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Abstrakt

V sucasnosti, v dobe internetu, je bezny pouzivatel denne zaplavovany mnozZstvom informéacii
z roznych zdrojov. Nielen objem, ale aj obsah a ich povaha vytvara efekt informac¢ného zahltenia.
Tato diplomova praca sa zaoberd problematikou vytvarania odporicani novinovych ¢lankov pre
pouzivatelov spravodajského portalu. Praca obsahuje prehlad zdkladnych metdd pre odporicacie
systémy, popis spracovania nestruktirovanych textovych dat, ziskavania implicitného hodnotenia
pouzivatelov a odportcacich algoritmov. Sucastou diplomovej prace je navrh a implementacia
hybridného odporucacieho systému a jeho test v redlnom prostredi na portali www.info.sk.
Systém pozostiva z troch celkov a to zo sledovacieho kédu, ktory zhromazduje zdznamy o aktivite

pouzivatelov, serverovej aplikacie s databazou a serveru pre vypocet odportcani.

KTicové slova: odporucaci systém, personalizacia, odporucanie obsahu, spravanie pouzivatela,

web, novinové c¢lanky

Abstract

Nowadays, in a time of internet, users are daily overloaded by amouts of an information from
various sources. Not just the amount but also their content makes effect called information
overload. This thesis deals with articles recommendations for users of news portal. The work
includes an overview of basic methods for recommender systems, description of processing un-
structured text data, collection of users implicit ratings and recommender algorithms. A part
of this work is design and implementation of hybrid recommender system and its testing on
real users of news portal www.info.sk. The system consists of three main parts: user activity

tracking code, server application with database storage and computational server.

Key Words: recommender system, personalization, content recommendation, user behavior,

web, news articles
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1 Uvod

Od dob priemyselnej revolicie sa informécia stala najhodnotnejsim prvkom takmer pre vsSetky
ludské aktivity. V poslednych dekddach umoznil rozvoj technolégii a Specidlne rozsirenie inter-
netu exponencialny narast pristupnych informacii. Tym padom sa hladanie relevantnych a uspo-
kojivych informacii stalo naro¢nejsim z ¢asového aj rozhodovacieho hladiska. Tento fakt je ozna-
c¢ovany ako informacné zahltenie a opisuje stav, kedy mame prili§ vela informacii na robenie
relevantnych rozhodnuti alebo udrzanie si obrazu o uréitej téme. Ulohou hladania relevantnych
informécii sa zaoberd vyskum v oblasti ziskavania informécii (Information Retrieval). Tato ob-
last vedy vyvinula niekolko rieseni pre problém informacného zahltenia ako st inteligentni agenti,
hodnotiace algoritmy, zhlukovacie algoritmy, hibkové analyza dat (data mining) a odporicacie

systémy (Recommender Systems) [1].

Obsahom tejto diplomovej prace su informaécie a znalosti o odporicacich systémoch a ich pouzi-
tie pri ndvrhu a implemenécii vlastného odporucacieho systému zalozeného na spojeni pristupov
content-based a collaborative filtering. Ulohou vytvoreného systému bude generovat odporiica-

nia novinovych ¢lankov pre pouzivatelov spravodajského portalu.

Cielom préce je pribliZzenie zakladnych technik v oblasti odporacacich systémov a navrh a imple-
mentacia systému pre potreby spravodajského portdlu. Vyvinuty systém bude schopny zbierat
a analyzovat informdcie o novinovych ¢lankoch a pouzivateloch ktori ich ¢itaja. Tieto data bude
systém néasledne vyuzivat pri generovani odporicania teoreticky zaujimavého obsahu pre pouzi-
vatelov. Dalsim z cielov je systém implementovat s ohladom na vykon, teda rychlost generovania
odportucani a nasadit ho do testovania v ostrej prevadzke na pouzivateloch spravodajského por-

talu.

V prvej casti prace si predstavené dva zakladné pristupy k tvorbe odporicacich systémov a to
collaborative filtering, ktory vytvara odporucania na principe podobnosti pouzivatelov a content-
based filtering zamerany na hladanie obsahu podla preferencii pouzivatela. Ich vyhody a slabé
stranky vytstujt do spojenia v podobe hybridného systému. Dalsia kapitola popisuje teériu spra-
covania nestruktirovanych textovych dat a ziskavanie klticovych slov z textu a navrh budiceho
hybridného systému z pohladu dat a pouzitych algoritmov pre vypocet odporicani. Nasledne
je popisany navrh a implementécia vyvijaného systému z pohladu softwarového inzinierstva.
V predposlednej kapitole 6 je obsiahnuty sp6sob nasadenia a testovania vyvinutého odporuca-
cieho systému v ostrej prevadzke na spravodajskom portali. V zavere je zhrnuty prinos, vyuzitie

a moznosti rozsirenia tejto diplomovej prace v budicom vyvoji.

Literatura pouzita pri tvorbe tejto prace je prevazne v anglickom jazyku, a preto neboli nie-

ktoré nazvy z dévodu zachovania terminolégie prekladané do slovenciny.
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2 Odporuacacie systémy

V poslednych rokoch exponencidlne narasta objem dostupnych digitalnych informacii, elektro-
nickych zdrojov a on-line sluzieb. Informacné zahltenie vytvara potencidlny problém ako triedit
a efektivne zobrazovat pouzivatelovi relevantné informacie. Z tohto problému vyplyva potreba
informacie filtrovat a predpovedat zaujem pouzivatela o nové alebo doposial nezobrazené in-
formécie. Systémy tohto druhu sa nazyvaju odporicacie systémy [2]. Odporicacie systémy sa
pouzivaju nielen na predchddzanie informacnému zahlteniu, ale aj pre marketingové aktivity,
zdokonalovanie vyhladdvania, zvySovanie konverzie, udrzanie pozornosti a podobne [3]. Tieto
systémy typicky pracuji s datami o pouzivateloch a polozkdch. Pod pojmom pouzivatel chapeme
osobu pouzivajiucu webové rozhranie nespecifikovanej webovej stranky ktora v sebe implemen-
tuje odporicaci systém. Pouzivatel vykondvanim réznych aktivit na strankach poskytuje o sebe
informécie, ktoré je mozné pouzit pre zistovanie jeho zaujmov ¢i potrieb. Pouzivatela definujeme
ako prvok u z m prvkovej mnoziny pouzivatelov U = {uy, ug, ..., uy, }. Polozka je vSeobecny po-
jem pouzity pre oznacenie niecoho, ¢o systém odporica pouzivatelovi. Polozku definujeme teda
ako prvok i z n prvkovej mnoziny poloziek I = {i1, 2, ...,in }.

Ked pouzivatel u; ohodnoti polozku iy, vznikd hodnotenie ;. pre vztah pouzivatel-polozka.
Hodnotenim pouzivatel vyjadruje svoju mieru zaujmu, sthlasu alebo oblibenost polozky. Sa-
mozrejme, povaha a vyznam hodnotenia sa moéze menit naprie¢ réznymi typmi poloziek. Toto

vyjadrenie je mozné reprezentovat pomocou tzitkovej (utility) funkcie f (vzorec 1) [2]:
f:UxI— R, (1)

kde R je tzitkova matica a r; j je typicky reprezentované kladnym celym alebo redlnym ¢islom
v urc¢itom rozmedzi. Pri velkom pocte pouzivatelov a poloziek sa da predpokladat, Ze tato
funkcia nie je znama pre cely priestor U x I, ale je Specifikovanad iba na jeho podmmnozinu
ohodnotenych poloziek. Tym padom je snahou odporicacieho systému pre kazdého pouzivatela

u;j € U odhadnit tzitkovd funkciu f(uj, i) pre polozku i € I, kde f(u;,1)) nie je znama [10].

11 2 13 in
Ul 1 1 0 1
u9 1
uz |1 1 0 0
Um | O | |

Tabulka 2: Matice funkcie f: U x I — R, kde r € {0,1} a prazdne miesta predstavuji neohod-
notené polozky.

Odporicacie systémy sa podla pristupu delia do dvoch hlavnych kategérii na content-based
filtering (podkapitola 2.3.1) a collaborative filtering (podkapitola 2.3.2) [9]. Okrem spomenutych

pristupov literatira uvddza aj odporicacie systémy na zdklade vedomosti (knowledge-based)
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alebo demografickych tdajov (demographic recommender), ktoré si pre nami vyvijany systém
nevhodné a z toho dévodu sa v texte nespominaji. Kazdd metdda pristupuje k tvorbe odporacani
inym sposobom, a preto sa lisia aj v slabych a silnych strankach. Spojenim vyhod réznych metéd
je mozné niektoré z problémov obmedzit alebo eliminovat v podobe hybridného odporicacieho

systému.

2.1 Odporuacacie systémy v praxi

Po kratkom tivode do problematiky si pre lepsiu predstavu o odporucacich systémov ukazeme
priklady ich pouzitia v praxi, ktoré st jasnym doékazom o ich vyuzitelnosti a prinose. V dnes-
nej dobe tieto systémy pouzivaji najmé najvacsi svetovy hraci na poli internetovych sluzieb
ako Facebook, YouTube, Google, Netflix, Amazon, Spotify a mnoho dalsich. Tieto spolo¢nosti
vdaka obrovskému vyuzivaniu ich sluzieb ziskavaju data o pouzivateloch a obsahu, ktoré dokazu
uspesne analyzovat a vyuzivat nielen v oblasti odporacani obsahu, ale aj vo zvysovani kvality

svojich sluzieb a ziskov.

2.1.1 YouTube

Sluzba YouTube sa od jej vzniku v roku 2005 stala svetovo najvac¢sou a najpopularnejsou online
video komunitou na svete. Pouzivatelia denne prichadzaji na YouTube hladaft, sledovat a zdielat
origindlne vided. Kazdy den je zaznamenanych viac ako 4 biliény pozreti, co predstavuje stovky
miliénov minut stravenych sledovanim videi. Kazda hodinu taktiez pribudne novy obsah radovo
v stovkach hodin [37]. Obrovské mnozstvo videi teda vytvara potrebu pomoct pouzivatelom pri
nachadzani kvalitného, zaujimavého a relevantného obsahu. Odportcaci systém v YouTube sa
predovsetkym zameriava na prihlasenych a dlhodobych pouzivatelov. Jeho prioritou je pouzi-
vatela zabavat, udrzat jeho zaujem a reflektovat jeho aktivitu na strankach. Odporacania st
generované na zaklade spravania pouzivatela (vzhliadnutie videa, pridanie k oblibenym, odobe-

ranie autora, hodnotenie videa), metadat a obsahu videa [18].

2.1.2 Netflix

Netflix je sluzba pre streamovanie seridlov a filmov cez internet. V oblasti odportcacich systémov
sa dostala zna¢ne do povedomia vyhlisenim sttaze o 1 milién doldrov. Ulohou bolo vytvorit
odportcaci systém s presnostou odportacani o 10% vyssou oproti ich dovtedajSiemu systému
Cinematch a znizit RMSE (root-mean-square error) z pévodnej hodnoty 0.9514 na 0.8572. RMSE
je v skratke strednd kvadratickd chyba, ktord sa pouziva ako ukazovatel presnosti odporucani.
Cena bola odovzdana v roku 2009 timu BellKor’s Pragmatic Chaos [38]. Netflix tvrdi, Ze az
75% filmov a seridlov v ich sluzbe sleduji pouzivatelia na zdklade odportcani [8]. Spravne
odporicanie obsahu je pri 65 miliénoch platiacich pouzivateloch a 100 miliénov hodin prehranych
filmov a seridlov denne klticom k tispechu a udrzaniu si zakaznikov. Vyskum v Netflixe ukéazal, ze

pouzivatel straca zadujem uz po 60 - 90 sekundach vyhladavania, pricom si prezrie 10 - 20 titulov,
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z ¢oho priemerne 3 detailnejsSie. Z toho dévodu je ich snahou ¢o najlepsie analyzovat spravanie
pouzivatela a nespoliehat sa iba na explicitné hodnotenia, vdaka c¢omu moézu maximalizovat
mieru personalizicie a efektivity vyhladavania. Netflix povazuje odporicaci systém za jadro

svojho biznisu a pripisuje mu velku cast dspechu [19].

2.1.3 Amazon

Amazon patri medzi najvicsie internetové obchody na svete a ako jeden z prvych pouzil odpo-
racaci systém v oblasti online nakupovania. Amazon pontika sortiment s miliénmi produktov
sirokej skupine zakaznikov, z ¢oho vychadza aj potreba personalizovanych odporuc¢ani pre kaz-
dého pouzivatela. Odporucania sa na Amazone rapidne menia s kazdym kliknutim pouzivatela
na dalsi produkt. Amazon vyuziva odporucania ako nastroj cielenej reklamy nielen na svojich
strankach, ale aj v mnohych emailovych kampaniach. Kedze existujice odporicacie algoritmy ne-
boli pre potreby Amazonu dostatocne skalovatelné vzhladom na velky pocet poloziek a desiatky
miliénov zdkaznikov, museli vyvinut vlastni techniku. Amazon pouziva techniku item-to-item
collaborative filtering, ktora zvlada rozsiahle objemy dat, pricom produkuje vysoko kvalitné od-
portcania. Princip odportucania spociva v nachiddzani podobnych produktov k produktom ktoré
pouzivatel kipil, ohodnotil, alebo zobrazil. Z najdenej skupiny podobnych produktov systém
kombinuje zoznam vyslednych odportcani. Podobnost je zalozend na kombinacidch produktov
pri uz uskutoc¢nenych nakupoch ostatnych pouzivatelov, pricom sa vychadza z vopred vypocita-

nej tabulky podobnych produktov [30].

2.2 Data potrebné pre odporucacie systémy

Ako bolo v uvode tejto kapitoly naznacené, odportcacie systémy pracuju s troma zakladnymi
typmi dat. St nimi informécie o polozkach, pouzivateloch a ich hodnoteniach pre jednotlivé
polozky systému. Tato podkapitola v skratke popisuje tieto data, aby sme objasnili pojmy po-

uzivané v dalsom texte.

2.2.1 Polozky

Polozka je vseobecny pojem pre nieco, ¢o systém odporica pouzivatelom. Polozkami teda mozu
byt produkty, vided, filmy, knihy, hudba, ostatni pouzivatelia systému a iné. V pripade nami
vyvijaného systému su polozky reprezentované novinovymi ¢lankami. To, aké informacie musi
systém o polozke evidovat urcuji vstupné parametre jednotlivych metdd, ktoré si posisané

v kapitole 2.3.

2.2.2 Hodnotenie pouzivatelov

Odporicacie systémy pre vytvaranie odporucani potrebuju vedief, ¢o pouzivatel povazuje za
zaujimavé, ¢o sa mu paci alebo nepaci. Tieto idaje je mozné zbierat pomocou dvoch typov hod-

noteni. Fzxplicitné hodnotenie zadava pouzivatel priamo. V tomto pripade teda pouzivatel musi
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polozku preskumat, posidit a priradif jej hodnotu zo stupnice. Tento proces vsak kladie narok
na kognitivne schopnosti pouzivatela a vyzaduje jeho aktivitu. Typickym prikladom je hodno-
tenie pomocou hviezdiciek, stupnice od 1 do 5, vyberom emotikony, palec nahor alebo nadol, ¢i
textové recenzia. Pouzitim implicitného hodnotenia sa odstrania spomenuté naroky na pouziva-
tela a tieto tkony sa snazi nahradit systém pomocou zaznamenavania jeho aktivit a interakcii so
systémom. Na druhej strane vSak vznikaji naroky na vypoctovy a tlozny priestor, kedze objem
implicitnych dat mo6ze nepomerne narastat. V konecnom doésledku je tato situdcia vyhodnejsia
oproti riedkym explicitnym hodnoteniam aj v pripade, ze vypovednd hodnota implicitnych dat
moze byt ¢iastocne skreslena. Implicitné hodnotenie predstavuje napriklad histéria objednavok,

histéria zobrazenych poloziek, pridanie k oblibenym alebo ¢as straveny prezeranim polozky [7].

2.2.3 Profil pouzivatela

V texte sa bude Casto vyskytovat pojem profil pouzivatela. Ak chceme pouzivatelovi odporicat
polozky, ktoré odpovedaji jeho zaujmom, potrebujeme tieto zaujmy nejakym spésobom roz-
umne interpretovat. Pod pojmom profil pouzivatela je teda zvycajne chapand struktirovana
reprezenticia zaujmov a potrieb pouzivatela [16]. O tvorbe profilu hovorime najmé pri metéde
content-based filtering, pretoze collaborative filtering ako profil pouzivatela berie jeho vektor
hodnoteni pre jednotlivé polozky. Na modelovanie profilu pouzivatela pre content-based filtering

je mozné pouzif napriklad algoritmy ako:
e rozhodovacie stromy a pravidlé,
e spitna vézba relevancie a Rocchio algoritmus,
e linedrne klasifikdtory,
e pravdepodobnostné metédy a Naivna Bayesova metdda.

Vytvoreny profil je spolu s vektormi poloziek vstupom pre dalsie algoritmy, ktorych vysledkom
je odhad pravdepodobnosti, s akou sa bude polozka pouzivatelovi pacif, alebo numericka hod-
nota vyjadrujica mieru zaujmu pouzivatela o polozku[27]. Kvalita profilu ma zasadny dopad na
uspesnost vyslednych odporiacani. Ako problematické sa ukazuje vygenerovanie pociatocného
profilu pre nového pouzivatela, teda problém studeného Startu a spravna aktualizdcia profilu
v Case [17]. V nami vyvijanom systéme bude pre zostavovanie profilu pouzivatela pouzity Roc-
chio algoritmus popisany v podkapitole 2.3.1.1. Podrobnejsi popis vymenovanych algoritmov je

obsiahnuty v Pazzaniho préci [27].

2.2.4 Problém studeného startu

Studeny Start (cold-start problem) je problémom nedostatku vstupnych dat. Ten sa moze tykat

nielen novych pouzivateloch ale aj novych poloziek v systéme. Ked pouzivatel pride prvykrat do
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odporucacieho systému, systém o nom ni¢ nevie a tym padom nie je schopny pre takéhoto po-
uzivatela generovat odportcania. Studeny Start novych poloziek sa prejavuje u systémov, ktoré
odporicaju polozky podla toho, aké hodnotenia dostavaji od pouzivatelov. V tomto pripade nové
alebo mélo hodnotené polozky nemaji Sancu byt odporicané [20]. Systémy pracujice s impli-
citnymi datami efekt studeného startu odburavaju rychlejsie ako systémy postavené len na ex-
plicitnych hodnoteniach. Riesenim pre tento problém sa ukazuje spojenie réznych odporacacich
metdd a teda vytvorenie hybridného odporacacieho systému, ktory popisujeme v podkapitole
2.4.

2.3 Metbédy pouzivané v odporuacacich systémoch
2.3.1 Content-based filtering

Content-based filtering vytvara odporicania na zaklade porovnavania poloziek s profilom pouzi-
vatela [4]. Aby bolo porovnavanie mozné, je potrebné polozky analyzovat a popisat ich skupinou
atribitov. V mnozstve pripadov sa daji polozky jednoznac¢ne oznacit atributmi, ktoré vyjad-
ruju vyznam polozky ako napr. velkost operacnej paméite, pocet jadier ¢i vyrobca v pripade
pocitacov. Problém analyzy a ziskania atributov nastava pri textovych dokumentoch, hudbe ¢i
inych nestruktirovanych polozkach, kde atribity typu autor, zaner alebo jazyk nie st dosta-
toc¢ne popisné. Obsah takychto poloziek je teda potrebné vhodnym spésobom strojovo spracovat
a pripravit pre nasledné porovnavanie. Okrem ziskania atribitov sa zvycajne urcuje aj ich vy-
znamnost pre polozku. Néjdené atribity a ich hodnoty st zvacsa reprezentované ako vektory
v m-rozmernom priestore, kde m je pocet vSetkych jedinec¢nych atributov pre mnozinu poloziek.
Profil pouzivatela je tiez vektor vytvoreny z atribiitov nim ohodnotenych poloziek v minulosti
[11]. Odporucané su teda doposial pouzivatelom neohodnotené polozky podobné s tymi, ktoré
ohodnotil pozitivne [5]. Dolezitou tlohou systému je potom spréavne analyzovat obsah kazdej
polozky a ziskat z nej vektor najviac popisnych atribatov a ich vdhu pre dani polozku. V pri-
pade vyvijaného systému budu atribity reprezentované termami, ¢o si v podstate kltcové slovi,
a ich tf-idf vdhou, ktora vyjadruje dolezitost termu pre dany novinovy ¢lanok v ramci celého kor-
pusu ¢lankov. Spracovanie textu, vyber a vizenie termov popisuje kapitola 3. Podobnost profilu
s polozkou, podobnost dvoch poloziek alebo dvoch profilov sa teda urcuje ako podobnost vek-
torov v priestore. Najrozsirenejsou funkciou [11] pre urcenie podobnosti vektorov je kosinusova

podobnost (vzorec 2):

m
Zlmiyz
Wy = — e (2)
POV IRTH
=1 =1

kde z; a y; st prvky porovnavanych vektorov x a y, a m predstavuje dimenziu vektorov. S pri-
blizovanim kosinusu uhla vektorov k 0 narastd miera ich podobnosti. Najdenie odportacani pre

pouzivatela prebieha porovnanim vsetkych vektorov poloziek s vektorom profilu. Vysledkom je
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zoznam n najviac podobnych poloziek k profilu pouzivatela.

Cisté content-based systémy maji uréité vyhody, ktoré ¢asto chybaji prave inym druhom od-

portcacich metéd [9]:

e Nezavislost pouzivatela - odporicania st odvodené len na zéklade profilu aktivneho po-
uzivatela. Systém sa teda nespolichat na vzfahy medzi pouzivatelmi s podobnym vzorcom

hodnotenia.

e Transparentnost - vysvetlenie ako systém pracuje moze byt poskytnuté priamym vy-
menovanim atributov alebo poloziek, na zéklade ktorych prebehol vyber odporicanych

poloziek. Tato vyhoda moze prispiet v dovere pouzivatela k odporicaciemu systému.

e Studeny sStart novych poloziek - systém je schopny odporicat aj nové alebo maélo
hodnotené polozky. Preto je tato metéda vhodna do prostredia, kde neustédle pribuadaji

nové polozky [6], ¢o je aj pripad vyvijaného systému.

Content-based filtering ma samozrejme aj svoje slabiny, avSak na niektoré z nich existuju po-

merne jednoduché riesenia. Medzi nevyhody patria napriklad:

e Limitovana analyza poloziek - content-based filtering ma prirodzene limitovany pocet
a typ atributov automaticky alebo manudlne priradenych k polozkam. Vyber a spravna re-
prezentécia atribiitov poloziek sa 1{si naprie¢ roznymi doménami [4, 5]. Ziaden systém tohto

typu nedokaze poniikat vhodné odporicania bez dostatoénych informécii o polozkach.

e Prilisna Specializacia - ak systém odporica polozky s najvyssim skére k profilu pouzi-
vatela, moze nastat situicia ked si pouzivatelovi predkladané iba velmi podobné polozky

tym, ktoré uz ohodnotil. Casto sa tento problém riesi uréitou formou ndhodnosti [5].

e Studeny start nového pouzivatela - o novom pouzivatelovi systém ni¢ nevie. Pre po-
chopenie zdujmov pouzivatela a spolahlivé odporicanie vSak musi systém najskor nazbierat

dostatocné mnozstvo hodnoteni od pouzivatela.

2.3.1.1 Profil pouzivatela pre content-based filtering

Spatna vézba relevancie a Rocchio algoritmus je siroko pouzivany algoritmus, ktory pomaéaha
vylepsovat profil pouzivatela na zaklade jeho spédtnej vizby pre potreby metddy content-based
filtering. Ak pouzivatel oznacil niektoré polozky za relevantné a iné naopak nerelevantné, tak
sa algoritmus postard o dpravu pdévodného profilu. Tento algoritmus bol vyvinuty prave pre
potreby a pracu vo vektorovom priestore a je oznacovany za jeden z najlepsich algoritmov pre

spatni vizbu a tvorbu profilu pouzivatela [28]:

I; _
L 7

Pn=a-Po+3->

I;el, 1

I,
jeln | 7’L|
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kde I, € I je mnozina relevantnych a I,, € I mnozina nerelevantnych poloziek z mnoziny vsetkych
poloziek I. P,, je modifikovany profil a P, je origindlny profil pouzivatela pred aktualizaciou.
Parametre «, 3,7 ovplyviiuji dopad povodného vektoru a dvoch vypocitanych vektorov pre
relevantné a nerelevantné dokumenty. Pouzitim vzorca sa modifikovany vektor profilu priblizuje
k centroidu relevantnych dokumentov a zaroven vzdaluje od centroidu tych nerelevantnych [29].

Ak neexistuje origindlny profil P,, moéze byt namiesto vzorca (3) pouzity vzorec (4):

>

Lel,

I;
Ay

IjE[n

I,
I 4
Tt (®)
ktory maximalizuje rozdiel medzi priemernym skore relevantnych a nerelevantnych poloziek [28].
Pouzitie vytvoreného profilu spoc¢iva v jeho porovnani pomocou kosinusovej podobnosti (vzorec
2) s polozkami, ktoré pouzivatel doposial nevidel alebo neohodnotil. Odporicania st vygenero-

vané ako zoznam top-N poloziek s najviacsou mierou kosinusovej podobnosti.

2.3.2 Collaborative filtering

Zékladnym predpokladom metddy collaborative filtering je tvrdenie, ze ak pouzivatelia u a v
ohodnotia n poloziek podobne, alebo maji podobné spravanie (napr. nakupovanie, poc¢ivanie
hudby, pozeranie videf), budi podobne hodnotit alebo sa spravat aj pri inych polozkich. Me-
téda collaborative filtering pre vypocty pouziva databdzu hodnoteni pouzivatelov. Prevedenim
databazy hodnoteni do matice pouzivatel-polozka vznikne v matici mnozstvo prazdnych miest,
¢ize neohodnotenych poloziek, pre ktoré sa algoritmus snazi zistit mozné hodnotenie alebo prav-
depodobnost, s akou by sa dané polozka mohla pouzivatelovi pacit [4]. Tato metéda nevyzaduje
analyzu poloziek, pretoze ziaden z ich atribitov nie je na vstupe [21]. Aj ked je metéda collabo-
rative filtering povazovana za pomerne vykonnu a odporucania generuje s vysokou presnostou,

ma svoje slabé miestas:

e Riedkost dat - ak odportcaci systém pracuje s mnozstvom poloziek a pouzivatelov, ma-
tica vzfahu pouzivatel-polozka je extrémne riedka, ¢o ma zasadny dopad na kvalitu odpo-
rucani.

e Skalovatenost - s rychlym narastom pouzivatelskej zédkladne a poétu poloziek vzrasté

aj vypoctova a priestorova narocnost.

e Studeny sStart - collaborative filtering trpi nielen problémom nového pouzivatela, ale aj

problémom novej alebo malo hodnotenej polozky.

e Zvyhodnovanie (Shilling attacks) - pouzivatel zimerne pozitivne hodnoti svoje polozky,
pricom negativne hodnoti polozky konkurencie s t¢elom zvyhodnit poziciu a dosiahnut
Castejsie odportcanie svojich poloziek. Toto spravanie je mozné pozorovat hlavne vo sfére

online obchodov, kde mézu svoje produkty ¢éi sluzby pontkat samotni pouzivatelia [23].
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Na rozdiel od metédy content-based filtering, ktora odporica podobné polozky, tato metoda
moze odporucat aj polozky s iplne nesuvisiacim obsahom. Collaborative filtering zdruzuje v sebe
niekolko réznych pristupov a algoritmov pre tvorbu odporicani, ktoré st struéne zhrnuté v

nasledujicich podkapitoléach.

2.3.2.1 Metdda najblizsich susedov

Teoreticky zaklad metdédy najblizsich susedov vychadza z predpokladu, ze ak existuje pouzivatel
alebo skupina pouzivatelov s podobnymi zadujmami ako aktivny pouzivatel u, mézeme predpo-
kladat, ze polozky, ktoré sa pacili podobnym pouzivatelom, sa s nejakou pravdepodobnostou
mozu pacit aj pouzivatelovi u [17]. Metéda zaloZzend na porovndvani pouzivatelov vnima profil
pouzivatela ako vektor hodnoteni ktoré priradil jednotlivym polozkdm. Namiesto odporicania
poloziek podobnych tym, ktoré pouzivatel ohodnotil v minulosti, st odportacané tie, ktoré sa pa-
¢ili inym, jemu podobnym pouzivatelom. Zvycajne sa pre kazdého pouzivatela najde takzvanych
k-najblizsich susedov (k-Nearest Neighbors), s ktorymi mé najviac podobny vzorec hodnotenia
rovnakych poloziek. Odportucania pre pouzivatelom neohodnotené polozky st vypocitané na za-
klade kombindcie hodnoteni jeho najblizsich susedov, ktori tieto polozky uz ohodnotili [13]. Pre
vypocet podobnosti pouzivatelov je mozné pouzit viacero metrik, no ¢asto pouzivanou je prave

Pearsonova korelacia (vzorec 5):

Z (ru,i - 'Fu)(rv,i - 7:1))
W iel , (5)

v Z (Tu,i - fu)2 Z (Tv,i - "71))2

i€l el

kde ¢ € I st indexy poloziek ohodnotenych oboma pouzivatelmi v a v, 7, a 7, je priemerné
hodnotenie spolo¢ne ohodnotenych poloziek pre daného pouzivatela [9]. Vysledkom Pearsono-
vej koreldcie je ¢islo v rozmedzi —1 az 1, ktoré vyjadruje tendenciu spolo¢ného vyvoju dvoch
¢iselnych mnozin sparovanych jedna k jednej. Ak je tendencia blizsie k 1, potom prvok jednej
mnoziny rastie podobne ako rovnaky prvok druhej mnoziny a opac¢ne [21]. Pre vypocet mozného
ohodnotenia polozky i aktivnym pouzivatelom wu sta¢i pouzit vazeny priemer (vzorec 6) nad

vSetkymi hodnoteniami pre i od podobnych pouzivatelov v € U [9]:

Z (Tv,'i - fv) * Wy,v

Py =iy + Y . 6
U, u Z ’wu”l}’ ( )

velU

Popisany postup tvorby odporicani je vyznacny pre tzv. odporicanie zalozené na pouzivateloch,
oznacované tiez ako user-based collaborative filtering. Druhou moznostou pri tvorbe odporicani
na principe najblizsich susedov je odporicanie podla podobnych poloziek, item-based collabora-
tive filtering. Tato metdda nehlada podobnych pouzivatelov, ale sa naopak zameriava na najdenie
podobnych poloziek. Kazdé polozka je popisana vektorom hodnoteni, ktoré obdrzala od réznych

pouzivatelov. Dimenzia tohto vektoru zévisi od celkového poétu pouzivatelov. Ulohou algoritmu
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je najst pre mnozinu poloziek I, € I ohodnotenych pouzivatelom u, mnozinu podobnych polo-
ziek S, € I. Mnozina S, je ndjdend porovnavanim vektorov poloziek z I,, a zvysnych poloziek
v databédze pomocou kosinusovej podobnosti, Pearsonovej koreléacie alebo inej podobnostnej fun-
kcie. Pravdepodobné hodnotenie polozky s; € S, pre pouzivatela u sa vypocita napr. ako vazeny
priemer hodnoteni ostatnych pouzivatelov pre tuto polozku [22]. Metéda podobnych poloziek

bola vyvinutd z dévodu obmedzenej skalovatelnosti u meté6dy podobnych pouzivatelov.

2.3.2.2 Metbédy zalozené na modeloch

Dalsiu skupinu algoritmov pre collaborative filtering tvoria algoritmy vytvarajice modely (model-
based collaborative filtering). Ich dizajn a vyvoj ddva moznost systému naucit sa z trénovacich
dét rozpoznavat komplexné vzorce a na zdklade nau¢eného modelu vytvarat inteligentné odpo-
ricania pre realne data. Pre ttto tlohu zvycajne slizia klasifikacné algoritmy, regresivne modely
alebo rozklady matic. Metody zalozené na tvorbe modelov dosahuji vyrazne lepsiu skalovatel-
nost a presnost odportcani. Problematika tychto metdd je obsiahla, a kedze v nasej praci takéto
metody nepouzivame, nebudeme ich ani popisovat. Zaujemca najde podrobnejsi nahlad do tejto
komplexnej problematiky v praci Xiaoyuana [9], ktord obsahuje aj celkovy prehlad o metéde

collaborative filtering.

2.4 Hybridny odporiucaci systém

Hybridny odportcaci systém vhodnym sposobom kombinuje viacero moznych metdéd pre do-
siahnutie lepsieho vysledku. Vytvorenie hybridného systému skladajiceho sa z content-based
a collaborative filtering méze viditelne zvysit kvalitu odportucacieho systému. Ako ukazuju vy-
sledky prace [12], hybridny systém dokdze generovat vyrazne kvalitnejsie vysledky ako kazdy
z pristupov samostatne. Content-based metdéda zvlada vytvarat odportcania pre studeny start
pouzivatelov aj poloziek [14]. Collaborative filtering zvycajne poskytuje presnejsie hodnotenia,
ale zlyhava na studenom Starte poloziek.

V préci Burkeho z roku 2002 [15] je popisanych sedem sposobov ako spojit viaceré techniky do
hybridného systému:

e vazenie - skore viacerych technik je ¢iselne kombinované,

e prepinanie - systém vybera aktualne najvhodnejsiu odporicaciu techniku,

e mixovanie - odportcania z viacerych technik st prezentované naraz,

e rozsirenie vlastnosti - vystup z jednej techniky je vstupom pre dalsiu techniku,

e kombinovanie vlastnosti - vlastnosti ziskané z réznych znalostnych zdrojov st kombi-

nované a pouzité v jednom algoritme,
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e kaskadovanie - techniky s nizsie stanovenou prioritou vylepsuja vysledky technik s vyssou

prioritou,

e meta-level - jedna technika sa nau¢i model, ktory je vstupom pre dalsiu techniku.
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3 Spracovanie textovych dat

Spracovanim velkého mnozstva dat reprezentovanych v podobe knih, novinovych ¢lankov ¢i inych
textovych dokumentov sa zaobera oblast pocitacovej vedy nazyvanej Information Retrieval. Tex-
tové dokumenty predstavuji nestruktirované data. Je teda vhodné pre efektivnejsie a rychlejsie
spracovanie, ¢i rozne analyzy takychto dat vytvorit index ich obsahu. Ako vhodnym riesenim sa
ukazuje reprezenticia indexu v podobe wvektorového modelu. Samotné spracovanie dokumentov

a vytazenie spravnych slov pre indexéciu, tzv. termov ma za tlohu lezikdlna analyza [31].

3.1 Vektorovy model

Hlavnou myslienkou vektorového modelu je reprezentacia kazdého dokumentu v kolekcii ako
bodu vo viacrozmernom priestore (vektor vo vektorovom priestore), kde termy predstavuji di-
menzie a hodnoty vektoru napr. vdhu termov pre dany dokument. Body nachédzajice sa blizko
seba v tomto priestore su sémanticky podobné a naopak. Vektory zapisané do matice vytvaraju
tzv. maticu termov v dokumentoch. Pre vytvorenie vektorového modelu je potrebné dokumenty
spracovat a vhodnym sposobom z nich vybrat termy, ktoré budi tieto dokumenty popisovat [34].
Vytvorenim matice termov v dokumentoch vo vic¢sine pripadov vznika riedka matica. Problém
velkej dimenzionality je mozné riesit indexaciou latentnej sémantiky (Latent Semantic Indexing),

ktord vyuziva matematicki metédu singuldrny rozklad (Singular Value Decomposition) [33].

3.2 Term

Vseobecne je mozné za term povazovat akikolvek nedelitelnt jazykovi jednotku, ktord nemusi
byt slovom z abecedy jazyka. Term modze byt teda oznaceny aj ako kltcové slovo, pojem, vyraz
¢i termin. Pre indexaciu nie je vhodné pouzivat morfologické tvary slov, ale ich zdkladny tvar,
respektive koren. Ak chceme indexovat napriklad slovd pocitace, pocéitacovy a pod., za term

zvolime slovo pocitac.

3.3 Lexikalna analyza

Automatické spracovanie textovych dokumentov sa nazyva lexikalna analyza. Lexikdlna analyza
prevadza vstupni postupnost znakov na slovd alebo termy. Je to proces, kde sa na vstupe
analyzy nachadza dokument s textom v jeho tplnej podobe a vystupom je multimnozina slov,
ktoré mozeme povazovat za indexac¢né jednotky, teda termy. Tento proces spracovania podlieha
niekolkym krokom, ktorych implementécia je rézna a zavisi od potrieb nadradeného systému.
Pocas nich mo6zu byt z textu odstranené neziadice znaky (¢isla, interpunkcia a pod.), ¢asto
frekventované slova (stopwords) a nevyznamové slova ako spojky, citoslovcia a iné. Z takto

upraveného textu sa pomocou lematizdcie vyfiltruju vysledné termy.
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3.4 Lematizacia

Lemma je oznacenie pre zékladny tvar slova [32]. Lematizicia je teda postup, ktory sa zaobera
hladanim korena slova z jeho morfologickych tvarov. Niektoré studie ukazuja, ze celkovy po-
¢et indexovanych termov sa lematizéciou zredukuje na 25-30% celkového objemu [31]. Existuji
dva zékladné pristupy k lematizéicii. Algoritmickd hladé koren slova pomocou algoritmu na zd-
klade gramatickych pravidiel jazyka. Gramatika niektorych jazykov je vsak natolko zlozitd, ze
algoritmickd lematizacia moéze poskytovat nepresné vysledky. Slovnikovd lematizacia je zalozena
na databaze korenov a k nim priradenych morfologickych tvaroch. Tento pristup je naroc¢nejsi

z hladiska vytvorenia databdzy, no v pripadoch zlozitych jazykov takmer nevyhnutny.

3.4.1 Slovensky jazyk

Slovencina patri medzi jazyky s bohatou morfolégiou, kde sa tvar slova meni podla vyznamu.
Této zlozitost jazyka vyustuje k obrovskému mnozstvu vynimiek. Ukazalo sa, Ze nie je mozné
realizovat zachytenie gramatiky slovenského jazyka do exaktnych pravidiel. Vhodnym spéso-
bom sa teda ukazuje pouzitie lematizacie pomocou databazy vytvorenej na zdklade Slovniku

slovenského jazyka [32].

3.5 Frekventované slova

Prakticky takmer vSetky dokumenty obsahuja niektoré totozné slova a ich rozliSovacia hodnota
je mald. V beznych textoch tak 20-30% vsSetkych slov tvoria frekventované slovd nevhodné pre
indexovanie. Ich eliminacia pri indexovani urychli spracovanie, zmensi rozsah indexovej databazy
a pritom neovplyvni vysledok algoritmov pre spracovanie indexovej databédzy. Typickou ukazkou

takychto slov su spojky (a, alebo, atd.), ukazovacie zdmené (on, ona, atd.) a iné.

3.6 VAaZenie termov

Ako bolo spomenuté, pomocou termov je mozné popisat vyznam dokumentu. Kazdy term vsak
moze mat pre rozne dokumenty v korpuse ini vahu. Pre urcovanie vyznamu termu sa pouzivaji
hodnotiace funkcie. Za najjednoduchsiu a pomerne rozsirent je povazovand funkcia tf-idf (term

frequency x inverted document frequency) [35]:

N
wi ;= tfij < log (df)’ (7)
7
kde wj; ; je vadha pre term i v dokumente j, IV je pocet vsetkych dokumentov v korpuse, tf; ; je

pocet vyskytov termu ¢ v dokumente j normalizovany poc¢tom vsetkych termov v dokumente j

a df; je pocet dokumentov, v ktorych sa vyskytuje term i [36].
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4 Navrh odporicacich algoritmov pre spravodajsky portal

V tejto kapitole st popisané navrhy jednotlivych komponentov a ich vyuzitie pri vytvoreni hyb-
ridného odporuacacieho systému pre spravodajsky portal. Novinové ¢lanky v mnohych pripadoch
rychlo stracaji svoju aktualnost a z toho dévodu sme sa rozhodli odportcat iba ¢lanky v rozme-
dzi 7 dni. Spbsob vyuzitia tohto ¢asového idaju je popisany pre kazdy z komponentov osobitne,

pretoze v roznych implementacidch ma int tlohu a dopad na generovanie odporacani.

4.1 Hodnotenie pouzivatelov

Ak polozky v odportc¢acom systéme rychlo pribudaju a zdujem pouzivatelov o polozky klesa
s ich stracajucou sa aktudlnostou, spolahnutie sa na explicitné hodnotenie neprichadza v tivahu.
Pre hodnotenie poloziek sme teda zvolili implicitné hodnotenie, ktoré nevyzaduje aktivitu po-
uzfvatela. Vychddzame z prace [26], ktord sa zaobera koreldciou medzi dlzkou ¢asu stréavenou
¢ftanim ¢ldnku a explicitnym hodnotenim, ktoré nasledne zadévali Gitatelia. Dizka &itania sa
teda ukazuje ako vhodny indikator miery zdujmu pouzivatela o tému obsiahnuti v novinovom
¢lanku. Ako uvadza studia [25] zaoberajuca sa rychlostou ¢itania v 17 svetovych jazykoch, prie-
mernd rychlost ¢itania je 184 slov za mintatu. Na zaklade tejto hodnoty moézeme vyjadrit 7y, ;,

teda zdujem pouzivatela u o polozku i na stupnici 0 - 5 ako (vzorec 8):

tu,i
T’uﬂ' = o 5, (8)

kde t,; je dizka &itania ¢lanku i pouzivatelom u v sekundéch, ¢; je pocet slov v ¢lanku i a
a = 0,326 je priemernd rychlost ¢itania jedného slova v sekundéach. Ak je hodnota ry; > 5,

potom 7,; = 5. Mieru zdujmu budeme v texte aj nadalej oznacovat ako hodnotenie pouzivatela.

4.2 Content-based filtering

Odporticanie zalozené na analyze obsahu poloziek a tvorbe pouzivatelského profilu bude v nasom

systéme pouzité az v 3 odporucacich schémach:

Odportcanie podobnych poloziek bude urcené primarne novym pouzivatelom. Odportca-
nych bude n najviac podobnych ¢lankov pre aktualne zobrazeny c¢lanok i. Pouzivatel tak
bude moct zostat v rovnakej alebo pribuznej tematike. Princip tohto typu odporicani spo-
¢iva vo vopred vypocitanej databaze podobnych ¢ldnkov za + 7 dni od datumu pridania

¢lanku 3.

Odporuacanie podla histérie zobrazenych ¢lankov pouzivatelom vychddza z predoslej schémy.
Rozdiel je v tom, ze algoritmus nezobrazuje odporicania pre aktualne zobrazeny ¢lanok,
ale pre kazdy c¢lanok z poslednych m zobrazenych ¢lankov pouzivatelom u najde jeden

podobny ¢lanok a tak vyskladd zoznam n odportcani. Tento spésob odporicania neberie
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v uvahu hodnotenie predoslych ¢lankov. Vyhodou je taktiez vopred vypocitana databaza

podobnych c¢lankov, z ktorej vyplyva okamzita reakcia na aktivitu pouzivatela.

Odportacanie podla profilu je urcené pre tych pouzivatelov, ktori dosiahli minimélne 10
a viac zobrazenych ¢lankov. Zostavovanie profilu pouzivatela prebieha pouzitim Rocchio
algoritmu (vzorec 3). Profil nie je potrebné udrziavat trvalo v databéze, pretoze sa da
vyskladat z histérie jeho hodnoteni a vektorov jednotlivych ¢lankov, ktoré precital. Kedze
Rocchio algoritmus je zalozeny na aktualizacii profilu podla relevancie ¢lankov pre pouzi-
vatela, za relevantné ¢lanky sme oznadili tie, ktoré systém podla dizky ¢itania pouzivatela
ohodnotil na 1,5 - 5 bodov. Vyuzitim kosinusovej podobnosti (vzorec 2) porovname ¢lanky
pridané za poslednych 7 dni s profilmi pouzivatelov a pre kazdy profil zostavime zoznam
10 najviac odpovedajucich c¢lankov, ktory je udrziavany v databaze. Profil pouzivatela
a zoznam jeho odportcani je vypocitavany offline, preto odporucania nemusia byt vzdy

aktudlne.

Vyhodou metédy content-based filtering je fakt, ze dokaze odporicat aj nové ¢lanky, ktoré este
neboli zobrazené ziadnym pouzivatelom, teda pokryva studeny start poloziek. Prvé dve spome-

nuté schémy je mozné priradit novym pouzivatelom a tak pokryt aj studeny start pouzivatela.

4.3 Collaborative filtering

7 metdd collaborative filteringu bolo vybrané odporicanie na zaklade podobnych pouzivatelov.
Algoritmus najde k najblizsich susedov pouzivatela u a z ich hodnoteni zostavi zoznam 10 odpo-
rucenych ¢lankov pre u, ktoré ¢itali jemu podobni pouzivatelia. Hodnotu parameteru k v ndvrhu
nespecifikujeme, pretoze ho budeme testovat v samotnej implementacii a hladat jeho vhodnu
hodnotu. Algoritmus pre najblizsich susedov bude pre porovnavanie pouzivatelov pouzivat Pe-
arsonovu korelaciu (vzorec 5). Tato metdéda bude pouzitd iba pre pouzivatelov, ktori maji vo

svojej historii 10 a viac precitanych poloziek.

4.4 Hybridné odporucanie

7 podkapitoly 2.4 sme ako techniku hybridizacie zvolili prepinanie, ktord bude vyberat podla
jednoduchych pravidiel vhodny typ odportcani pre daného pouzivatela. Ako bolo popisané v pre-
doslych podkapitolach, je v tomto pripade potrebné rozliSovat medzi novym a stalym pouzivate-
lom. Podmienky, na zaklade ktorych budeme vyberat aky typ odporicani a akym pouzivatelom
sa bude zobrazovat, popisuje az kapitola 6. Obrazok 1 ponuka struktirovany nahlad na tvorbu

odporucani v prostredi vyvijaného hybridného systému.
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Obr. 1: Strukttrovany nahlad na navrh hybridného systému.

Vhodnym sp6sobom pre generovanie vyslednych odporicani by mohla byt aj technika hybridiza-
cie mixovanim, pretoze systém obsahuje 4 rozne druhy odporicani. Mixovanie by mohlo prebie-
hat na zaklade ndhodného vyberu odporucani z vysledkov jednotlivych komponentov, ndjdenim

ich prieniku alebo urcenim poradia a poc¢tu odporiacani vyberanych z réznych vysledkov.
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5 Navrh a implementacia systému

V tejto kapitole je popisany postup nadvrhu a implementacie prototypu systému pre generovanie
odporicani novinovych ¢lankov pre koncovych pouzivatelov spravodajského portalu. Vyvijany
systému dostal pracovné pomenovanie NRSys. Kapitola tiez oboznamuje s vyberom a odévod-

nenim pouzitia jednotlivych technoldgii, nastrojov a programovacich jazykov.

Cely systém je navrhnuty ako samostatna sluzba beziaca v prostredi internetu so vzdialenym
pristupom. Tento sposob by z pohladu biznis modelu v budiicom vyvoji a zdokonalovani poskytol
priestor pre nasadenie na viacerych webovych lokalitach sticasne. Obrazok 5 ukazuje zjednodu-

seny nahlad na architektiru systému.

—
Spravodajsky HTML Sledovaci __| NRSys
portél JavaScript web rozhranie Databaza
A \
Data o
Zobraz ¢lanok— —Uuzivatelovi
Vypocetny
<———0dporucania server

Obr. 2: Architektura systému.

Népliou systému je zaznamenavat a spracovavat udaje o pouzivateloch, teda citateloch ¢lankov
na internetovom spravodajskom portali pomocou sledovacieho kédu. Okrem aktivity pouzivate-
lov systém zhromazduje aj obsah jednotlivych ¢lankov z portalu, ktoré st nasledne analyzované
a prevedené do vektorového modelu. Z nazbieranych a spracovanych tidajov bude systém schopny
generovat Styri rézne druhy odporicani navrhnutych v kapitole 4. Kazdému pouzivatelovi bude
technikou pripinania priradeny najvhodnejsi druh odporicéani. Tieto odporucania budi pou-
zivatelovi zobrazované prostrednictvom sledovacieho kédu z dévodu zabezpecenia jednoduchej
implementacie pre prevadzkovatela spravodajského portalu. Je dolezité podotknit, ze cielom
navrhu a implementdcie je vytvorenie funkcného prototypu odporucacieho systému. Prototyp
posluzi ako nastroj pre otestovanie teoretickych vychodisk tejto prace, umozni testovanie na
vlastnych datach a v pripade dobrych vysledkov aj testovanie v redlnom prostredi za ostrej pre-
vadzky. Kedze sa jedna o prototyp, nédvrh sa nezaoberd troviiou zabezpecenia a hardwarovej
infrastruktiry, nakolko nie je st dopredu zname naroky na vypoctova a priestorovii naroc¢nost

systému.
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5.1 Funkcéné poziadavky na systém

V tejto podkapitole st struc¢ne popisané hlavné poziadavky, ktoré musi systém spiniat z funkéného
hladiska. NRSys bude plne automatizovany systém pre zber a spracovanie dat, na zaklade kto-
rych bude generovat odporucania pre pouzivatelov. Systém nespracovava ziadne vstupy priamo
zadavané pouzivatelmi. VSetky potrebné data o pouzivatelovi s zbierané na pozadi jeho aktivity

pocas prehliadania webovych stranok spravodajského portalu.

5.1.1 Zaznamenavanie implicitnych hodnoteni

Systém musi byt schopny zbierat, spracovavat a uchovavat data o aktivite pouzivatelov na webo-
vych strankach spravodajského portélu. Systém bude zaznamendvat dizku étania jednotlivych

¢lankov pre kazdého pouzivatela.

5.1.2 Spracovanie clankov

Systém musi byt schopny automaticky detekovat a zbierat obsah novych novinovych ¢lankov.
Clanky bude schopny spracovavat a uchovavat ich vektorovii reprezentéciu pre zefektivnenie

dalsej prace s clankami.

5.1.3 Podobné c¢lanky

Systém musi byt schopny pre kazdu polozku 7 najst top-N poloziek pojednavajtucich o podobnej
tematike, ktoré boli pridané maximélne o 7 dni skor alebo neskér ako polozka i. Bude tole-
rovand urcitd miera nepresnosti, nakolko nie vsetky témy sa moézu dostatocne vyskytovat vo

vymedzenom c¢asovom Useku.

5.1.4 Generovanie odporucani

Systém bude schopny pouzit metédy content-based a collaborative filtering na generovanie odpo-
racani pre pouzivatelov spravodajského portalu. Technika hybridizacie prepinanim bude pouzita

pre zobrazovanie vyslednych odporicani pouzivatelovi.

5.1.5 Studeny Start

Systém musi byt schopny odporicat ¢lanky pre novych pouzivatelov a tiez odporucat aj nové
¢lanky:.

5.1.6 Pravidelny prepocet odporucani

Vypoctovy server bude v kratkych pravidelnych intervaloch prepocitavat odportcania pre po-
uzivatelov. Z toho vyplyva, ze vypocet odporicani bude prebiehat offline a nie v momente,
ked maju byt zobrazované pouzivatelovi. Vysledky vypoc¢tov budi udrziavané v aktualizovanej

databaze odporucani.
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5.1.7 Rychlost odpovede

Systém musi byt schopny vydavat pouzivatelom odporucania na poziadanie radovo v desiatkach
milisektind, aby nebola narusend dlzka naéitania stranky v prehliada¢i. Maximélny ¢asovy strop

generovania odpovede po prijati poziadavky je ur¢eny na 500 milisektind na strane serveru.

5.2 Sledovaci kéd

Ako uz bolo niekolkokrat spomenuté, neoddelitelnou sticastou systému je zaznamenavanie ak-
tivity pouzivatela z dévodu urcovania jeho zaujmov. Ako popisuje kapitola 4, pri realizacii od-
portucacieho systému pouzijeme ako implicitné hodnotenie Cas, ktory pouzivatel stravil ¢itanim

¢lanku. Sledovaci kéd bude zbierat nasledujice data o aktivite pouzivatela:

e URL a ID aktudlne zobrazeného ¢lanku

e ID a zaznamenantu dlzku ¢itania predoslého clanku

Pre umoznenie sledovania prevadzkovatel portalu vlozi do HTML ¢lankov kratky JavaScript
kéd (vypis 1). Princip funkcie tohto kédu je velmi jednoduchy. Pouzivatel zo svojho webového
prehliadaca odosle poziadaviek na zobrazenie ¢lanku. Po jeho nacitani a zobrazeni sa aktivuje
vlozeny JavaScript a ten néasledne stiahne zo serveru NRSys siibor obsahujici samotny sledovaci
JavaScript kéd, ktory okamzite zacne vykonavat svoju sledovaciu funkciu. Popisany proces je

zobrazeny v sekvencnom diagrame (obréazok 3).

<script type="text/javascript">

var nrsContent = 0;

(function(d, t) {
var s = d.createElement(t);
s.src = "//app.nrsys.tech/public/js/nrs.min. js";
s.async = 1;
d.body.appendChild(s);

}) (document, "script");

</script>

Vypis 1: JavaScript kéd pre asynchronne nacitanie sledovacieho kédu.

Tato technika umoznuje udrziavanie sledovacieho kédu vzdy aktualizovaného bez potreby za-
sahu zo strany prevadzkovatela, kedze sa kéd nachadza na serveri ndsho systému. Po stiahnuti
a spusteni sa kéd pokusi identifikovat pouzivatela na zaklade existencie cookies siiborov z pre-
doslej navstevy. Ak subory neexistuju, predpoklada sa, ze ide o nového pouzivatela a kéd odosle
do systému poziadavku na vygenerovanie nového pouzivatelského identifikatora. Spolu s touto
poziadavkou sa odosiela aj URL adresa a ¢iselny identifikator zobrazeného ¢lanku. Odpovedou
je vygenerovany identifikdtor a zoznam odporicani pre nového pouzivatela. V pripade, ze kdd
identifikoval vracajiceho sa pouzivatela, je na server odosielany zaznam o predoslej navsteve,

ktory bol ulozeny v stiboroch cookies vygenerovanych pri poslednej navsteve. Zaznam obsahuje
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identifikdtory pouzivatela, ¢lanku a dizku ¢tania predoslého ¢lanku a zaroveii daje o ¢lanku
aktudlnom. Odpovedou st v tomto pripade takisto odportc¢ania pre pouzivatela. Po tomto pro-
cese zobrazenom v diagrame aktivit (obrdzok 4) nasleduje aktualizdcia cookies, do ktorych su
zapisané udaje o aktudlnej névsteve.

Meranie casu sa aktivuje okamzite po spusteni sledovacieho kédu a kazdych 100 milisekind
je namerand hodnota aktualizovand a uloZzend v urc¢enom cookies stibore. Meranie sa zastavi
v pripade, ze pouzivatel nevykondva ziadnu aktivitu dlhsie ako 10 sekund (pohyb mysi alebo
scrolovanie), prepne sa na ind zalozku prehliadaca, prehliada¢ minimalizuje alebo zatvori. Jedi-
nym nedostatkom tohto pristupu je, Ze systém nepozna dizku ¢itania aktudlneho ¢lanku a nevie
s nou ratat pri vypocte najnovsich odporucani. Aby systém mohol s touto informaciou dispo-
novat, sledovaci kéd by musel v kratkych pravidelnych intervaloch posielat priebezne namerany
¢as na server, Co nie je prave efektivne riesenie. Dizka &ftania je teda ziskavand spéatne a do tej

doby systém pracuje z predpokladom, ze ¢lanok bol precitany cely.

Web Spravodajsky
i prehliada¢ portal NRSys

zobraz &lanok dopyt na &lanok

v

... .HTML dokument U

L7 .
' stiahni sledovaci kod

A 4

A
5 A 4

HTML dokument obsahuje
prikaz na stiahnutie a
spustenie sledovacieho kodu

javascript subor

S RGEEETELEELEEEEE P SREGEOEETETEEEEEEETEEE
I data o pouzivatelovi

spracuj data

e . vytvor odporaéania
odporucania pre pouzivatela y P

Obr. 3: Priebeh udalosti pri zobrazeni ¢lanku.

Sledovaci kod odosiela spravy cez protokol HI'TP pomocou URL adresy, do ktorej st pridavané

vyssie spomenuté data vo forme GET parametrov (vypis 2).

http://app.nrsys.tech/event?u=d251004f6bdfd513491d584147a64b35&c=94997&v=11.52&%Ac=94997&A1=http

://www.info.sk/sprava/94997/chysta-sa-najvacsia-letecka-preprava-levov-v-dejinach/

Vypis 2: Odoslanie dat pomocou URL adresy.

V stcasnosti maja prehliadace implementovani bezpecnostnil zasadu same-origin policy, ktord
neumoznuje JavaScript kédom odosielat HTTP poziadavky na iné URL adresy ako je adresa

zdroju HTML dokumentu. To je vSak mozné vyriesit dvoma velmi jednoduchymi sp6sobmi:
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1. V pripade, ze potrebujeme data na nejaky server len poslat a nezaujima nas odpoved,
mozeme pomocou JavaScriptu vlozit do HTML kédu skryty obrazok (tag <img>). URL
adresa, kde sa ma obrazok nachadzat bude obsahovat URL adresu cielového serveru a data
vo forme GET parametrov (vypis 2). Prehliada¢ sa v tom momente pokusi adresu obrazku

nacitat a nas server prijme potrebné data.

2. Ak data potrebujeme zo serveru aj prijat, sta¢i podobnym spésobom do HTML vlozit
vnoreny ram (tag <iframe>), v ktorom je mozné zobrazit ini stranku. Tomuto rdmu
nastavime rovnakd URL adresu zdroju ako v predoslom pripade. Rozdiel nastava v tom,
ze prehliada¢ do tohto ramu nacita z adresy obsah s datami, ktoré moézeme pouzivatelovi

okamzite zobrazovat.

Identifikacia
pouzivatela

novy existujaci

Nagitaj parametre Naéigaj parametre
aktualnej navstevy predoslej a aktualnej
navstevy

VyZziadaj
identifikator

Odosli poziadavok do
systému

[ Zobraz odporic¢ania ] [

\!

Pridaj identifikator
novému pouzivatelovi

Obr. 4: Diagram aktivit vykonanych po spusteni sledovacieho kodu.

Kedze JavaScript vo vnorenom rame nemd priamy pristup pre pracu v rodicovskej zalozke, je
mozné pouzit jednoduchy mechanizmus pre bezpecnii komunikaciu medzi zdlozkami a oknami
prehliadaca. Vymena dat prebieha pomocou funkcie window.postMessage, ktora rozosle spravu
vSetkym zalozkam a vyvold udalost message. V zalozkach, kde je JavaScript, ktory implemen-

tuje odchytenie tejto udalosti, méze data prijat a reagovat na zdklade ich obsahu. Nas sledovaci
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kéd pouziva druht spomenutt techniku, pretoze bude vzdy prijimat data v podobe odporucani
alebo nového pouzivatelského identifikdtora. Pomocou spomenutej vymeny sprav medzi zdloz-
kami bude pouzivatelsky identifikator posielany do rodicovskej zalozky, kde ho prijme sledovaci

kod a ulozi do cookies stuboru.

5.3 Serverova aplikacia

Systém prijima a vydava data na zdklade HT'TP poziadaviek z internetu. Poziadavky prichadzaja
do systému z dvoch zdrojov a to zo sledovacich kédov a z vipoéetového servera. Dalsou z tloh
aplikacie je zbieranie a spracovanie obsahu novinovych ¢lankov do vektorového modelu. Pre
spomenuté potreby bol vybrany skriptovaci jazyk PHP, ktory dostatoc¢ne pokryva naroky pre

spomenuté ulohy. Serverova aplikicia bude bezat na webhostingu.

5.3.1 PHP

PHP (Hypertext Preprocessor) je open source skriptovaci jazyk, ktory sa pouziva najmé na
programovanie klient-server aplikdcii a pre vyvoj dynamickych webovych stranok beziacich na
strane servera. PHP kod nie je kompilovany, ale interpretovany webovym serverom vo chvili jeho
volania a vystupom je napriklad HIT'ML. PHP jazyk bol v tejto praci pouzity aj z déovodu jeho

dobrej znalosti, jednoduchosti a predoslych skiisenostiach.

5.3.2 Slim framework

Pre zostavenie webovej aplikicie sme pouzili Slim framework®. Je to pomerne jednoduchy mikro
framework napisany v jazyku PHP. Sluzi na vytvaranie webovych aplikdcii a API rozhrani.
KedZe je to mikro framework, jeho funkcionalita je zna¢ne okresand a sustredend do prehladného
a spolahlivého routeru. V doméne webovych aplikicii je router ¢ast frameworku alebo aplikécie
zodpovedna za prijimanie HT'TP poziadaviek a vydavanie spravnych odpovedi na zdklade pozia-
davky. Router teda podla nastavenych pravidiel rozpozné, na ¢o sa dand URL adresa poziadavky
dopytuje a vykona proces urceny pre dané pravidlo routeru. Okrem popisaného routovania po-
ziadaviek Slim umoznuje jednoduchi manipuldciu s HT'TP hlavickami a telom odpovede. Slim
je teda mozné povazovat za zakladni kostru pre vytvorenie webovej aplikacie, ktori je mozné
podla potrieb rozsirovat doplnenim PHP kniznic pre pracu s databazou, sablénovacie ¢i rézne

iné kniznice.

Kéd vo vypise 3 spracuje poziadavku typu GET (napr. kliknutie na odkaz) s URL adresou
http://www.example.com/event a ako odpoved odosle HTML dokument. Podobnym sp6sobom
sa daji oddelovat aj poziadavky typu POST, PUT, DELETE, HEAD, PATCH, OPTIONS a tak
framework pouzit ako REST aplikaciu.

"http://www.slimframework.com/
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$app = new \Slim\AppQ);
$app->get ("/event", function ($request, $response, $args) {

return $response->withHeader("Content-type", "text/html")
->write( );
b
$app->run();

Vypis 3: Routeru v Slim framevorku.

5.3.3 Dibi

Podstatou vyvijaného systému je praca s datami a ich uchovavanie v relacnej databaze MySQL.
Pre zjednodusenie prace s databdzou v jazyku PHP bola pouzita kniznica Dibi? od Ceskych
autorov a vyvojarov popularneho frameworku Nette. Kniznica Dibi vytvara vrstvu medzi ké-
dom programatora a databazou. Obsahuje mnozstvo funkcii pre rutinnid pracu s databazou,
zjednodusuje zapis SQL prikazov, podporuje konvencie a umoznuje pisat prehladny a efektivny
kod.

$options = array(
"driver" => DB_DRIVER,
"host" => DB_HOST,
"username" => DB_USERNAME,
"password" => DB_PASSWORD,
"database" => DB_DATABASE
);

try {
dibi: :connect($options);
} catch (DibiException $e) {
echo $e->getMessage();

$result = dibi::query("SELECT * FROM nrs_event WHERE id_user = %i", $id);

foreach ($result as $row) {

Vypis 4: Pripojenie a dopyt na data z databazy pomocou kniznice Dibi.

Jednou z prednosti Dibi je staticky register, ktory udrzuje objekt pripojenia k databdze v glo-

balnom tlozisku. Preto po vytvoreni pripojenia (dibi::connect($options)) sa programétor nemusi

https://dibiphp.com/cs/quick-start
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starat o predavanie instancie pripojenia k databaze naprie¢ roznymi triedami, ale staticky objekt

je vzdy k dispozicii pouZitim volania dibi:: (vypis 4).

5.3.4 Autentizacia

Serverova aplikiacia umoznuje aj vzdialeny pristup k datam, ku ktorym by sa nemal bezny
pouzivatel dostat. Ide o data sliziace pre vypocet odporiacani a teda by mali byt pristupné
len pre vypoctovy server. Ako bolo spomenuté, cely systém je vyvijany ako prototyp a na
zabezpecenie tychto pristupov bola pouzitd metéda HTTP Basic Auth. Je to zabezpecenie na
nizsej trovni, nakolko kazda poziadavka od vypoctového serveru musi obsahovat prihlasovacie
meno a heslo. Zvysenie bezpecia pri komunikécii by mohla poskytnit implementacia protokolu
SSL alebo iny sposob autentizicie ako napr. OAuth 2.0. Pre potreby prototypu je vsak tento
variant postacujuici, kedze vo faze testovania nepredpokladdme na systém ttok typu man-in-the-

middle pri komunikécii server-server.

5.4 Datovy model

Détovy model systému bol navrhnuty s ohladom na offline spracovanie dat. Vypocet odporicani,
ani ziadne dalSie spracovanie dat neprebieha priamo nad databazou ale v oddelenom systéme
a databaza je nasledne len aktualizovand. Odportcania st teda pre pouzivatelov pravidelne
vypocitavané na oddelenom serveri. Tento pristup sice znizi aktudlnost pouzivatelovych odpo-
rucani, no systém bude schopny vydavat odporicania okamzite, ¢o je zdkladna poziadavka pre

nasadenie do redlnej prevadzky.

5.4.1 Modelované entity

Détovy model vychadza len z dvoch zdkladnych entit, ktorymi si pouzivatel a polozka. Ostatné

tabulky databézez tychto entit priamo vychadzaju.

Pouzivatel je konkrétny navstevnik webovej stranky, ktord v sebe implementuje funkcie sys-
tému NRSys. Pouzivatel je jednoznacne identifikovans pomocou alfanumerického iden-
tifikacného retazca, ktory je vygenerovany pri jeho prvej névsteve webovej stranky. O
pouzivatelovi nie si zname ziadne dalsie udaje, ktoré by bolo mozné pouzit pre identi-
fikaciu konkrétnej osoby. Systém zaznamenava ktoré clanky, kedy a ako dlho pouzivatel
¢ital. Tieto zdznamy si pomenované ako udalosti a poskytuju data, z ktorych sa nasledne

urcuja zaujmy pouzivatela.

Polozka je v nasom systéme prezentovand novinovym c¢lankom. Kazdé polozka obsahuje ti-
tulku, text ¢lanku, URL adresy obrazku aj ¢lanku a cas pridania do systému. Analyza
obsahu ¢lanku je zdkladom pre content-based metédu. Aby bolo mozné medzi ¢lankami
hladat podobnosti, je potrebné ich previest do vektorového modelu, ktory je v databaze

uloZeny v podobe invertovaného zoznamu.
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Obr. 5: ER diagram pre databazu.

5.4.2 Databéazovy systém

Pre ukladanie a spravu dat bol vybrany relacny databazovy systém MySQL. Tento systém bol
zvoleny prevazne na zaklade predoslych skisenosti so systémom a SQL jazykom. Do budicna
by bolo vhodné urobit prieskum a experimenty s réznymi druhmi databazovych systémov, ¢i
uz z dovodu rychlosti spracovania dotazov alebo Skalovatelnosti. Ako zaujimavou oblastou pre
odporicacie systémy sa ukazuju grafové databazy, pomocou ktorych je mozné hladat vztahy

medzi entitami v redlnom case.

5.4.3 Implementacia databazy

Po vytvoreni struktiry databazy a naplneni testovacimi datami bol zisteny mensi nedostatok
v navrhu. Problematickym sa ukazal nedostatoény rozbor pouzitych datovych typov pre jed-
notlivé stipce tabuliek. Pre niektoré stipce v tabulkdch boli pouzité udajové typy so zbytocne

velkym rozsahom, ktoré néasledne zaberali viac miesta na disku. V pripade redlneho nasadenia
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by tento problém spo6sobil zbytocné vynakladanie financii na tlozny priestor. Napriklad pouzi-
tie ddtového typu SMALLINT (2 Byte) z pévodného INT (4 Byte) pre udrZziavanie pocetnosti
termu v dokumente znizilo velkost tabulky o 9,5% pdvodnej velkosti. Neoptimalnym rieSenim sa
ukézalo tiez ukladanie 32 znakového identifikatora pouzivatela ku kazdému zdznamu o jeho ak-
tivite. Tento problém bol vyrieseny pridanim tabulky pouzivatelov, kde kazdému identifikatoru
typu VARCHAR(32) (33 Byte) bol priradeny novy ¢iselny identifikidtor typu INT. USetrenych
tak bolo 65,4% pdvodnej velkosti tabulky s tym, Zze bol upraveny aj primérny index tabulky.
V dalSom pripade sa pomocou tpravy indexov podarilo znizit velkost tabulky o 28,7%. Cel-
kové tspora po tprave ddtovych typov a indexov predstavovala zhruba 65,5% povodnej velkosti
vsetkych upravenych tabuliek. SQL prikazy pre vytvorenie struktiury databazy st obsiahnuté v
prilohe.

5.5 Spracovanie obsahu c¢lankov

Content-based systémy st zalozené na praci a porovnavani poloziek na zaklade atribitov, ktoré
ich popisuji. Povaha a vyznam novinovych c¢lankov sa zvycajne neudava v podobe atribitov
(pokial neberieme do tvahy kategériu, autora a podobné atribity) ale vyjadruje ich samotny
textovy obsah ¢lankov. Z pohladu strojového spracovania su ¢lanky nestruktirované data a ako
bolo spomenuté v kapitole 3, takéto ddata je vhodné vyjadrit pomocou vektorového modelu. Pre

ziskanie vektorovej reprezentécie postupne prejde ¢lanok 6 bodmi procesu spracovania:

Odstranenie HTML tagov, diakritiky, interpunkénych znamienok a ¢isel
Rozdelenie textu podla medzier na jednotlivé slova, tzv. tokeny
Odstrénenie stop slov

Slovnikova lematizédcia a zistenie pocetnosti jednotlivych termov

Vypocet tf-idf vah termov

SISl S

Ulozenie vektoru do databéazy

Popisané spracovanie textu je implementované v jazyku PHP v triede pod ndzvom LezicalAna-
lyzer. Nacitanie obsahu a spracovanie novych ¢lankov prebieha v PHP skripte, ktory je spustany
v pravidelnych intervaloch pomocou spustacu pravidelnych tloh Cron. Tento skript najskor zisti,
¢i v databaze pribudli URL adresy novych ¢lankov, ktoré neboli doposial zaindexované. Ak st
najdené nové clanky, skript stiahne ich HTML obsah a vykona vyssie popisany proces spraco-
vania.

Kritickou ¢astou v procese spracovania textu je lematizacia a ziskanie termov z ¢lankov. Pre tuto
ulohu sme sa na zéklade kapitoly 3 rozhodli pre lematiziciu pouzit slovnik termov s ich morfo-
logickymi tvarmi. Volne pristupné a kvalitné slovniky pre lematizdciu slovenského jazyka nie st
dostupné a preto sme museli vytvorit vlastny slovnik. Prevadzkovatel portalu poskytol vlastny
slovnik slovenskych slov s ich morfologickymi tvarmi. Tento slovnik neobsahoval oznacenie slov-
ného druhu, iba zdklad slova a morfologické tvary, ktoré v mnohych pripadoch neboli tplné.

Tento slovnik obsahoval 41 800 termov a preto sme sa rozhodli pre tvorbu vektorového modelu
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pouzit iba podstatné mena. Pre ich selekciu bol pouzity dostupny slovnik Wordnet?, ktory okrem
iného obsahuje aj najviac frekventované slovenské podstatné mena. Na zdklade Wordnetu bolo
z predoslého slovniku vyfiltrovanych 5044 podstatnych mien. Presnost vzniknutého slovniku je
spochybnitelné, no pre tcely tejto prace postacujtca. Vysledny slovnik je udrziavany v databéze

a taktiez je sucasfou prilohy diplomovej prace.

5.6 Vypocet odporicani

V kapitole 4 boli navrhnuté styri spdsoby generovania odportcani novinovych ¢lankov. V tejto
kapitole bude popisana ich implementéacia, spésob pouzitia a prostredie v ktorom bude prebiehat

vypocet odporucani.

5.6.1 Vypoctovy server

Vypocet odportcani je ¢asovo naroc¢ny a drahy proces z pohladu vypoc¢tového vykonu. Naroc-
nost stipa timerne s narastajicim poc¢tom poloziek, pouzivatelov a ich hodnoteni. Nasadenie
udrzatelného a spolahlivého odporicacieho systému si vyzaduje premyslenie infrastruktiry a
platformy, na ktorej budua vypocty realizované. V nasom pripade sme pre vypoc¢ty pouzili kniz-
nicu Apache Mahout, ktorda obsahuje mnozstvo algoritmov pre zhlukovanie, redukciu dimenzi-
onality a tiez algoritmy pre collaborative filtering. Tato kniznica je navrhnutd pre distribuované
vypocty, no neobsahuje samotnu platformu pre distribuované prostredie. D4 sa vsak pouzit aj
bez nej. Takouto platoformou je napriklad skdlovatelny framework pre distribuované vypocty
a ulozisko v pocitacovych clusteroch Apache Hadoop. Pre simuldciu vypoctového serveru sme

pouzili poc¢ita¢ so Specifikaciou:

e 4 jadrovy procesor AMD Phenom II X4 965, 3400MHz
e operac¢ni paméit 8GB
e operacny systém Ubuntu 14.04.4 LTS 64-bit

Na tomto vypoctovom serveri je nastaveny Cron, ktory automaticky sptista vypocet odporicani.
Vystupom su textové stibory s odporucaniami, ktoré st cez protokol FTP nahrané do serverovej
aplikacie, ktora na zaklade ich obsahu aktualizuje databazu. Nejedna sa o optimalnu architek-
taru, pretoze vypoctovy server nema priamy pristup do databézy beziacej na hostingovej sluzbe
spolu so serverovou aplikdciou. Pre tucely testovania a ladenia algoritmov tento pristup po-
nuka dostatoény nahlad do problematiky. Pre budicu redlnu prevadzku by bolo vhodné systém
zjednotit, algoritmy prerobit na distribuovatelné a cely systém nasadit napriklad na cloudovt

platformu spolo¢nosti Google.

3http://korpus.juls.savba.sk/WordNet.html
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5.6.2 Apache Mahout

Apache Mahout je open-source kniznica napisand v jazyku Java obsahujica implementaciu kon-
krétnych distribuovatelnych a skédlovatelnych algoritmov pre oblast strojového ucenia (machine
learning). Je vhodnou nadstavbou pre Apache Hadoop a teda aj pre vytvorenie skélovatelného
odportucacieho systému. V nasom pripade tato kniznica poslizi pre odporicanie metédou najb-
lizsich susedov. Okrem tejto funkcie vyuzijeme aj jej implementécie réznych tried pre pracu s vek-
tormi a vypocet podobnosti vektorov. Platforma Apache Hadoop v nasom rieSeni zatial pouzitd
nebude, nakolko nami navrhnuté algoritmy pre prototyp systému nedosahuju taka vypoctova
naroc¢nost a nepracuju s tak velkym objemom dat aby bolo potrebné ich vypocty distribuovat

medzi viac pocitacov.

5.6.3 Najdenie podobnych c¢lankov

Princip ndjdenia podobnych ¢lankov je velmi priamocdiary. Algoritmus z databdzy vyberie vek-
tory vSetkych ¢lankov s tf-idf vihami pridanych za poslednych 14 dni. Pre kazdy z tychto ¢lankov,
ktory nie je starsi viac ako 7 dni algoritmus podla kosinusovej podobnosti (vzorec 2) najde zo-
znam 10 najviac podobnych ¢lankov v rozmedzi £ 7 dni od datumu pridania pozorovaného
¢lanku. Prepocet podobnosti prebieha na vypoctovom serveri, ktory vysledky ulozi do databazy
webovej aplikacie. Tento algoritmus je napisany v jazyku Java. Z kniznice Mahout pouziva triedy
pre pracu s vektormi a tiez implementaciu kosinusovej podobnosti. Kéd tejto funkcie je zbaleny

v JAR baliku a spustit sa dé prikazom (vypis 5):

java —-jar nrsys_recommender_package.jar item_item

Vypis 5: Spustenie programu pre najdenie podobnych c¢lankov.

Pri frekvencii 130 - 160 pridanych ¢lankov denne bolo na vstupe do programu priemerne 2 300
vektorov ¢lankov. Nacitanie dat, vypocet podobnosti a aktualizidcia databdzy trvala priemerne
30 sekind.

5.6.4 Odporicanie clankov podla histérie pouzivatela

Pri tomto type odporucani nie je potrebny ziaden samostatny vypocet. Odporacania si naj-
dené vdaka dopredu vypocitanej databaze podobnych ¢lankov. Predpokladajme, ze pouzivate-
lovi chceme zobrazovat m odportcani. Princip spociva v tom, ze algoritmus vyberie z histérie
pouzivatela n ¢lankov, kde 1 < n < m, zoradenych zostupne podla ¢asu, kedy ich pouzivatel
videl. V pripade, ze m > n, teda pozadujeme viac odporucani ako pouzivatel videl ¢lankov,
je pre kazdy ¢lanok z histérie vybrany jeden najviac podobny ¢lanok a pre posledny ¢lanok je
vybranych m — n ¢lankov, aby bola pokryta poziadavka na m odportucani (obrazok 6). Ak je
m < n, kazdému z n ¢lankov histérie je priradeny prave jeden najviac podobny ¢ldnok. Néjdené

¢lanky tvoria vysledné odportcania pre pouzivatela. S kritériami pre vyber podobnych ¢lankov
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je mozné akokolvek manipulovat a hladat optimalnu konfiguraciu.
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Obr. 6: Najdenie odporicani podla historie pouzivatela pre m =4 a n = 3.

Tento pristup moéze pouzivatela rychlo uzavriet v jednej téme, ¢o niektori pouzivatelia mozu
vnimat negativne, no pre inych to méze byt naopak vyhodou. Tento fakt je vyvazeny tym, ze

pouzivatel dostava vzdy aktudlne vysledky podla jeho poslednej aktivity.

5.6.5 Odporuacanie ¢lankov podla profilu pouzivatela

Tento typ odporicani je urcéeny pre pravidelnych pouzivatelov s 10 a viac videnymi ¢lankami.
Odportic¢anie podla profilu pouzivatela sa nemusi obmedzovat na minimélny pocet videnych
¢lankov, no z dévodu obmedzeného tlozného priestoru pre databazu na webhostingu nemé6zeme
udrziavat odporicania pre kazdého pouzivatela. Ak by systém mal generovat odpordcania pre
vSetkych pouzivatelov, znamenalo by to miliény riadkov zdznamov a tiez zvySenie vypocto-
vej narocnosti. Pre vytvaranie profilu pouzivatela sme pouzili Rocchio algoritmus (vzorec 3),
ktory zachytava vyvoj profilu pouzivatela v c¢ase. Vysledkom algoritmu je vektor s rovnakou
reprezentaciou ako s vektory ¢lankov. Ndjdenie odporucani prebieha porovnavanim profilu po-
uzivatela a vektorov ¢lankov pridanymi za poslednych 7 dni kosinusovou podobnostou. Vyhodou
tohto pristupu je penalizdcia poloziek, ktoré sa pouzivatelovi nepacili. Cely proces tvorby profilu

a najdenia odporiucani je zjednodusSene zobrazeny na obrazku 7.
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Obr. 7: Tvorba profilu pouzivatela a hladanie odportcani na jeho zaklade.

Popisany algoritmus je implementovany v jazyku Java s pouzitim tried pre pracu s vektormi
z kniznice Mahout. Vstupom pre program je matica hodnoteni pouzivatelov za posledné 2 tyzdne,

vektorovy model ¢lankov a zoznam ¢lankov pridanych za poslednych 7 dni.

java —-jar nrsys_recommender_package.jar user_item

Vypis 6: Spustenie programu pre vypocet odporicani podla profilu.

Pocas testovania trval beh tohto algoritmu priemerne 4,5 mintty v ramci stiahnutia dat, vypoctu

a aktualizicie databazy. Na vstupe bolo priemerne zhruba 30 000 pouzivatelov.

5.6.6 Odporucanie élankov podla podobnych pouzivatelov

Pre metédu collaborative filtering bol vybrany sposob ndjdenia odporuc¢ani pomocou najblizsich
susedov, ktory je v kniznici Mahout priamo implementovany pre jednoduché pouzitie. Tak ako
v predoslom pripade, aj tdto metdéda je aplikovand len pre pravidelnych pouzivatelov. Vypocet
podobnosti pouzivatelov zabezpecuje Pearsonova korelacia (vzorec 5). Vysledkom programu je
néjdenie 10 odporicani pre vSetkych pravidelnych pouzivatelov. Pre predstavu je na obrazku 8

velmi zjednodusene ilustrovany vypocet odporucani z hodnoteni podobnych pouzivatelov.
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Obr. 8: Najdenie odporicani podla najblizsich susedov pouzivatela.

Na vstupe do algoritmu st len hodnotenia pouzivatelov. V dobe testovania bol ich priemerny
pocet zhruba 30 000. Priemerna doba stiahnutia dat, vypoc¢tu odporicani a aktualizacie data-
bézy dosahovala 5 mintt. Pri tejto metdde sa moéze stat, ze pouzivatelovi nie st ndjdeni ziadni

najblizsi susedia a teda ani ziadne odporicania.

java -jar nrsys_recommender_package.jar user_user

Vypis 7: Spustenie programu pre vypocet odporicani podla podobnych pouzivatelov.

5.7 Sukromie pouzivatelov

Sukromie pouzivatelov je vzdy citliva téma. V nasom pripade systém nezbiera osobné ¢i citlivé
déta automaticky, ani nie si do systému vkladané prevadzkovatelom spravodajského portalu.
Systém v ziadnom pripade pre svoje fungovanie nevyzaduje konkrétnu identifikaciu pouzivatela,
jeho osobné alebo iné demografické idaje. Rozpoznévanie pouzivatela na strane systému prebieha
len na zéklade ndhodne vygenerovaného identifika¢ného retazca priradeného pouzivatelovi pri
jeho prvej navsteve spravodajského portdlu. Tento refazec a dalsie zaznamenavané informécie
s na strane pouzivatela uchovavané v cookies suboroch a tym padom ma pouzivatel moznost

tieto subory kedykolvek odstranit ¢i tplne zakézat.
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6 Testovanie systému v redlnom prostredi

Pre potreby nasadenia a testovania systému bola vytvorena dohoda s prevadzkovatelom spra-
vodajského portalu www.info.sk. Ide o webové stranky, na ktorych pouzivatelia najdu aktudlne
spravodajstvo v roznych kategéridach. Mesacna nédvstevnost tychto stranok sa pohybuje okolo

400 000 unikatnych pouzivatelov.

6.1 Pévodny stav

Pred nasadenim systému NRSys portal vyuzival JavaScript modul pre zobrazovanie odpori-
¢ani Matched content* od spolo¢nosti Google. Presny princip tvorby odporii¢ani zobrazovanych
v tomto module nie je zverejneny, a ani subjektivnym pozorovanim sme ho nevedeli zaradif
k ziadnej z metéd. Zasadnym nedostatkom tohto modulu je odporucanie neaktudlnych a sta-
rych c¢lankov, ¢o dokazuje aj ukdzka (obrazok 9) s odporti¢aniami pre Gvodniu stranku portélu
zo dna 24.4.2016.

PRIPRAVTE SA:
Udra silné mrazy,
teploty klesn ...

13.01.2016

i

Lekar vypise
pacienta na PN-ku
po novom, zmenil...

09.07.2014

i

Papez je pripraveny
pomaoct’ Bezakovi,
ma vsak po...

12.11.2015

i

Zima sa vracia: AZ
polovica Slovenska
skonéi po...

15.01.2016

i

Obr. 9: Modul Matched content od spoloc¢nosti Google.

*https://support.google.com/adsense/answer/61113367hl=en&ref _topic=1307438
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6.2 Nasadenie v ostrej prevadzke

NRSys bol do prevadzky v redlnom prostredi nasadeny v dvoch fazach. V prvej faze bol do HTML
kédu portalu vlezeny JavaScript kéd (vypis 1) pre sledovanie aktivity pouzivatelov a odosielanie
zaznamenanych dat do systému NRSys. Vysledky nazbieranych dat st zhrnuté v podkapitole
6.3. V tejto faze bol kéd a celkovy systém niekolkokrat upraveny, ¢oho désledkom boli aj vy-

padky v zaznamenavani dat.

Druhé fiza nasadenia spoc¢ivala v povoleni od prevadzkovatela pouzit nase rozhranie pre zobrazo-
vanie odporucani pouzivatelom. S otvorenym pristupom prevadzkovatela k novym technolégidm
nebol takmer ziadny problém. Po osobnej konzultéacii, prezentécii funkcionality a ndzornej ukazke
systému nam prevadzkovatel portalu dal povolenie na testovanie v ostrej prevadzke. Odporuca-
nia sme zacali zobrazovat na mieste predoslého odportucacieho modulu od spolocnosti Google.
Pri testovani jednotlivych odportcacich metéd nam prevadzkovatel portalu nechal volné ruky

a nijak vyrazne nas neobmedzoval.

6.3 Zaznamenané data

V tabulke 3 s stru¢éne uvedené sithrnné informéacie o nazbieranych datach, ktoré boli sledova-
cim kédom zhromazdené v obdobi od 4.2.2016 do 4.4.2016 na webovych strankach portdlu. Je
potrebné podotkniit, ze systém NRSys pocas tohto obdobia zaznamenal niekolko dlhsich vy-
padkov z dovodu chyb pri aktualizdcidch a dpravach systému, a tiez pocas migracie na novy
webhostingovy server. Pocet zobrazeni v tabulke 3 nie je mozné porovnavat s vysledkom z Go-
ogle Analytics, nakolko v nasom pripade sledovaci kod nie je umiestneny na hlavnej stranke
a podstrankach kategorii, ale iba na podstrankach ¢lankov. Statistika novych pouzivatelov by sa
mohla priblizit tej z Google Analytics pocas budiiceho obdobia, kedy bude systém bezat v sta-

bilnej produkénej verszii.

NRSys Google Analytics
Unikatni pouzivatelia | 725 878 784 063
Pocet zobrazeni 1874 871 | 2 580 530

Tabulka 3: Porovnanie dat navstevnosti.

Z udajov tabulky 4 je vidiet, akym vyraznym problémom je studeny Start pouzivatelov. Preto
sme ako novych pouzivatelov oznagdili tych, ktori videli menej ako 10 ¢lankov. Podiel pravidelnych
pouzivatelov bol len 4.24% z celkového poc¢tu unikétnych pouzivatelov. Ako uz bolo spomenuté,
vypocet odporucani podla profilu a najblizsich susedov prebiehalo len pre pravidelnych pouziva-
telov. Odportcanie pre vSetkych pouzivatelov by bolo mimo rozsah priestorového aj vypoctového

vykonu aktudlnej infrastruktiary prototypu.
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pocet
Clanky 79 300
Zobrazené ¢lanky 15 960
Pouzivatelia s 1 az 4 zobrazeniami 657 330
Pouzivatelia s 5 az 9 zobrazeniami 37 726
Pouzivatelia s 10 a viac zobrazeniami | 30 822

Tabulka 4: Stithrn zaznamenanych dat.

6.4 Testovanie

Hybridizacia systému bola dosiahnutd formou prepinania medzi jednotlivymi druhmi odpori-
c¢ani na zaklade jednoduchych kritérii odvijajicich sa od mnozstva ¢lankov, ktoré pouzivatel
precital. Ako testovaciu metédu sme zvolili A/B test, respektive v nasom pripade A/B/C/D
test. Testy A a B st vzdy nahodne priradované novym pouzivatelom z dévodu studeného startu.
Tieto testy boli sticasne priradené aj existujicim pouzivatelom s historiou pod 10 ¢lankov v
pomere 1:1 a v rovnakom pomere aj polovici pravidelnych pouzivatelov. Zvysné testy C a D boli
priradené druhej polovici pravidelnych pouzivatelov takisto v pomere 1:1. Teoreticky predpoklad

tohto testu by mal priniest Statistiku, akym sposobom s vyuzivané jednotlivé typy odporicani.

Vysledky testu nie su v tejto praci prezentované, pretoze z hladiska Casovej naroc¢nosti testu ne-
bolo nazbieranych dostatok dat pre vyvodenie konkrétnych zaverov. S urcitostou vSak mozeme
povedat, Ze najmenej pouzivanou bola metdda collaborative filtering. Empirickym pozorovanim
z doteraz nazbieranych dat sme dospeli k nazoru, Ze pouzivatelov viac zaujimaju tematicky alebo
obsahovo podobné ¢lanky. Toto spravanie pouzivatelov vSsak podstata metédy collaborative fil-
tering narusuje. Takéto tvrdenie by sa teoreticky dalo otestovat mixovanim a zobrazovanim

odporicani z oboch metdd stcasne.

Konfiguracie vsetkych typov testov spomenutych v nasledujicich podkapitoldch buda v pravi-
delnych mesac¢nych intervaloch upravované, aby sme zistili dopad zmien parametrov jednotlivych
algoritmov. Ked sa novy pouzivatel stane pravidelnym, nahodnym spdsobom systém rozhodne,
¢i bude takémuto pouzivatelovi priradeny iny, a ak dno, aky typ odportucani. Po uréitej dobe je
mozné testy medzi pouzivatelmi aj rotovat a pozorovat zmenu v ich spravani. Vysledky dlhodo-
bého testovania s postupnym ladenim konfiguracii odporacacich komponentov by mali ukazat,
ktoré metody ma zmysel dalej rozvijat a akym spdsobom vplyvaji zmeny ich parametrov na

spravanie pouzivatelov.
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6.4.1 Test A

Test A je primérne urceny pre novych pouzivatelov, o ktorych systém nemd ziadne tidaje. Odpo-
rucania pre tento test st generované ako 3 najviac podobné ¢lanky pre aktudlne zobrazeny ¢lanok
(obrazok 13). Pouzivatel mé tak moznost pomocou odporicani zostat v podobnej alebo rovna-
kej tematike. Tieto odporucania st pouzivatelom zobrazované pod titulkom Podobné clanky. Pre

porovnanie vysledkov sme tento test priradili aj 25% pravidelnych pouzivatelov.

Nitrania oslavovali titul, Kovacik: Koneéne sme priniesli ~ POPOBNE CLANKY

svaty gral ' \

Slavistky tesi, ze sa zapisali do
historie, ziskali 16. titul

Volejbalistky Slavie obhajili titul
bez prehry

Corgoni konecne dokazali prekrocit’ svoj tien a v nedelu so zaplnenym

Svitoplukovym namestim si mohli plnymi daskami uzit' oslavy historicky prvého

Bayern aj Dortmund v 31. kole
majstrovského titulu v ére samostatnosti. vyhrali, Bavori si na titul musia

pockat’

Obr. 10: Odportcanie podobnych ¢lankov.
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6.4.2 Test B

Test B je taktiez variantou pre novych pouzivatelov, ktora pri generovani odportacani pouziva 3
naposledy zobrazené ¢lanky zoradené podla ¢asu zostupne (obrazok 11 vlavo). Pre tento druh
odportcani bol zvoleny titulok Mohlo by Vids zaujimat. Aj tento test bol sicasne priradeny 25%

pravidelnych pouzivatelov.

MOHLO BY VAS ZAUJIMAT

{ Zazracny domdci sirup proti kaslu, ktory musite vyskusat

Existuje vel'a prostriedkov na liecbu kasla. No tento domaci sirup je nielen asporny,
ale aj uéinny sposob, ake zmiernit’ priznaky kasla bez akychkolvek vedlajsich

aéinkov.
Tento zazracny elixir je lepsi ako
lieky proti Gzkosti
Nitrania oslavovali titul, Kovacik: Konecne sme priniesli - - Ei*
svaty gral | = } i, -
Corgoni koneéne dokazali prekrocit’ svoj tieh a v nedefu so zaplnenym P | o }a 4
Sviitoplukovym namestim si mohli pinymi daskami ugit oslavy historicky prvého T, ey re
jstrovského titulu v ére ! Slavistky tesi, ze sa zapisali do

histarie, ziskali 16. titul

Obama rokoval s Merkelovou o obchode i svetovych

* krizach
Merkelova a Obama na spcleénej tlaéovej konferencii tiez vyjadrili hiboké
znepokojenie nad bojmi v Syrii s mnohymi obet'ami, ktoré zvysuja obavy zo Obama pri|ete| do Hannoveru;
stroskotania primeria a mierového procesu. popoludni bude rokovat' s

Merkelovou

Obr. 11: Odporicanie podobnych ¢lankov podla historie pouzivatela.
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6.4.3 Test C

Test C zobrazuje pravidelnym pouzivatelom 3 odportcania podla metddy najblizsich susedov
s parametrom k = 40. Test bol priradeny 25% pravidelnych pouzivatelov pod titulkom Mohlo by
Vis zaujimat. Tento typ odportcani pouzivatelia uz od zaciatku vyuzivali najmenej, ¢o vytvara
potrebu zistit pri¢inu slabého zadujmu. Ako problémovym sa moze ukazovat parameter k = 40,

vstupné data vypoctu alebo samotnda implementacia algoritmu pre collaborative filtering.

MOHLO BY VAS ZAUJIMAT

Horski zachranari pomahali v noci
v Malej Fatre vyéerpanym turistom

Migraéna kriza eurépske slobody
neobmedzi, tvrdi Merkelova

Policajny zasah v PariZi stapencov
Noci na nohach neodradil

Obr. 12: Odportucanie ¢lankov metédou najblizsich susedov.
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6.4.4 Test D

Test D by mal byt odpovedou na zaujmy pouzivatela, kedze generuje odporicania na zaklade
jeho profilu vytvoreného z histérie precitanych ¢lankov. Pri vypocte profilu berie nas algoritmus
v uvahu len tzv. kratkodobé zaujmy pouzivatela, ¢o v nasom pripade znamend, ze z historie
pouzivatela vyberame iba 15 naposledy zobrazenych c¢lankov. Vybrané si 3 odporicania pod

titulkom Mohlo by Vids zaujimat. Test bol taktiez priradeny 25% pravidelnych pouzivatelov.

Historia pouzivatela #951065 MOHLO BY VAS ZAUJIMAT

5.00 - Grécky premiér kritizoval Turecko, idajne bréni Einnosti NATO

1.99 - Volkswagen chce na €inskom trhu pokracovat v expanzii

2.09 - Mesto Kilis pri syrskej hranici zasiahli dalsie rakety

0.96 - Nitrania oslavovali titul, Kovacik: Koneéne sme priniesli svaty gral
5.00 - USA a spojenci podnikli 30 néletov proti Islamskému 3tatu

. ) i Rakety vypalené zo Syrie zabiliv
0.47 - Slovaci v priprave podlahli Franciizom 2:3 po najazdoch Turecku tyroch fudi

5.00 - Cvikla: Ako ju pouzivat na o€istu pecene, criev a zlepSenie funkcie mozgu
2.13 - VIDEO: Hubérska sezéna na hornej Nitre sa rozbieha, rasti méjovky
3.71 - CNB ma dostatok nastrojov, aby brénila tlaku na korunu

0.43 - Papez vzal z Lesbosu do Rima 12 moslimskych uteencov zo Syrie
.
0.95 - Zomrela Jaroslava Hanu3ova, znama i z komédie Slunce, seno, jahody

Syrski militanti pokraguja v
ostrelovani pohraniéného mesta
0.86 - RGmovia na Slovensku st socialny problém, nie rozpoétovy raketami

1.90 - Slovak znasilnil moslimku po tom, ako do nej hadzal kamene

0.56 - 1. Matovié: M. Kotleba mdze zabezpedit viadu R. Fica nadalej

0.86 - Zima sa vracia: Az polovica Slovenska skonéi pod snehom

0.62 - PRIPRAVTE SA: Udr silné mrazy, teploty klesnii na -25 stupfiov Celzia
0.73 - RezeSova dostala za smrt’ Styroch ludi doméce vazenie

0.91 - Od pondelka sa zafina Slovakia Cup, obhajcom osemnéstka SR

4.00 - Funkciu generalneho riaditela si chce vyskisat vySe 50.000 ludi Volkswagen sa v USA dohodol na

3.60 - Zlozky v parkoch, o ktorych ste nevedeli rieSeni emisnej aféry

Obr. 13: Odporacania na zaklade profilu pouzivatela.
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7 Zaver

Tato diplomova praca popisala zédkladné metédy pre tvorbu odporicani, metodiku spracovania
nestruktirovanych textovych dokumentov, zaznamendvanie implicitnych hodnoteni pouzivate-
lov a odporucacie algoritmy. Na zaklade ziskanych znalosti bol navrhnuty a implementovany
prototyp hybridného odporicacieho systému s pouzitim metdd content-based a collaborative
filtering. Systém je schopny vytvarat navrhy na potencidlne zaujimavé novinové ¢lanky pre po-
uzivatela a podporit ho v procese rozhodovania, ktoré ¢lanky by ho mohli zaujat. Spomenuté
ciele by mali teoreticky viest k udrzaniu pozornosti a zvyseniu aktivity pouzivatela na strankach
spravodajského portalu. Zvysenie poctu preklikov na strankach by mohlo priamo sivisiet aj so

zvysenim zisku generovaného zo zobrazovanych reklam.

Vyhodou tejto prace bol vyvoj postaveny na vlastnych realnych datach. Vyvinuty prototyp
systému bol nasadeny a prakticky otestovany na portale www.info.sk, kde sa jeho odportcania

denne zobrazovali zhruba 25 000 pouzivatelom (Statistika z Google Analytics).

Dalsia praca a vyvoj by mohli smerovat k zdokonaleniu infrastruktiry systému, ¢im je mys-
lené zjednotenie webovej aplikdcie a vypoctového serveru na jedno fyzické miesto, alebo tieto
dva prvky dostat do ¢o najtesnejSej vzdialenosti z pohladu prenosu dat. Bolo by potrebné zdoko-
nalit softwarovi architekttiru systému a zabezpecit a zefektivnit samotné vypocty pre prostredie
distribuovaného systému. Najdolezitejsou castou budicej prace je vyhodnotenie dlhodobych vy-
sledkov testovania na redlnych pouzivateloch a ich pouzitie pri doladovani sicasnych, alebo
navrhu novych algoritmov pre vypocet odportcani. Systém bol navrhnuty ako samostatnd we-
bova sluzba, ktord moze byt po urcitych tpravach sticasne nasadend na viacerych webovych

portaloch s textovym obsahom, ¢o podla nés prindsa moznosti komeréného vyuzitia.
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A Obsah CD

Sucastou tejto diplomovej préace je prilozené CD, ktoré obsahuje vsetky zdrojové kédy, instalacni

prirucku a konfigura¢ni prirucku pre pouzitie systému.
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