlagi ugotovitev v [53]). Vse ostalo pa
obravnavamo kot negativno reakcijo. Izracun posamezne vrednosti je razviden iz sledece
tabele:

TP: TN:
e(u,,h,) >0.7 in e(u,,h,) > 0.7 e(u,,h,) <0.7 in e(u,,h,) <0.7

FP: FN:
e(u,,h,) >0.7 in e(u,,h,) <0.7 e(u,,h,) <0.7 in e(u,,h,) > 0.7

Tabela 3: Dodeljevanje v matriko razvrscanja

Ko so te vrednosti dolocene, lahko z njimi izracunamo natan¢nost — P in delez pravilno
najdenih vsebin — R po sledec¢ih formulah [36]:
TP TP
P= — R= —— (3.1)
TP + FP TP + FN

Izracunani vrednosti nam nazorno povesta, kako se sistem obnese. Lahko zavzameta vrednosti
od 0 do 1. Ce delez pravilno razvrs¢enih vsebin zavzame vrednost 1, to pomeni, da sistem vse
vrednosti, ki jih izbere za potencialno zanimive, tudi pravilno razporedi in ne predlaga
napacnih. Ce delez pravilno najdenih zavzame vrednost 1, pa pomeni, da sistem pravilno
predlaga vse vsebine ter nobene ne izpusti po pomoti.

Za koncno predstavitev uspesnosti sistema se uporablja Se vrednost mera F (oznac¢imo z FM),
ki vrednosti obeh delezev zdruzi v eno samo Stevilko. Izracunamo jo kot:
2PR

FM = 32
P+ R (3.2)
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Izracunana mera nam poda oceno, kako dobro se sistem obnese. Zavzame lahko vrednost od 0
do 1. Ponovno re€emo, da sistem z vrednostjo mere F enako 1 za vse vsebine pravilno
ugotovi, ali so primerne za uporabnika.

Vrednost mere F naklju¢nega klasifikatorja je odvisna od same strukture testne mnozice. V
primeru nasih u¢nih mnozic se tako ta vrednost spreminja od eksperimenta do eksperimenta.
Vrednost za celotno uéno mnozico je 0,4752. Zaradi primerljivosti smo primerjalno mejo
postavili na F = 0,5 za vse eksperimente, kar je na varni strani za primerjavo.

Poleg tega je za nas zanmiva tudi vrednost mere F = 0.6. Ta meja predstavlja rezultate nasSih
zacetnih poskusov, objavljenih v [54], kjer smo testirali prototip sistema. Nas$ cilj je to mero
¢imprej preseci in tako sistem Se dodatno izboljsati.

3.4.2 Statisti¢no testiranje

Poleg grafi¢ne predstavitve rezultatov s prikazom poteka mere F, smo Zeleli tudi statisticno
preveriti, ¢e so razlike prikazane na grafih resnicne ali zgolj rezultat porazdelitve naSih
vzorcev v testni mnozici. Da bi to lahko ugotovili je potrebno izvesti statisticno testiranje
oziroma preveriti ni¢elno hipotezo. Testiranje hipoteze smo opravili povsod kjer smo
primerjali metode med seboj (poglavja 4.5.1, 5.1.1, 5.1.2, 5.2 in 6.7).

Testiranje hipoteze smo najprej Zeleli izvesti na podlagi t-testa[55] vendar se je izkazalo, da
pogoji testa niso izpolnjeni (porazdelitve v primerjanih grupah niso normalne, kar smo
preverili s Kolmogorov-Smirnov testom [56]). Zato smo izbrali nadomestni statisti¢no
Sibkejsi test — Mann-Withney test, s katerim testiramo isto aplikativno hipotezo [57]. Zanj so
pogoji testiranja izpolnjeni. Vse teste smo izvedli pri stopnji tveganja 0=0,05.

V dodatku B na strani 99 so prikazani rezultati vseh izvedenih Man-Withney testov. Vsakega
izmed potekov smo primerjali ob razli¢nih Stevilih vnesenih glasov, kar predstavlja obnaSanje
sistema ob razlicnih ¢asovnih obdobjih (torej kmalu po prvi prijavi uporabnika v sistem,
kasneje ko za¢ne uporabnik sistem aktivno uporabljati ter, veliko kasneje, ko je uporabnik v
sistem vnesel ze veliko Stevilo glasov). Nicelna hipoteza testa je bila da dva vzorca izhajata iz
iste populacije vzorcev. S pomocjo te hipoteze smo Zeleli ugotoviti ali se rezultati dveh metod
med seboj signifikantno razlikujejo. Rezultate teh testov komentiramo v poglavjih na katere
se nanasajo.
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3.5 Predstavitev rezultatov

Rezultate bomo predstavljali graficno, ker Zelimo ¢im bolj nazorno prikazati, kako se
zanesljivost sistema boljSa ali slabSa z naraS€anjem Stevila glasov posameznega uporabnika.
To je glavni nacin za oceno primernosti sistemov za uporabniku prilagojeno iskanje vsebin in
se tudi uporablja v vecini strokovnih objav na tem podrocju.

Podajanje zanesljivosti v odvisnosti od Stevila zabelezenih glasov je najbolj verodostojno
merilo, saj nam omogoca, da ocenimo, kako bo sistem napredoval z uporabnikom, torej kako
uspesno se mu bo prilagajal. Z vsako vneseno oceno namre¢ uporabnik natanéneje izrazi
svoje preference, in Ce sistem deluje pravilno, potem z vsako tako oceno tudi zanesljiveje
najde primerne vsebine.

Primer podajanja rezultatov je razviden iz slike 13.

1,20

1,00

0,80 /—/

™ ====Kombiniran sistem
S 060 7 == Skupinski sistem
E ===mera F = 0,6
0,40
0,20
0,00 : T T T T T T
0,00 100,00 200,00 300,00 400,00 500,00 600,00 700,00 800,00

Stevilno vnesenih glasov uporabnika

Slika 13: Primer podjanja rezultatov

Na vseh slikah bo poleg poteka rezultatov za lazje prepoznavanje kdaj sistem zacne kvalitetno
iskati primerne vsebine za uporabnika, oznacena tudi meja, ki predstavlja vrednost mere F
enako 0.6 (na sliki oznaceno s ¢rno Crto).
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4. Razvoj sistema za skupinsko filtriranje

Znanstvena literatura s podrocja pristopov skupinskega filtriranja vsebin navaja, da se pri
razvoju novih sistemov skupinskega filtriranja zelo pogosto uporablja Pearsonov korelacijski
koeficient [8] za iskanje podobnih uporabnikov in uteZena vsota za iskanje primernih vsebin.
Odlocili smo se preizkusiti uspesnost teh pristopov na podatkovnih mnozicah, ki so nam bili
na voljo in na podlagi ugotovitev razviti nov sistem za skupinsko filtriranje.

V prvem koraku nasih raziskav smo preizkusili Pearsonov korelacijski kofecient kot metodo
za iskanje najblizjih sosedov in identifikacijo prednosti in slabosti le-tega. Pristop smo
uporabili v naSem razvojnem okolju in preizkusili s pomocjo podatkovnih mnozic.

V drugem koraku smo razvili novo metodo za skupinsko filtriranje vsebin, ki vsebuje ve¢
pristopov in lahko preklaplja med njimi. Ugotovili smo namrec¢, da noben pristop ni optimalna
reSitev za vsako mozno situacijo, zato smo Zeleli ugotoviti, ¢e lahko s kombiniranjem ve¢
pristopov izboljSamo uspesnost sistema.

V slede¢ih poglavjih opisujemo posamezne korake raziskave, rezultate in zakljucke, do
katerih smo v teh korakih prisli.

4.1 Potek skupinskega modeliranja

Za boljSe razumevanje razvitega sistema za skupinsko filtriranje moramo najprej predstaviti
osnovno delovanje splosnega skupinskega sistema. Proces skupinskega filtriranja je sestavljen
iz dveh locenih faz. V prvi fazi sistem spoznava uporabnika in na podlagi njegovih ocen
sestavi njegov uporabniski model. V drugi fazi pa nato ta model uporabi za iskanje primernih
vsebin, ki jih nato ponudi uporabniku.

4.1.1 Gradnja uporabniSkega modela

Gradnja uporabniSkega modela je prva faza sistema za uporabniku prilagojeno iskanje vsebin.
Zato da lahko sistem uporabniku i§€e primerne vsebine, mora najprej analizirati njegov okus
oziroma njegove preference [1, 2, 17]. V modelu se shranjujejo vrednosti spremenljivk
metode, s pomocjo katere sistem kasneje iS¢e primerne vsebine. Tip in vrednosti spremenljivk
so odvisne od uporabljenih metod. Ne glede na izbran pristop model vedno vsebuje spisek
uporabnikov, ki imajo podoben okus kot lastnik trenutnega profila. V tej fazi torej sistem
vsakemu obstoje¢emu uporabniku u €U zgradi njegov uporabniski model um(u) e UM , kar

ozna¢imo s preslikavo um:U — UM (glej 2.2).

Glavna naloga sistema v tej fazi je iskanje uporabnikov s podobnim okusom — najblizjih
sosedov. Ko sistem ugotovi katero metodo bo uporabil, lahko zac¢ne z iskanjem sosedov. Kot
potencialni sosed se obravnava vsak obstoje¢i uporabnik v podatkovni bazi, ki je v sistem
vnesel vsaj nekaj ocen. To pomeni, da mora sistem naloziti podatke o vsakem uporabniku, ga
primerjati z aktivnim uporabnikom in izracunati, kako primeren je za soseda. RaCunanje
primernosti sosedov poteka na podlagi primerjave ocen za vsebine, ki sta jih oba uporabnika
ocenila. Ce je aktivni uporabnik ocenil na primer 100 vsebin, potencialni sosed pa je od teh
stotih vsebin ocenil samo dvajset, bo primerjava potekala na podlagi teh dvajsetih vsebin.
Sistem torej za vsakega potencialnega najblizjega soseda u, €U izraCuna njegovo

primernost (podobnost) sim(u,,u,) s trenutnim aktivnim uporabnikom u, €U (uporabnik,
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ki mu Zelimo dolociti najblizje sosede). Na podalgi izracunane primernosti nato uporabnika
u,, sprejme kot soseda ali pa ga zavrze. (psevdokoda postopka se nahaja v dodatku A.2)

Za ilustracijo navajamo primer primerjave dveh uporabnikov.

Start
Nalozi profil «datastore» ( Nalozi profil
primerjanega Baza aktivnega
uporabnika uporabniskih_ uporabnika
modelov

Ali obstaja
vsebina, ki sta jo
ocenila oba?

NE

DA
«datastore» Sestavi spisek
Baza ocen skupnih vsebin in
vsebin ocen

S e ) /_ﬁ/

Preveri ¢e obstaj
DA
e kak potenciale
sosed

;3

lzragunaj «datastore»

podobnost med Baza najblizjih

uporabnikoma sosedov
ﬂ
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Slika 14: Primerjava uporabnikov
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Za vsakega od uporabnikov imamo na voljo njegov profil um(u;) oz um(u;) , v katerem so
shranjene ocene, ki jih je do sedaj vnesel v sistem. Ocene zapisujemo v obliki e(u; hy), kjer
nam e predstavlja dejansko vrednost ocene, u; predstavlja uporabnika, ki je vsebino ocenjeval,
hr pa vsebino, ki je bila ocenjevana. Sistem mora najprej ugotoviti, v katerih ocenah se
uporabnika prekrivata, torej ali obstaja e(u;hi) ter e(u;hi). Uporabnika bomo namre¢ lahko
primerjali samo, kadar imamo na voljo obe vrednosti. Ko sistem ugotovi, katere pare ocen
ima na voljo na podlagi enega izmed postopkov, opisanih v poglavju 2.4.2, izracuna vrednost
sim(u; uy), ki nam predstavlja Stevilsko mero podobnosti med obema uporabnikoma.
Interpretacija te vrednosti je odvisna od uporabljene metode.

Rezultat postopka na sliki 9 je tabela, ki vsebuje identifikacije uporabnikov-sosedov in
izracunane podobnosti z aktivnim uporabnikom. Ko sistem primerja vse obstojece uporabnike
z aktivnim uporabnikom, mora iz te tabele izbrati najbolj primerne uporabnike in jih
zabeleziti kot najblizje sosede aktivnega uporabnika. Stevilo sosedov, ki so vsebovani v
kon¢nem uporabnikovem profilu, je odvisno od izbranega pristopa za iskanje primernih
vsebin (kot je podrobneje razlozeno v poglavju 5.1). Ko so najblizji sosedi aktivnega
uporabnika znani, lahko sistem preide v drugo fazo — iskanje primernih vsebin.

4.1.2 Iskanje primernih vsebin

Sistem za skupinsko filtriranje vsebin iS¢e primerne vsebine na osnovi podatkov, katerih
uporabniki so bili oznaceni za sosede aktivnega uporabnika. Ko te podatke pozna, mora
najprej sestaviti mnoZzico vsebin, ki bi bile potencialno zanimive za aktivnega uporabnika. Kot
potencialno zanimive vsebine obravnava vse vsebine, ki so jih sosedje ocenili, aktivni
uporabnik pa Se ni dostopal do njih. Ko so potencialno zanimive vsebine znane, je naloga
sistema dolociti, katere izmed njih so bile sosedom najbolj vSe¢ ter jih nato ponuditi
aktivnemu uporabniku. Sistem torej deluje na predpostavki, da so vsebine, ki so vSe¢
sosedom, zaradi podobnosti okusov vse¢ tudi aktivnemu uporabniku.

Sistem ima torej na voljo podmnozico vsebin H, — H, za katere ne obstaja ocena aktivnega
uporabnika e(u,,h,), obstaja pa vsaj ena ocena najblizjih sosedov e(u,,h,) . Sistem nato za

vse vsebine h,eH, izraCuna napovedano oceno e(u,,h,) na podlagi preslikave

e:H, xE —> E. Izradunana napovedana ocena e(u,,h,) predstavlja napoved, kako bo

uporabnik vsebino ocenil, ko bo dostopal do nje. Postopek izracuna napovedane ocene mora
ponoviti za vsako izmed potencialno zanimivih vsebin %, (postopki izratuna napovedane

ocene so podrobneje opisani v poglavju 4.4). V zaklju¢ku izmed vseh potencialnih vsebin
izbere M vsebin, ki imajo najvi§jo izracunano napovedano oceno. M je obifajno manjsa
Stevilka, ne vec¢ja od 10, saj uporabnik ne Zeli biti soocen s preve¢ predlogi. Glavni razlog za
tako majhno Stevilo je ugotovitev, da je povprecen uporabnik sposoben hkrati obravnavati 7-9
vsebin [56]. Uporabnik bo izmed ponujenih vsebin izbral samo eno in podal svoje mnenje
(oceno) o vsebini e(u,,hn,). V naslednjem koraku je potrebno vsebine ponovno iskati s
pomocjo posodobljenega uporabnikovega modela. Cilj je torej uporabniku ponuditi nabor
vsebin, ki je dovolj majhen, da ga lahko uporabnik brez prevelikega napora preuci in iz njega
izbere vsebino, ki mu najbolj ustreza. V primeru zelo velikega nabora ponujenih vsebin pa bi
uporabnik zelo hitro dobil vtis, da sistem ne nudi nobene uporabne funkcionalnosti.

Potek iskanja primernih vsebin je prikazana na sliki 15, psevdokoda pa se nahaja vdodatku
A3.
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4.2 Zasnova sistema

Sistem, ki smo ga razvili pri nasih raziskavah, je bil osnovan v programskem okolju Java [48].
To programsko okolje smo izbrali iz ve¢ razlogov, glavni pa je enostavna prenosljivost med
razliénimi operacijskimi sistemi in mobilnimi napravi. Programsko okolje nudi tudi Sirok
nabor predhodno sestavljenih programskih knjiZnic, ki so nam olajSale delo s podatkovnimi
bazami. Programirali smo v programskem okolju Eclipse [49], ki je na voljo kot odprtokodna
aplikacija. Sistem je deloval na osebnem racunalniku z operacijskim sistemom Windows XP
Professional s procesorjem Celeron 2.8 GHz in 512 Mb pomnilnika.

Potrebovali smo tudi dostop do podatkovnih mnoZic opisanih v poglavju 3.2. Podatkovne
mnozice so bile hranjene v mySQL podatkovni bazi, ki se je na zaCetku nahajala na istem
racunalniku, kasneje pa smo jo preselili na locen ra¢unalnik.

Celotni sistem je bil zasnovan v ve¢ locenih javanskih objektih, ki so prikazani na sliki 16.

Nalozi uporabnikov Izberi mero Pois¢i najblizje sosede Sestaui listo
profil podobnosti potencialno zanimivih
vsebin

Start

«datastore»

Baza profilov lzra€unaj napovedane
ocene

«datastore» Izberi najbolj primerje
vsebine

Baza spiskov
predlaganih vsebin

Konec

Slika 16: Tok izvajanja sistema za skupinsko filtriranje vsebin

Program je zasnovan tako, da je ob zagonu izvedel vse operacije, potrebne za vsebinsko
filtriranje vsebin — izgradnjo uporabniskega modela ter izbiro primernih vsebin. V slede¢ih
poglavjih bomo podrobneje opisali postopke za iskanje najblizjih sosedov (poglavje 4.3) ter
postopke za izbiro primernih vsebin (poglavje 4.4).

Potek celotnega postopka izgradnje uporabniskega modela je podan v dodatku s psevdokodo
(glej str 84).
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4.3 Izbira metode iskanja sosedov
Pri izbiri metode za iskanje najblizjih sosedov smo se najprej osredotoCili na metodo,
zasnovano na Pearsonovem korelacijskem koeficientu [8].

Uporabniski model, zasnovan z uporabo tega pristopa, je zelo enostaven in vsebuje zelo malo
podatkov, kot je razvidno iz slike 17.

Uporabniski model |

Identifikacija uporabnika:

Ime 1D
Demografski in drugi splo$ni podatki
Spol Starost Postna Stevilka

Podatki specifi¢ni za uporalbjeni pristop iskanja vsebin

«column» Mera podobnosti:
«column» ID soseda:

Slika 17: Primer vsebine uporabniskega modela

Poleg osnovnih informacij o uporabniku (spol, ime, priimek, starost in poStna Stevilka)
vsebuje samo eno pomembno podatkovno strukturo, s pomocjo katere sistem kasneje iSCe
primerne vsebine. Ta podatkovna struktura je predstavljana kot tabela uporabnikov, za katere
je sistem ocenil, da imajo najbolj podoben okus in jih je zato oznacil za najblizje sosede.

Pri iskanju sosedov se pri ve€ini metod podobnost med dvema uporabnikoma Sim(u,,u ,,

izracuna s pomocjo primerjanja ocen vsebin, ki sta jih ocenila oba uporabnika, kot smo opisali
v poglavju 2.4.2. Rezultat tega izraCuna je pogosto Stevilska vrednost, ki nam predstavlja
stopnjo podobnosti med uporabnikoma. Sistem nato izbere za najblizje sosede uporabnike, ki
po izracunani podobnosti pridejo najblizje iskani vrednosti podobnosti.

Pri pregledu literature [42] vidimo, da imamo na voljo vec razli¢nih metod primerjave dveh
vzorcev — uporabnikov.

Razdalje osnovane na p-normi:

Poznamo vec razlicnih mer razdalje med dvema uporabnikoma, osnovanih na p-normi. Med
njimi poudarjamo Evklidsko razdaljo ( p =2), Manhattan razdaljo (p=1) ter razdaljo

CebiSeva p=0.

Evklidova razdalja

Evklidova razdalja je edina razdalja, ki jo lahko izraCunamo direktno s skalarnim produktom,
ki je povezan s koreliranostjo podatkov. Izmed obstojecih p-norm nam predstavlja kompromis
med uposStevanjem posamic¢nih odklonov in merjenjem velikega Stevila majhnih odklonov.
Racunamo jo po sledeci enacbi:

sim(u,,u,) = Ji(e(ua,hk)—ew,-,hk))z @.1)
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kjer je sim(u,,u;) podobnost med aktivnim uporabnikom u, in potencialnim sosedom u,
izraCunana glede na vse vsebine /,, ki sta jih ocenila oba uporabnika. Ocena za izbrano
vsebino je predstavljena z e(u,,h,) za aktivnega uporabnika in e(u;,h,) za potencialnega
soseda.

Manhahattan razdalja

Manhtan razdalja nam predstavlja p-normo, ki se osredoto¢i na merjenje velikega Stevila
majhnih odklonov. Ra¢unamo jo po sledeci enacbi:

sim(u,,u,) = Z e, ) —e(u,. h,) (4.2)

kjer je sim(u,,u;) podobnost med aktivnim uporabnikom u, in potencialnim sosedom u,
izraCunana glede na vse vsebine /,, ki sta jih ocenila oba uporabnika. Ocena za izbrano
vsebino je predstavljena z e(u,,h,) za aktivnega uporabnika in e(u;,h,) za potencialnega
soseda

Ker se osredoto¢i na merjenje majhnega Stevila odklonov, je njena uporabnost za iskanje
najblizjih sosedov vprasljiva, saj je lahko zelo pomemben tudi podatek, da si dva uporabnika
pri oceni doloCene vsebine zelo mo¢no nasprotujeta.

Cebiseva razdalja

Cebiseva razdalja v nasprotju z razdaljo Manhattan zanemarja posamezne manjse razlike med
vzorci ter se namesto tega osredoto¢i na detekcijo posameznih velikih odklonov. IzraCunamo
jo po sledeci enacbi:

sim(u,,u;)=max,_ , ﬂe(ua ) —e(u,,hy )U 4.3)

kjer je sim(u,,u;) podobnost med aktivnim uporabnikom u, in potencialnim sosedom u,
izraCunana glede na vse vsebine /,, ki sta jih ocenila oba uporabnika. Ocena za izbrano
vsebino je predstavljena z e(u,,h,) za aktivnega uporabnika in e(u;,h,) za potencialnega
soseda.

Mahalanobiseva razdalja

Racuna podobnost med dvema vzorcema-uporabnikoma na podlagi lastnih vektorjev, torej v
prostoru kjer upoSteva korelacije med vzorci. Na ta nain lahko zelo natan¢no izmerimo
podobnost med vzorci, vendar je izracun te podobnosti racunsko kompleksen (operacije z
matrikami, predhodno iskanje lastnih vektorjev) in zato ne nujno primeren za sistem z zelo
velikim Stevilom vzorcev. Izratunamo jo po sledeci enacbi:

sim(u,,u ;)= (ua —u,; )TK’1 (ua — uj.) (4.4)

kjer sim(u,,u;) predstavlja izraCunano mero podobnosti, u,, profil uporabnika, kateremu
iS¢emo sosede, u; pa profil potencialnega soseda. K je kovariancna matrika ocen

uporabnikov.
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UteZena razdalja Minkovskega

Razdalja pravzaprav predstavlja p-normo, pri kateri lahko posameznim znacilkam vzorca
dodelimo vecji ali manj$i pomen s primernimi vrednostmi utezi. IzraCunamo jo po sledeci
enacbi:

1

sim(u,,u;) = (Zn: wk‘e(ua ) —e(u,,hy )‘pjp (4.5)

kjer je sim(u,,u;,h) podobnost med aktivnim uporabnikom u, in potencialnim sosedom u,
izraCunana glede na vse vsebine /,, ki sta jih ocenila oba uporabnika. Ocena za izbrano
vsebino je predstavljena z e(u,,h,) za aktivnega uporabnika in e(u;,h,) za potencialnega
soseda. Vrednost w, pa predstavlja uteZ, s katero ovrednotimo pomembnost posamezne

ocene.

Ker nam pri sistemih za skupinsko filtriranje vsebin vrednosti znacilk vzorca predstavljajo
uporabnikove ocene za posamezne vsebine ter vse vsebine obravnavamo enakovredno, ta
razdalja ni primerna, saj bi vse utezi morale biti enake vrednosti.

Normiran korelacijski koeficient ali Pearsonov korelacijski koeficient

Korelacijski koeficient meri linerni del povezanosti med dvema uporabnikoma — vzorcema.
Ce med vzorci ne obstaja linerna povezanost, se metoda slabo obnese kot mera podobnosti.
IzraCunamo jo po sledeci enacbi:

S (el )~ 2 ety )~ 2(u,)

k=1

Ji(e(u,-,hk)—é(u,-»zi(e(uj,hk)—é(uj))z

r(u,u;)=

(4.6)

r(u;,u;) predstavlja korelacijo med aktivnim uporabnikom u; ter potencialnim sosedom u,,
izraCunana glede na vse vsebine /,, ki sta jih ocenila oba uporabnika. Ocena za izbrano
vsebino je predstavljena z e(u;,h,) za aktivnega uporabnika in e(u,,/,) za potencialnega

soseda. Vrednosti e(u,) ter e(u;) pa predstavljata povprecne ocene obeh uporabnikov.

Tanimotova mera podobnosti

Tanimotova mera podobnosti je enaka kosinusu kote med dvema vektorjema ocen. Vsak
krajevni vektor nam predstavlja nabor ocen, ki jih je uporabnik zabelezil v sistem. IzraCunane
podobnosti zavzemajo vrednosti med 0 in 1. Ce sta si vektorja popolnoma enaka, je mera
podobnosti enaka 1, ¢e sta si popolnoma razlicna, pa 0. Izra¢unamo jo po sledeci enacbi:

. uaTuj
sim(u,,u;) =

(4.7)

u ”./‘

a

kjer sim(u,,u;) predstavlja izratunano mero podobnosti, u, profil altovnega uporabnika,

kateremu i§¢emo sosede, u; pa profil potencialnega soseda.
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Fujeva mera podobnosti

Fujeva mera podobnosti predstavlja razsirjeno verzijo Tanomotove mere podobnosti, ker je
sposobna zaznati tudi, ¢e sta si dva vzorca negativno linearno odvisna. V tem primeru je
vrednost mere podobnosti enaka -1. Izracunamo jo po sledeci enacbi:

DE (ua ’u/)

sim(u,,u ;) = (4.8)

+

u u; ‘

a

kjer sim(u,,u;) predstavlja izratunano mero podobnosti, u, profil aktivnega uporabnika,

a

kateremu i8¢emo sosede, u, pa profil potencialnega soseda. D, (u,,u;) pa predstavlja

izraCunano Evklidovo razdaljo med obema profiloma po enacbi 4.1.
Izbira uporabljenih metod

Prvi kriterij, po katerem lahko lo¢imo razdalje med seboj, je pomen vrednosti, ki nam jih
vragajo. Prve (Evklidova, Manhattan, Cebideva, Mahalanobiseva razdalja ter utezena razdalja
Minkovskega) nam vracajo Stevilske vrednosti, ki nam predstavljajo absolutno razdaljo med
primerjanimi vzorci — uporabniki. Pearsonov korelacijski koeficient, Tanomotova mera
podobnosti in Fujeva mera podobnosti, pa nam vrnejo Stevilsko vrednost, ki predstavlja, v
kaksnem odnosu sta si vzorca (torej relativno mero razdalje) — uporabnika med seboj — kako
dobro so ocene obeh povezane z regresijsko premico. Pri Uporabniskem modeliranju nas
odnos med uporaniki zelo zanima, zato so te tri mere boljsi kandidati za na$ sistem. Ker smo
zeleli zaceti z racunsko manj zahtevnimi postopki (tudi za manjSo racunsko zahtevnost
kon¢nega sistema, smo zato izbrali Pearsonov korelacijski koeficent kot prvo metodo, s katero
smo zasnovali na$ sistem.

Tipicne vrednosti podobnosti, izraCunane s Pearsonovim korelacijskim koeficientom,
potekajo od -1 (negativna linearna odvisnost) do +1(pozitivna linearna odvisnost). Vrednost
+1 nam kaze na to, da bi bil uporabnik zelo primeren za najbliZzjega soseda, vrednost 0 ali -1
pa da je popolnoma neprimeren za to vlogo. Pri izraCunavanju koeficienta po encbi 4.9 [§]
smo naleteli na tezavo pri deljenju z zelo majhnimi Stevili v programskem okolju Java, zato
smo izradun ustrezno priredili. Ce smo opazili, da pride do deljenja z zelo majhnim 3tevilom,
to pomeni, da uporabnik nikakor ni primeren za najblizjega soseda in smo zato vrednost
podobnosti avtomatsko nastavili na 0. Na ta nacin prepre¢imo, da bi prisli v situacijo, kjer bi
vrednost podobnosti privzela neprimerne vrednosti. Predvidevamo, da imamo v sistemu
dovolj sosedov, da bomo vedno lahko nasli dovolj uporabnikov, primernih za najblizje
sosede. Potrebno je tudi omeniti, da uspesnosti metode za iskanje najblizjih sosedov ni mozno
direktno izmeriti. Kon¢ni rezultat iskanja najblizjih sosedov je vedno spisek N sosedov in
samo s pomocjo tega spiska ne moremo ugotoviti ali so izbrani sosedje primerni ali ne.
Primernost sosedov lahko ugotovimo, Sele na podlagi njihovih profilov, ko uporabniku
pois¢emo primerne vsebine, jih ponudimo in dobimo povratno informacijo (oceno) o
ponujenih vsebinah. Zato smo v okviru nasega razvoja metode primernost opisanih pristopov
merili tako, da smo rezultate prve faze uporabili v drugi fazi. Za vse profile oz. izbrane sosede
je druga faza delovala enako in so bili kon¢ni rezultati odvisni samo od primernosti izbranih
sosedov. Za mero uspesnosti smo uporabili mere natan¢nosti, deleza pravilno najdenih vsebin
ter mero F, ki so bile podrobneje opisane v poglavju 3.4.1.
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4.3.1 Pearsonov korelacijski koeficient

Pearsonov korelacijski koeficient [8] ra¢unamo po formuli 4.6. Za potrebe racunanja
podobnosti med posameznimi uporabniki nato definiramo mero podobnosti sim(u,,u;), ki je

enaka vrednosti korelaciji, kot je razvidno iz enacbe 4.10.
Sim(”ia”‘,‘) = r(”ia”‘,—) (4.9)

Pred racunanjem podobnosti je bilo potrebno v vsak uporabniski profil vnesti povprecno
oceno uporabnika. Med iskanjem primernih sosedov sistem nato za vsakega potencialnega
soseda izra¢una vrednost podobnosti ter jo zabelezi v temu namenjeni tabeli (tabela je zelo
enostavna, saj vsebuje samo imena uporabnikov ter vrednosti podobnosti med njimi). Na
koncu postopka sistem iz tabele izbere 50 najbolj primernih sosedov ter se s pomocjo njihovih
profilov poisce primerne vsebine. Rezultati iskanja najblizjih sosedov s pomocjo te metode so
razvidni na sliki 18.
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Slika 18: Rezultati prilagojene uteZene vsote ter Pearsonovega korelacijskega koeficienta

Iz slike 18 je razvidno, da je metoda primerna in pri¢ne hitro delovati z veliko gotovostjo
(vrednost mere F nad 0.6). Za dosezeno mejo zadostuje Ze manj kot 200 vnesenih ocen
vsebine s strani uporabnika. Za sistem, ki je miSljen za vsakodnevno uporabo, to Stevilo ne
predstavlja velikega problema. Ker sklepamo, da bi povpre¢ni uporabnik skoraj vsak dan v
sistem vnesel kako oceno, bi do Stevilke 200 prisli zelo hitro. Ob pregledu posameznih
rezultatov pa vseeno opazimo, da se tudi pri ve¢jem Stevilu vnesenih ocen Se vedno pojavljajo
primeri, ko sistem odpove in uporabniku ne more predlagati vsebin z dovolj veliko mero
gotovosti. Po podrobnejsi preucitvi takSnih primerov smo ugotovili, da prihaja do dveh
moznih scenarijev:
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e Uporabnik vsebin ni ocenjeval ocen skladno s svojim okusom (se pravi ni odkrito
podajal ocen temve¢ jih je prilagajal) oziroma njegov okus tako izstopa. Zato ni
mozno odkriti uporabnikov s podobnim okusom, ker so prekrivanja med aktivnim
uporabnikom ter potencialnimi sosedi tako majhna, da je vsak uporabnik enako dober
potencialni sosed.

e Uporabnik je vsebine ocenjeval skladno s svojim okusom in je v vecini primerov
ocenil samo tiste vsebine, ki so mu res vse¢, in jih ocenil z bolj ali manj enako oceno.
Do take situacije lahko pride tudi, kadar se uporabnik prvi¢ prijavlja v sistem in Zeli
sistemu pomagati tako, da takoj oznaci vse vsebine, ki so mu res najbolj vSec.

V prvem primeru sistem rezultatov ne more izboljSati, ker problem ni v izbranem pristopu
temve¢ v samih uporabnikovih preferencah. V drugem primeru bi moral sistem v resnici
najbolje delovati, saj je uporabnik jasno povedal kaj mu je vSec in kaj ne. Podrobne;jsi pregled
ocen uporabnikov v teh situacijah je pokazal, da uporabniki v teh primerih vse vsebine
ocenjujejo z oceno, ki zelo malo odstopa od njihove povprecne ocene. Pri izraunu mere
podobnosti pride zato do situacije, v kateri prihaja do numeri¢nih napak zaradi racunanja z
zelo majhnimi Stevili. Posledicno se vsi potencialni sosedje obravnavajo enako oz. je
prispevek njihovih ocen prezrt. Numeri¢ne napake lahko odpravimo s preureditvijo enacbe v:

_ c (e(ui > hk) B E(ui )) (a(u_/' > hk) B E(uj ))
F(u,u;) = ; - > (4.10)

u; u;

Kjer nam r(u;,u;)predstavlja korelacijo med aktivnim uporabnikom u; ter potencialnim
sosedom u,, izraCunana glede na vse vsebine 7, ki sta jih ocenila oba uporabnika. Ocena za
izbrano vsebino je predstavljena z e(u,,h,) za aktivnega uporabnika in e(u;,h,) za
potencialnega soseda. Vrednosti e(w,) ter e(u;) pa predstavljata povprene ocene obeh

uporabnikov. Vrednosti o, ter o, pa predstavljata standardni odklon uporabnikovih ocen.

Ker vsi sistemi ne omogocajo naprednejSih izraCunov in ker se je spremenjena formula
izkazala za bolj kompleksno, smo izbrali druga¢no reSitev — vpeljavo alternativnega iskanja
podobnih uporabnikov. Ker je bil eden od virov tezav deljenje z zelo majhnimi Stevilkami pri
izraCunu podobnosti, smo se odlocili uporabiti enostavnejsi pristop, oziroma bolj preprosto
enacbo. Na osnovi informacij v literaturi smo ugotovili, da se na drugih podroc¢jih pogosto
uporablja kot mera razdalje med dvema tockama tudi Evklidova razdalja [2, 39]. Zato smo
zeleli ugotoviti, ¢e ta metoda deluje tudi pri racunanju podobnosti med uporabniki.

4.3.2 Evklidova razdalja

Evklidsko razadljo smo izbrali izmed p-norm kot uravnotezen primer med skrajnostima p =1
(Manhattan razdalja) ter p = (CebiSeva razdalja) norma. p =1 norma v ve&ji meri izbere
veliko Stevilo manjsih odklonov, max norma p = pa po drugi strani uposteva vsak velik
odklon. Evklidsko razdaljo [42] raCunamo po sledeci enacbi 4.1.

Tako kot pri prej$nji metodi smo izraCunane vrednosti podobnosti shranili v posebno tabelo in

na koncu postopka iz nje izbrali 50 najbolj primernih sosedov. Rezultati iskanja najblizjih
sosedov s pomocjo te metode so razvidni na sliki 19:
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Slika 19: Rezultati prilagojene uteZene vsote ter Evklidove razdalje

Rezultati pokazejo, da metoda deluje s podobno mero gotovosti kot Personov koeficient oz.
celo bolje, saj hitreje doseze visoko stopnjo gotovosti (mera F nad 0.6 — glej 3.4). Vrednost
0.6 preseze ponekod Ze pri samo 100 vnesenih ocenah.

4.3.3 Kombinacija obeh metod

Rezultati, prikazani v prej$njih poglavijih, so pokazali, da sta obe metodi primerni za iskanje
najblizjih sosedov. Podrobnejsa analiza je pokazala, da Evklidska razdalja zanesljivo deluje v
vseh primerih, saj je njen izracun neodvisen od uporabnikove povprecne ocene (torej se tako
izognemo numeri¢nim napakam, o katerih smo pisali v prejSnjem poglavju). Izkazalo se je
tudi, da kadar obe metodi vrneta smiseln rezultat, Pearsonov koeficient deluje bolje. Zato smo
se odlocili v koncnem sistemu uporabiti obe metodi in med njima preklapljati, odvisno od
lastnosti aktivnega uporabnika, glede na odstopanje uporabnika od lastne povprecne ocene.
Vzporedno uporabo obeh metod hkrati omogoca tudi dejstvo, da obe metodi vracata pri
izraCunu podobnosti Stevilske vrednosti kot mero podobnosti. Zato ni potrebno dodajati
modulov, ki bi izraCunane podobnosti pretvarjali in usklajevali za kasnejSo rabo pri iskanju
primernih vsebin.

Potrebno je bilo ugotaviti, kdaj uporabiti katero od metod. Ker je naS uporabniski model
enostaven in ne vsebuje veliko podatkov za analizo, smo se odlocili da ohranimo zeleno
enostavnost sistema in zato odloCitev osnujemo na podlagi odstopanja od popvrec¢ne ocene
(glej 4.3.1). Kot smo ugotovili pri preskusanju Pearsonovega koeficienta, je klju¢nega
pomena uporabnikovo odstopanje od lastne povpre¢ne ocene. Zato smo se odlocili, da bo to
odstopanje sluzilo kot odloCitev za izbiro uporabljene metode za iskanje sosedov. Kadar
uporabnik moc¢no odstopa od lastne povpre¢ne ocene (to se ponavadi zgodi na zacetku ko se
sistem Sele bolj podrobno uci o uporabnikovih preferencah), bo sistem uporabil Pearsonov
koeficient, ¢e pa odstopanje pade pod izbrano mejo, preklopi na Evklidsko distanco. Na sliki
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16 je prikazan potek sistema, pri katerem smo za predikcijo uporabili metodo prilagojene
utezene vsote (glej 4.4.3), med metodami za iskanje primernih vsebin pa smo preklaplali
glede na to ali je uporabnikov standardni odklon presegal mejo 0,1 ali ne. (psevdokoda
postopka ja zapisana v dodatku A.4) Vidimo, da je ucinkovitost sistema glede na F mero
opazno boljsa kot u¢inkovitost posameznih metod, ki smo jih opisali v prejsnjih podpoglavjih.
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Slika 20: Preklop distanc

S kombiniranjem oziroma preklaplanjem med obema metodama (glej psevdokodo v dodatku
A.4) smo tako dobljene rezultate sistema izboljSali. Ker tako dobljeni sistem uporabniku
primerne vsebine i§¢e z veliko zanesljivostjo (torej z veliko vrednostjo mere F), smo se
odlocili, da bi bilo dodajanje Se ve¢ metod za iskanje sosedov v sistem nepotrebno, zato smo
se raje osredotocili na metode iskanja primernih vsebin.

4.4 Izracun napovedane ocene

Ko sistem zgradi uporabnikov profil up(u,) in vanj zabeleZi najbliZje sosede u , preide v

drugo fazo in za¢ne z iskanjem uporabniku primernih vsebin. Primernost vsebine lahko
izrazimo na ve¢ nacinov. Pogosto primernost vsebine predstavimo z napovedano oceno
e(u,,h,), ki predstavlja napoved sistema, kako bo uporabnik vsebino dejansko ocenil. Pri

metodah, ki vracajo primernost v tej obliki, je merjenje uspeSnosti enostavno, saj lahko
direktno primerjamo napovedano oceno é(u,,%,) z dejansko uporabnikovo oceno e(u,,h,).

Izmed obstojecih metod smo izbrali dva pristopa: — uteZeno vsoto ter Bayesov pribliZek.
Naknadno pa smo vpeljali §¢ novo metodo — prilagojeno uteZeno vsoto, ki smo jo razvili na
podlagi rezultatov preizkuSanja prvih dveh metod.
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4.4.1 UteZena vsota

UteZena vsota [36] uporablja povprecno oceno aktivnega uporabnika in ocene njegovih
sosedov. Izra¢unamo jo po sledeci enacbi:

&(u,,h)=e(u,)+ Zn‘,sim(% u; e h)—e(u;)) (4.11)

V enacbi je e(u,,h,) izracunana napovedana ocena za vsebino /4, za aktivnega uporabnika
u,. Vrednost e(u,) je povpreCna ocena aktivnega uporabnika, sim(u,,u;) izraCunana
podobnost med aktivnim uporabnikom in njegovim sosedom ;. Ocena soseda j za vsebino
. je oznalena z e(u;,h,), povpreCna ocena soseda j pa z e(u;). Napovedana ocena za

izbrano vsebino je izraCunana na podlagi povpreéne ocene aktivnega uporabnika in
prispevkov vseh sosedov, ki so to vsebino Ze ocenili. Pri tem je potrebno opozoriti na to, da ta
metoda utezene vsote uposSteva samo prispevke sosedov, torej mnenje vseh ostalih
uporabnikov, ki so izbrano vsebino tudi ocenili, pri tej metodi nima vpliva. Rezultati testiranja
metode so razvidni iz slike 21.
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Slika 21: Potek mere F pri uteZeni vsoti

Iz grafa vidimo, da metoda zelo hitro doseZe mejo mera F = 0.6, vendar z ve¢anjem Stevila
glasov zelo pocasi raste. Sistem bo torej v vseh fazah enako zanesljivo deloval. Podrobneje
bomo metode ocenili v poglavju 4.5.1, kjer bomo primerjali vse preizkuSene metode.

Omejitev metode uteZzene vsote je, da iSCe potencialno zanimive vsebine samo na podlagi
ocen, podanih s strani sosedov. Torej lahko zgresi potencialno zanimive vsebine, ¢e jih nihce
izmed sosedov Se ni ocenil. Vprasljiva je tudi zanesljivost izraCunane napovedane ocene,
kadar je le-ta zasnovana na podlagi ocen, ki jih je podal samo majhen delez vseh izbranih
sosedov — torej ker sta vsebino ocenila na primer samo dva izmed petdestih sosedov. V takih
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primerih se metoda zato lahko zelo slabo obnese. Resitev je lahko predelava obstojece metode
tako, da daje prednost vsebinam, ki jih je ocenilo ¢imve¢ sosedov ali pa vpeljava nove
metode, ki poleg najblizjih sosedov uposteva tudi druge uporabnike. V ta namen smo v sistem
dodali metodo Bayesovega priblizka, ki jo podrobneje opisujemo v sledeCem poglavju.

4.4.2 Bayesov priblizek

Zeleli smo oceniti, s kak§no gotovostjo bo deloval sistem, ki bo poleg mnenja najblizjih
sosedov uposteval tudi mnenje celotne publike (vseh uporabnikov sistema). Tak sistem bi
lahko zaznal tudi vsebine, ki so Sirs$i publiki zelo vSe¢, sosedje pa jih Se niso ocenili. Z
uporabo metode utezene vsote takih vsebin nismo sposobni zaznati. Vpliv celotne publike pa
ima tudi negativne posledice, saj sistem vcasih ne izrauna pravilno napovedane ocene za
uporabnika z okusom, ki opazno odstopa od okusa celotne publike. Za pristop, ki izpolnjuje te
zahteve, se najbolj pogosto uporablja metodo Bayesovega priblizka [59], ki se izracuna po
sledeci enacbi:

. no_ m _

e(u,,hy) n+mes(hk)+ n+me,,(hk) (4.12)

V enacbi je é(u,,h,) izraCunana napovedana oceno za vsebino /4, za aktivnega uporabnika
u, . V izraunu sta uporabljeni dve povprecni oceni: e, (4,) je vrednost povprecne ocene za
vsebino 4, vseh sosedov, ki so to vsebino ocenili, e,(%,) pa predstavlja vrednost povprecne

ocene za vsebino /, izracunane na podlagi ocen vseh uporabnikov v sistemu, ki so to vsebino

ocenili. Parameter n predstavlja Stevilo sosedov, ki so vsebino ocenili, m pa predstavljata
utez, s katero izbiramo, kolikSen pomen pripiSemo mnenju najblizjih sosedov oz. vseh
uporabnikov sistema (izbira vrednosti uteZi je podrobneje opisana v poglavju 5.2). S pomocjo
teh utezi sistemu dolo¢imo, ali daje prednost ocenam najblizjih sosedov ali pa ocenam vseh
obstojecih uporabnikov. Prednost Bayesovega priblizka je, da uposteva tudi sploSno mnenje
vseh uporabnikov o vsebini, namesto samo ocen najblizjih sosedov. Na ta nacin lahko za
dolo¢eno vsebino napovemo oceno tudi, ¢e jo je ocenilo zelo malo sosedov. Rezultati
testiranja metode so razvidni iz slike 22:
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Slika 22:Potek mere F pri Bayesu

Iz rezultatov vidimo, da metoda zelo hitro preseze mejo mera F = 0.6 in da se z naraS¢anjem
Stevila vnesenih glasov tudi vztrajno veca stopnja zanesljivosti, s katero metoda i§¢e primerne
vsebine za uporabnika. Rezultate podrobneje komentiramo v poglavju 4.5.1, kjer metode
primerjamo med seboj.

4.4.3 Prilagojena uteZena vsota

Po pregledu uporabljenih metod in dobljenih rezultatov smo ugotovili, da ima pri metodi
utezene vsote (glej 4.4.1), povpre¢na ocena aktivnega uporabnika zelo veliko vlogo pri
izratunu napovedane ocene

Ugotovili smo, da lahko metodo uteZene vsote izboljSamo. Kot je opisano v enacbi v poglavju
4.4.1, ima vlogo pri izraCunu napovedane ocene tudi povpre¢na ocena aktivnega uporabnika.
Pri vecini uporabnikov to ni problemati¢no, vendar smo odkrili dve moznosti, pri katerih
lahko pride do tezav:

e [Kadar je uporabnik vsebine ocenjeval zelo pozitivno, je njegova povprecna ocena zelo
visoka (na primer 8.5 na lestvici od 0 do 10). Posledica tega je, da sistem za vse
vsebine izracuna visoko napovedano oceno, kljub temu da so sosedje vsebino
negativno ocenili.

e Druga tezava, na katero naletimo, je ravno obratna: ¢e je uporabnik veliko vsebin
negativno ocenil, je njegova povprec¢na ocena zelo nizka (recimo 1.5 na lestvici od 0
do 10). V tem primeru se lahko zgodi, da sistem za vse vsebine izracuna nizko
napovedano oceno kljub pozitivnim ocenam s strani najblizjih sosedov.

V obeh primerih sistem ne deluje pravilno, ker na koncu predlaga vse potencialne vsebine ali
pa nobene. Do tezav pride, ker v primeru ekstremno visoke ali nizke povpre¢ne ocene
aktivnega uporabnika prispevki s strani najblizjih sosedov niso dovolj visoki, da bi omogocili
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pravilni izratun napovedane ocene. Ce pa vsebine niso ocenili vsi sosedje, je teh prispevkov
Se manj in zato Se tezje spremenijo napovedno oceno.

Na osnovi teh ugotovitev smo se odlocili utezeno vsoto prirediti tako, da pri izracunu
povprecne ocene aktivnega uporabnika ne upoSteva vec. Napovedano oceno izracunamo po
sledeci enacbi:

e(u,,h,)= Zn:sim(ua ,uj)(e(uj ) — E(u_/. ) (4.13)

V enacbi je e(u,,h,) izracunana napovedana ocena za vsebino /4, za aktivnega uporabnika
u,. Vrednost sim(u,,u;) je izratunana podobnost med aktivnim uporabnikom in njegovim
sosedom j. Ocena soseda j za vsebino £, je predstavljena z e(u;,h,), povpre¢na ocena
soseda j paz e(u,). Posledica te spremembe je, da sedaj damo vecji pomen mnenju sosedov

o potencialni vsebini, hkrati pa rezultat metode ni ve¢ dejanska ocena, temvec relativna mera.
Sistem torej ni ve¢ zmozen direktno napovedati, kako bo uporabnik ponujeno vsebino
dejansko ocenil. IzraCunana vrednost predstavlja, kako so se sosedje odzvali na vsebino.
Pozitivna vrednost pomeni, da je vecina sosedov vsebino ocenila z oceno, vi§jo od svoje
povprecne ocene, kar pomeni, da so se na vsebino pozitivno odzvali. Negativna izraCunana
vrednost pa pomeni, da so ocenili z oceno, nizjo od svoje povprecne, in to interpretiramo kot
negativno reakcijo na ponujeno vsebino. Za predlagane vsebine izberemo tiste z najvi§jo
izratunano vrednostjo. Za testiranje nove metode je bilo potrebno spremeniti vrednotenje
uspesnosti sistema — izracun vrednosti natancnosti (P), deleza pravilno najdenih vsebin (R) ter
mere F. Ker metoda ne vraca ve¢ napovedane ocene, smo morali prirediti dolocanje vrednosti
Pravilno izbranih, Napacno izbranih, Pravlino zavrnjenih ter Napa¢no zavrnjenih vsebin (glej
poglavje 3.4.1). Postopke smo prilagodili na slede¢ nacin:

e Za Pravilno izbrane vsebino ozna¢imo, ¢e je bila oznacena za pozitivno sprejeto s
strani sosedov in je bila uporabnikova dejanska ocena nad zadano mejo.

e Za Napacno izbrane vsebino oznac¢imo, ¢e je bila oznafena za pozitivno sprejeto s
strani sosedov, vendar je bila uporabnikova dejanska ocena pod zadano mejo.

e Za Pravilno zavrnjene vsebino oznacimo, e je bila oznacena za negativno sprejeto s
strani sosedov in je bila tudi uporabnikova dejanska ocena pod zadano mejo.

e Za Napaéno zavrnnjene pa vsebino oznac¢imo, ¢e je bila oznaena za negativno
sprejeto s strani sosedov, vendar je bila uporabnikova dejanska ocena nad zadano
mejo.

Za mejo pozitivnih ocen (torej za zadano mejo) smo ohranili vrednost 0.7 (glej poglavije 3.4.1)

Na osnovi teh prilagoditev smo nato lahko izracunali vrednosti natan¢nosti, deleze pravilno
najdenih vsebin ter mere F. Rezultati testiranja nove metode so prikazani na sledeci sliki:
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Slika 23: Potek mere F pri prilagojeni uteZeni vsoti

Iz rezultatov vidimo, da nam je uspelo izboljsati metodo utezene vsote in se priblizati
rezultatom, dobljenim z Bayesovim priblizkom. Slabost prilagojene vsote, razvidna iz slike
23, je, da metoda v zagonu potrebuje vec glasov, da zacne delovati z visoko gotovostjo

(visoka vrednost mere F), ¢eprav jo Se vedno doseze v prej kot 150 vnesenih ocenah. Metodo
lahko uspesno uporabimo namesto utezene vsote.
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4.5 Rezultati

Pri vrednotenju uc¢inkovitosti sistema smo se osredotocCili na dve podro¢ji — uspesnost metode
pri iskanju najblizjih sosedov in zanesljivost metode pri iskanju primernih vsebin. Metode
iskanja najblizjih sosedov smo ovrednotili ze v poglavju 4.3 ter ugotovili, da je najbolj
primerna kombinacija obeh.

4.5.1 Primerjava metod za iskanje primernih vsebin

Potem, ko smo sistem testirali z vsako izmed treh izbranih metod iskanja primernih vsebin,
smo imeli na voljo rezultate, s pomocjo katerih lahko metode primerjamo med seboj in
izberemo najbolj primerno. Rezultati primerjave so razvidni iz slik 24 in 25.
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Slika 24: Primerjava metod — Evklidova razdalja
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Slika 25: Primerjava metod — Pearsonov korelacijski koeficient
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Rezultati pokazejo, da se najbolje obnese metoda Bayesovega priblizka, sledi pa ji nasa

metoda prilagojene uteZene vsote. Vse tri metode imajo dobre rezultate, saj pri zabelezenih 70
ocenah uporabniku pravilno predlagajo Ze ve¢ kot polovico vsebin. StatistiCna primerjava
metod (glej dodatek B.1) pokaze, da na zacetku (manj kot 100 vnesenih glasov) vse tri metode
delujejo s podobno zanesljivostjo. Ko je uporabnik vnesel ve¢ kot 100 glasov pa se Bayesova
metoda znacilno bolje obnese (za uporabnike z ve¢ kot 300 vnesenimi glasovi statisticna
primerjava ni ve¢ zanesljiva, ker imamo premalo uporabnikov).

Za dokonc¢no izbiro metode iskanja primernih vsebin je potrebno poznati tudi okolje, v
katerem bo sistem deloval. Ce bo sistem deloval v okolju z veliko koli¢ino aktivnih
uporabnikov, ki pogosto vnasajo ocene, je najbolj primerna izbira gotovo Bayesov priblizek,
saj le-ta uposteva tudi mnenje celotne publike. V aktivnem okolju je mnenje publike azurno in
se zato nanj spla¢a zanadati. Ce pa raGunamo, da bo sistem deloval v okolju, kjer se
uporabniki le redko odzovejo na nove vsebine, so primernejSe druge metode.

4.5.2 Cas procesiranja ocen uporabnikov

Ceprav je sistem deloval zelo u¢inkovito, z dobrimi rezultati iskanja primernih vsebin, se je
izkazalo, da je ¢asovno zelo zahteven. Za izgradnjo modela posameznega uporabnika in
iskanje primernih vsebin zanj je porabil veliko ¢asa. Podrobnejsa analiza casovnega poteka pri
izgradnji uporabniSkega modela je prikazana na sliki 26.
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Slika 26: Casovna zahtevnost v odvisnosti od Stevila vnesenih ocen uporabnika

Na sliki sta prikazana dva poteka Casovne zahtevnosti (predstavljena z interpoliranima
premicama, osnovanima na 612665 tockah). Z rdeco je prikazan cas, potreben za iskanje
primernih vsebin uporabniku v sistemu, ki uporabi 50 najblizjih sosedov, z modro pa sistem z
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90 najblizjimi sosedi. Za uporabnika s povprecnim S$tevilom vnesenih glasov na$§ sistem
porabi do 6 minut ¢asa, kar ni primerno za uporabo v realnih sistemih.

S pomoc¢jo analize uporabljenih postopkov in algoritmov smo ra¢unsko zahtevnost sistema
ocenili na m’-n+ O(mn) (glejte dodatek A), kjer m predstavlja $tevilo vseh uporabnikov v

sistemu, 7 pa Stevilo vseh vsebin, ki so uporabnikom na voljo. Pri tem smo za osnovno
operacijo privzeli cikel Intelovega procesorja.Ker obe Stevili med uporabo sistema naraSc¢ata
(dodajo se nove vsebine, registrirajo se novi uporabniki), skladno raste tudi Stevilo racunskih
operacij, ki jih potrebujemo da posameznemu uporabniku najdemo primerne vsebine.

4.6 Moznosti za nadaljnji razvoj

Postavili in preizkusili smo sistem za uporabniku prilagojeno iskanje vsebin. Uspesno smo
preizkusili dve metodi za iskanje najblizjih sosedov, dve metodi za iskanje uporabniku
zanimivih vsebin in na podlagi rezultatov razvili povsem novo metodo za iskanje vsebin.
Uspesno smo uvedli inovativen pristop za iskanje najblizjih sosedov, ki povezuje dve metodi
hkrati. Rezultati sistema so zelo dobri, saj sistem z zelo majhnim Stevilom vnesenih ocen
dosega visoko stopnjo gotovosti ter tako uporabnikom ze zgodaj ponuja zanimive vsebine.

Sistem je Se v razvojni fazi in naleteli smo na doloCene tezave, ki jih moramo odpraviti.
Potrebno je odkriti, katere vrednosti parametrov posameznih metod vracajo optimalne
rezultate (torej najvecja vrednost mere F pri danem Stevilu glasov)— pri tem mislimo na
Stevilo izbranih najblizjih sosedov. Prav tako smo naleteli na teZavo pri samem ¢asu izvajanja
iskanja primernih vsebin, saj se je izkazalo, da za povpre¢nega uporabnika, ki je v sistem Ze
vnesel priblizno 300 ocen, sistem potrebuje za obdelavo preko 6 minut. Sistem je sposoben
Sele po Sestth minutah vrniti rezultate ter uporabniku ponuditi izbrane vsebine. To ni
sprejemljivo, zato v naslednjih poglavjih opisujemo mozne resitve.

4.6.1 Modularni sistem

Sistem, ki smo ga opisali v Cetrtem poglavju, je vracal zelo dobre rezultate, vendar je za
procesiranje posameznega uporabnika potreboval preve¢ ¢asa — do 6 minut. Ugotovili smo, da
je ena izmed slabosti to, da smo sistem zasnovali tako, da v trenutku, ko se uporabnik prijavi
vanj, Sele zacne s procesiranjem. Uporabnik mora najprej Cakati, da sistem zgradi njegov
model, ter Sele nato poiSce primerne vsebine.

Zato smo se odlodili sistem razdeliti na ve¢ posameznih storitev - modulov in za vsak modul
ugotoviti, kdaj in kolikokrat ga je potrebno izvajati.

4.6.1.1 Faze uporabniSkega modeliranja

V poglavju 2.1 smo opisali, kako lahko uporabnisko modeliranje delimo na fazo ucenja /
gradnje uporabnikovega modela in na fazo iskanja uporabniku prilagojenih vsebin. Sistema
torej najprej razdelimo na ta dva procesa ter ju uporabimo kot lo¢ena modula.

Vprasanje je, ¢e je smiselno uporabnikov model graditi oz. posodabljati po vsaki novi
interakciji s sistemom. V zacetni fazi je bilo to neizbezno, saj se je uporabnikov profil zgradil
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vsaki¢, ko se je prijavil v sistem kot del celotnega procesa iskanja primernih vsebin. Po
premisleku smo ugotovili:

e Ce uporabnik od prejsnje interakcije s sistemom ni podal nobene nove ocene, se bo ob
posodobitvi njegov model spremenil samo ob predpostavki, da so potencialni sosedje
podali ocene za vsebine, ki jih je uporabnik do sedaj ocenil.

e Tudi ¢e je uporabnik v sistem podal novo oceno, je lahko vpliv te ocene zelo majhen
in ne pomeni drasti¢ne spremembe uporabnikovega profila. Ce je uporabnik, na primer
ze ocenil 100 vsebin ter sedaj oceni $e eno, pomeni, da ta ocena vpliva manj kot 1% na
zgradbo celotnega profila. Torej, ve¢ kot je Ze obstojecih ocen (pod pogojem da pri
gradnji profila upoStevamo vse), manjsi je pomen vsake nove ocene.

Na osnovi teh ugotovitev smo zakljucili, da ni potrebno posodabljati uporabniskega modela
po vsaki vneseni oceni, ampak zadostuje, ¢e to storimo samo po vsakih M vnesenih ocenah.
Tako lahko mo¢no zmanjSamo koli¢ino Casa, ki je potreben, da se posameznemu uporabniku
priporoci vsebine.

Ugotovili smo tudi, da je iskanje najblizjih sosedov aktivnega uporabnika ¢asovno najbolj
zahtevni korak celotne operacije. Z lo€itvijo sistema na dva modula smo dosegli, da se
uporabniski profil sedaj lahko posodobi, kadar uporabnik ni prijavljen v sistem. Ko se v
novem sistemu uporabnik prijavi v sistem, se iz podatkovne baze nalozi njegov trenutni profil
in uporabi za iskanje primernih vsebin. Povpre¢ni ¢as te operacije je manj kot sekunda, tako
da uporabniku ni potrebno cakati.

4.6.1.2 Zasnova modularnega sistema

Pri delitvi sistema na posamezne module smo ohranili pristope iz sistema, opisanega v
poglavju 4. Delitev na posamezne module smo dosegli na zelo enostaven nalin — s
shranjevanjem vmesnih rezultatov v podatkovno bazo. Prva verzija sistema je namre¢ zgradila
uporabniski model, z njegovo pomocjo poiskala primerne vsebine in jih nato ponudila
uporabniku. Vsaki€, ko se je uporabnik ponovno prijavil v sistem, se je celotna operacija
ponovila od zacetka. Za delitev sistema na module pa smo v sistem dodali funkcionalnost
shranjevanja uporabniskega modela v podatkovno bazo.

Ob prijavi uporabnika v sistem se sedaj iz podatkovne baze nalozi trenutni uporabniski model.
Njegovi podatki se uporabijo kot nastavitve za iskanje primernih vsebin. Ob posodabljanju
uporabnikovega profila pa sistem preveri, ¢e profil Ze obstaja. V primeru, ko profil ze obstaja,
sistem samo posodobi vrednosti, ¢e pa profil Se ne obstaja, sistem zapiSe nov vnos s
primernimi podatki. Okolja, v katerem sistem deluje, nismo spreminjali in e vedno deluje v
Java programskem okolju. Morali smo dodati funkcionalnosti vnosa in branja iz SQL
podatkovne baze. V nasem razvojnem okolju smo morali tudi postaviti streznik s primerno
podatkovno bazo.

Potek izvajanja posameznih modulov tega sistema je razviden iz slike 27.
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Slika 27: Delitev skupinskega filtriranja na module

4.6.1.3 Uspesnost modularnega sistema

Cilj optimizacije sistema iz Cetrtega poglavja ni samo zmanjSanje samega Stevila operacij,
potrebnih za iskanje uporabniku primernih vsebin, ampak tudi izboljSanje Casovne zahtevnosti
in uporabnikovega obcutka pri delu s sistemom. Res je, da bi bilo mozno z uporabo
optimizacijskih postopkov s podrocja racunalniskih algoritmov in vpeljavo naprednejSih
programskih struktur Stevilo potrebnih operacij zmanjsati, vendar bi se brez delitve sistema na
posamezne module vse operacije Se vedno izvajale, kadar je uporabnik prijavljen v sistem.
Zato smo ocenili, da je bolj pomembno, da se osredotoimo na c¢asovno porazdelitev
posameznih korakov.

Prva delitev je razmejitev na t.i. sprotno ter obCasno fazo. V sprotni fazi se izvajajo samo
kriti¢ne operacije, kot so iskanje primernih vsebin za aktivnega uporabnika, v obCasni fazi pa
posodabljanje uporabniskega profila. Mozno bi bilo celo poiskati primerne vsebine v obcasni
fazi, vendar tega nismo izpeljali, ker se pri iskanju primernih vsebin ne bi upoStevale vse
ocene najblizjih sosedov ter bi tako kako vsebino spregledali brez potrebe.

63



64



5. Izbira vrednosti parametrov sistema za skupinsko iskanje
primernih vsebin

Sistem, opisan v poglavju 4, smo razvili in testirali ter ugotovili, da vraca sicer zelo dobre
rezultate, vendar za posameznega uporabnika porabi preve¢ ¢asa. Vsaka metoda, uporabljena
v sistemu vsebuje lastne parametre, katerih vrednosti je potrebno pravilno nastaviti. Za vsako
metodo je potrebno odkriti, koliko najblizjih sosedov potrebuje, da uporabniku najbolje isce
primerne vsebine. Pri iskanju vsebin, zasnovanem na Bayesovem priblizku, pa je poleg Stevila
sosedov potrebno tudi pravilno nastaviti vrednosti utezi, uporabljenih pri izracunu
napovedane ocene.

5.1 Izbira pravilnega Stevila sosedov

Pri sistemih osnovanih na principu skupinskega filtriranja vsebin je zelo pomembna izbira
Stevila najblizjih sosedov N, ki jih mora sistem najti med gradnjo uporabniskega profila. Ce
sistem izbere preveliko Stevilo uporabnikov za najblizje sosede se lahko zgodi, da izbere tudi
sosede, ki ze preveC odstopajo od okusa dejanskega uporabnika. V takem primeru se lahko
zgodi, da predlaga napacne vsebine ali pa izlo€i vsebine, ki bi bile v resnici pozitivno sprejete.
V primeru majhnega Stevila najblizjih sosedov lahko trdimo, da je njihov okus dovolj
podoben okusu aktivnega uporabnika, zato pa je izbira vsebin lahko premajhna. Manj sosedov
lahko namre¢ pomeni tudi manjSo mnozico potencialnih vsebin, med katerimi sistem izbira.
To pa lahko povzro¢i napacno izbiro oziroma izpuscene vsebine.

Za vsako od metod iskanja sosedov, opisanih v poglavju 4.3, smo Zeleli ugotoviti Stevilo
sosedov N, pri katerem sistem najbolje deluje (najbolj zanesljivo iS¢e primerne vsebine).
Testiranje je potekalo v dveh korakih. V prvem koraku smo vse uporabniske modele
posodobili tako, da so vsebovali izbrano Stevilo sosedov. V drugem koraku pa smo nato s
pomocjo tako posodobljenih modelov poiskali primerne vsebine in izracunali napovedane
ocene. Na podlagi napovedanih ocen smo nato izracunali vrednost mere F, s pomocjo katere
vrednotimo uspesnost sistema.
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5.1.1 Eachmovie
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Slika 28: Vpliv $tevila sosedov — Pearsonov korelacijski koeficient - EachMovie
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Slika 29: Vpliv Stevila sosedov — Evklidova razdalja - EachMovie
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Iz rezultatov na slikah 28 in 29, je razvidno, da se rezultati metod glede na Stevilo izbranih
sosedov zelo razlikujejo. Evklidova metoda za iskanje najbliZjih sosedov doseze optimalne
rezultate ze pri 20 izbranih najblizjih sosedih. To je sorazmerno majhno Stevilo, glede na to,
da je vseh potencialnih sosedov 64000. Pearsonov korelacijski koeficient optimalne rezultate
vraca pri 70 izbranih najblizjih sosedih, kar je veliko ve¢ kot v primeru Evklidove distance.
Za obe metodi je iz slik razvidno, da preve¢ (90) ali premalo (5) izbranih sosedov vodi do
zelo slabih rezultatov, kot smo napovedali ze v zacetku poglavja. To je tudi razvidno iz
rezultatov statisticne primerjave potekov, prikazana v dodatku B.3. Ker bi bilo zelo
neprimerno po vsakem preklopu uporabljene metode za iskanje sosedov ponovno graditi
uporabni$ki model zaradi spremembe Stevila sosedov, je potrebno izdelati kompromisno
reSitev. Za obe metodi smo zato izbrali 50 sosedov, saj vidimo, da Evklidovi metodi to ne
predstavlja velike izgube kvalitete, pri Pearsonovem koeficientu pa dobimo skoraj najboljse
rezultate.

5.1.2 Siol
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Slika 30: Vpliv Stevila sosedov — Pearsonov korelacijski koeficient - SIOL
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Slika 31: Vpliv Stevila sosedov — Evklidova razdalja - SIOL

Rezultati, prikazani na slikah 30 in 31, se mocno razlikujejo od tistih, dobljenih pri
Eachmovie podatkovni bazi. Kot vidimo iz rezultatov, obe metodi optimalno delujeta pri
veliko manjSem Stevilu izbranih sosedov. To je razvidno tudi iz rezultatov statisti¢ne
primerjave prikazanih v dodatku B.4. Pri tej podatkovni mnozici lahko torej za obe metodi
izberemo po pet najblizjih sosedov, ne da bi sklepali kompromise kot v primeru Eachmovie
podatkovne mnoZice.

5.1.3 Dokonéna izbira optimalnega Stevila

Izkazalo se je, da optimalno Stevilo najblizjih sosedov za posamezno metodo ni fiksno
nastavljeno, temvec je odvisno tudi od podatkovne mnozice oziroma okolja, v katerem se
sistem uporablja. V vsakem sistemu je potrebno slediti lastnostim trenutne podatkovne
mnozice in po potrebi prilagoditi obstojece uporabniske modele. Sistem mora ob doloCenih
intervalih ponovno sestaviti uporabniske modele vseh obstojec¢ih uporabnikov. Pri odlocanju
o posodobitvi uporabniSkih modelov sta klju¢nega pomena naslednji lastnosti podatkovne
baze:

e Stevilo obstoje¢ih uporabnikov — §tevilo izbranih najbliZjih sosedov raste sorazmerno
s Stevilom obstojecih uporabnikov. Ve¢ kot je obstojeCih uporabnikov, vecje je lahko
Stevilo izbranih najblizjih sosedov (¢e vmesni rezultati kazejo, da mera F pade pod
izbrano mejo). Ce se $tevilo obstoje¢ih uporabnikov ni spremenilo, sprememba ni
smiselna.

e Polnost podatkovne baze — ve¢ kot ima vsak uporabnik zabelezenih ocen, bolj
natancno lahko sistem oceni njegovo primernost za najblizjega soseda. Bolj kot je
polna podatkovna baza, natan¢nejSe bo sistem izbral sosede. Vendar pa bo za iskanje
predlogov potreboval veé sosedov, da bo sploh lahko nasel primerne vsebine. Ce je
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baza polna, pomeni, da je posamezen uporabnik ocenil vecino obstojecih vsebin in je
zato tezje odkriti, katere primerne vsebine Se obstajajo.

Sistem mora najprej na podlagi teh dveh lastnosti ugotoviti, ali je smiselno razmisljati o
spremembi uporabniSkega modela ali ne. V primeru, da sta se ti dve lastnosti od zadnje
posodobitve dovolj spremenili (na primer, da je uporabnik v sistem dodal ve¢ kot 10 novih
ocen ali pa da se je v celotnem sistemu zabeleZilo ve¢ kot 1000 novih glasov), sistem sprozi
nov korak posodobitve in preizkusi, katero Stevilo sosedov je novi optimum. Ko to odkrije,
posodobi vse obstojece uporabniske modele in jim poiSce primerno Stevilo najblizjih sosedov.

5.2 Izbira uteZzi za Bayesov pribliZzek

Pri delu z Bayesovim priblizkom, ki smo ga podrobneje opisali v poglavju 4.4.2, igra
pomembno vlogo tudi izbira vrednosti utezi m (glej enacbo 4.12). Vrednost utezi doloca,
koliko na izraCun primernosti vsebine vpliva povprecna ocena celotne publike e, in koliko

povpre¢na ocena s strani sosedov e, .

Ce smatramo za pomembnejSo povpreéno oceno SirSe publike e,, postane sistem manj

prilagojen posameznemu uporabniku, saj bo predlagal ve¢inoma vsebine, ki so vSe€ vecini.
Na ta nacin bi sicer sistem v vecini primerov lahko predlagal vsebine, ki bi jih uporabnik
pozitivno sprejel, razen ¢e gre za uporabnika, ki ima zelo drugacen okus. Prednost velikega
poudarka povprecne ocene SirSe publike je torej v tem, da lahko tak sistem bolj 'povrsno' isce
najblizje sosede, saj ve, da bo povpre¢na ocena najblizjih sosedov manj vplivala na konéni
izraun primernosti posamezne vsebine.

V primeru, ko smatramo za pomembnejSo povprecno oceno najblizjih sosedov e, pa sistem

postane bolj prilagojen posameznemu uporabniku in naj bi zato v ve€ini primerov uporabniku
predlagal bolj primerne vsebine in uposteval tudi uporabnike z bolj eksoticnim okusom.
Vendar pa hkrati postane veliko pomembnejSa natan¢nost pri iskanju najblizjih sosedov, saj je
zdaj iskanje primernih vsebin primarno odvisno od ocen s strani najblizjih sosedov.

Rezultat poskusa lahko razlozimo tudi drugace: ko ugotovimo, pri kateri utezi bo sistem
najbolje deloval, bomo s tem tudi ugotovili, kolikSen delez najblizjih sosedov aktivnega
uporabnika mora podati svoje mnenje o vsebini, da postane njithovo mnenje bolj verodostojno
kot mnenje celotne publike. Ce bo sistem optimalno deloval pri nizki uteZi, to pomeni, da
mora sistem bolj upoStevati mnenje najblizjih sosedov, tudi ¢e se opredeli samo majhen delez
le-teh. Velika utez pa pomeni ravno obratno — da bo sistem mnenje sosedov uposteval le tedaj,
ko se bo jasno opredelila vecina.

V okviru nasih raziskav smo najprej zasnovali sistem za uporabniku prilagojeno iskanje
vsebin, opisan v prejSnjem poglavju. Ko je sistem uspeSno pricel delovati, smo se odlocili za
iskanje vsebin po metodi Bayesovega priblizka. Sistem smo preskusili za ve¢ razlicnih
vrednosti uteZi vrednotenja ocen SirSe publike in skuSali analizirati, katere vrednosti dajejo
optimalne rezultate. Za vsako izbrano vrednost utezi smo sistem zagnali in za vsako tako
mnozico za vsakega uporabnika izracunali vrednosti mere F. Poskus smo izvedli na obeh
podatkovnih mnozicah. Rezultati so razvidni na sliki 32:
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1z slike 32, je razvidno, da sistem najbolje deluje takrat (najhitrejsa rast mere F), ko je utez m
nastavljena na vrednost m =4 (rumeni potek), torej ko damo prednost oceni, podani s strani
najblizjih sosedov Sele takrat, ko je le-ta nastala na podlagi mnenja, ki ga je izrazila vecina
sosedov. V nasem primeru vidimo, da je to v trenutku, ko so o vsebini svoje mnenje podali
Stirje od petih najblizjih sosedov. Vendar hkrati tudi vidimo, da to drzi Sele, ko je uporabnik v
sistem vnesel ve¢ kot 75 ocen. V primeru manjSega Stevila vnesenih ocen pa sistem deluje
podobno zanesljivo tudi, ¢e uposteva oceno, ki je nastala na podlagi mnenja samo dveh ali
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Slika 32: UteZi bayesovega priblitka - SIOL
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Slika 33: UteZi Bayesovega priblika - EachMovie
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Pri drugi podatkovni mnozici, prikazani na sliki 33, prav tako vidimo, da dobimo najboljsi
potek (najhitrejSa rast mere F) v primeru, ko nastavimo Bayesovo utez na vecjo vrednost, tako
da zahtevamo, da ve¢ sosedov poda svoje mnenje o vsebini, preden upostevamo napovedano

oceno z njihove strani. To smo tudi preverili s pomocjo statisticne primerjave, prikazane v
dodatkih B.5 in B.6.

Rezultati poskusov, izpeljanih na obeh podatkovnih bazah, kaZejo, da je v vsakem primeru
koristno upostevati ocene, ki so jih dali najblizji sosedi aktivnega uporabnika. Vendar pa
lahko oceno sosedov upostevamo kot primerno Sele takrat, ko je nastala na podlagi izrazenega
mnenja vec¢ine sosedov — torej ko je oceno ocenilo ve¢ kot dve tretjini najblizjih sosedov.
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6. Kombiniran vsebinsko-skupinski pristop

Pri delu s prvo verzijo sistema (ter kasneje z modularno verzijo) smo se osredotocili predvsem
na preizkus obstojecCih pristopov in na njihovo vgradnjo v sistem, ki bi vracal ¢im boljSe
rezultate. Uspeli smo izdelati sistem, ki vrada zadovoljive rezultate. Se vedno je nereden
problem Stevila potrebnih racunskih operacij. Zato smo razvili nadgrajeno verzijo
(porazdeljenega) sistema, kjer smo zmanjSali Stevilo operacij, potrebnih za posameznega
uporabnika.

6.1 Osnovna ideja predlaganega pristopa k uporabniSkemu modeliranju

Prvi verziji sistema sta bili osredotoceni na skupinske pristope. Glavna prednost teh pristopov
je, da so popolnoma neodvisni od tipa vsebin, prisotnih v sistemu. Slaba stran taks$ne reSitve
je, da je potrebno, ¢e zelimo uporabniku poiskati najblizje sosede, primerjati vsakega
uporabnika z vsakim. Posledica je zelo veliko Stevilo potrebnih operacij, ki z vsakim dodanim
uporabnikom kvadrati¢no narasca.

Boljsi nacin, ki bi zmanjsal Stevilo potrebnih operacij, bi bil predhodna delitev uporabnikov v
gruce/skupine oziroma metode, ki bi nam omogocile, da najblizje sosede najdemo na drug,
bolj enostaven nacin V prvi fazi poskusa smo zato zeleli odkriti skupinski pristop, ki bi
omogocil predhodno delitev uporabnikov v podskupine. Od obstoje€ih pristopov je najbolj
izstopal pristop Eigentaste, zato smo se odlocili, da ga najprej preizkusimo ter ugotovimo, ali
je primeren za naSe podatkovne mnozice.

6.2 Eigentaste

Algoritem Eigentaste [43] predstavlja pristop k razdelitvi uporabnikov v skupine ter iskanje
primernih vsebin znotraj teh skupin. Pristop je osnovan na metodi glavnih komponent.
Uporabnikom ob prvi prijavi v sistem ponudi najprej to¢no dolo¢en nabor vsebin in prosi za
ocene. Na ta nacin ima sistem na voljo polno matriko ocen, ki vsebuje vse obstojece
uporabnike ter njihove ocene za zacetne vsebine. Eigentaste nato izraCuna lastne vrednosti in
lastne vektorje te matrike z uporabo metode glavnih komponent. Zaradi ohranitve
enostavnosti metoda izbere dva najbolj izrazita lastna vektorja ter nato uporabnike porazdeli
po prostoru teh dveh lastnih vektorjev, kot je prikazano na sliki 34.

Slika 34: Porazdelitev uporabnikov 7 uporabo Eigentaste algoritma v originalnem clanku
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Vsaka tocka na sliki predstavlja enega uporabnika oz. njegov okus. Zato lahko sklepamo, da
so njegovi potencialni sosedje uporabniki, ki se v prostoru nahajajo v njegovi blizini.
Eigentaste nato iskanje sosedov poenostavi tako, da prostor ze predhodno razdeli na sektorje
in podsektorje. Vsi uporabniki znotraj takSnega sektorja se nato obravnavajo kot najblizji
sosedje drug drugega. Vsebine se nato predlaga glede na povpre¢no oceno, izraunano na
podlagi ocen vseh uporabnikov znotraj skupine.

Eigentaste algoritem smo skuSali vgraditi tudi v naSe testno okolje. Prva teZzava, na katero smo
naleteli Se pred prvim zagonom algoritma, je ta, da sistem zahteva, da obstaja 20 vsebin, ki so
Jjih ocenili vsi obstojeci uporabniki. Ker pri gradnji naSih podatkovnih mnozic od uporabnikov
ni bilo zahtevano, da ocenijo to¢no doloc¢ene vsebine, je bilo za delo z Eigentaste algoritmom
v naSem sistemu potrebno racunati lastne vrednosti matrike z manjkajocimi vrednostmi.
Moznost, da bomo uporabnika dodelili v pravilno skupino, je bila manjsa z vsako neocenjeno
vsebino.

Da bi lahko kljub temu preizkusili primernost algoritma, smo iz podatkovne mnozice izlocili
podskupino uporabnikov, ki so vsi ocenili izbranih 15 vsebin. Na tej podskupini smo nato
uporabili Eigentaste pristop. Prvi rezultati so prikazali, da je bila predstavitev porazdelitve
uporabnikov po prostoru podobna Eigentastovi. Prostor smo nato razdelili na en nivo skupin
(na 16 skupin), uporabnikom znotraj skupine poiskali sosede ter poiskali primerne vsebine.
Na podlagi povratnih ocen smo nato izracunali uspesnost sistema. Razdelitev uporabnikov v
skupine je prikazana na sliki 35.
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Slika 35: Porazdelitev uporabnikov 7 uporabo Eigentaste algoritma na nasi podatkovni mnoZici

Rezultati dodeljevanja v skupine ter kasnejSi rezultati predikcije so bili slabsi kot tisti,
objavljeni v ¢lanku o algoritmu. To je dokazovalo, da za naso podatkovno mnozico algoritem
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ni primeren. Po podrobne;jsi analizi algoritma smo ugotovili, da je do tezav priSlo predvsem
zaradi izbire zacetnih 'merilnih' vsebin (torej vsebin, ki jih uporabnik oceni ob prvi prijavi v
sistem). Pri preizkusu Eigentaste algoritma v ¢lanku so bile zacetne vsebine zelo natan¢no
izbrane. Kriterij pri njihovi izbiri je bil, da so morale predstavljati razlicne pole moZnih
zanrov. Konkretno so bile pri preizkusu uporabljene $ale iz razlicnih podrocij (politicne,
situacijske....). ZaCetna mnoZica vsebin je bila dolo¢ena tako, da je vsebovala natanko po dve
Sali iz vsake kategorije. Uporabnik je pri ocenjevanju za¢etne mnozice zelo natan¢no opredelil
svoj okus za vsako kategorijo. V primeru naSe podskupine nismo mogli vsebin izbirati, saj
smo bili omejeni na iskanje vsebin, ki jih je ocenilo dovolj uporabnikov. Verjetno bi pri
ponovitvi poskusa, kjer bi predhodno izbrali dovolj raznolike vsebine, dosegli boljSe rezultate.

Dodatna tezava taksSnega pristopa je, da v okolju z multimedijskimi vsebinami (v nasem
primeru filmi) teZko osnujemo pristop na ocenjevanju fiksno dolo€enih vsebin, saj te vsebine
zastarajo oziroma jih uporabniki s¢asoma ne prepoznajo vec.

Test Eigentaste algoritma je pokazal, kako bi razvili pristop, ki je opisan v sledeCem poglavju.

6.3 Razvoj novega pristopa za iskanje najbliZjih sosedov

Na podlagi rezultatov pri preizkusu Eigentaste algoritma in podrobnejse preucitve same idejne
zasnove algoritma smo se odlocili razviti lasten, nov pristop. Ena od poglavitnih lastnosti
Eigentasta je bila, da je algoritem deloval na osnovi skupinskega pristopa (torej z iskanjem
sosedov aktivnega uporabnika), Ceprav si je hkrati pomagal z vsebinskim pristopom.
Vsebinski del je bil uporabljen samo v zasnovi sistema. Vsebinski del je bil uporabljen pri
1zbiri zacetnih vsebin, ki so bile uporabniku ponujene pri prvi prijavi v sistem. Vsebine so bile
izbrane tako, da so bile med seboj ¢imbolj raznolike, kar pa samo z uporabo skupinskega
pristopa (ki zanemarja lastnosti vsebin) ni mozno. Pri Eigentaste je bil vsebinski pristop
uporabljen za predpripravo sistema. Ker Eigentaste kasneje v obratovanju uporablja samo
skupinske pristope, se Se vedno obravnava kot ¢isto skupinski pristop.

Izbrali smo podoben nacdin uporabe vsebinskih pristopov v nasem sistemu, ki bo bolj
ucinkovito iskal najblizje sosede [28, 45, 60]. Za razliko od Eigentasta smo se odlocili
vsebinske pristope uporabiti kot aktivni del sistema in ne samo ob sami postavitvi. Posledi¢no
se je na$ sistem iz skupinskega spremenil v kombiniranega, ki vsebuje pristope iz obeh skupin
in jih aktivno uporablja med delovanjem. Glavni razlog za tako odlocCitev je, da v sistemu,
kjer se nove vsebine pojavljajo iz minute v minuto, ni mozno dolociti fiksnih vsebin, ki naj bi
jih uporabnik ocenil ob prvem vstopu. Zato smo zeleli s pomocjo vsebinskih pristopov
sestaviti metodo, ki bi vedno omogocila iskanje najblizjih sosedov in bi jo bilo moZno
posodabljati ter prirejati glede na vse vsebine (ter njihove lastnosti) v podatkovni bazi.

ZamiSljeni potek tega pristopa je prikazan na sliki 36:
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Slika 36: Arhitektura kombiniranega vsebinsko-skupinskega sistema

Sistem najprej pregleda vse vsebine 4 € H, za katere je aktivni uporabnik u, v sistem Ze
vnesel oceno (torej obstaja e(u,,h )). Na podlagi analize metapodatkov teh vsebin md(h)
sistem nato nadgradi uporabnikov model z njegovimi vsebinskimi preferencami ap(u,,a,),
kar oznac¢imo s preslikavo ap: AxH — AP . a, € A nam predstavlja vrednost atributa (glej
2.2). V naSem primeru nam A predstavlja zanr, posamezni a, € A pa eno izmed moznih
vrednosti zanra (npr. a, =akcija, a, = komedija, a, = fantastika....). Potencialne sosede sedaj

iS¢emo na podlagi primerjajna vsebinskih preferenc posameznih uporabnikov. Na podlagi te
primerjave lahko izraunamo podobnost dveh uporabnikov sim(u,,u , ). Kombinirani sistem,

ki smo ga tako zasnovali, spada med kaskadne kombinirane sisteme (glej 2.4.3), ker se
modula izvajata zaporedno; najprej s pomocjo vsebinskega modula pois¢emo najblizje sosede,
nato pa s pomocjo skupinskega pristopa uporabnikom pois¢emo primerne vsebine.

Za skupinski del smo uporabili sistem, ki smo ga razvili ze v prejSnji fazi raziskav in je bil
podrobno opisan ze v Cetrtem poglavju. Vsebinski del pa je bilo potrebno razviti na novo. Pri
tem smo Zeleli doseci sledece:

e Modul mora upostevati obstojece opise vsebin v podatkovni bazi.
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e Obstajati mora moznost raz§iritve funkcionalnosti modula z dodajanjem novih tipov
vsebin in s tem novih standardov opisov.

Ker je bil nas cilj predvsem zmanjSanje Stevila operacij, ki jih potrebuje skupinski modul, da
najde primerne vsebine, smo se osredotocili na enostavnost sistema.

6.4 Gradnja vsebinskega profila

Naloga vsebinskega modula je, da z njegovo pomocjo ugotovimo preference uporabnikov
glede na dolocCene tipe vsebin in nato s pomocjo teh preferenc hitreje poiS€emo primerne
sosede. Ker se je pri preizkusu Eigentaste algoritma izkazalo, da delitev uporabnikov v fiksno
doloc¢ene skupine ne deluje ucinkovito, smo se odloc€ili za drugacen pristop. Prvi korak po
vnosu novega uporabnika v sistem je postavitev njegovega profila na podlagi njegovih
preferenc. Uporabniski model smo na novo razsirili do te mere, da vsebuje dodatne
informacije o njegovih vsebinskih preferencah.

Vodilna misel pri oblikovanju profila z vsebinskimi preferencami je enostavnost, ker nam bo
ta del profila sluzil za iskanje sosedov, ne pa tudi za iskanje primernih vsebin. Zato ni
potrebno, da vsebuje tako specificne podatke, kot bi jih potrebovali v popolno vsebinsko
orientiranem sistemu. Velika teZava, s katero se srecujejo vsebinski sistemi, je opis vsebine
oz. podatki, ki so na voljo o posamezni vsebini. Opise vsebin, ki so nam bili na voljo, smo
podali v poglavju 3.2. V naSem sistemu smo uporabili samo polje, ki vsebuje podatke o Zanru
na osnovi sledecih zakljuckov:

e Na osnovi literatnih virov sklepamo, da velika ve¢ina uporabnikov izoblikuje prvi vtis
0 vsebini na osnovi zanra [17].

e Zanr je eno redkih polj, katerega nabor vrednosti se redko ali celo nikoli ne spremeni.

Zelo pomembna je predvsem ugotovitev, da se Zanr ne spremeni. Ker se nabor vrednosti Zzanra
a; € A le redko spreminja, lahko sistem zasnujemo na tej osnovi ter tako zelo pospeSimo
proces sestavljanja uporabniskega profila up(u,). V primeru, da bi uporabili polja, ki pogosto
razs§irijo svoj nabor vrednosti (na primer igralec), bi nastala tezava, ker bi morali sistem pred
vsakim zagonom na novo uciti ter optimizirati parametre za izracun preferenc. Pomembno je,
da to lahko naredimo predvsem zato, ker bo ta profil sluZzil za iskanje sosedov in ne vsebin.

Vsebine v nasi podatkovni mnozici so lahko opisane z 23 Zanri, ki so prikazani v sledeci
tabeli:

Animacija Avantura Komedija Druzinski film Akcija

Romantika Drama Kriminalka Grozljivka Biografija

Misterij Triler Fantazija Znanstvena Kratek film
fantastika

Vojni film Sport Glasba Dokumentarec Zgodovinski

Musical Vestern Noir

Tabela 4: Vrednosti atributa Zanra a,
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Za vsako od moznih vrednosti izraunamo preferenco aktivnega uporabnika ap(u,,a,).

Lahko jo predstavimo kot Stevilsko vrednost, ki zavzame tri mozne vrednosti. Ce ocenimo, da
uporabnik izbrano vrednost Zanra a sprejema pozitivno, nastavimo vrednost preference
ap(u,,a;) na 1, Ce reagira negativno na 0, v primeru, ko ni jasno opredeljen, pa na 0,5.

Izracun preference ap(u,,a,) je zelo enostaven — za vsako izmed moZnih vrednosti atributa
a, € A izraCunamo povprecno oceno e,(u#) na osnovi ocenjenih vsebin, opisanih s to

vrednostjo. Ko imamo izradunano oceno, jo primerjamo z dvema mejnima vrednostima. Ce je
povprecna ocena vrednosti vecja od zgornje mejne vrednosti, preferenco nastavimo na 1, ker
sklepamo da uporabnik to vrednost zanra pozitivno sprejema. Ce je povpre¢na ocena manjia
od spodnje mejne vrednosti, nastavimo preferenco na 0, ker sklepamo, da uporabnik to
vrednost Zanra ve€ino casa sprejema negativno. V vseh ostalih primerih pa vrednost
preference nastavimo na 0.5, ker uporabnik ni dovolj jasno izrazil svoje preference.
Psevodokda postopka za izracun preference je podan v dodatku A.5. Pri ra¢unanju povprecne
vrednosti zanra upostevamo samo ocene vsebin, ki v svojem opisu to vrednost tudi vsebujejo.
IzraCun ponovimo za vsako mozno vrednost zanra in tako dobimo uporabniSki profil, ki
vsebuje preferenco za vsako izmed 23-ih vrednosti zanra.

6.5 Izbira primernih sosedov

V prejSnji verziji sistema (opisani v Cetrtem poglavju) je bilo pri iskanju primernih sosedov
le-te primerjati z aktivnim uporabnikom na podlagi skupnih ocen ter s pomocjo izbranih
pristopov izraCunati utez, ki je predstavljala faktor ujemanja. Sedaj pa imamo na voljo
uporabnikov vsebinski profil, ki vsebuje zgos¢eno informacijo o vseh ocenah, ki jih je
uporabnik do sedaj vnesel v sistem. Sedaj lahko namesto ocen primerjamo med seboj kar
vsebinske profile. Sklicujemo se tudi na splosno trditev oziroma opis skupinskega pristopa, ki
pravi, 'da skupinski pristopi uporabnikom poiscejo sosede s podobnim okusom'. Sosedje bi
torej morali imeti tudi podoben vsebinski profil.

Namesto ocen bomo primerjali preference za posamezen tip zanra. Druga razlika je, da za
primerjavo ni potreben kompleksen racun kot v prejSnjih primerih. Ker smo preference fiksno
dolo¢ili s tremi vrednostmi, lahko takoj pogledamo v koliko vrednostih se uporabnika ujemata
in za sosede izberemo tiste z ve¢jim Stevilom ujemanj. RaCunanje primernosti se torej
spremeni v Stetje ujeman;.

Zaradi te poenostavitve je lahko problemati¢na izbira postopka za iskanje primernih vsebin.

6.6 Iskanje primernih vsebin

Pri iskanju primernih vsebin je lahko teZava, ker ne moremo uporabiti vseh pristopov,
opisanih v prvotnem sistemu. Pristopa, ki sta osnovana na utezeni vsoti, namre¢ od nas
zahtevata, da imamo za vsak par uporabnik-sosed izracunano mero podobnosti, ki se nato v
samem algoritmu uporabi kot racunska utez. Z uporabo naSega novega nacina iskanja
sosedov pa imamo sedaj na voljo le Stevilo ujemanj, ki pa raCunsko ni ekvivalentno prej
izraCunani meri podobnosti. MoZna reSitev je, da po izbiri primernih sosedov za vsakega
izmed njih izraCunamo uteZ s pomocjo postopkov iz prvotnega sistema. ReSitev ni ustrezna,
ker v sistem vsiljuje dodatne module in operacije, ki jih na¢eloma ne potrebujemo. Zato smo
problem raje reSili z uporabo Bayesovega priblizka, ki ne zahteva natan¢no izracunane
podobnosti med uporabniki, poleg tega pa se je izkazal za najbolj uspesno metodo v sklopu
prvih poskusov.
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Postopek iskanja primernih vsebin je torej enak, kot je opisan v poglavju 4.4.2. To nam tudi
omogoci objektivno primerjavo rezultatov obeh sistemov.

6.7 Rezultati kombiniranega sistema

Sistem smo uporabili na vseh obstojecih uporabnikih Eachmovie podatkovne mnozice.
Vsakemu uporabniku smo izracunali njegove vsebinske preference, poiskali najblizje sosede
in nato poiskali primerne vsebine. Vsaki vsebini smo izracunali napovedano oceno in jo nato
primerjali z obstojeCo oceno, zapisano v testni mnozici. Na podlagi teh primerjav smo
izraCunali natan¢nost, delez najdenih vsebin ter mero F. Rezultati so prikazani na sliki 37.
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Stevilno vnesenih glasov uporabnika

Slika 37: Primerjava obeh sistemov

Na sliki sta prikazani rezultatni krivulji kombiniranega in skupinskega sistema. Rdeca krivulja
prikazuje potek rezultatov kombiniranega sistema, razvitega v Sestem poglavju, modra pa
skupinskega razvitega v Cetrtem poglavju. Iz grafa vidimo, da so rezultati kombiniranega
sistema boljsi, Ceprav je mehanizem za iskanje sosedov teoreticno bolj grob (ker sosedov ne
primerjamo ve¢ na osnovi primerjavi vseh vnesenih ocen).

Statisti¢na primerjava obeh sistemov (glej dodatek B.2) pokaze, da na zacCetku (manj kot 200
vnesenih glasov) kombiniran sistem deluje bolje. Ko je uporabnik vnesel ve¢ kot 200 glasov
pa se oba sistema podobno obneseta.

Na osnovi teh primerjav lahko sklepamo, da tudi pri iskanju najblizjih sosedov lahko pride do
prekomernega prileganja, ¢e uporabimo prevec natancen pristop.
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6.7.1 Racunska zahtevnost

PodrobnejSa analiza uporabljenih algoritmov je pokazala, da potrebuje kombinirani sistem
veliko manj rac¢unskih operacij, da bi uporabniku naSel primerne vsebine. V primerjavi s
prvotno verzijo sistema (opisano v poglavju 4.2) vidimo, da uporabnike ne primerjamo vec na
podlagi vseh ocenjenih vsebin, temvec¢ samo na podlagi njihovih uporabniskih profilov.

Za izraCun vsebinskih preferenc posameznega uporabnika potrebujemo 93n + O(1) racunskih

operacij, kjer je m Stevilo vseh vsebin, za katere je uporabnik podal oceno. Pri iskanju
primernih vsebin pa sistem opravi O(k) racunskih operacij, kjer je k Stevilo vsebin, ki so jih
sosedje ocenili, aktivni uporabnik pa ne. Iskanje najblizjih sosedov pa se sedaj izvede z eno
samo operacijo, ker podatkovna baza, v kateri so hranjeni vsebinski profili, omogoca
poizvedbo, ki vrne vse uporabnike z Ze izraCunanim prekrivanjem. To je mozno na osnovi
prekrivanja, ki je izracunano na podlagi omejenega Stevila primerjav (vse uporabnike
primerjamo v 23 izrazenih preferencah) in ni ve¢ manjkajocih vrednosti, saj so vse preference
izracunane in dolocene.

Podrobne;jsi potek algoritma je podan s psevdokodo v dodatku na strani 84.
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7. Zakljucek

V disertaciji smo predstavili testiranje ve¢ razlicnih metod s podrocja skupinskega filtriranja.
Kot rezultat testiranja smo razvili novo metodo za iskanje primernih vsebin ter sistem za
preklapljanje med razlicnimi nacini iskanja najblizjih sosedov. Ker je bil kon¢ni sistem
skupinskega filtriranja vsebin racunsko zelo zahteven, smo razvili nov pristop — vpeljali smo
profil Zanrskih preferenc uporabnika ter ga uporabili za iskanje najblizjih sosedov.

Vse sisteme smo testirali na dveh velikih obstoje¢ih podatkovnih mnozicah, ki sta nam
omogocala testiranje v realnih razmerah, z velikim Stevilom uporabnikov ter vsebin (glej 3.2).
Podatkovni mnozici sta se med seboj mocno razlikovali ter nam tako omogocili simuliranje
ve¢ razli¢nih situacij, predvsem simuliranje novega sistema, kjer uporabniki Se niso podali
veliko ocen, ter simuliranje starejSega sistema, kjer so uporabniki ocenili ze veliko vecino
vsebin. Ta dva scenarija sta zelo pomembna — prvi pokazZe, kako dobro se sistem obnese v
zacetnih razmerah, kjer nima na voljo veliko podatkov, drugi pa, kako se sistem obnese, ko je
podatkovna mnoZica Ze dokaj poln in je tako tezko najti primerne vsebine, ki jih uporabnik Se
ni videl.

Kot mero vrednotenja za vse nase poskuse smo izbrali metodo mere F, ki je bila podrobneje
predstavljena v poglavju 3.4.1. Kot mejno vrednost, torej vrednost, ki jo mora sistem preseci,
da zacne uspesno delovati, smo izbrali vrednost mere F 0.6. Vse rezultate testiranj smo nato
vrednotili na osnovi podatka, kako hitro je bila vrednost dosezena ter kako hitro je vrednost
narascala po presegu te meje.

V prvi seriji poskusov smo se osredotoCili na testiranje postopkov za iskanje najblizjih
sosedov s sistemom za skupinsko filtriranje vsebin. OsredotoCili smo se na postopka
Pearsonovega korelacijskega koeficienta ter Evklidovo razdaljo (glej 4.3). Vsakega od teh
postopkov smo programirali v nase testno okolje ter nato z njegovo pomoc¢jo uporabnikom
poiskali najblizje sosede. Za merjenje uspesSnosti smo nato s pomocjo teh sosedov poiskali
primerne vsebine, jim izracunali napovedane ocene ter na podlagi le-teh dobili potek
vrednosti mere F. Prvi rezultati so pokazali, da pri primerjavi obeh metod ugotovimo, da se
Evklidska razdalja bolje obnese, ker hitreje preseze prag mere F = 0.6 ter doseZe visjo kon¢no
vrednost. Vendar pa so primerjave posameznih uporabnikov pokazale, da Se vedno obstajajo
primeri, kjer se je Pearsonov korelacijski koeficient bolje odrezal. Zato smo podrobneje
preverili, kakSne so lastnosti uporabnikov, pri katerih to velja. Ugotovili smo, da to velja za
uporabnike, ki zelo odstopajo od svoje povprecne ocene. Na podlagi te ugotovitve smo nato
sestavili kon¢no verzijo modula za iskanje najblizjih sosedov. Na§ modul deluje tako, da
vsebuje obe metodi iskanja najbliZjih sosedov ter med njimi preklaplja na podlagi
izraCunanega odstopanja od povpre¢ne ocene vsakega uporabnika posebej. Rezultati takega
sistema so bili nedvomno boljsi, saj je sistem ze pri najmanjSem Stevilu vnesenih ocen deloval
z vrednostjo mere F, ki je bila vec¢ja od 0.6.

Ko je bila metoda iskanja najblizjih sosedov dolo¢ena, smo se osredoto¢ili na metodo iskanja
uporabniku primernih vsebin. Podrobneje smo testirali metodo uteZene vsote ter metodo
Bayesovega priblizka (glej 4.4). Obe metodi smo testirali tako, da smo najprej poiskali
najblizje sosede s prej razvitim modulom ter nato s pomocjo teh sosedov poiskali primerne
vsebine. Za vsako od teh vsebin smo nato izraCunali napovedane ocene ter na podlagi
primerjave izracunanih ter dejanskih ocen izracunali vrednost mere F. Primerjava rezultatov
posamezne metode kaze na to, da se metoda Bayesovega priblizka bolje obnese. Vendar
metoda Bayesovega priblizka ni primerna za vse razmere, ker se poleg ocen, podanih s strani
najblizjih sosedov, zanasa tudi na vse obstojece ocene v sistemu. Ce se torej sistem nahaja na
zacetku delovanja in nima veliko zabelezenih ocen, se lahko zgodi, da rezultati te metode niso
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zanesljivi. Ker pa se je metoda utezene vsote zelo slabo obnesla, bi bila slab nadomestek za
take primere. Zato smo se odlo¢ili, da razvijemo novo metodo, osnovano na metodi utezene
vsote, ki bi delovala z ve¢jo zanesljivostjo kot pa originalna metoda. Preucitev metode
uteZene vsote nam je pokazala, da daje ta metoda zelo velik pomen uporabnikovi povpreéni
oceni ter da vse vrednosti napovedanih ocen zasnuje na le-tej. Zato smo jo prilagodili tako, da
te vrednosti sploh ne upoSteva vec, temveC se osredotofi na mnenje najblizjih sosedov.
Rezultat te prilagoditve je bila metoda prilagojene uteZene vsote (glej 4.4.3), ki je vracala
veliko boljSe rezultate kot osnovna metoda utezene vsote.

Ne glede na to, katero metodo izberemo, naletimo pri iskanju primernih vsebin na podlagi
skupinskega filtriranja na pomembno vpraSanje — koliko najblizjih sosedov moramo poiskati,
da bo sistem najbolje deloval. Vsako izmed metod za iskanje primernih vsebin (utezena vsota,
Bayeov priblizek in prilagojena uteZzena vsota) smo preizkusili z ve¢ razlicnimi Stevili
izbranih sosedov. Vsaki¢ smo najprej posodobili vse obstojece uporabniske profile tako, da so
vsebovali izbrano Stevilo najblizjih sosedov. Nato smo vsakemu uporabniku poiskali primerne
vsebine (lo¢en poskus za vsako izmed treh metod) ter izracunali vrednosti mere F. Rezultati
so bili zelo presenetljivi — ugotovili smo, da metoda, s katero iS¢emo nabljiZje sosede, vpliva
tudi na to, koliko sosedov potrebujemo, da sistem najbolje deluje (najhitreje doseze vrednost
mere F = 0.6). Poleg tega smo ugotovili, da v vsakem primeru obstaja najvecje mozZno Stevilo
najblizjih sosedov, pri katerem sistem $e deluje. Ce to Stevilo presezemo, zaéne sistem
delovati vedno slabSe (glej 5.1). Povrhu vsega pa na to, katero Stevilo sosedov je pravilno,
mocno vplivajo tudi lastnosti podatkovne mnozice, ki se uporablja v sistemu. Ker smo imeli
moznost preizkuse izvajati na dveh razli€nih podatkovnih mnoZicah, smo posumili, da
'polnost’ podatkovne mnozice (torej kolikSen procent vseh moznih ocen je vnesen) mocno
vpliva na to Stevilo. Na§ zakljucek po izvajanju vseh preizkusov je, da Stevilo iskanih
najblizjih sosedov ne sme biti fiksno dolo¢eno, temve¢ se mora s casom prilagajati
spremembam v podatkovni mnozici. Ce se procent zabeleZenih ocen uporabnikov spremeni,
je potrebno zagnati optimizacijski postopek, ki ugotovi, katero Stevilo najblizjih sosedov je v
dani situaciji najbolj primerno, nakar se vsi uporabniski profili posodobijo.

Vzporedno z iskanjem pravilnega Stevila izbranih najblizjih sosedov smo iskali tudi pravilne
vrednosti utezi pri metodi Bayesovega priblizka (glej 5.2). Metoda pri izraCunu napovedane
ocene daje prednost ocenam najblizjih sosedov ali ocenam vseh obstojecih uporabnikov.
Kateri skupini daje prednost, je odvisno od vrednosti parametra — utezi. Metodo smo zagnali
pri vec razli¢nih vrednostih utezi, vsakic¢ izracunali vrednosti napovedanih ocen ter preko njih
vrednosti mere F. Rezultati testiranja so nam pokazali podobno kot pri Stevilu izbranih
najblizjih sosedov — vrednost utezi ne sme biti fiksno nastavljena, temve¢ se mora
spreminjati, kadar zaznamo, da se je procent zabeleZenih ocen spremenil.

Na podlagi rezultatov testiranj smo torej ugotovili, da kombiniranje metod za iskanje
najblizjth sosedov ter metoda Bayesovega priblizka zagotovijo najhitrejSe narasSCanje
vrednosti mere F. Odkrili smo tudi slabost, s katero se ve¢ina strokovne literature ne ukvarja —
racunska zahtevnost. Medtem ko sistem vraca zelo dobre rezultate, se na zalost izkaze, da za
iskanje primernih vsebin za vsakega uporabnika posebej porabi tudi do 6 minut. Ker to
nikakor ni sprejemljivo, smo se odlocili sistem izboljsati in tako tezavo omiliti ali celo resiti.

Kot prvo izboljsavo smo zeleli uvesti skupine (gruce) s pomocjo postopka Eigentaste [43], ki
naj bi se na tem podrocju dobro obnesel (glej 6.2). Naleteli smo na vec tezav, zaradi katerih
smo postopek na koncu oznacili kot neprimeren za nase okolje. Prva tezava je, da postopek za
svoje delovanje zahteva obstoj 15-20 vsebin, ki so jih uporabniki ocenili ob registraciji. Te
vsebine nam niso bile na voljo, kajti podatkovne mnozice, s katerimi smo sistem preizkusali,
so bili vir sistemov, kjer uporabniki ob prvi prijavi ne ocenjujejo nobenih vsebin. Tezavo smo
delno odpravili tako, da smo iz podatkovne mnozice izbrali podmnoZico uporabnikov, ki so se
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v ocenah prekrivali pri 15 vsebinah. S pomoc¢jo te podmnozice smo nato metodo Eigentaste
uporabili na naSih podatkovnih mnozicah. Rezultati so bili zelo slabi (redko so sploh presegli
mejo mere F 0.6). Ko smo podrobneje preucili metodo, smo ugotovili, da ni primerna za nase
okolje zaradi zahtev glede zacetnih vsebin. Metoda je zasnovana tako, da od uporabnika pri
prvi prijavi v sistem zahteva, da oceni 15 karakteristicnih vsebin. Karakteristicne vsebine so si
med seboj ¢imbolj razli¢ne (primer na podro¢ju Sal — ena Sala o policajih, ena o blondinkah,
ena politi¢na itd.). V okviru filmskih vsebin, za katere smo snovali na$ sistem, to ni mozno
doseci, ker se karakteristicne vsebine s Casom spreminjajo oz. izginjajo.

Kljub temu da metoda Eigentaste ni bila primerna za uporabo v naSem okolju, pa je sluzila za
razvoj novega pristopa. Eigentaste nam je pokazal, da bi bilo pametno na§ sistem skupinskega
filtriranja vsebin razsiriti z dodajanjem nekaterih pristopov iz podrocja vsebinskega iskanja
vsebin. Uvedli smo razsiritev uporabniSkega modela — uporabnikove preference za posamezen
zanr (poglavje 6.3). Cilj teh preferenc je bil omogociti primerjanje uporabnikov (in tako
iskanje najblizjih sosedov) z manj$im Stevilom operacij. Pred uvedbo preferenc smo dva
uporabnika primerjali na podlagi vseh vsebin, ki sta jih oba ocenila, kar pomeni, da ce sta
ocenila vecino obstojecih vsebin, je bilo potrebo izvesti temu primerno veliko Stevilo operacij.
Z uvedbo preferenc pa uporabnike primerjamo samo na podlagi le-teh ter tako dva uporabnika
vedno primerjamo samo na podlagi 23 preferenc (toliko razliénih Zanrov obstaja v naSih
podatkovnih mnozicah). Sistem, ki je najblizje sosede iskal na podlagi te metode, je deloval
opazno hitreje, saj je poiskal primerne vsebine za vseh 64000 uporabnikov v manj kot enem
dnevu. Poleg tega nas je presenetilo dejstvo, da je sistem deloval bolje kot pa na$ originalni,
Cisto skupinski sistem za iskanje vsebin. Ugotovili smo, da je to posledica dejstva, da se sedaj
najblizji sosedje z aktivnim uporabnikom prekrivajo v manj vsebinah ter ima sistem tako pri
iskanju primernih vsebin na voljo ve¢ji izbor. Pri pravem skupinskem sistemu se namre¢
najblizji sosedje z aktivnim uporabnikom prekrivajo v sorazmerno velikem delezu vsebin (od
20% naprej) in tako vecji del vsebin, ki so jih ocenili, odpade ko sistem preide v fazo iskanja
primernih vsebin. V nasem novem sistemu pa lahko prekrivanja sploh ni, saj smo se
osredotocili na Zanrske preference.

Sistem, ki smo ga tako razvili, deluje zelo hitro in zanesljivo. Poudariti je potrebno, da
predstavlja tudi nov pristop h kombiniranim sistemom, saj ga ne moremo dodeliti v nobeno
od skupin kombiniranih sistemov predstavljenih v poglavju 2.4.3. Koncept nasega sistema je
skupinsko filtriranje razsirjeno s tehnikami iz vsebinskega filtriranja. Zaradi dodanih tehnik je
sistem sedaj bolj omejen glede tipov vsebin — deluje lahko le v okolju z vsebinami, za katere
imamo na voljo jasne opise, na podlagi katerih lahko izracunamo uporabnikove preference.
Vendar imamo namen z nadaljnjim razvojem to slabost odpraviti in omogociti uporabo
sistema v vseh razmerah. Uvedba zanrskih preferenc nam je tudi omogocila interpretacijo
rezultatov uporabniku, kar je zelo pomembno za kvaliteto uporabniske izkus$nje pri uporabi
sistema. Navaden skupinski sistem namre¢ ni sposoben uporabniku razloziti, zakaj predlaga
kako vsebino oziroma lahko poda samo informacijo na podlagi, koliko ocen s strani najblizjih
sosedov vsebino predlaga (npr. "Vsebino predlagam, ker jo je pozitivno ocenilo 5 od Vasih 15
sosedov"). Na$ sistem pa lahko sedaj uporabniku poda raz§irjeno razlago na podlagi Zanrskih
preferenc, ki je uporabniku veliko bolj domaca (npr. "Vsebino predlagam, ker je znanstvena
fantastika in na podlagi Vasih dosedanjih ocen sem ugotovil, da vam ta Zanr ustreza").

V nadaljnjem razvoju imamo namen nas sistem preizkusiti na podatkovnem setu Netflix [61].
Posebnost tega podatkovnega seta je, da je bil raziskovalcem ponujen kot izziv, kajti
ponudniki so razvili svoj sistem za uporabniku prilagojeno iskanje vsebin. Zato ima
podatkovni set Se dodatno prednost ker nam bo omogocil primerjavo nasih rezultatov z
drugimi raziskovalnimi skupinami. Poleg tega bomo poskusili razsiriti zanrske preference in
tako poleg zanra podobnost med uporabniki racunati tudi na podlagi drugih metapodatkovnih
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polj. Na ta nacin bomo preskusili Se primernost drugih polj in Se dodatno razsirili razlago, ki
jo bo sistem podal uporabniku ob predlagani vsebini.

7.1 Izvirni prispevki k znanosti

V doktorski disertaciji smo predstavili nov nacin iskanja primernih vsebin ter uvedli nov in
ucinkovit nacin iskanja najblizjih sosedov. Posamezni koncepti v tem delu so izvirni prispevki
k znanosti:
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Prilagojena uteZena vsota kot nova metoda za iskanje primernih vsebin za
uporabnika: Ugotovili smo, da izvorna metoda uteZene vsote daje prevelik poudarek
na povprecno oceno uporabnika, za katerega iS¢emo primerne vsebine. V primerih,
kjer je ta povprecna ocena zelo velika ali pa zelo majhna, sistem nato ni sposoben najti
pravilnih vsebin, ker ne upoSteva mnenja najblizjih sosedov. V ta namen smo
predstavili novo metodo — prilagojeno uteZeno vsoto, ki povprecne ocene ne uposteva
ve¢. Tako razvita metoda se obnese bolje kot osnova metoda, kar smo prikazali v
poglavju 4.4.3.

Sistemi za uporabniku prilagojeno iskanje vsebin ne smejo imeti fiksno
nastavljenih parametrov: Ugotovili smo, da so vrednosti parametrov pri katerih
sistem najbolje deluje, odvisne od podatkovne mnozice, na kateri se uporablja. V ta
namen smo poiskali optimalne vrednosti parametrov naSega sistema za dve razli¢ni
podatkovni mnozici. Ugotovili smo, da polnost podatkovne mnozice (torej Stevilo
vnesenih ocen napram Stevilu vseh moznih ocen) vpliva na to, pri katerem Stevilu
izbranih najblizjih sosedov sistem najbolje deluje. Bolj kot je podatkovna mnozica
polna manj sosedov potrebujemo. Zato parametri sistema ne smejo biti fiksno
nastavljeni, temve¢ se morajo prilagajati glede na trenutne lastnosti podatkovne
mnozice. Testiranje vrednosti parametrov smo podrobneje predstavili v poglavju 5.

Kombiniran vsebinsko-skupinski sistem z Zanrskimi preferencami: Razvili smo
nov kombiniran sistem, v katerem smo uvedli pomembno novost — zanrske preference.
Sistem deluje po principu skupinskega filtriranja, torej da najprej pois€e najblizje
sosede ter nato na podlagi njihovih ocen pois€e primerne vsebine. Vendar smo
koncept iskanja najblizjih sosedov mocno spremenili. Najblizjih sosedov sedaj ne
i8¢emo vec na podlagi posameznih ocen, temve¢ s pomoc¢jo zanrskih preferenc, ki smo
jih predhodno izracunali. Tako dobljen sistem deluje zelo hitro in bolje od navadnega
sistema za skupinsko filtriranje vsebin. Zasnovo sistema priporo¢amo za vsa okolja, v
katerih se vecinoma ukvarjamo z enim samim tipom vsebin (npr. samo z filmskimi
vsebinami) ter pri¢akujemo vecje Stevilo uporabnikov. Razvoj in testiranje sistema
smo podrobneje predstavili v poglavju 6.
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Dodatek A - psevdokoda

Pri razvoju nasSega sistema za uporabniku prilagojeno iskanje smo imeli opravka tudi s
podatkovnimi strukturami in algoritmi. Tu bomo podrobneje opisali podatkovne strukture ter
algoritme, s katerimi smo operirali.

A.1 UPORABNISKI MODEL

Uporabniski model nam predstavlja podatkovno strukturo, v kateri se hranijo vsi podatki, ki
jih potrebuje sistem za prilagojeno iskanje vsebin.

Podatkovna struktura vsebuje sledece podatke:
String userld

String sex

String age

String Zipcode

double[] ratings

array neighbours

double[] ratings je urejen seznam in tvori jedro uporabniSkega modela. Predstavlja namre¢
zgodovino uporabnikovih dejanj — ocenjevanja vsebin. Posamezen element tega seznama
vsebuje dva podatka — identifikacijo vsebine, ki jo je uporabnik oceni ter vrednost ocene.

array neighbours pa je urejen seznam, ki vsebuje podatke o uporabnikovih sosedih. To so
kljuéni podatki, saj na podlagi njih sistem kasneje i$¢e primerne vsebine. Posamezen element
tega seznama je sestavljen iz dveh podatkov — identifikacije soseda ter izracunane podobnosti
med sosedom in lastnikom profila.

Poleg standardnih funkcij za nastavljanje vrednosti spremenljivk v strukturi moramo opisati
Se:

getProfileData, ki iz uporabniSkega profila prebere in vrne podatkovno strukturo raitngs.

setNeighbours, ki kot vhodno spremenljivko sprejme listo sosedov in podobnosti ter jo zapise
v urejeni seznam neighbours.

A.2 ALGORITEM ZA SKUPINSKO FILTRIRANJE VSEBIN

Prva verzija iskanja najprimernejSih sosedov deluje tako, da najprej poisce listo vseh
obstojecih uporabnikov. Nato najprej naloZi podatke aktivnega uporabnika (torej uporabnika
za katerega 18Ce sosede). Na podlagi teh podatkov nato zaporedoma za vsakega uporabnika iz
liste izraCuna podobnost ter ga uvrsti na listo sosedov. To nadaljuje, dokler ni izracuna
podobnosti za vse uporabnike na listi. Ko se ta korak zakljuci, se lista sosedov uredi tako, da
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so na vrhu uporabniki z najvecjo stopnjo podobnosti. Iz vrha liste se nato izbere samo N
sosedov ter se jih zabeleZi v profil aktivnega uporabnika kot njegove najblizje sosede.

Ker trenutna postavitev uporabljenih podatkovnih struktur ne omogoca iskanja vsebovanih
ocen po identifikaciji vsebin, je bilo potrebno profile primerjati po nacelu vsak-z-vsakim.

Input: Uporabniski profil aktivnega uporabnika, spisek vseh obstojecih uporabnikov, Stevilo
(N) iskanih najblizjih sosedov.

Output: posodobljen uporabniski profil, ki ima sedaj vpisan tudi spisek najblizjih sosedov.

Input: ActiveUserProfile, PotentialNeighbourList, N
Output: ActiveUserProfile
NearestNelghbourSearch (ActiveUserProfile, PotentialNeighbourlList, N, ActiveUserProfile) {
NeighbourlList = new list();
MainRatings = ActiveUserProfile.getProfileData;,
int size = MainRatings.getSize();
for (each neighbour on PotentialNeighbourlist) {
doublef] tempSim = null;
tempProfile = getNeighbourProfileFromDatabase(neighbourlD);
tempRating = tempProfile.getProfileData,
for (each item found in MainRatings) {
match = checklifListincludes/d(tempRating, MainRating./d),
if (match /= null) {
tempSim.add(CalculateParitalSimilarity),
} MainRating.switchToNextltem();
/
if (tempSim /= null) {
double Similarity = CalculateSimilarity(tempSim),
Neighbourlist.add(Neighbourld, Similarity),

/

PotentialNeighbourlList. switch ToNextNeighbour(),
/
Neighbourlist.sort(),

list selection = NeighbourlList.selectBestNeighbours(N),
ActiveUserProfile.addNeigbours(selection);

return ActiveUserProfile

/

Na podlagi zapisane psevdokode lahko tudi ocenimo racunsko zahtevnost postopka [62, 63].
Predpostavimo, da sistem vsebuje podatke o n uporabnikih ter m vsebinah. Na$ algoritem se
izvaja v programskem okolju Java, zato je naSa osnovna operacija en cikel Intelovega
procesorja. V algoritmu se izvajajo tri for zanke, ena znotraj druge, zato ugotovimo, da za
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procesiranje enega uporabnika sistem potrebuje m” -n operacij, ostale akcije pa v primerjavi s
tem porabijo vsaj za en red manj radunskih operacij (racunska zahtevnost je torej O(m” - n)).

A.3 ALGORITEM ZA ISKANJE PRIMERNIH VSEBIN

Algoritem za iskanje primernih vsebin mora najprej naloziti profil aktivnega uporabnika. V
profilu uporabnika nato najde tabelo najblizjih sosedov ter v spomin nalozi tudi profile le-teh.
S pomocjo profilov najblizjih sosedov nato sestavi listo potencialno zanimivih vsebin (torej
vseh vsebin, ki jih aktivni uporabnik Se ni videl). Za vsako vsebino nato izrac¢una napovedano
oceno ocene shrani v podatkovno bazo. Na koncu uporabniku ponudi izbor M vsebin.

Input: Uporabniski profil aktivnega uporabnika, Stevilo predlaganih vsebin

Output: Spisek predlaganih vsebin

Input: ActiveUserProfile, M
Output: Recommended|/temList
RecommendationGeneration (ActiveUserProfile, M) {
NearestNeighbourlList = ActiveUserProfile.getNeighbours(),
Recommended/temList = new list();
for (each neighbour on NearestNeighbourList){
rateditems = NeighbourProfile.getProfileData(),
for (each item in ratedltems){
match = checklfltemisAllreadyOnthelList(Recommended/temList, item),
if (match = null){
Recommended/temList.addltem(item),
Jratedltems.switchToNextltem(),

}
MainRatings = ActiveUserProfile.getProfileData(),
for (each item in Recommended/temList) {
match = checklfftemWasRatedByActiveUser(item, MainRatings);
if (match I= null) {
Recommended/temList.removeltem(item);
}
else{
double predictedRating = calculatePredictedRating(item),
Recommended/temList.addPredictedRating(item, predictedRating);
JRecommended|(temList. switchToNextltem
}
Recommended|/temList.sortDescendingByPredictedRating;
SelectionList = Recommended/temList.selectTopRatedltems(M);

return SelectionList;

95



A.4 ALGORITEM ZA PREKLOP MED MERAMI PODOBNOSTI

Algoritem za preklop med merami podobnosti sluzi izboljSanju rezultatov sistema za
skupinsko filtriranje vsebin (glej 4.3.3). Za vhodne podatke sprejme uporabniSki profil
aktivnega uporabnika, nakar preveri lastnosti le-tega. Kot izhodni parameter vrne
spremenljivko tipa boolean. To spremenljivko sistem kasneje interpretira pri izbiri metode za
iskanje najblizjih sosedov (true pomeni, da sistem uporabi metodo Evklidove razdalje (glej
4.3.2), false pa metodo Pearsonovega korelacijskega koeficienta (glej 4.3.1)).

Input: Uporabniski profil aktivnega uporabnika, mejna vrednost za izbiro metode.

Output: spremenljivka tipa boolean

Input: ActiveUserProfile, treshold
Output: distanceSelector
MetricSwitcher (ActiveUserProfile, treshold) {
boolean distanceSelector = true;
MainRatings = ActiveUserProfile.getProfileData(),
double stdDev = MainRatings.calculateStandardDeviation(),
if (stdDev < treshold){
distanceSelector = true,
/
elsef
distanceSelector = false,

}

retumn distanceSelector;

A.5 ALGORITEM ZA KOMBINIRAN VSEBINSKO-SKUPINSKI SISTEM

Jedro postopka, uporabljenega v kombiniranem sistemu, je algoritem za izracun
uporabnikovih preferenc za posamezno vrednost Zanra. Algoritem najprej nalozi obstojeci
profil uporabnika ter zgodovino vseh vsebin, ki jih je uporabnik do sedaj Ze ocenil. Sistem
nato preveri, s katerimi Zanri je opisana posamezna vsebina na spisku, ter oceno, s katero je
bila ocenjena. Ce je ocena vi§ja od zgornjega praga, potem algoritem poveda preferenco za
vsako vrednost zanra, s katero je vsebina opisana. V primeru, da je ocena nizja od spodnjega
praga pa algoritem preference zmanjSa. Ko algoritem tako preveri vse ocenjene vsebine,
izdela tudi trenutni spisek preferenc za aktivnega uporabnika.

Input: Uporabniski profil Aktivnega uporabnika, uporabnikova zgodovina, profili ocenjenih
vsebin, spisek moznih vrednosti Zanra.
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Output: posodobljen uporabniski profil, ki ima sedaj vpisan tudi spisek najblizjih sosedov.

Input: ActiveUserProfile, RatedltemList, GenreList
Output: GenrePreferencesProfile
GenrePreferencesCalculation (ActiveUserProfile, RatedltemList, GenrelList) {
GenrePreferencesProfile = new list(),
MainRatings = ActiveUserProfile.getProfileData;,
for (each item on RatedltemList) {
for (each genreValue in Genrelist) {
itemGenreProfile = item.getProfile();
if (itemGenreProfile.contains(genreValue) = true) {
if (rating > positive Treshold) {
GenrePreferencesProfile.increasePreference(genreValue),
}
else if (rating < negative Treshold) {

GenrePreferencesProfile.decreasePreference(genreValue);

/
RatedltemList.switchToNexltem(),

}

return GenrePreferencesProfile;

Na podlagi zapisane psevdokode lahko tudi ocenimo racunsko zahtevnost postopka [53, 54].
Predpostavimo, da sistem vsebuje podatke o n vsebinah ter m zanrih. V algoritmu se izvajata
dve for zanki, ena znotraj druge, zato ugotovimo, da za procesiranje enega uporabnika sistem
potrebuje m-n operacij. Vendar pa je Stevilo moznih vrednosti Zanra omejeno na 23, zato
sistem za izdelavo profila posameznega uporabnika potrebuje samo 93n+ O(l) racunskih
operacij.
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Dodatek B — statistiCna analiza

Pri testiranju sistema smo za primerjanje uspesnosti razli¢nih metod uporabili Mann-Whitney
U statisticni test [57]. V tem dodatku prikazujemo rezultate posameznih testiran;.

B.1 PRIMERJAVA USPESNOSTI METOD PREDIKCIJE (poglavije 4.5.1)

|20 glasov | |50 glasov
Bayes UteZ. Vsota p Bayes UteZ. Vsota P
povp. 0.5366 0.5825 povp. 0.6511 0.6575
std. dev. 0.2212 0.228 0.755 std. dev. 0.2188 0.2225 0.124
N 920.0000 825 N 435 400
Bayes Nova p Bayes Nova p
povp. 0.5366 0.4855 povp. 0.6511 0.5917
std. dev. 0.2212 0.2335 0 std. dev. 0.2188 0.2363 0
N 920.0000 861.0000 N 435 432
UteZ. Vsota Nova P UteZ. Vsota Nova P
povp. 0.5825 0.4855 povp. 0.6575 0.5917
std. dev. 0.228 0.2335 0 std. dev. 0.2225 0.2363 0.005
N 825 861.0000 N 400 432
{100 glasov | [200 glasov
Bayes UteZ. Vsota p Bayes UteZ. Vsota p
povp. 0.6594 0.5964 povp. 0.7094 0.5732
std. dev. 0.2253 0.2053 0 std. dev. 0.2554 0.2417 0.002
N 106 87 N 32 28
Bayes Nova p Bayes Nova p
povp. 0.6594 0.5726 povp. 0.7094 0.5255
std. dev. 0.2253 0.1932 0 std. dev. 0.2554 0.2524 0
N 106 104 N 32 32
UteZ. Vsota Nova P UteZ. Vsota Nova P
povp. 0.5964 0.5726 povp. 0.5732 0.5255
std. dev. 0.2053 0.1932 0.192 std. dev. 0.2417 0.2524 0.731
|300 glasov | |600 glasov |
Bayes UteZ. Vsota p Bayes UteZ. Vsota p
povp. 0.5684 0.4793 povp. 0.75 0.4166
std. dev. 0.2127 0.2541 0.099 std. dev. 0 0.0962 0.029
N 14 12 N 4 4
Bayes Nova p Bayes Nova p
povp. 0.5684 0.4748 povp. 0.75 0.3676
std. dev. 0.2127 0.2475 0.118 std. dev. 0 0.1528 0.029
N 14 12 N 4 4
UteZ. Vsota Nova p UteZ. Vsota Nova p
povp. 0.4793 0.4748 povp. 0.4166 0.3676
std. dev. 0.2541 0.2475 0.9478 std. dev. 0.0962 0.1528 0.657
N 12 12 N 4 4
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B.2 PRIMERJAVA KOMBINIRANEGA SISTEMA

(poglavje 6.7)

IN DRUGEGA SISTEMA

|20 glasov |50 glasov

vl v2 P vl v2 p
povp. 0.5366 0.709 povp. 0.6511 0.7826
std. dev. 0.212 0.1769 0 std. dev. 0.2188 0.1722 0
N 920 453 N 435 449
100 glasov 200 glasov

vl v2 p vl v2 P
povp. 0.6594 0.8095 povp. 0.7094 0.7674
std. dev. 0.2253 0.1759 0 std. dev. 0.2554 0.2337 0.222
N 106 59 N 32 37
300 glasov 600 glasov

vl v2 P vl v2 P
povp. 0.5684 0.788 povp. 0.75 0.923
std. dev. 0.2127 0.1996 0.729 std. dev. 0 0.1087 0.266
N 14 11 N 4 2
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B.3 IZBIRA SOSEDOV EACHMOVIE (poglavije 5.1.1

[20 glasov | [50 glasov |

5 20 p 5 20 p
povp. 0.5686 0.5403 povp. 0.6484 0.6366
std. dev. 0.2163 0.2193 0.031 std. dev. 0.2069 0.2259 0.609
N 834 921 N 405 439

5 30 p 5 30 p
povp. 0.5686 0.5366 povp. 0.6484 0.6511
std. dev. 0.2163 0.2212 0.037 std. dev. 0.2069 0.2188 0.181
N 834 920 N 405 435

5 70 p 5 70 p
povp. 0.5686 0.5359 povp. 0.6484 0.6442
std. dev. 0.2163 0.2231 0.042 std. dev. 0.2069 0.2306 0.27
N 834 916 N 405 440

5 90 p 5 920 p
povp. 0.5686 0.594 povp. 0.6484 0.6592
std. dev. 0.2163 0.2317 0.038 std. dev. 0.2069 0.223 0.904
N 834 794 N 405 379

20 30 p 20 30 p
povp. 0.5403 0.5366 povp. 0.6366 0.6511
std. dev. 0.2193 0.2212 0.155 std. dev. 0.2259 0.2188 0.019
N 921 920 N 439 435

20 70 p 20 70 p
povp. 0.5403 0.5359 povp. 0.6366 0.6442
std. dev. 0.2193 0.2231 0.09 std. dev. 0.2259 0.2306 0.092
N 921 916 N 439 440

20 90 p 20 90 p
povp. 0.5403 0.594 povp. 0.6366 0.6592
std. dev. 0.2193 0.2317 0 std. dev. 0.2259 0.223 0.621
N 921 794 N 439 379

30 70 p 30 70 p
povp. 0.5366 0.5359 povp. 0.6511 0.6442
std. dev. 0.2212 0.2231 0.682 std. dev. 0.2188 0.2306 0.944
N 920 916 N 435 440

30 920 p 30 920 p
povp. 0.5366 0.594 povp. 0.6511 0.6592
std. dev. 0.2212 0.2317 0 std. dev. 0.2188 0.223 0.174
N 920 794 N 435 379

70 90 p 70 920 p
povp. 0.5359 0.594 povp. 0.6442 0.6592
std. dev. 0.2231 0.2317 0.004 std. dev. 0.2306 0.223 0.182
N 916 794 N 440 379
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(100 glasov

5 20 p
povp. 0.5849 0.6871
std. dev. 0.2164 0.2181 0
N 55 59

5 30 p
povp. 0.5849 0.6793
std. dev. 0.2164 0.2247 0
N 55 60

5 70 p
povp. 0.5849 0.6955
std. dev. 0.2164 0.2011 0
N 55 59

5 90 p
povp. 0.5849 0.5928
std. dev. 0.2164 0.2518 0.643
N 55 47

20 30 p
povp. 0.6871 0.6793
std. dev. 0.2181 0.2247 0.979
N 59 60

20 70 p
povp. 0.6871 0.6955
std. dev. 0.2181 0.2011 0.633
N 59 59

20 90 p
povp. 0.6871 0.5928
std. dev. 0.2181 0.2518 0
N 59 47

30 70 p
povp. 0.6793 0.6955
std. dev. 0.2247 0.2011 0.585
N 60 59

30 920 p
povp. 0.6793 0.5928
std. dev. 0.2247 0.2518 0
N 60 47

70 920 p
povp. 0.6955 0.5928
std. dev. 0.2011 0.2518 0
N 59 47
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|200 glasov

5 20 p
povp. 0.5848 0.6981
std. dev. 0.2403 0.2492 0
N 37 40

5 30 p
povp. 0.5848 0.7334
std. dev. 0.2403 0.2301 0
N 37 41

5 70 p
povp. 0.5848 0.7152
std. dev. 0.2403 0.2447 0.001
N 37 41

5 90 p
povp. 0.5848 0.6398
std. dev. 0.2403 0.2772 0.264
N 37 35

20 30 p
povp. 0.6981 0.7334
std. dev. 0.2492 0.2301 0.063
N 40 41

20 70 p
povp. 0.6981 0.7152
std. dev. 0.2492 0.2447 0.316
N 40 41

20 90 p
povp. 0.6981 0.6398
std. dev. 0.2492 0.2772 0.026
N 40 35

30 70 p
povp. 0.7334 0.7152
std. dev. 0.2301 0.2447 0.298
N 41 41

30 90 p
povp. 0.7334 0.6398
std. dev. 0.2301 0.2772 0.003
N 41 35

70 90 p
povp. 0.7152 0.6398
std. dev. 0.2447 0.2772 0.012
N 41 35




B.4 IZBIRA SOSEDOV SIOL (poglavje 5.1.2)

|50 glasov

5 10 p
povp. 0.4758 0.3642
std. dev. 0.1114 0.1241 0
N 65 64

5 15 p
povp. 0.4758 0.3273
std. dev. 0.1114 0.1189 0
N 65 64

5 20 p
povp. 0.4758 0.3551
std. dev. 0.1114 0.1473 0
N 65 64

10 15 p
povp. 0.3642 0.3273
std. dev. 0.1241 0.1189 0.001
N 64 64

10 20 p
povp. 0.3642 0.3551
std. dev. 0.1241 0.1473 0.847
N 64 64

15 20 p
povp. 0.3273 0.3551
std. dev. 0.1189 0.1473 0.196
N 64 64

|100 glasov

5 10 P
povp. 0.6122 0.574
std. dev. 0.129 0.1559 0.166
N 6 6

5 15 p
povp. 0.6122 0.562
std. dev. 0.129 0.1618 0.367
N 6 6

5 20 p
povp. 0.6122 0.538
std. dev. 0.129 0.1342 0.688
N 6 5

10 15 p
povp. 0.574 0.562
std. dev. 0.1559 0.1618 0.734
N 6 6

10 20 p
povp. 0.574 0.538
std. dev. 0.1559 0.1342 0.922
N 6 5

15 20 p
povp. 0.562 0.538
std. dev. 0.1618 0.1342 0.742
N 6 5
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B.5 BAYES EACHMOVIE (poglavije 5.2)

|50 glasov | 1100 glasov

2 4 P 2 4 p
povp. 0.6492 0.6613 povp. 0.6799 0.7042
std. dev. 0.2086 0.207 o std. dev. 0.231 0.2193 0.063
N 113 114 N 20 20

2 10 p 2 10 js)
pPovp. 0.6492 0.6682 povp. 0.6799 0.7242
std. dev. 0.2086 0.2065 0.606 std. dev. 0.231 0.2036 0.682
N 113 115 N 20 23

2 30 p 2 30 js)
pPovp. 0.6492 0.6985 povp. 0.6799 0.7538
std. dev. 0.2086 0.1909 o std. dev. 0.231 0.2257 0.003
N 113 119 N 20 22

2 40 P 2 40 p
pPovp. 0.6492 0.6981 povp. 0.6799 0.7747
std. dev. 0.2086 0.1904 0.05 std. dev. 0.231 0.1869 0.31
N 113 121 N 20 24

2 50 ) 2 50 p
pPoOvp. 0.6492 0.7052 povp. 0.6799 0.7692
std. dev. 0.2086 0.1833 0.03 std. dev. 0.231 0.1867 0.327
N 113 121 N 20 24

4 10 P 4 10 p
povp. 0.6613 0.6682 povp. 0.7042 0.7242
std. dev. 0.207 0.2065 0.821 std. dev. 0.2193 0.2036 0.932
N 114 115 N 20 23

4 30 P 4 30 p
povp. 0.6613 0.6985 povp. 0.7042 0.7538
std. dev. 0.207 0.1909 o std. dev. 0.2193 0.2257 0.003
N 114 119 N 20 22

4 40 ) 4 40 p
povp. 0.6613 0.6981 povp. 0.7042 0.7747
std. dev. 0.207 0.1904 0.121 std. dev. 0.2193 0.1869 0.484
N 114 121 N 20 24

4 50 P 4 50 P
povp. 0.6613 0.7052 povp. 0.7042 0.7692
std. dev. 0.207 0.1833 0.077 std. dev. 0.2193 0.1867 0.518
N 114 121 N 20 24

10 30 P 10 30 P
povp. 0.6682 0.6985 povp. 0.7242 0.7538
std. dev. 0.2065 0.1909 0.347 std. dev. 0.2036 0.2257 0.663
N 115 119 N 23 22

10 40 P 10 40 P
povp. 0.6682 0.6981 povp. 0.7242 0.7747
std. dev. 0.2065 0.1904 o std. dev. 0.2036 0.1869 0.001
N 115 121 N 23 24

10 50 p 10 50 P
povp. 0.6682 0.7052 povp. 0.7242 0.7692
std. dev. 0.2065 0.1833 o std. dev. 0.2036 0.1867 0.01
N 115 121 N 23 24

30 40 p 30 40 P
povp. 0.6985 0.6981 povp. 0.7538 0.7747
std. dev. 0.1909 0.1904 0.862 std. dev. 0.2257 0.1869 0.892
N 119 121 N 22 24

30 50 p 30 50 P
povp. 0.6985 0.7052 povp. 0.7538 0.7692
std. dev. 0.1909 0.1833 0.68 std. dev. 0.2257 0.1867 0.934
N 119 121 N 22 24

40 50 p 40 S50 j2)
povp. 0.6981 0.7052 povp. 0.7747 0.7692
std. dev. 0.1904 0.1833 0.085 std. dev. 0.1869 0.1867 0.559
N 121 121 N 24 24
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B.6 BAYES SIOL (poglavje 5.2)

|100 glasov

|50 glasov

1 2 P
povp. 0.6329 0.6345
std. dev. 0.1536 0.1549 0.748
N 65 65

1 3 p
povp. 0.6329 0.6245
std. dev. 0.1536 0.1491 0.284
N 65 65

1 4 P
povp. 0.6329 0.6105
std. dev. 0.1536 0.1353 0.04
N 65 65

2 3 p
povp. 0.6345 0.6245
std. dev. 0.1549 0.1491 0.242
N 65 65

2 4 P
povp. 0.6345 0.6105
std. dev. 0.1549 0.1353 0.692
N 65 65

3 4 p
povp. 0.6245 0.6105
std. dev. 0.1491 0.1353 0.132
N 65 65

1 2 P
povp. 0.6855 0.7452
std. dev. 0.1427 0.1191 0.047
N 6 6

1 3 p
povp. 0.6855 0.7626
std. dev. 0.1427 0.1048 0.056
N 6 6

1 4 P
povp. 0.6855 0.809
std. dev. 0.1427 0.0873 0.022
N 6 6

2 3 p
povp. 0.7452 0.7626
std. dev. 0.1191 0.1048 0.337
N 6 6

2 4 P
povp. 0.7452 0.809
std. dev. 0.1191 0.0873 0.03
N 6 6

3 4 p
povp. 0.7626 0.809
std. dev. 0.1048 0.0873 0.07
N 6 6
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Dodatek C — tabela matemati¢nih oznak in pojmov

OZNAKA POMEN

u, Uporabnik i

h, Vsebina k

e(u;,h,) Ocena, ki jo je uporabnik u, dodelil vsebini 4,
e(u,,h,) Napovedana ocena, ki jo sistem izracuna za uporabnika u, za vsebino 7,
e(u,) Povpre¢na ocena uporabnika u,

e(h,) Povpre¢na ocena vsebine 7,

a, €A Vrednost atributa A

um(u,) Uporabniski profil uporabnika u,

md(h,) Metapodatkovni opis vsebine 7,

ap(u;,a,) Preferenca uporabnika u; za vrednost atributa a,
sim(u,,u ;) [zraCunana podobnost med uporabnikoma u, in u;
P Natancnost (ang. precision)

R Delez pravilno najdenih vsebin (ang. recall)

F Mera F (ang. F-measure)
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