MATEMATICKO-FYZIKALNI
FAKULTA

Univerzita Karlova

DIPLOMOVA PRACE

Be. Patrik Machala

HCI modely pro multi-objective
doporucovaci systémy

Katedra softwarového inzenyrstvi

Vedouci diplomové prace: Mgr. Ladislav Peska, Ph.D.

Studijni program: Informatika - Softwarové a datové
inzenyrstvi
Studijni obor: ISDP

Praha 2024



Prohlasuji, ze jsem tuto diplomovou préci vypracoval(a) samostatné a vyhradné
s pouzitim citovanych prament, literatury a dalsich odbornych zdroji. Tato prace
nebyla vyuzita k ziskani jiného nebo stejného titulu.

Beru na védomi, Ze se na moji praci vztahuji prava a povinnosti vyplyvajici ze
zékona ¢. 121/2000 Sb., autorského zdkona v platném znéni, zejména skutecnost,

ze Univerzita Karlova ma pravo na uzavieni licen¢ni smlouvy o uziti této prace
jako skolniho dila podle §60 odst. 1 autorského zakona.

Podpis autora



Na tomto misté bych chtél podékovat rodiné za podporu po celou dobu studia.
Dale bych rad podékoval vedoucimu prace Mgr. Ladislavu Peskovi, Ph.D. za veé-
novany cas a cenné rady po celou dobu prace. A také chci podékovat RNDr.
Patriku Dokoupilovi za zpristupnéni a predstaveni implementace doporucovaciho
systému.

i



Nazev prace: HCI modely pro multi-objective doporucovaci systémy
Autor: Be. Patrik Machala
Katedra: Katedra softwarového inzenyrstvi

Vedouci diplomové prace: Mgr. Ladislav Peska, Ph.D., Katedra softwarového in-
zenyrstvi

Abstrakt: Jednou z nejvice rozvijejicich se oblasti information retrieval (vyhle-
davani informaci) jsou doporucovaci systémy. Ty se typicky snazi o doporuceni
nékolika malo nejrelevantnéjsich neboli nejvhodnéjsich polozek uzivateli ze vsech
kandidat, jejichz pocet se muze pohybovat i v fadu milionti. Ukazuje se ale, ze
samotna relevance nestaci. Proto se tato prace zamétruje na multi-objective dopo-
rucovaci systémy vyuzivajici i tzv. beyond-relevance kritéria kvality doporucovani.
Cilem prace je zjisténi novych poznatki o tomto specifickém typu doporucovani,
a to predevsim v dosud ne prilis prozkoumaném propojeni s oblasti interakci
uzivatele se systémem.

Softwarovym vystupem prace je webova aplikace a upraveny doporucovaci sys-
tém. Tyto dvé komponenty byly pouzity v uzivatelské studii, kde jsme mimo jiné
zkoumali, zda uzivatelé stoji o explicitni nastaveni parametrii multi-objective do-
porucovaciho systému pomoci ptidéleni vah ke kazdému z kritérii, porovnavali
rizné varianty metrik pro tato kritéria a mechanismi pro nastaveni vah, rozdil-
nou detailnost text a vizualizace explanations.

Z vysledki naseho experimentu plyne, ze uzivatelé vnimaji piinos nastaveni vah
pro kritéria kvality doporucovani k vylepseni doporucovani. Zaroven se nam také
podarilo zjistit, Ze nejvhodnéjsim mechanismem pro ptidéleni vah jsou posuvniky
neboli slidery. Provedend uzivatelska studie také potvrzuje, ze uzivatelé preferuji
detailnéjsi vysvétleni doporuceni.
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Abstract: One of the most developing research fields of information retrieval are
recommender systems. They typically try to recommend a few of the most relevant
or most suitable items to users from all the candidates when the number of ca-
nidates can be in the order of thousands or millions. However, it turns out that
relevance alone is not enough. Therefore, this work focuses on multi-objective re-
commender systems using the beyond-relevance objectives. The aim of the thesis
is to find out new knowledge about this specific type of recommendation, espe-
cially in the connection with the field of HCI, i.e. user and computer interaction
that has not been explored much so far.

The software output of the work is a web application and a modified recommender
system. These two components were used in a user study, where, among other
things, we investigated whether users were willing to explicitly set the parameters
for a multi-objective recommender system by assigning weights to each of the
objectives, compared different variants of metrics for these objectives, mechanisms
for assigning weights and different level of detail of texts and visualization of the
explanations of the recommendations.

The results of our experiment show that users perceive the benefit of setting
weights for objectives to improve recommendations. We also managed to find
out that the most suitable mechanism for assigning weights are sliders. The con-
ducted user study also confirms that users prefer a more detailed explanation
of recommendations.

Keywords: Recommender systems HCI Multi-objective recommender systems
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Uvod

Oblast doporucovacich systému se v poslednich nékolika letech tési velké po-
pularité jak ve védecké komunité tak v komercni sfére. V soucasnosti, kdy ob-
chodnici a poskytovatelé nabizeji obrovské mnozstvi polozek (fadové od tisict
po miliony) a zaroven bojuji o zdkazniky ¢i uzivatele, je nutné uzivatele rychle
zaujmout. Pravé tento fakt vedl k velkému rozvoji doporucovacich systémii, které
dokazou v ruznych doménach vybrat z tohoto velkého poc¢tu jen jednotky nebo
mensi desitky polozek, kterymi chtéji zaujmout, tzn. ziskat nebo udrzet uziva-
tele. Doporucovani dnes vyuzivaji nejen obrovské portaly jako je YouTube nebo
Netflix, ale i malé e-shopy.

Historicky byla doporuceni vybirdna na zdkladé nejvétsi odhadované rele-
vance. Relevance se vétsinou pocitala podle podobnosti polozky s témi polozkami,
které jiz uzivatel ohodnotil / vidél / pouzil / koupil nebo podle chovani jemu nej-
podobnéjsich uzivateltt k dané polozce. Jiz témér 20 let se ukazuje, Ze prosta
maximalizace relevance doporuceni nemusi byt vzdy nejlepsi moznosti z pohledu
uzivatele. To si muzeme ilustrovat na prikladu, kdy polozkami k doporucovani
jsou filmy a uzivatel ohodnotil prvni 3 filmy ze série Harryho Pottera a cilem
je doporuceni 5 nejrelevantnéjsich filmti. V tomto pripadé by pravdépodobnymi
doporucenimi bylo nésledujicich 5 filmt s Harrym Potterem, coz ale pro uzivatele
neni idedlni minimalné ze 2 diivodl. Zaprvé je pravdépodobné, Ze o téchto filmech
jiz vi, takze doporuceni pro néj neni nové, nebo minimélné neni takové, na které
by neprisel sém. Druhym problémem je nabidka zcela stejného typu filmu, a to
proto, ze uzivatel muze v tu chvili hledat film jiného zanru a z doporuceni si tak
nemusi vybrat.

Proto se do popredi dostavaji tzv. beyond-relevance kritéria kvality doporu-
covani, kterd se zaméruji na jiné cile nez relevance. Mezi ty nejpouzivanéjsi patii
diverzita, kterd pomaha zvysovat riznorodost seznamu doporuceni, a novelty,
jez zvyhodnuje polozky, které by mohly byt pro uzivatele nové. Jednim z cila
této prace je zjistit, jaka kritéria, pripadné jaké jejich metriky jsou pro uzivatele
zajimavé a pomahaji z jejich pohledu zlepsovat doporucovani.

Dalsim poznatkem z odborné literatury i praxe je, ze uzivatelé maji vétsi di-
véru v doporucovaci systém, pokud ten dovede podat vérohodné vysvétleni di-
vodu doporuceni jednotlivych objektt ¢i doporucovaciho algoritmu a také pokud
uzivatel mtize chovani algoritmu vhodnym zptsobem ovlivnit. V tomto pripadé,
kdy se zamérujeme na multi-objective doporucovaci systémy, dostali pri uziva-
telské studii, ktera je soucasti této prace, uzivatelé moznost ménit dilezitost
jednotlivych kritérii pro vybér doporuceni. Zaroven je skére kazdé doporucené
polozky vzhledem k metrikam vizualizovano a kratce vysvétleno. DalSim cilem
prace tedy je zjisténi, zda uzivatelé viibec stoji o moznost nastaveni dilezitosti
kritérii kvality doporucovani a zda je pro né vysvétleni doporuceni vychazejici z
toho, jak si polozka vede vzhledem k jednotlivym kritériim, pfinosné.

P1i navrhu webové aplikace pro provedeni uzivatelské studie ke splnéni vyse
zminénych cili byla vzata v tivahu neddavna préace, z které plyne, ze uzivatelé se
lépe citi v prostredi, které vice pripomina real-world portaly. To znamena, ze je
vhodné, aby uzivatelské rozhrani nebylo uzaviené jen na nutné kroky uzivatelu,
ale vice pripominalo rozhrani typické pro portély poskytovateli / obchodniki.



Dil¢im doplnujicim cilem prace je tak zjisténi, jestli uzivatelé v této doméné oceni
moznosti, které nabizi standartni portaly, jako je textové vyhledavani, podrobné;jsi
filtrovani, blokovani polozek a prizpusobeni samotné aplikace.



1. Doporucovaci systémy

V této kapitole jsou popsany doporucovaci systémy véetné jejich zakladnich
typt. Nasledné si predstavime kritéria kvality doporucovani, podle nichz lze vybi-
rat doporuceni, a varianty doporucovacich systémi, ve kterych se metriky téchto
kritérii kombinuji. Nasledna sekce bude vénovana tzv. explanations, tedy vysvét-
lenim doporuceni, ktera maji za cil zvysovat uzivatelovu spokojenost s témito
systémy. Poté se jesté zamérime na HCI v oboru doporucovani a na zavér kapi-
toly bude popsan MovieLens dataset pouzity v této praci.

1.1 Obecny popis

Doporucovaci systémy jsou nastroje pro interakci uzivatele s velkymi a kom-
plexnimi informacnimi prostory. Poskytuji personalizovany vhled v téchto prosto-
rech pomoci uprednostnéni polozek, které by mohly byt pro uzivatele zajimavé
(Burke a kol., 2011).

Tyto systémy vyuzivaji rizné typy vstupt uzivatele ziskané z jeho historie
chovani. Ty mohou byt explicitni a implicitni. Typickym pfikladem explicitniho
vstupu je hodnoceni polozky na ruznych skaldch od undrni (libi) pfes binarni
(libi nebo nelibi) po ¢iselnou (1 - 10). Implicitni vstup muze byt napiiklad klik-
nuti na polozku a zobrazeni jejitho detailu. Doporucovaci systémy mohou vyuzivat
i mnoho dalsich akci jako jsou zobrazeni polozky uzivateli, jeho historie vyhle-
davani apod., obecné vlastnosti uzivatele ¢i polozky nebo soucasny kontext, coz
muze byt naptiklad ro¢ni obdobi.

Na zakladé téchto vstupt je cilem doporucovaciho systému vybrat z velkého
mnozstvi maly pocet polozek, které jsou zobrazeny uzivateli. Formalné mtuzeme
problém doporucovani popsat nasledovné: Méjme mnozinu U vSech uzivatelt a [
mnozinu vSech polozek k doporuceni, coz mohou byt naptiklad knihy, filmy, re-
staurace atd. Velikost mnoziny I mtize byt obrovska, radové se pohybuje od sto-
vek, pres tisice, az po miliony polozek. Zaroven pocet uzivateli /U/ muze byt
také velky, v nékterych pripadech radové az v milionech. Méjme hodnotici funkei
d, kterd méri uzitecnost polozky ¢ pro uzivatele u, tj. d : U x I — R, kde
R je linearni usporadani. Potom pro kazdého uzivatele u € U, chceme vybrat
takovou polozku p’ € P, kterd maximalizuje uzitecnost polozky pro uzivatele
(Adomavicius a Tuzhilin| [2005). Formalngji:

Yu €U, i, = arg max d(u,i)

Drtive se odlisovaly doporucovaci systémy od systémii pro vyhledavani informaci
(information retrieval systems) tim, ze doporucovaci systém je personalizovany,
tzn. Ze ruzni uzivatelé dostavaji rizné vysledky (Burke a kol 2011). To uz dnes,
kdy i ¢ast systému pro vyhledavani informaci funguje personalizované, neplati.
Zésadnim rozdilem ale zlstava, ze doporucovaci systémy na rozdil od téch vyhle-
davacich funguji bez explicitniho uzivatelova dotazu.

Zptusob ziskani doporuceni miize byt u kompikovanéjsich systému navic roz-
délen do 4 fazi: retrieval, filtrovani, ohodnoceni a serazeni (Higley a kol. [2022).
Retrieval se pouziva hlavné u domén s obrovskym poctem polozek, kde je po-
treba vétsinu kandidatt rychle vyloucit a k samotnému ohodnoceni predat mensi
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pocet variant fadové ve stovkach az tisicich. To je dilezité pro snizeni vysoké
casové narocnosti predevsim faze ohodnoceni zavislé vétsinou zhruba linearné
na poctu objektti. V dalsi ¢asti filtrovani dochéazi k odebrani nevhodnych kan-
didatt, tedy takovych, kteri nesplnuji vSechny podminky, aby mohly byt dopo-
ruceny. Takovymi podminkami muzou byt specifickd byznysova pravidla nebo
i néco jednodussiho, jako je vytrazeni vyprodanych produkti. Faze ohodnoceni
probiha na zakladé funkce d popsané v predchozim odstavci. Poslednim krokem
je serazeni, do kterého mimo vystupu predchozi faze mohou vstupovat dalsi fak-
tory, jako jsou bussiness cile apod. Do této posledni ¢asti patii i zapracovani
beyond-relevance kritérii, coz jsou diverzita, novelty a mnohé dalsi.

Nejcastéji se pouzivaji dva typy doporucovani. Prvni moznosti je kolabora-
tivni filtrovani. Tato metoda ohodnocuje polozky podle toho, jak k nim pristupuji
uzivatelé, ktefi se chovaji podobné jako uzivatel, kterému je doporucovano. Vstu-
pem pro algoritmy tohoto typu je ¢asto matice hodnoceni, pripadné jiného typu
interakce mezi uzivateli a polozkami. Druhym zpusobem je content-based filtro-
vani. Tato metoda vybird doporuceni na zakladé predchozich akci (hodnocent,
interakce, koupé, ...) uzivatele, kdy se snazi vybrat takové objekty, které nejvice
odpovidaji preferencim uzivatele. Preference uzivatele jsou ziskany z vlastnosti
polozek v jeho profilu, tzn. téch, které hodnotil, koupil apod. Na rozdil od kola-
borativniho filtrovani tak nevyzaduje content-based doporucovani akce ostatnich
uzivateli. Protoze oba zptisoby maji své vyhody i nevyhody, jsou na vzestupu
hybridni doporucovaci systémy, které obé tyto metody kombinuji.

1.2 EASE

Jednim z algoritmi fungujich na bazi kolaborativniho filtrovani je EASE
(Steck, 2019). Ten funguje na nasledujicim principu. Na vstupu ma matici in-
terakei X € RV kde |U]| je velikost mnoziny uzivateli a |I| velikost mnoziny
polozek. Pokud mezi uzivatelem a polozkou probéhla interakce, je v zakladni verzi
v matici na daném misté 1, v opacném pripadé 0. Interakci miuze byt napriklad
koupé nebo pozitivni hodnoceni polozky. V pripadé viceskalové zpétné vazby,
muzou hodnoty v matici X nabirat i jiné hodnoty. Cilem algoritmu je vypocitat
matici vah B € RI*Il pomoci optimalizacni tilohy:

min||X ~ XBI} + A x |[BI3

za podminky diag(B) = 0

kde || - || znac¢i Frobeniovu normu a A je jediny parametr L2-norm regularizace
a zaroven jediny hyperparametr celého modelu. Podminka diag(B) = 0 zamezuje
trivialnimu feSeni B = I, kde I je jednotkova matice.
Po vypocteni B se odhadované relevance polozky ¢ pro uzivatele u vypocita
nasledovné:
R,, = X, x B

Diky pouziti kvadratické chybové funkce ma EASE dokonce i analytické reseni
pro nalezeni matice B (viz alg. , coz vyrazné zrychluje natrénovani modelu.

Vyhodou tohoto modelu je fakt, Ze je jednoduchy a po natrénovani dokaze také
rychle vypocitat odhad relevance polozky pro uzivatele na zakladé vynasobeni 2



Algorithm 1 Analytické feseni nalezeni matice B (Steck) 2019)

Vstup: matice interakef X € RIVXII parametr L2-norm regularizace A
Vystup: matice vah mezi polozkami B

G = XTX

Gldiag) + = A

P =G

B = P/ (- diag(P))
Bldiag] =0

vektorl. Zaroven je tento algoritmus konkurenceschopny i v porovnani s mnohem

vvvvvv

vysledkii.

1.3 Kritéria kvality doporucovani

V puvodnich doporucovacich systémech byla jedinym zvazovanym kritériem
relevance. Ukazuje se, Ze jen samotnd relevance nestac¢i (McNee a kol 2006)
a do popredi se dostavaji i dalsi kritéria, jejichz kombinace zvysSuje spokojenost
uzivatele s doporucovanim (Herlocker a kol., 2004). V této kapitole si predstavime
vSechna kritéria a varianty jejich metrik vyskytujici se v této praci. Zdaleka ale
nejde o vSechna pouzivana v oboru doporucovacich systému.

1.3.1 Relevance

Jak je zminéno vyse, relevance je zédkladnim kritériem, podle kterého se vy-
biraji doporuceni pro uzivatele. Pomoci relevance se snazi doporucovaci systémy
najit takové polozky, které odpovidaji uzivatelovym zajmtim nebo potrebam.

Relevanci si lze predstavit jako funkci d, kterd udava uzitecnost polozky i pro
uzivatele u, tj. d : U x I = R, kde U je mnozina vSech uzivatelli a I mnozina
vsech objektti k doporuceni a R je linedrni usporadani. Funkce d je ovSsem ne-
znama, proto je typicky cilem doporucovacich algoritmi, které se zamétuji pouze
na relevanci, co nejpresnéjsi odhad funkce d. Vystupem algoritmu je tedy pouze
odhadovana relevance vypoéitans na zakladé funkce d’. Cim lépe d’' aproximuje
d, tim relevantnéjsi doporuceni uzivatel dostava.

Odhadovani relevance je odvisla od kazdého doporucovaciho modelu. Funkce
d’ muze byt v zasadé cokoli od vynasobeni 2 vektoru odpovidajici uzivateli a po-
lozce az po vystup komplikované neuronové sité. Relevance muze byt spoctena
na zakladé chovani podobnych uzivateli, na podobnosti polozky s polozkami, s ni-
miz uzivatel jiz néjakym zptsobem interagoval, dale napriklad na zdkladé jejich
vlastnosti nebo jen téch polozek, které uzivatel prohlédl v poslednich nékolika
minutach.

1.3.1.1 Metriky

Pokud méfime relevanci, mérime, jak moc odpovidd odhadovana relevance
té skutecné. Metriky mérici relevanci doporuceni mizeme rozdélit na 3 zakladni



typy (Alhijawiova a kol., 2022), do kterych patii vzdy mnoho konkrétnich metrik,
proto zminime jen ty nejzakladnéjsi.

Tim prvnim jsou metriky presnosti predikce hodnoceni. Ty jsou vhodné pouze,
pokud vystupem doporucovaciho modelu je predikce implicitni nebo explicitni
zpétné vazby uzivatele, tedy typicky hodnoceni. V tomto pripadé nas zajima
rozdil mezi odhadovanymi hodnocenimi a témi skuteénymi. Piikladem takovych
metrik jsou jsou MAE (mean absolute error) a RMSE (root mean squared error),
tedy stfedni absolutni chyba a odmocnina sttedni kvadratické chyby.

1 N
MAE :N;m — 7

N
RMSE — $ L
N =
kde 7; je predikované a r; skute¢né hodnoceni polozky ¢. Nevyhodou téchto metrik
je fakt, ze cilem doporucovaciho systému obvykle neni co nejpresnéjsi predikce
zpétné vazby uzivatele, ale sefazeni polozek a na zakladé néj doporuceni téch
nejvice relevantnich.

Jinym typem metrik jsou ty mérici relevanci na celém seznamu doporuceni.
Tyto metriky jsou zavislé na velikosti seznamu doporuceni, poctu relevantnich
polozek a poctu relevantnich polozek v seznamu doporuceni. Relevantni polozku
interpretujeme jako tu, na niz od uzivatele dostaneme pozitivni zpétnou vazbu
naptiklad v podobé pozitivniho hodnoceni. Typickou variantou téchto metrik jsou
Precision, kterda méri podil poctu relevantnich polozek v seznamu doporuceni
a velikosti tohoto seznamu, a Recall, kterd méri podil poc¢tu relevantnich polozek
v seznamu doporuceni a celkového poctu relevantnich polozek, které jsme mohli
doporucit.

Precision — TP
recision = TP + FP
TP
Recall = TP T PN TN

kde T'P jsou relevantni doporuceni, F'P jsou nerelevantni doporuceni, T'N ne-
doporucené relevantni polozky a F N nedoporucené nerelevantni polozky. Tyto
metriky jiz vice odpovidaji typickému tcelu doporucovaciho systému. Jejich ne-
vyhodou ovSem je, ze neberou v potaz poradi v seznamu doporuceni.

Tento problém tesi metriky relevance zavislé na poradi. Ty davaji vétsi diraz
na meérené relevance u prvnich polozek v seznamu doporuceni. To je rozumny
pristup z toho divodu, ze uzivatel vétsinou prochazi polozky postupné a k tém
na konci seznamu doporuceni se nemusi viibec dostat. Nékteré metriky navazuji
na ty predchoziho typu pomoci ofezani seznamu doporuceni a zaméreni se pouze
na nékolik prvnich polozek v seznamu. Takovymi metrikami jsou naptiklad Pre-
cision@k nebo Recall@k. Z té prvni vychézi také MAP (mean average precision),
kterd se poc¢ita pres vSechny uzivatele pocita takto:

N
> Precision@i x 1;+(iy)

=1
2 ]

uelU

1

MAP =
U]
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kde U je mnozina uzivateli, N velikost seznamu doporucovani a 1+ je charak-
teristickd funkce, kterd je rovna 1, pokud i-td4 polozka v seznamu doporuceni
je relevantni pro uzivatele (tzn. patiici do mnoziny I;7), a 0 jinak. Oblibenou
metrikou je DCG (discounted cumulative gain), kterou pocitame takto:

_ Zij\il ri
log,(i + 1)

kde r¥ je skutecna relevance i-té polozky v seznamu doporuceni pro uzivatele
u. Z této metriky vychazi jesté jeji normalizovand varianta nDCG (normalized
discounted cumulative gain), ktera je definovana takto:

DCG

IDCG
kde IDCG je DCG stejného seznamu doporuceni ovsem s idedlnim serazenim
polozek sestupné dle r}'.

DCG

nDCG =

1.3.2 Diverzita

Obecné v oblasti information retrieval (vyhledavani / ziskdvani informaci) di-
verzita zajistuje riznorodost vysledku. P¥imo pro doporucovaci systémy to zna-
mena, ze s vyssi diverzitou by se méla snizovat vzajemna podobnost polozek
v seznamu doporuceni. Podobnost polozek muize byt zavisla na jejich vlastnos-
tech (napf. zanry u filmu, hudby a knih), nebo kolaborativni, kde je vyssi, po-
kud je dvojice objektit podobné hodnocena velkou skupinou uzivatel. Diverzita
muze byt pocitana jako vlastnost celého seznamu doporuceni, nicméné vzhledem
ke zptusobu pouziti v této praci je zvolen zpusob, kdy je pocitana pro kazdou
polozku zvlast.

Nutnost diverzifikace vysledkti doporucovani byla poprvé popsana v roce 2001
(Bradley, 2001). ProtozZe je pohled na to, co je to diverzita, subjektivni, vzniklo
mnoho raznych metrik, kde je diverzita v doporucovani mérena rtuznymi zpusoby
(Kunaver a Porl, 2017)). Predstavime si pouze varianty, které byly pouzity pro
vyzkum v této praci.

1.3.2.1 Intra-list diverzita

Intra-list diverzita (diverzita uvnitf seznamu) je puvodni varianta, jak pocitat
diverzitu v oblasti doporucovani (Bradley, 2001)). Jedné se také o nejcastéji po-
uzivanou variantu diverzity (Kunaver a Porl, [2017)). Hodnota intra-list diverzity
roste, pokud je polozka v priuméru méné podobna ostatnim polozkam v seznamu
doporuceni.

Formélnéji je intra-list diverzita polozky i vzhledem k seznamu doporuceni
vypocitana takto:

divilR) = = 3 (1 — SIM(r,, 1))
|R‘ r;€ER
kde 7 € I je polozka z mnoziny téch k doporuceni, R je mnozina polozek, které
jiz jsou soucasti doporuceni, a SIM je funkce pocitajici podobnost 2 polozek.
Intra-list diverzitu miizeme upravit tak, abychom ziskali jinou metriku di-
verzity, kterou mtizeme pouzit pro multi-objective doporucovani. Zejména se lze
zamérit na nahrazeni priméru jinou agregacni funkci.
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1.3.2.2 Diverzita na zakladé maximalni podobnosti

Beyond-relevance kritéria byla jesté pred doporucovacimi systémy zkoumaéana
v oblasti information retrieval. Zde uzivatel vyhledava napt. na webu pomoci do-
tazu a algoritmus mu vraci mozné vysledky, jako jsou dokumenty. Carbonell a
Goldsteinova/ (1998) zadefinovali maximélni marginalni relevanci, kdy skére kaz-
dého mozného vysledku vyhledavani je pocitano jako rozdil relevance a podob-
nosti. Jelikoz se pohybujeme v oblasti vyhleddvani na webu, je skére relevance
spocteno jako podobnost dokumentu s uzivatelovym dotazem. Zajimavéjsi je to,
jak autori navrhuji pocitat diverzitu, kde se snazi, aby dokument byl co nejvic
odlisny od jakéhokoli jiného dokumentu, ktery bude soucasti vraceného seznamu
vysledkii. To znamenad, ze pokud mam k dispozici hodnotu podobnosti vsech dvo-
jic dokumenti, tak by pro maximalizaci diverzity mél byt vybran ten dokument,
ktery mé nejnizsi maximum podobnosti s ostatnimi dokumenty, které budou sou-
¢asti odpovédi na uzivateliv dotaz.

Formélné se maximélni marginalni relevance pocita takto:

MMR = arg Drirg\%[k (Simy(Di, @) — (1 = A) max Simy(Dy, D;))]
kde Q je dotaz uzivatele, R je serazeny seznam dokumenti ziskany z information
retrieval systému, S C R je mnozina jiz vybranych dokumentt, Sim, je po-
dobnostni metrika mezi dotazem a dokumentem a Simsy je podobnostni metrika
dvojici dokumenti.

Nyni z definice maximalni marginalni relevance mizeme ziskat metriku fungu-
jici na principu intra-list diverzity. Jak je zfejmé, pro ziskani metriky pro diverzitu
samotnou potfebujeme oddélit 2 ¢asti argmax funkce a zachovat pouze tu druhou.
Pro nase potreby je navic nutna tprava, aby tato metrika odpovidala oboru dopo-
rucovacich systému. Na zakladé tohoto postupu ziskdme novou variantu diverzity,
kterou nazveme diverzitou na zakladé maximalni podobnosti.

Formalneé je diverzita na zakladé maximalni podobnosti pro polozku i spoc¢tena
takto:

div(i|R) = 1 — max STM(r;, i)

kde 7 € I je polozka z mnoziny vSech moznych k doporuceni, R je mnozina po-
lozek, které jiz jsou soucésti doporuceni, a SIM je funkce podobnosti 2 polozek.
Rozdil oproti intra-list diverzité je tedy v tom, Ze se nepouziva primérna podob-
nost ptes polozky v seznamu doporuceni, ale maximalni podobnost.

1.3.2.3 Binomicka diverzita

Binomicka diverzita je metrika, kterd pracuje s zénry (Vargas a kol., [2014]).
Prestoze neni slozité si predstavit, co by méla zajistovat diverzita doporuceni
vzhledem k zanrim, definice takové metriky uz neni tak jednoznacna.

Autori této varianty pouzivaji k vypoctu nékolik vlastnosti, jaké mize mit se-
znam doporuceni s ohledem na zanry. Tou prvni je coverage, tedy pokryti zanry.
Pouziti této vlastnosti zarucuje, aby co nejvice zanru bylo obsazeno v seznamu
doporuceni. Druhou vlastnosti vstupujici do vypoctu je redundance, jejiz mini-
malizace prispiva k tomu, aby co nejméné dochazelo k opakovani zanri. Tretim
aspektem je velikost seznamu doporuceni, ktery musi obé predchozi vlastnosti ve
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vypoctu brat v potaz. Je tézsi pokryt vsechny zanry seznamem obsahujicim 3
polozky nez seznamem obsahujicim polozek 50.

Zéaroven je také nutné vzit v tvahu pocet polozek patticich k jednotlivym
zanrum, coz muzeme ilustrovat na nasem prikladu doporucovani filmu z posled-
westernu, kdyz pocet westernii je vice nez dvacetinasobné mensi nez pocet akénich
filmti. To souvisi i s faktem, ze u dostatecné velkého seznamu nejde redundanci
zabranit a vice penalizovana by méla byt redundance méné zastoupenych zanrt.
Tento problém je fesen vyuzitim binomického rozdéleni, coz je diskrétni rozde-
leni pravdépodobnosti popisujici ¢etnost vyskytu tspéchu v N pokusech, které
jsou nezavislé a v nichz se pravdépodobnost tispéchu neméni. Nahodna velic¢ina
X ~ B(N,p) tohoto rozdéleni ma pravdépodobnostni funkci:

PX = ) = (;V) )N

kde N je pocet pokusi a p pravdépodobnost tspéchu.

Pro polozku ¢ a mnozinu zénra G(7) patrici k polozce ¢ uvazujeme Bernoul-
liho experiment, zda zanr g patii do G(7). Pro mnozinu polozek I ozna¢ime pocet
polozek patficich do daného Zénru jako pocet Gspéchi k) = [{i € I : g € G(i)}].
Pro seznam doporuceni R velikosti N pouzijeme pravdépodobnost p, pro vypocet
toho, jak adekvatni je pocet kf polozek pokryvajici zanr ¢g. K vypoctu p, je pou-
zita personalizovana pravdépodobnost zanrt na zédkladé polozek, které jiz uzivatel

Iy,
— kg

ohodnotil, nebo s nimi jinak interagoval (p) = | Iul)' Dalsim faktorem je globalni

Iy
pravdépodobnost mezi profily vSech uzivateli (p;, = %“ qu |). Vysledna pravde-

podobnost zanru u polozky relevantni pro uzivatele p, je zavisld na parametru a,
ktery kombinuje personalizovanou a globalni pravdépodobnost zanru:

pg = (1 —a)p, + +ap

Déle definujeme, Ze R je seznam doporuceni, G mnozina vSech zanri, G(R) C
G mnozina zanri, k némuz patii alespon jedna polozka z R, a X, je ndhodna
veli¢ina s binomickym rozdéleni Bi(|R|,p,).

Nyni mizeme zadefinovat vypocet Coverage, tedy pokryti:

Coverage(R) = [[ P(X, = 0)/I°l.
9 ¢G(R)

K vypoctu redundance je nutné nejdrive zadefinovat pravdépodobnost toho, ze
zanr je v seznamu doporuceni pokryt k£ nebo vice polozkami za predpokladu, ze
je v seznamu doporuceni pokryt aspon 1 polozkou:

k—1
P(X, > k|X,>0)=1-3 P(X, = []X, > 0).

=1

Non-redundancy, tedy opak redundance zadefinujeme nasledovné:

NonRed(R) = [ P(X, > ]gf’)(g > 0)/IG®I
g EG(R)

Binomické diverzita seznamu doporuceni R je tedy rovna:

BinDiv(R) = Coverage(R) x NonRed(R)
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1.3.3 Novelty

V oblasti information retrieval je novelty (novost) ¢asto chapéna zpusobem,
jakym v oblasti doporucovacich systému rozumime diverzité (Clarke a kol., 2008]).
Zatimco diverzita se snazi o co nejvétsi riznorodost polozek uvnitt seznamu dopo-
ruceni, novelty méfi rozdilnost polozky oproti tomu, co jiz bylo vidéno (pfipadné
ohodnoceno, koupeno,..), a to jak z pohledu uzivatele, kterému doporucuji, tak
z toho globalniho, kdy jsou vzati v Gvahu vSichni uzivatelé (Vargas, [2014). Stejné
jako u diverzity si predstavime pouze ty konkrétni varianty novelty, jez jsou po-
uzity pro vyzkum v této praci.

I na novelty existuje rada riznych pohledii a na né navazanych metrik. Vari-
anty novelty mtizeme obecné rozdélit na popularity-based novelty pracujici s od-
hadovanou globalni znamosti polozky a distance-based novelty pracujici s odlis-
nosti od uzivatelova profilu.

U popularity-based variant je novelty zavisla na pravdépodobnosti, Ze polozka
je pro uzivatele neznama. Foméalnéji je pro polozku ¢ pocitana takto:

nov(i|0) = 1 — p(known |i,0)

kde 0 je kontext uzivatele, p pravdépodobnostni funkce a known jev oznacujici,
ze uzivatel jiz polozku zna.

Druhym typem je distance-based novelty, u které je novelty zavisla na podob-
nosti polozky s jiz zndmymi polozkami, coz jsou vétsinou polozky, které uzivatel
jiz vidél / hodnotil / potidil. Formalnégji je pro polozku i pocitdna jako:

nov(i | 0) = f({d(i.j)|j € 6})

kde d(i,j) = 1 —SIM(i,j), kde STM je funkce podobnosti 2 polozek, 6 je kontext
uzivatele a f mize byt jakakoli agregac¢ni funkce.

Nyni uz predstavime konkrétn9 metriky novelty. Za¢neme ocekavanym do-
pliikem popularity spadajici pod popularity-based varianty a nasledné popiseme
i dvé metriky radici se mezi varianty distance-based novelty.

1.3.3.1 Ocekavany doplnék popularity

Jelikoz je ve vétsiné domén obvyklé, ze velka ¢ast interakci uzivatela probiha
s malym procentem nejpopularnéjsich polozek, je novelty také casto pouzivana
v e-komerci jako prostiedek k doporuceni tzv. long-tail polozek, coz jsou ty malo
porizované (Vargas a kol., |2014).

Ocekavany doplnék popularity jako varianta popularity-based novelty pouziva
globélni kontext vsech uzivatelu (Vargas, 2014) a novelty polozky i je pocitana
nasledovné:

Hu e U : K(uz)}
U]
kde U mnozina vsech uzivatell, 6 profil uzivatele a K funkce, ktera rika, zda

uzivatel interagoval s polozkou, coz muze byt jakakoli akce, jako je zobrazeni,
nakup, hodnoceni, prehrani ¢i jina interakce.

nov(i|0) = 1 —
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1.3.3.2 Distance-based novelty na zakladé maximalni podobnosti

Tato varianta distance-based novelty vychazi z definice diverzity na zdkladé
maximalni podobnosti (viz kapitola. Vzhledem k tomu, zZe cilem je méreni
novelty polozky, nedochézi k porovnani s dalsimi polozkami v samotném seznamu
doporuceni, ale s témi, které jiz uzivatel ohodnotil (pripadné s nimi jinak intera-
goval).

Formalné je tedy distance-based novelty na zakladé maximélni podobnosti
polozky ¢ definovana nasledujicim zpusobem:

nov(i| K) = 1 — max SIM (k;j, 1)
kde 7 € I je polozka z mnoziny kandidatii k doporuceni, K je mnozina polozek,
které jiz uzivatel hodnotil (pfipadné s nimi jinak interagoval) a SIM je funkce
podobnosti 2 polozek.

1.3.3.3 Intra-list distance-based novelty

I tato varianta distance-based novelty vychézi z definice podobné nazvané va-
rianty diverzity (viz kapitola [1.3.2.1). I zde vzhledem k tomu, Ze cilem je méFent
novelty polozky, nedochézi k porovnani s dalsimi polozkami v samotném seznamu
doporuceni, ale s témi, které jiz uzivatel ohodnotil (pripadné s nimi jinak intera-
goval).

Formaélnéji je intra-list distance-based novelty polozky 7 spoctena takto:

i (0= SIMG.0)

/CjEK

nov(i| K) =

kde 7 € I je polozka z mnoziny téch k doporuceni, K je mnozina polozek, které jiz
uzivatel hodnotil (pfipadné s nimi jinak interagoval) a SIM je funkce podobnosti
2 polozek.

1.3.4 Popularita

Vétsina doporucovacich algoritmi je k popularité pozitivné predpojata. Po-
puldrnéjsi polozky jsou tak castéji doporucovany, proti ¢emuz se v nékterych
doménach bojuje (Canamares a Castells, 2018). Prikladem omezeni popularity
je praveé zvazovani vyse zminéné novelty. Na druhou stranu, popularni polozky
mohou jednak uzivatele prildkat a nasledné i zvysovat davéru uzivatele v dopo-
rucovaci systém.

1.3.4.1 Popularita dle znamosti

Nejpriméjsi variantou popularity je zndmost polozky. To znamena, Ze popula-
rita polozky je mérena podle poctu uzivateli, kteti ji znaji. Jde o inverzni metriku
k varianté novelty ocekavanému dopliiku popularity (viz kapitola . For-
malnéji je tato varianta pro polozku ¢ spoc¢tena nasledovné:

. - Hu e U: K(ui)}
pOp(Z’K) - |U|

15



kde U je mnozina vsech uzivatelt a K funkce, ktera 1iké, zda uzivatel interagoval
s polozkou.

Existuji i varianty zamérujici se na aktualni popularitu. To lze Tesit pouzitim
pouze téch interakei K (u,i) probéhlych v neddvné dobé (dnes, v tomto mésici,
za posledni rok, ...). Dal$i moznosti je ptifadit ke kazdé interakci K (u,i) vahu
Wk (u,i) Zavislou na staif interakce (¢im novéjsi tim vétsl). Misto poctu uzivateli

H{u € U : K(uy)}|, je tak popularita odvisla od souctu vah > WE (uyi)-
u€eU: K(u,)

1.3.4.2 Popularita na zdkladé hodnoceni

Pro nékteré domény se vsak zda byt lepsim ukazatelem popularity tak, jak
ji vnimaji uzivatelé, primérné hodnoceni nez celkovy pocet uzivateli s interakci
(hodnoceni, nédkup, ...) (Canamares a Castells, 2018). Proto definujeme i druhou
variantu popularity, kterd je pouzitelnd pouze v doménach s explicitni zpétnou
vazbou od uzivatele, kterd ma alespon 2 skaly (libi - nelibi), pfipadné s alespon
vice typy interakei s riznou dulezitosti (rozkliknul, vlozil do kosiku, koupil). Ta
je pro polozku i pocitana takto:

R(u,i)
. {u € U : R(u,t) existuje }
R) =
pop(i| ) Hu € U : R(u,i) existuje }|

kde U je mnozina vSech uzivateli a R(u,i) hodnoceni uzivatele u polozky i.

U této varianty tak, jak jsme ji zadefinovali, je nutné pocitat pouze s po-
lozkami s dostatecnou zpétnou vazbou, abychom zabréanili tomu, ze mezi nejpo-
puldrnéjsimi polozkami budou ty s velmi malym poc¢tem hodnoceni. Pokud jsou
v doméné polozky s malym poctem hodnoceni, je nutné jejich popularitu nastavit
na nizkou hodnotu nebo pocitat jinym zptisobem, kde je vzata v ivahu penalizace
za nedostatek uzivatell, ktefi na polozku vyjadrili nazor.

1.3.5 Kalibrace

Kalibraci mtizeme ilustrovat na ptipadé z domény filmi. Pokud uzivatel pro-
jevil zajem o 6 akcénich a 4 romantické filmy, je casté, ze klasicky doporucovaci
systém pracujici pouze s relevanci uzivateli doporu¢i témér pouze akéni filmy
a dalsi zanry z jeho profilu nejsou v seznamu doporuceni dostatecné nebo viibec
reprezentovany (Steck, 2018). Pro kalibrovand doporuceni by naopak mélo platit,
ze se seznam doporucenych co nejvice blizi rozdéleni na 60 % akcénich a 40 %
romantickych filmi. Hodnota kalibrace nam tedy rika, jak moc je seznam dopo-
ruceni v souladu s odpozorovanymi preferencemi uzivatele.

Zasadni zminénou vlastnosti kalibrovaného doporucovani tedy je, ze napo-
maha k tomu, aby méné zastoupené zajmy uzivatele nebyly zcela vytésnény témi
vice zastoupenymi. Tim castecné Tesi problém tzv. filter bubbles, kdy je uzivatel
uzavien jen v malé ¢asti domény. Neresi ji ale zcela vzhledem k tomu, zZe pouziti
kalibrace nevede k objeveni novych okruhu (zdnri, témat, ...) domény, se kterymi
uzivatel dosud neinteragoval, coz mize vést u uzivatele s pomérné homogenni his-
torif interakci k opac¢nému efektu (Steck, 2018)).

Vypocet kalibrace si formalné zadefinujeme tak, jak jej predstavil Steck| (2018]).
Pro ciselné vyjadreni kalibrace musime nejdriv urcit dvé distribuce zanra. Prvni
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je distribuce zanru p(glu) v profilu uzivatele u, tu pocitame nasledovné:

Yier Wui X p(g|)
ZieR wu,i

p(glu) =

kde R je mnozina polozek, které uzivatel hodnotil (pfipadné s nimi jinak in-
teragoval), w,; je vaha interakce (vdzand napf. na jeji stafi) a hodnotu p(g|i)
predpoklddame danou, v jednoduchém pripadé 1, pokud polozka patii do zanru,
a 0, pokud ne. Jestlize chceme zaridit, aby kalibrace umoznovala i zanry chybé-
jici v profilu uzivatele, musime p(g|u) nahradit p’(g|u). Tuto hodnotu vypoéitame
takto:
Plglu) = B x polg) + (1 = B) x plglu)

kde po(g) je uniformni distribuce zanri, nebo primérnd distribuce pres vSechny
uzivatele a 3 je parametr urcujici vliv pg(g) na hodnotu p'(g|u).

Druhou je distribuce zanrt ¢(g|u) mezi doporucenymi polozkami, ta je spoc-
tena takto:
ZieRec Wrank (i) X (p(g|z)

> icRec Wrank(i)

q(glu) =

kde Rec je mnozina doporucenych poloZek a wyqnr(;) vaha polozky odvisla od po-
fadi v seznamu doporuceni.

Pro vypocet kalibrace pouzijeme Kullback-Leiberovu divergenci, ktera se po-
¢ita nasledovneé:

_ 2 Log 2l
KL(p,q) = QG%ER) pglu) 1 8 slala)

kde R je seznam doporuceni, a G(R) mnozina zanri, k némuz patii alesponi jedna
polozka z R.
Protoze K L(p,q) diverguje, pokud ¢(g|lu) = 0, pouzijeme misto ni

q(glu) = (1 — a) x q(glu) + a x p(glu).

Pti pouziti malé hodnoty « plati § = q¢.
Metriku kalibrace definujeme pomoci Kullback-Leiberovi divergence takto:

Crr(p.g|Rec) = KL(p,q)

kde Rec je mnozina doporucenych polozek. Plati, ze Ckr(p,q) = 0 v pripadé
perfektni kalibrace a mensi hodnoty znaci lépe kalibrovana doporuceni.

1.4 Multi-objective doporucovaci systémy

V mnoha aspektech bézného zivota jsou situace, kdy se snazime nalézt kom-
promis mezi nékolika kritérii. Prikladem mize byt napriklad koupé elektroniky,
od které vyzadujeme nékolik vlastnosti, ale s omezenym rozpoc¢tem pro nakup si
nemuzeme poridit véc, ktera splnuje vSechna kritéria. V oblasti doporucovacich
systému multi-objective problém (problém vice kritérii) nastavé, pokud chceme
optimalizovat vice nez jedno kritérium kvality doporucovani. Kazdé takové krité-
rium, resp. jeho metrika, se podili na vybéru doporuceni a zvysovani jedné casto
vede ke snizovani metriky jiné, coz lze ilustrovat na pripadu relevance a diverzity
(Zheng a kol., |2023).
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Problém multi-objective optimalizace (vicekriteridlni optimalizaci) definujeme
jako:
min(fi(z), f2(2), f3(x), ... fu(x))

za podminek

gi(z) >0, =12,..J
hk(l’) = 07 k = 1,2,...,K
v < < oaf

kde x € RN je proménnd s N slozkami, f;(x) je funkce i-tého kritéria, tii nasledu-
jici podminky definuji mozné hodnoty z. J udava pocet funkeci g;, pro které musi
platit g;(z) > 0. K udava pocet funkei hy, pro které musi platit hy(z) = 0. Po-
sledni typ podminky ur¢uje minimalni a maximéalni hodnotu kazdé slozky vektoru
x (Zheng a kol.| [2023)).

Multi-objective optimalizaci mtizeme prevést do oboru doporucovacich sys-
témi. Proménna z predstavuje seznam doporuceni, pripadné jednu doporucova-
nou polozku. Funkce f; odpovidaji i-té metrice (napf. popularita dle znamosti,
intra-list diverzita). Podminky ohranic¢ujici z umoznuji nabirdni hodnot vsech
moznych seznami doporuceni, piipadné vsech kandidati k doporuceni.

K teseni problému vice kritérii miizeme pouzit ruzné pristupy. Nejcastéjsim
zpusobem je preskladani ptivodniho poradi urceného dle relevance na zakladé dal-
sich kritérii. Jinymi pfistupy jsou metody na zakladé optimalizace s omezujicimi
podminkami, pristupy zalozené na grafech, nejblizsich sousedech, nebo vicerukych
banditech, ddle ty zaloZené na konceptech Paretova optima a mnohé dalsi (Jan-
nach) 2022)).

V rtiznych doménach se objevuji i jiné typy cilia, které musime vyvazovat,
nez jsou samotné metriky kvality doporucovani (Jannach| 2022). Jednim z nich
jsou systémy s vice zainteresovanymi stranami, tzv. multi-stakeholder doporuco-
vaci systémy. Prikladem takového systému je jakakoli platforma e-komerce, kde
uzivatelovym zdjmem je, aby mu byla doporucena co nejrelevantnéjsi polozka,
zatimco obchodnik muze mit alespon castecné protikladné byznysové cile v po-
dobé prodeje méné prodavané ¢i drazsi polozky. Zainteresovanych stran miize byt
i vice nez dvé, kdy typickym prikladem je srovnavac¢ produkti, kde uzivatel chce
doporucit nejvyhodnéjsi nabidku na zakladé jeho preferenci, obchodnik chce byt
nabidnut co nejvétsimu poctu lidi a samotny srovnavac chce ziskat co nejvice
na provizich.

Dalsimi kritérii, mezi kterymi musime hledat kompromis jsou kratkodobé pri-
lakani uzivatell, coz vede k rychlému vydélku, a schopnost uzivatele dlouhodobé
udrzet, pripadné opakované privést. Prikladem takového rozhodovani muze byt
pouziti click-bait titulkti v prostredi zprav, které zvysuji sanci na rozkliknuti
¢lanku, ale podryvuji dlouhodobou divéru ve zpravodajsky server.

Vyvazovat musime taky vzdjemné se negativné ovliviujici kritéria, kterd maji
vliv na pocit uzivatele z uzivani systémt. Muzeme uvést napriklad tplnost in-
formaci a prebytek informaci. Obé tyto kritéria ovliviiujeme naptiklad pocétem
doporuceni.

Rizné naroky muzeme mit i na celkovy systém doporuceni. Je lepsi pouzit vy-
soce komplikovany model s lepsimi vysledky, nebo vyrazné jednodussi byt o néco
zaostavajici kvalitou doporucovani? Je treba uvazovat, o jak velky rozdil kvality
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doporucovani jde, jak dlouho trva vypocet doporuceni nebo o kolik silnéjsi, tim
padem drazsi, vypocetni prostiedky jsou nutné.

1.4.1 Predchozi prace na multi-objective doporucovaci
systémy

V této casti predstavime rtzné prace, které se v minulosti zabyvaly vicekri-
terialnim doporucovanim, které jsme popsaly v prechozi sekci. Nezminujeme zde
navrhy algoritmiui zabyvajici se jinou vicekriteridlni optimalizaci nez pres jednot-
livé metriky pro kritéria kvality doporucovani. Zacneme s prvnimi pokusy, kdy se
v seznamu doporuceni sestaveném na zakladé relevance ménilo poradi podle di-
verzity. Na zavér podrobnéji predstavime navrh multi-objective doporucovaciho
algoritmu (Peska a Dokoupil, 2022) a po ném i nésledujici analyzu zamérenou
na chovani uzivateli pri doporucovani pravé timto algoritmem (Dokoupil a kol.|
2023a)). Na obé tyto prace bezprostiedné navazujeme.

Je také treba zminit, zZe nékteré studie pro to, co jsme zadefinovali jako re-
levanci, pouzivaji termin pfesnost doporuceni a jako relevanci berou az celkové
skore za prispéni vSech metrik. Pro zachovani konzistence tohoto textu ale i pri
popisu predchozich praci udrzime vyznam jednotlivych termint, jak jsou zadefi-
novany v kapitole [1.3]

Jesté pred prvnimi studiemi o multi-objective doporucovacich systémech, se
problém vice kritéril zacal Tesit v oblasti vyhleddvani informaci (infromation re-
trieval). Carbonell a Goldsteinovd| (1998) predstavili koncept maximélni margi-
nalni relevance, ktery vybira vysledky vyhledavani na zakladé metriky zavislé
na relevanci i diverzité. Hodnota diverzity zde byla pocitana jako maximalni po-
dobnost s jakymkoli dokumentem, ktery jiz byl vybran jako soucast odpovédi
na uzivateltiv dotaz.

I v oblasti doporucovacich systémi se prvni pokusy zameérovaly predevsim
na zapracovani diverzity. Ziegler a kol.| (2005)) pracovali se seznamem doporuc¢eni
sestavenym na zakladé algoritmu pocitajici relevanci. Nasledné seradily jednotlivé
polozky v seznamu na zakladé intra-list podobnosti, tedy vzajemné podobnosti
polozek, kde nejvyse byly ty s nejmensi podobnosti. Poté se skore vypocitalo jako
linearni kombinace téchto 2 slozek s nastavitelnym parametrem urcujicim, jak
velkou vahu ma mit diverzita a tedy zaroven jak malou relevance.

Zhang a Hurley| (2008) namodelovali problém vzdjemné soupericich kritérii,
kdy jednim z nich je snaha o co nejvyssi diverzitu a druhym udrzeni relevance
s uzivatelskym dotazem, jako binarni optimaliza¢ni problém. Samoziejmé v pri-
padé doporucovacich systémii uzivatel vétSinou nezadava explicitni dotazy, ty
nahrazuje jeho uzivatelsky profil, tedy napriklad jeho ptredchazejici hodnoceni
polozek.

Prace Jambora a Wanga (Jambor a Wang;, |2010) se zamérila pouze na dopo-
rucovaci algoritmy fungujici na principu kolaborativniho filtrovani, jejichz vystu-
pem je predikce hodnoceni polozek. Problém definovali jako linedrni optimalizaci

maximalizace vah w zavislych na vektoru predikovanych hodnoceni 7: max w’r
w

za podminek 17w = law = 0, kde w = 0, znamen4, 7e viechny slozky vektoru
w jsou vetsi nez 0. Nasledné zapracovava dalsi kritéria, jako je doporucovani tzv.
long-tail polozek, coz je spjato s novelty, a dostupnost dané polozky (napt. za-
soby na skladu v e-komerce). Tyto dvé kritéria vstupuji do linedrni optimalizace
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jako dalsi nutné podminky, které musi hodnota w spliiovat. Nasledné lze polozky
seradit pravé na zakladé vah w.

Oh a kol.| (2011) se pfimo zaméfuji na omezeni popularity a zvyseni novelty.
Autori zde pouzivaji PPT (osobni tendence k popularité), kdy porovnavaji dis-
tribuci popularity v uzivatelové profilu (napf. na zakladé pozitivnich hodnoceni
polozek) a distribuci popularity v moznych seznamech doporuceni. Pro toto po-
rovnani pouzivaji Earth Mover’s Distance (Rubner a kol., 1998). Ta v zasadé
predstavuje cenu / naro¢nost transformace jedné distribuce do druhé. Pii dopo-
rucovani je pak z top k polozek na zakladé relevance utvotren tzv. seed seznam,
ktery respektuje distribuci popularity. Néasledné jsou pomoci greedy algoritmu
porovnany polozky v seed seznamu s polozkami ze stejného intervalu popula-
rity s vyssim skére na zakladé relevance. V pripadé, ze ma porovnavana polozka
ze seed seznamu horsi skére relevance, je nahrazena lepsi polozkou.

Adomavicius a Kwonova (2012) prisli s ndvrhem, ktery sefadi polozky podle
dvou kritérii. Prvnim kritériem je relevance. U algoritmu, jako je faktorizace ma-
tic, je prvni sefazeni vytvoreno na zakladé predikovaného hodnoceni. Nasledné se
zformuje druhé serazeni polozek. Tviirci jako moznosti pro druhou variantu navr-
huji inverzni popularitu (novelty), prumérné hodnoceni polozky, pocet uzivatelt,
kterym se polozka libi, rozptyl v hodnoceni polozky a rozptyl v hodnoceni po-
lozky mezi nejpodobnéjsimi uzivateli. Nasledné se na skére prvniho kritéria urci
mez Tr, kdy jsou nejprve do seznamu vybrany polozky se skore vyssim, nez je Tk,
a ty jsou serazeny na zakladé skére druhého kritéria. Ostatni polozky jsou pak
pridany do seznamu doporuceni za né, jiz na zékladé poradi dle skore prvniho
kritéria.
relevanci, novelty a diverzitou. Polozky pro kazdého uzivatele postupné seradi
do Pareto front na zakladé hodnot vzhledem k pouzitym metrikdm. Z nich vy-
tvori seznam doporuceni, pro ktery plati, ze zadna polozka s vyssim indexem
nedominuje polozce s nizsim indexem. Porad je ale nutné zaridit sefazeni polo-
zek, které sobé vzajemné nedominuji. Pro tento problém jsou navrzena dvé feseni.
Tim prvnim je sefazeni podle poc¢tu polozek, kterym dominuji a druhou variantou
je pouziti SVM-Rank algoritmu (Joachims, [2002)).

V préci Jugovace, Jannacha a Lerneho (Jugovac a kol., 2017) se k problému
multi-objective doporucovani pristupuje na zakladé nasledujicich krokt. Nejdiive
je pro optimalizovanou metriku napt. diverzity ¢i popularity, vypocitana prefe-
rence uzivatele. Ta je spoctena na zakladé hodnoty metriky pro seznam N nim
nejlépe hodnocenych polozek. Poté je ziskano poradi doporuceni na zakladé rele-
vance, které je rozdéleno na k nejlepsich polozek (k odpovida velikosti seznamu
doporuceni), ¢imz vznikne seznam Ty a nékolik dal$ich v poradi bezprostiedné
nasledujicich polozek Xy. Nasledné je seznam Ty prochazen v opacném poradi
a pro kazdou polozku z Ty je hledana polozka z Xy, jejiz prohozeni povede k co
nejvétsi podobnosti preferenci uzivatele pro hledanou metriku (varianta diver-
zity, popularity,...) a hodnoty této metriky pro upraveny T(/]. Pokud by prohozeni
polozek vedlo k uchazejicimu zvyseni podobnosti, jsou polozky prohozeny. Po
dostatecném poctu krokii je upraveny seznam 7}; predan jako seznam doporu-
¢eni uzivateli. V pripadé pouziti vice kritérii zaroven (mimo relevanci), musi byt
podobnosti preferenci uzivatele a hodnoty metrik pro T,'J vhodnym zptisobem
agregovany.
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Xie a kol (2021) se zamétuji na relevanci, diversitu a vysvétlitelnost. Po-
uzivaji tzv. knowledge graph, jehoz vrcholy jsou uzivatelé, polozky a pripadné
néjaké vlastnosti polozky (napf. rezisér v.doméné filmu). Orientované hrany mezi
uzivatelem a polozkou, pripadné mezi uzivatelem a vlastnosti, reprezentuji pozi-
tivni explicitni hodnoceni od uzivatele. Navic hrany mezi polozkou a vlastnosti
reprezentuji, ze k sobé patii. Nésledné jsou zvazovany tii optimalizacni funkce,
jejichz vysledky reprezentuji hodnotu presnosti, diverzity a vysvétlitelnosti kaz-
dého seznamu doporuceni. Pro vybér spravného seznamu doporuceni se vyuziva
multi-objective evoluc¢ni algoritmus, kde jedinec je jeden seznam doporuceni.

Za pomoci modelu s konvoluénimi filtry a grafové neuronové sité resi kom-
promis mezi relevanci a diverzitou |sufi a kol. (2021)). Pro vzdjemny vztah mezi
polozkami a mezi uzivateli je vyuzita Pearsonova korelace, pomoci niz se ziskaji
hodnoty pro matice korelaci. Poté se na zakladé matic vytvoii dva grafy, graf
nejblizsiho souseda a nejvzdalenéjsiho souseda. Z téchto grafii se model uci spo-
le¢nou konvolucni reprezentaci. Pri uceni modelu regulator vyvazuje informace
obou konvolu¢nich model.

V posledni z praci, kterou je tfeba zminit, byl navrzen algoritmus EP-FuzzDA
vychazejici z D’Hondtové metody vyuzivané pro prepocet mandati na zaklade
poctu hlast ve volbach (Malecek a Peska, 2021). Dle této metody se vzdy vy-
bere kandidat ze strany s nejvétsi vahou (na zacatku na zdkladé poctu hlasi)
a nasledné se vaha této strany pokrati. V multi-objective doporucovacich systé-
mech je ale nutné pocitat s tim, ze jeden kandidat (= polozka) se muze objevit
na vice stranickych kandidatkdch (= seznamy doporuceni napt. na zikladé me-
triky). Proto je D’Hondtova metoda upravena tak, aby si s timto problémem
poradila pomoci maximalnich ziski vzhledem k tzv. EP-rel-sum pribézného se-
znamu doporuceni. Ta zajistuje balanci mezi vybérem nejlepsich polozek naptic
metrikami (v praméru) a zéroven volbou polozky na zdkladé doposud méné re-
prezentovanych metrik v seznamu doporuceni.

Nase prace se od vétsiny vyse popsanych praci lisi tim, Ze je schopna praco-
vat s vice metrikami. Zadna ze zminénych studif se navic detailnéji nezaméfuje
na vysvétlovani doporuceni v multi-objective doporucovacich systémech. Zaroven
na rozdil od naseho vyzkumu neni vyraznéji feSena vizualizace téchto doporuceni
a ani varianty, jakymi by mohl uzivatel takovéto doporucovani ovliviiovat.

Nésledujici dvé podkapitoly popisuji studie, na néz navazujeme. Prvni prace
navrhuje algoritmus pro multi-objective doporucovani, ktery vyuzivame i v nasi
studii. Navazujici analyzu interakci uzivateli s timto typem doporucovaciho sys-
tému chceme vyrazné rozsitit a doplnit o dalsi vysledky, které nebyly v této praci
zkoumany.

1.4.1.1 Proporcionalita na arovni vysledku

Nyni si popiSeme praci jejiz vystupem je algoritmus pro multi-objective do-
porucovani. Cely nazev préace je Towards Results-level Proportionality for Multi-
objective Recommender Systems (Peska a Dokoupil, [2022).

Proporcionalita na drovni vysledkii znamena, ze uzivatelem zvoleny pomér
vah kritérii by se mél propsat do samotného seznamu doporuceni. To znamena,
ze uzivatel muze navolit pomér napiiklad takto: 40 % relevance, 30 % diverzita

a 30 % popularita. Prestoze existuji jiz dlouho varianty multi-objective doporu-
covani, které berou v iivahu vahu jednotlivych kritérii kvality doporucovani, neni
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Algorithm 2 Algoritmus RL-Prop (Peska a Dokoupil, |2022)

Vstup: kritéria m € M a jejich vahy w,,; > w,, =1
meM

polozky k doporuceni ¢ € [
Vystup: serazeny seznam doporuceni L
L=[;TOT=0;YmeM : g, = 0
for ¢ € [1,...,k] do
fori € I\ L do
TOT; = max(TOT, TOT + 3 gm.)
vYm : r, = TOT;, X wy, —vg:n
if g; > 0 then
g; = > max(0, min(gm, 7m))
else "
g; = >min(0, gmi — Tm)
end if "
end for
L = L + tpest
Vm : 9m = Gm + 9mbest
TOT = VZ max (0, gp,)

end for

jejich pomér dobre promitnuty do vysledného seznamu doporuceni. Takové sys-
témy vyrazné nadhodnocuji kritéria s nejvyssimi vahami a vyrazné podhodnocuji
ty s nizkymi.

Autofi navrhuji novy algoritmus RL-Prop (viz alg. . Nejdrive prepokladejme,
ze pro kazdou metriku m € M a casteény seznam doporuceni L dokazeme
spocitat skore tohoto seznamu vzhledem k vybrané metrice m(L). Piidani polozky
¢ do seznamu doporuceni, ziskdme novy seznam doporuceni L + 1. Nasledné
muzeme vypocitat zisk g vzhledem k metrice m zafizeny pridanim polozky i:

gmi = m(L + i) — m(L)

Z toho vyplyva, zZe g,,; znaci pfidanou hodnotu polozky ¢ pro metriku m.

Pti navrhu RL-Prop muselo byt vzato v ivahu, ze uzivatelé prochézeji dopo-
ruceni od prvnich pozic a ne vzdy jej uvidi cely. Proto bylo cilem, aby propor-
cionalita metrik fungovala i na ¢astecnych seznamech (prvni doporuceni, prvni
2 doporuceni, prvni 3 doporuceni, ...). Algoritmus tedy musi fungovat iterativné
s postupnym pridavanim po jedné polozce do seznamu doporuceni.

Dilezitou vlastnosti algoritmu je také, ze musi penalizovat nizké hodnoty jed-
notlivych metrik. Ilustrovat to lze na situaci se dvéma metrikami se stejnou va-
hou. Jedna polozka méa skore metrik 3 a 3, druha 71 a 97. Prestoze prvni polozka
lépe zachovava proporcionalitu mezi kritérii, je o¢ividné, Ze mnohem lepsim do-
porucenim je polozka druhd. Mimo polozky zhorsujici pomér metrik je tak nutné
penalizovat také polozky s nizkym skore.

Pro otestovani algoritmu byly zvoleny varianty metrik pro relevanci, diverzitu
a novelty. Odhadovana relevance byla vystupem faktorizace matic. Pro diverzitu
byla pouzita intra-list diverzita (viz kapitola a pro novelty ocekdvany
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doplnék popularity (viz kapitola .

Diilezité bylo také vytesit naskalovani hodnot rtznych metrik tak, aby mély
hodnoty stejny vyznam. Pokud nejrelevantnéjsi polozka ma hodnotu relevance
97 a polozka nejvic prispivajici k diverzité ma hodnotu diverzity 17, nemél by
byt pomér téchto hodnot interpretovany jako 97:17, ale jako 1:1. Tento problém
se pokusili autori resit dvéma metodami. Tou prvni byla normalizace pomoci
kumulativni distribuéni funkce, druhou testovanou metodou byla standardizace.
Prvni varianta se ukéazala v offline vyhodnoceni jako vhodnéjsi.

KédE] obsahujici algoritmus RL-Prop a naimplementované varianty metrik byl
v ramci této prace jednak rozvinuty a jednak zménény z pouziti pro offline vy-
hodnoceni na pouziti pro real-time computing pfi komunikaci s nasi webovou
aplikaci, ktera odesila pozadavky na seznam doporuceni pro skutecné uzivatele.

1.4.1.2 Propojeni interakci a sklonu uzivatele
k multi-objective doporucovani

Na predchozi praci autori navazali v Looks Can Be Deceiving: Linking User-
Item Interactions and User’s Propensity Towards Multi-Objective Recommen-
dations (Dokoupil a kol., [2023a). V této studii porovnali interakce a spokojenost
uzivateli s multi-objective doporucovanim a klasickym single-objective doporu-
covanim na zakladé relevance. Zaroven se zamérili na souvislosti mezi tim, jaky
diraz dava uzivatel na jednotliva kritéria kvality doporucovani pti nastaveni jejich
dulezitosti, jaké polozky jsou mu zobrazeny a jaké polozky nésledné vybira.

Uzivatelskd studie probihajici na datech z domény filmu byla rozdélena do né-
kolika fazi, kdy v kazdé byly uzivateli zobrazeny doporuceni obou algoritmii a on
mohl nasledné oznacit polozky, které se mu libi. Uzivatel mél zaroven moznost
meénit pomér vah jednotlivych kritérii, konkrétné relevance, diverzity a novelty,
které ovliviiovaly vybér polozek do seznamu doporuceni pomoci RL-Prop (Alg. [2)).

Jednim z dilezitych vystupt prace je pozorovani, ze zatimco uzivatelé v prv-
nich fazich mnohem vice vybirali polozky doporucené pouze na zakladé relevance,
v téch pozdéjsich (od 3. ¢i od 4. faze) uz byly vice vybirdny polozky ziskané
z multi-objective doporucovani.

Zaroven bylo zjisténo, ze distribuce pridanych hodnot polozek v ramci vypoctu
algoritmu RL-Prop (viz kapitola v seznamu doporuceni postradala seg-
kovarianci jednotlivych metrik, kdy naptiklad doporucovani diverznich polozek
vétsinou zvysuje i novelty. Jak relevance, tak diverzita byla v seznamu doporu-
¢eni poddimenzovana oproti uzivatelem explicitné specifikovanym vaham. Co se
tyce porovnani s jeho naslednym chovanim v podobé vybéru polozek, tak u prv-
niho z kritérii byl problém poddimenzovani potlacen tim, Ze uzivatel se vyhybal
polozkam s nizkou hodnotou relevance. U diverzity se problém objevuje i u vy-
branych polozek uzivatelem, coz je zapricinéno vétsim poctem polozek v seznamu
doporuceni s nizkou pridanou hodnotou pro diverzitu.

Uzivatelé tedy vyrazné precenuji dilezitost diverzity, kdy se jejich deklarovany
sklon k tomuto kritériu kvality doporucovani a nasledné chovani pti vybéru polo-
zek, velmi lisi. Celkové je mira nesouladu mezi metrikami kritérii a predstavami
uzivatelil o nich podstatna.

Tmplementace RL-Prop k dispozici zde: https://github.com/pdokoupil /moo-as-voting-fast
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1.5 Explanations

Jak bylo jiz zminéno vyse, samotna presnost doporuceni, které se snazi dopo-
rucovaci systémy docilit pomoci odhadované relevance, pti jejich vyhodnocovani
nestaci (McNee a kol., 2006). Jednou ze zasadnich vlastnosti doporucovacich sys-
tému, kterd zvysuje Sanci na dosazeni business cili (pocet ndkupu v e-shopu,
prodlouzeni predplatného na portalu s filmy a seridly,...) v dané doméné, je du-
véra v samotné doporucovani. Tato divéra je zvySovana vysvétlovanim, pro¢ byla
ta kterd polozka doporucena (Chen a Puova, 2005). Pro tato vysvétleni se v lite-
rature pouziva termin explanations.

Zpusobt, jak vysvétlovat doporuceni je mnoho. Mizeme je rozdélit na perso-
nalizované (,, Tento film je vysoce hodnocen uzivateli, ktefi hodnoti podobné jako
vy“) a nepersonalizované (,,Zakaznici, co koupili tuto knihu, koupili také“). Zaro-
ven jsou pro dobrou funkci explanations nutné navrhnout spravné dvé véci. Tou
prvni je zpusob vizualizace doporuceni, tou druhou je text vysvétleni (Gedikli
a kol 2014)). Text by vétsinou mél byt zavisly na zpusobu doporucovani tak,
aby opravdu spravné podal uzivateli informaci, pro¢ je mu dand polozka zob-
razena. Jina vysvétleni tak jsou ocekavana pro doporucovaci algoritmy na bazi
kolaborativniho filtrovani a jind pro content-based pristupy.

VySe zminéna duvéra uzivatele v doporucovaci systém je ale jen jeden pa-
rametr, ktery mtzeme zlepsovat ¢i zvysovat pomoci explanations. Duivéra je sice
vyrazné zavisla na kvalité doporucovani, uzivatelé ale dokazou lépe ptijmout a od-
pustit nevhodna doporuceni, pokud dostanou rozumna vysvétleni, pro¢ k nim
doslo (Tintarevova a Masthoffovd) 2007)).

Pokud vysvétlujeme uzivateli vérohodné to, jak systém funguje, resp. na jakém
zakladé vybira doporuceni, zvysujeme jeho transparentnost. Pomoci transparent-
nosti muze uzivatel pochopit, pro¢ nedostava doporuceni, ktera si preje, a pii-
padné pak spravné ovlivnit doporucovaci systém, aby mu nabizel lepsi polozky.
Protoze ne vzdy je mozné nebo rozumné odhalit uzivateli presny zpusob, jak do-
porucovaci systém funguje, miuzeme rozliSovat mezi opravdovou transparentnosti
a transparentnosti vnimanou uzivatelem.

Dalsim dulezitym cilem explanations je tcelnost (effectivity). Ucelnost zna-
mena, ze systém diky vysvétleni svych doporuceni pomohl uzivateli nalézt vhod-
nou polozku. Zlepseni ticelnosti mtizeme dosahnout pomoci vysvétleni, jez umozni
uzivateli délat spravna rozhodnuti. Rozumnymi explanations pro zvyseni ucel-
nosti muze byt porovnani polozek na zakladé uzivatelovych preferenci. Nejcas-
téjsim pristupem, jak presnéji vnimat tcelnost, je snaha o co nejvétsi priblizeni
odhadované kvality polozky uzivatelem a skutecnosti.

Souvisejicim cilem je ic¢innost (efficiency), kterd méri, jak rychle jsme schopni
dosahnout vysledku, jako je vySe zminéné nalezeni vhodné polozky. Uéinné vy-
svétleni miize byt napriklad zdivodnéni, v jakych parametrech je jeden produkt
lepsf nez druhy (napf. velikost obrazovky u monitoru). U¢innost miizeme méfit
jednak na c¢as a jednak poctem kroku (kliknuti) nutnych k doporuceni vhodné
polozky.

Pokud uzivateli umoznime k vysvétlenim jesté jejich zpétnou vazbu, zvy-
Sime také parametr kontrolovatelnosti. Uzivatel mize systému dat védét, co je
Spatné napriklad pomoci odmitnuti nerelevantnich polozek nebo ¢asteénou tipra-
vou svého profilu(hodnocenti, ...), aby dostaval jind doporuceni.
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Vlastnosti systémt, k niz poméahaji explanations, dilezitou v nékterych domé-
nach, zejména v oblasti e-komerce, je presvédcitelnost. Jak jiz z nazvu vyplyva,
tato vlastnost zvysuje schopnost systému presvédcit uzivatele napriklad k nakupu
produktu. Obecné zlepseni tohoto parametru je vyhodné pro systém, ne uz tak
vzdy pro uzivatele.

Zasadnim cilem je spokojenost uzivatele. I ta je samoziejmé zavisla na pres-
nosti doporucovaciho systému, mizeme ji vsak nadale zlepSovat jednak ptijem-
nejsi ovladatelnosti ¢i prehlednosti stranky nebo aplikace, ale také pravé pomoci
explanations nebo podrobnym popisem polozky.

Je potreba také zminit, ze vétsina cili doporuceni spolu souvisi. Transparent-
nost vétsinou zvysuje divéru a zaroven mnohem lépe funguje spolecné s kont-
rolovatelnosti, nez pokud systém vysvétlovani zlepsuje jen jeden z téchto dvou
parametril. Uzce svdzané jsou i uéelnost a Géinnost, které jsou navic obé silné
zavislé na kvalité samotného doporucovani. Zvyseni jakéhokoli z parametri s vy-
jimkou presvédcitelnosti vétsinou povede také ke zvyseni spokojenosti uzivatele
se systémem. Na druhou stranu prilisnéd transparentnost mize mit negativni vliv
na uc¢innost systému. Vétsina parametrii je navic nepfiznivé ovliviiovana vysokou
presveédcitelnosti. Rozhodnuti, k jakym parametrim by mély explanations nejvice
prispivat, je odvislé od domény, pro niz je doporucovaci systém nasazen.

Je také treba zminit vliv iplnosti a presnosti vysvétleni toho, jak doporuco-
vaci systém pracuje. Uplnost znaéi, do jaké miry je cely postup vybéru doporuceni
vysvétlen, a presnost znamenad, jak moc kazda ¢ast explanation pravdivé popisuje
doporucovaci systém. Ukazuje se, ze tiplnost vede k predstavé uzivatele o systému,
ktera je vérna skutecnosti. Uzivatelé také preferuji co nejkonkrétnéjsi explanati-
ons vztahujici se ptimo k doporuceni polozky. Nedostatecna presnost vysvétleni
snizuje vnimanou tplnost explanations (Kulesza a kol., 2013).

Z vyzkumu Gedikliho, Jannacha a Geho (Gedikli a kol., 2014) vyplyva néko-
nation s méné informacemi. Dalsim vystupem je doporuceni pouzivat informace
o polozce, které jsou specifické pro danou doménu, coz zajistuje zvyseni efek-
tivity (ucelnosti). Je také dobré se zamétit na to, aby uzivatelé povazovali vy-
svétleni za transparentni, coz ma primy vliv na jejich spokojenost se systémem.
Neni vhodné zamérovat se prilis na tc¢innost (= efficiency), jelikoz uzivatelé pro
spravna rozhodnuti potiebuji vétsinou vice casu. Co se tyce ochoty vénovat cas
porozuméni systému, pak podle vétSiny uzivateli vyrazné pomaha, pokud jsou
vysvétleni struénd a pochopitelna. Nékteri z nich navic uvadéji jako dalsi moti-
vaci pochopeni diivodu nespravnych doporuceni. Nékolik dalsich poznatkt, jako
je rada vizualizovat explanations tak, jak jsou na né uzivatelé zvykli z popular-
nich webovych stranek, nejsou pro nasi praci, kde chceme misto téch klasickych
ukazovat vysvétleni na zakladé skére jednotlivych metrik, pouzitelné.

1.6 HCI v doporucovacich systémech

Jak je popsano vyse, nejen zptsob doporucovani ale i explanations rozhoduji
o spokojenosti uzivatele s doporucovacim systémem. Dalsim faktorem jsou me-
tody, jakymi spolu systém a uzivatel komunikuji. To zahrnuje jednak vizualizaci
doporuceni véetné pripadné vizualizace jeho vysvétleni a dale i zptisob, jakym
uzivatel mize fungovani celého systému ovliviiovat. Vsechny tyto prvky patii

25



do oblasti interakce ¢lovéka a pocitace, pro niz je zaveden pojem HCI.

1.6.1 Interakce

Dilezitou soucasti kazdého systému personalizovaného doporucovani je schop-
nost ziskat preference uzivatele (Tintarevova a Masthotf, [2022)). Pokud nyni vy-
nechdme implicitni zpétnou vazbu, kterou ziskdme diky mapovani uzivatelovych
kroktl v systému, a zamérime se Cisté na to, jak ziskat uzivatelovy preference ex-
hodnoceni muze byt jednoskélové (polozka se mi libi), dvouskéalové (1ibi - nelibi),
viceskélové (pocet hvézdicek) nebo v podobé psaného textu (recenze).

Vybér spravné skaly hodnoceni nemusi byt tak nepodstatny, jak by se mohlo
na prvni pohled zdat. Pokud pouzivame hodnotici skalu obsahujici neutralni hod-
notu (triskalové, pétiskalové), pak uzivatelé maji tendenci volit pravé neutralni
bod, aby odpovédéli méné negativné, coz je zptusobeno spolecenskou vhodnosti,
kdy uzivatelé hodnoti tak, jak je to podle nich spolecensky zadouci. Na druhou
stranu skaly bez neutralni varianty nuti skutecné nerozhodnuté uzivatele volit
pozitivni nebo negativni hodnoceni, coz pak vede ke zkresleni smérem k vyssim
a niz$im odpovédim (Garland, |1991). Pfitomnost neutrdlnich bodu ve skéle vede
k méné extrémnim odpovédim a vyssim hodnocenim (Weijters a kol.| |2010)).

I pro stejnou skalu hodnoceni zalezi jednak na setazeni moznosti, kdy vari-
opacné (Yanova a Keusch, 2015) a jednak na pouzitych ¢islech reprezentujicich
preference uzivatele. Skdla od -4 (nejhorsf) do 4 zaznamenava vyrazné vyssi (tzn.
blize hodnoté nejvyssiho skére) prumér hodnoceni nez skala od 1 (nejhorsi) do 9,
coz je zpusobeno tim, ze varianty se zapornymi ¢isly jsou uzivatelem vnimany
jako vice negativni (Amoo a Friedman, 2001)).

Je také vhodné mimo samotnéa doporuceni dat uzivateli alternativu v podobé
vyhledavani oblibenych polozek k ohodnoceni. Dalsi moznosti je ziskavat uzivate-
lovy preference primo. Naptiklad specifikaci filmového zanru a oblibeného filmu
z tohoto zanru a pripadné herce. Systém pak doporudi film z vybraného zanru
podobny uzivatelové oblibenému filmu, ve kterém v idedlnim pripadé hraje jeho
oblibeny herec. V modernich konverza¢nich pristupech miize uzivatel psat své
preference textové a systém se muze doptat na podrobnéjsi informace.

Dalsi variantou je moznost zménit seznam doporuceni. Obecné muze uzivatel
pozadat o vyménu celého seznamu doporuceni nebo jeho ¢asti. V doméné filmii ¢i
hudby mtize blokovat napt. reziséra, herce, resp. interpreta. V jinych doménéch,
kde doporucovani probéhne az poté, co uzivatel specifikuje pozadavky, je mozné,
ze neexistuje zadna polozka, co by je splnovala. Uzivateli pak muze byt nabidnuto,
co by mohl zménit, aby néjaka doporuceni k dispozici byla. To mizeme ilustrovat
na prikladu portalu doporucujiciho hotely, kde neni zadny k dispozici pro dané
misto, termin a cenovou hladinu. Uzivatelovi miize byt nabidnuta zména na jiny
termin, pripadné zvyseni akceptovatelné ceny.

Souvisejicim prostfedkem je i kritika doporuceni zavisla na doméné. Uziva-
teli je umoznéno na jednotliva doporuceni, pripadné cely seznam, predat zpétnou
vazbu, kterd presné specifikuje, co je na ném Spatné. Prikladem je predani rela-
tivnich zprav jako ,levnéjsi“, ,vétsi obrazovka®, ,novéjsi produkty“ v e-komerci.
Systém takové zpétné vazbé vétsinou dobre rozumi a zvladne na ni rychle reagovat
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(Jannach a kol., [2017)).

V pripadé delsiho seznamu doporuceni lze uzivateli nabidnout zménu téchto
vysledki. To jde napriklad v podobé filtrovani vysledki, alternativou je i volba
toho, podle ¢eho se maji doporuceni seradit.

Variantou je i ohodnoceni doporuceni (nikoli polozky). Uzivatel muze dat
najevo, zda mu doporuceni prijde zajimavé, pripadné vyjadrit spokojenost s do-
porucenim na vicehodnotové skale. Déle miize uzivatel dat systému najevo, ze
danou polozku jiz vidél.

Vice interaktivni systémy dovoluji uzivatelovi vice specifikovat své zajmy. Na-
priklad jiz zminénym vybérem oblibenych zanru (filmy, hudba, knihy,...), poza-
davky na polozky, jako je maximalni cena, minimalni doba doruceni atd. Pripadné
muze uzivatel konkrétnéji specifikovat, na zédkladé ¢eho ma systém vybirat dopo-
ruceni, coz lze provést ruznymi zpusoby odvislymi od varianty doporucovaciho
systému.

Dalsim prostredkem, pomoci kterého 1ze ménit chovani doporucovani, jsou
interaktivni explanations. To znamena, ze lze dat systému zpétnou vazbu, Ze
jeho predpoklad je mylny (napf. u vysvétleni ,, Tato kniha by se vAm mohla libit,
protoze jste ¢etl...). U explanations si jde také predstavit uzivatelovu volbu jejich
vizualizace nebo tirovné podrobnosti.

V doménéch, kde mame k dispozici vice riznych doporucovacich systémi nebo
hybridni doporucovaci systém, miize uzivatel zptisob doporucovani primo vybirat,
resp. ovliviiovat specifikovanim vah pro druhy pripad. Kazda takova zména by
méla vést ke zméné i ve vysledcich doporucovani.

1.6.2 Personalizace

Nyni odhlédneme od toho, co vSe miize uzivatel ménit ¢i ovliviiovat, a zameé-
fime se na jeho vlastnosti. Obecné plati, Ze personalizovand doporuceni funguji
mnohem lépe nez ta nepersonalizovana. Navic vime, Ze k dalsimu vylepseni per-
sonalizovanému doporucovani pomuze znalost osobnostnich ryst uzivatele. Pri-
kladem je, Ze otevrenéjsi uzivatelé jsou vice naklonéni novym vécem, coz v do-
méné doporucovacich systému vede k vyssi dulezitosti novelty (Tkalcic a Chenoval,
2015).

Osobnostni rysy lze ziskat explicitné. V takovém pripadé musi uzivatel vypl-
nit dotaznik, ktery se zaméruje na jednotlivé typy povah. Nejcastéji pouzivané
dotazniky pochézi z International Personality Item Pool (Goldberg a kol., 2006)),
ty obsahuji pomérné vysoky pocet otdzek. Vyhodou této explicitni varianty je
velmi presnad predstava o povaze uzivatele. Presto je pouziti dotazniku pouzi-
telné jen v uzivatelskych studiich, a ne v redlném systému, kdy uzivatel vétsinou
neni ochoten systému poskytnout takové informace nebo vénovat cas vyplnéni
dotazniku.

Pro implicitni extrakci uzivatelovy osobnosti jdou pouzit data z jinych sys-
tému. Predevsim jeho interakce na socialnich sitich, pripadné z jeho textl v e-
mailech nebo tfeba v blozich. Na extrakci povahy primo z chovani v doporu-
¢ovacim systému se zaméruji Hu a Puovd| (2013). V praci se snazili zjistit, zda
existuje korelace mezi osobnostnimi rysy z The Five Factor Modelu (McCrae a
John, |1992)) a chovanim v systému reprezentovaném 4 proménnymi - po¢tem hod-
noceni, pomérem pozitivnich hodnoceni, pokrytim kategorii (zanri) a diverzitou
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zajmu uzivatele. Vysledkem bylo potvrzeni této korelace.

Pokud mame k dispozici osobnostni rysy z dotazniku nebo z jiné sluzby, mi-
zeme si pomoci nich 1épe poradit s problémem nového uzivatele a doporucovat mu
na zakladé jeho osobnosti. To se dé fesit napriklad pomoci podobnostni matice
uzivatelt nebo upravenou faktorizaci matic, kde je soucasti vektort s latentnimi
faktory i vektor reprezentujici povahu uzivatele. Dalsim moznym pouzitim je per-
sonalizovand diverzita (mira, pripadné i okruhy témat / zénri) nebo mira novelty
vychazejici pravé z osobnostnich faktori uzivatele.

1.6.3 GUI

Obecné pro webové stranky i mobilni aplikace plati, ze kriticky dulezitym
faktorem vedoucim ke spokojenosti uzivatele je zptsob prezentace, tedy grafické
uzivatelské rozhrani (GUI) (Garett a kol., 2016). |Knijnenburg a kol.| (2012) tvrdi,
motnd kvalita algoritmu. Aby totiz samotny doporucovaci systém mél pridanou
hodnotu, je nutné, aby si uzivatel polozek viibec vsiml a zaroven aby byl schopen
posoudit, zda jsou pro néj doporuceni zajimava.

Cilem vizualizace doporuceni je zlepsit nékolik dulezitych vlastnosti systému
(Murphy-Hill a Murphyova, [2014)). Zasadnim faktorem je srozumitelnost systému.
Tu ovliviiujeme tim, zda jsou doporuceni ziejma (napt. doporuceni v doméné knih
od stejného autora v detailu jedné z jeho knih), a také snizenim kognitivniho usili
uzivatele nutného k pochopeni toho, o jaka doporuceni jde. S tim souvisi i to,
jak dobre dokaze uzivatel posoudit vhodnost doporuceni. I k tomuto dokaze vy-
znamneé prispét vizualizace naptiklad pomoci rozumného zobrazeni detailnéjsich
informaci o doporucené polozce. V e-komerce lze vyrazné vylepsit posuzovatelnost
pomoci prezentace porovnani dvou nebo vice polozek. Vlastnosti tizce navazanou
na explanations je transparentnost. Nestac¢i ovSem mit vysoce transparentni vy-
svétleni doporuceni, je nutné, aby je uzivatel jednak zaregistroval a jednak byly
zobrazeny tak, ze jim uzivatel bude rozumét.

Prvni vyzkum v tomto sméru Swearingenové a Sinhové (Swearingenova a
Sinhova), 2001)) pfinesl nékolik zakladnich tipt, jak vytvaret rozumné GUI pro
doporuceni. Mezi né patii zobrazovani recenzi dalsich uzivateli, pokud jsou k dis-
pozici. Obecné se vyplati zobrazovat dostatek, tzn. spiSe vice informaci o dopo-
rucené polozce a vhodné je i pouziti vétsiho poctu riznych designovych prvk.
Velmi dulezité je i zobrazeni obrazku k doporucené polozce, coz pomaha uzivate-

Ozok a kol. (2010), jez na predchozi studii ¢dstecné navazuji, se zaméruji
na prostredi e-komerce. I zde uzivatelé ocenuji presné informace o produktu, kde
jako tfi nejzasadnéjsi uvadeéji jméno produktu, obrazek a cenu. Zaroven autofi
potvrzuji dulezitost recenzi od dalsich uzivateli. Co se tyce zakladniho zobra-
zeni stranek typu e-komerce, uzivatelé by radi vidéli maximéalné 3 doporuceni
piimo obsahujici struc¢né popisy produkti, a to ve spodni ¢asti samotné stranky.
Doporuceni by také neméla byt zobrazena v pop-up oknech.

Obé vyse zminéné prace je ovsem potieba brat v dnesni dobé jiz s nadhledem.
GUI webovych portala je dynamicky se rozvijejici prostiedi a to, co bylo drive
povazovano za rozumné, uz dnes zdaleka nemusi platit. To je v pripadé studii
vice nez dvacet let, resp. témér patnact let starych nutné zohlednit.
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Vystupem préce Schnabela, Bennetta a Joachimse (Schnabel a kol., 2018)) je,
ze uzivatelé preferuji zobrazeni dodatec¢nych informaci o polozce v popover okné
pii najeti mysi pred nutnosti na doporuceni kliknout, coz také vedlo k zvyseni
kvantity zpétné vazby od uzivatelu pti jejich studii. Autori potvrzuji, ze uzivatelé
zaver jako u Swearingenové a Sinhové (Swearingenova a Sinhova), 2001). Podrob-
néjsi popis také znamenal vyssi kvalitu zpétné vazby, tedy zlepseni schopnosti
uzivatele posoudit vhodnost doporuceni.

Detailnéji se mtizeme podivat na porovnani riznych GUI variant zobrazeni
doporuceni na zékladé vystupu prace Beela a Dixonové (Beel a Dixonova, 2021)).
Autori navrhli sedm ruznych moznosti, jak zobrazit doporuceni. Nejjednodussi
zobrazeni obsahovalo pouze nazev polozky, druhé pouze obrazek, treti bylo kombi-
naci dvou predchozich, ¢tvrté zobrazovalo navic poradi doporuceni. Dalsi varianty
vychazely jiz z treti moznosti, tzn. ze obsahovaly jak nazev tak obrazek polozky,
lisily se ale zvyraznénim. Paté zobrazeni zvyraznilo nejlepsi doporuceni (prvni
v poradi), Sesté oramovalo to doporuceni, na které uzivatel najel mysi. Sedma
varianta fungovala stejné jako Sestd s tim rozdilem, Ze pri najeti mysi na doporu-
¢eni se zaménil ptivodni nahled za zvyraznény popis polozky. Praveé tato posledni
moznost vysla v experimentu jako nejlepsi tésné nasledovana tou predposledni.
Prekvapivé bylo, ze ttreti nejlepsi variantou byla ta prvni pouze s ndzvem polozky,
coz ale mohlo souviset s metodou vyhodnocovani pomoci CTR (mirou prokliku),
kdy uzivatelé mohli v tomto pripadé klikat na polozku jen proto, ze potiebovali
vice informaci.

1.7 Vyhodnocovani

V oboru doporucovacich systémi existuje nékolik variant vyhodnoceni. V pfi-
padé doporucovaciho algoritmu se pouziva vyhodnocovani offline pomoci star-
sich statickych dat a online, kdy je novy algoritmus pifimo nasazen na produkci.
Nyni jiz ale panuje shoda na tom, ze samotné méreni presnosti (pripadné dal-
sich metrik) algoritmu je nedostacujici. Dulezitymi faktory, které chceme méfit
je pouzitelnost, uzitecnost a celkova spokojenost uzivatele s doporucovacim sys-
témem, coz vede k hlavnim ciltim jako jsou zisk a udrzeni uzivateli a také jejich
,spotfeba® (zhlédnuti, ndkup, ...) polozek (Knijnenburg a Willemsen|, 2015)).

V offline experimentech mame k dispozici diive ziskana data, coz jsou vétsinou
hodnoceni nebo vybér polozek uzivateli. Na téchto datech vlastné simulujeme
interakce uzivateli s doporucovacim systémem, kdy predpokladame, ze se chovani
uzivateli v dobé ziskani dat a chovani v dobé nasazeni systému nebude prilis
lisit. Vyhodou této evaluace je absence prace se skutecnymi uzivateli, coz vede
k niz$im nakladim, a to jak, co se tyce ceny vyzkumu, tak, co se tyce casu. Offline
vyhodnocovani nicméné umoznuje jen velmi izky pohled na doporucovaci systém
a pouziva se tak zejména k otestovani presnosti predikci algoritmu. Funguje tak
jako dobry nastroj k prvnimu vyfiltrovani Spatnych kandidatt.

Online vyhodnocovani probihd pomoci vyclenéni néjakého procenta provozu
na testovanou variantu. Pro spravné méteni je dulezité, aby uzivatelé, kteri bu-
dou pracovat s novou variantou, byli vybirani ndhodné. Je také dilezité, aby vse
ostatni zlistalo netknuté, tzn. v pripadé testovani 2 algoritmil musi byt uzivatelské
rozhrani pro obé varianty stejné a naopak v pripadé, kdy testuji zménu v uziva-
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telském rozhrani, musi uzivatelé pracovat se stejnym doporucovacim algoritmem.
Vyhodou tohoto pristupu je interakce se skuteénymi uzivateli, kteri provadi sku-
teéné ukony v systému, aniz by byli jakkoli ovlivnéni tim, ze by védeéli, ze jsou
soucasti studie. Zaroven lze mérit, jak testovany kandidat prispiva k celkovym
cilim systému, jako je profit nebo udrzeni zakaznikia. Nevyhodou tohoto zpu-
sobu jsou potencidlni ztraty, pokud uzivatelé v ramci experimentu pracuji s horsi
variantou, nez je ta soucasnd, coz muze ohrozovat celkové cile systému. Tomuto
lze ¢astecné predchazet provedenim offline vyhodnoceni a uzivatelské studie jesté
pred spusténim online evaluace (Gunawardana a kol., [2022).

1.7.1 Uzivatelska studie

Pro ptipady, kdy chceme otestovat vice nez jen kvalitu algoritmu vzhledem
k vybranym metrikdm a zaroven jesté nechceme novy typ systému nasazovat
na online prostredi, ptipadné zadny takovy portal nemame k dispozici, je vhod-
nym prostiedkem uzivatelskd studie. Ucastnici dostanou piistup do kontrolova-
ného prostiedi, v soucasnosti nejcastéji k webové aplikaci, s doporucovacim systé-
mem. Nasledné musi v tomto prostiedi néjakou dobu pracovat a v pribéhu studie
¢i na jejim konci odpovidaji na otazky, které jsou soucasti dotazniku. Kromé od-
poveédi na otazky lze ziskat i dalsi informace z chovani uzivateli v systému, a to
naptiklad kolik doporuceni v seznamu zobrazi, kolik rozkliknou atd. Studie muze
probihat v mistnosti pod dohledem vétsinou zaroven s ostatnimi ucastniky, pak
se jedna o tzv. laboratorni studii.

Vyhodou oproti offline experimentiim je moznost testovat chovani uzivatelt
pri interakci se systémem a zaroven vliv systému na chovani uzivatele. Diky dotaz-
niku mame navic k dispozici kvalitativni data (napiiklad informace, zda uzivatel
povazoval doporuceni za relevantni), které mohou byt ¢asto nutné pro spravnou
interpretaci téch kvantitativnich (napriklad pocet doporuceni, s kterymi intera-
goval). Na druhou stranu je potfeba si uvédomit, ze vysledky studie budou stéle
zaujaté, jelikoz uzivatelé se budou chovat jinak nez v readlném prostredi, pokud
vi, Ze jsou soucasti experimentu (Gunawardana a kol., 2022).

Je také nutné si zadefinovat otazky, na které by méla uzivatelska studie od-
povédét. Je obvyklé, Ze dochazi k porovnani riznych kandidatd, at uz to jsou
dva riazné doporucovaci algoritmy, rizné typy explanations atd. K vysledkiim
porovnani se da dojit dvéma zptsoby. Jednim z nich je, ze riizni uzivatelé pracuji
vzdy s jednim z kandidati. Tato varianta sice tolik ¢asové nezatézuje uzivatele,
na druhou stranu jich vyzaduje vétsi pocet. Problémem je také nejasnost porov-
nani, kdy naptiklad 2 uzivatelé ohodnoti kandidata maximélnim hodnocenim,
pritom by oba dokazali rozlisit, ktery z nich je lepsi. Druhou variantu tedy je
kazdého uzivatele nechat pracovat s vice kandidaty a nechat jej je porovnat. Ne-
vyhodou tohoto zptsobu je, ze uzivatelé jsou vétsinou vice védomi experimentu,
nez je tomu u prvni varianty (Gunawardana a kol., [2022)).

Pokud uzivatel pracuje s vice kandidaty, jsou mu prezentovany bud vsSechny
moznosti zaroven, nebo pracuje vzdy s jednou moznosti a ty se postupné stii-
daji. Pti obou téchto variantach je tfeba brat v ohled vliv, co je kde, resp. kdy
zobrazeno. U prvniho zpusobu zalezi na tom, ktery kandidat je zobrazen jako
prvni, druhy atd., kdy bereme v tvahu, Ze uzivatel je vétSinou prochazi shora
dolti a zleva doprava. U druhého zptisobu zase zvazujeme poradi, v jakém kandi-
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dat s variantami pracoval. Dtivodem, proc¢ je nutné toto zohlednit, jsou napriklad
pozorovana lepsi hodnoceni varianty, pokud nésleduje bezprostiedné po Spatném
protikandidatovi (Gunawardana a kol., 2022)). Navic, pokud jsou uzivateli zobra-
zeni vsSichni kandidati zaroven, je lepsi volbou sloupcové rozlozeni. To znamena,
ze jednotlivi kandidati jsou zobrazeni vedle sebe, ne pod sebou (Dokoupil a kol.|
2023b).

Co se tyce dotazniku, je nutné snazit se zajistit, aby uzivatel nemél pocit,
ze by napriklad mél odpovidat na hodnotici otazky vice pozitivné, nez jak to
opravdu citi. K tomu je dilezité pokladat otazky tak, aby nenabadaly uzivatele
k jakékoli odpovédi. Jak by mély konkrétné vypadat otazky v dotazniku je zmi-
néno v ResQue frameworku (Puova a kol., 2011)), ktery se snazi sjednotit zptisob
evaluace doporucovacich systému pravé pomoci uzivatelskych studii.

Castym problémem uzivatelskych studif nicméné je, ze jsou pifli§ zaméfeny
na svou ulohu, tedy doporucovaci systém, a mnohem méné pripominaji skutecné
prostiedi webovych portali, ve kterych se dnes doporucovani vyuziva. Uzivatelé
jsou tak tlaceni do jediné moznosti, jak prochazet polozky, kdezto obecné by
ocenili vice zpusobt, které spolupracuji (Kleemann a kol., [2022). Prikladem je
vyhledavani na zakladé filtru a nasledné doporucovani pouze téch polozek, které
nastaveni filtru odpovidaji. Proto je pro lepsi vyhodnoceni nutné navrhnout uzi-
vatelskou studii z Sirsi perspektivy tak, aby nebyla zcela vazana na jedinou tlohu
doporucovani a obsahovala vice prvki. Takova studie nabidne vice odpovidajici
pohled na to, jak muze doporucovaci systém uzivateli pomoci v dané doméné
a jak muze spoluprace s dalsimi rozhodovacimi prvky zlepsit celkové posouzeni
systému (Loepp, [2022).

I pokud se zamérime na pouhou c¢ast doporucovani, méli bychom systém vy-
hodnocovat jako celek. To znamena mérit napriklad, jak uzivatelé vnimaji pou-
zitelnost prvki, kterymi systému dodavaji zpétnou vazbu nebo zplisob zobrazeni
doporuceni (Knijnenburg a Willemsen, 2015)).

1.8 MovielLens dataset

MovieLens datasety jsou nejpouzivanéjsimi datasety pro offline vyhodnocovani
doporucovacich systémii. Prvni MovieLens dataset byl vyvijen na Minnesotské
Univerzité a zvefrejnén jiz na konci minulého stoleti v roce 1998. Dataset obsahuje
hodnoceni filma uzivateli. Do roku 2003 bylo k dispozici pét trovni hodnoceni
filmu od 1 hvézdy po 5 hvézd, poté se skala hodnoceni zdvojnasobila roz¢lenénim
na pul hvézdy, ¢imz uzivatel dostal moznost rozliseni na deset rtznych drovni
od 1/2 hvézdy po 5 hvézd. Jedno takové hodnoceni obsahuje ID uzivatele, 1D
filmu, skére hodnoceni (0,5 az 5) a ¢asové razitko. Vsechna tato hodnoceni byla
ziskana od uzivateli stranky MovieLens.
lasti doporucovacich systémi a také proto, ze filmy jsou doménou s nékolika vhod-
nymi vlastnostmi pro vyhodnoceni doporucovaciho systému. Jednak je doména
dobfe znama drtivé vétsiné uzivatell, navic hodnoceni filmi je vysoce subjektivni
zalezitosti, coz je vhodné pravé kviili personalizaci doporuceni, o které se systémy
snazi (Harper a Konstan| 2015]).

MovieLens Dataset byl vydan v nékolika verzich. Ta prvni vydana v roce 1998
obsahovala 100 000 hodnoceni. Nésledné byl pocet hodnoceni s kazdou verzi na-
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vysen, v roce 2003 se dataset skladal z 1 milionu hodnoceni, o Sest let pozdéji
jich bylo jiz 10 miliont. V roce 2015 jiz byla vydana verze s 20 miliony hod-
noceni a tou posledni je MovieLens 25M Dataset z roku 2019, ktery obsahuje
25 miliontt hodnoceni. Mimo klasickych verzi MovieLens Dataseti je k dispozici
jesté MovieLens Tag Genome Dataset vydany nejdrive v roce 2014 a poté 2021,
ktery obsahuje rtizné tagy a napojeni tagli na filmy s hodnotou, jak moc je tag
relevantni pro dany film. Tagy jsou k dispozici i jako soucast datasettt MovieLens
20M Dataset a MovieLens 25M Dataset, ty na rozdil od predchozich verzi ale
neobsahuji demografickd data o uzivatelich (GroupLens, 2023)).

Nami pouzivany MovieLens 25M Dataset obsahuje navic dataset s odkazy
na ID v databazich IMDB a TMDB. Vyuzitim TMDB API mtzeme obohatit
dostupné informace o filmech, coz jsou pouze ID, jméno, prirazené zanry a tagy
o ty konkrétnéjsi, jako jsou rezisér filmu, vystupujici herci, odkaz na trailer a dalsi
(TMDB, 2023).
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2. Reseny problém

Zde bychom chtéli detailnéji predstavit feSeny problém. Ten spocival v iprave
a rozsiteni existujici implementace multi-objective doporucovaciho systému (viz
kapitola [I.4.1.1]), ve vytvofeni webové aplikace obsahujici nékteré prvky bézné
na vétsineé skutecnych webovych portali a v provedeni uzivatelské studie, jejiz ci-
lem bylo zjistit, jak uzivatelé hodnoti multi-objective doporucovaci systém a praci
s nim v nasi webové aplikaci.

2.1 Vyzkumné otazky

Co konkrétné chceme zjistit, predstavime podrobnéji v této sekci pomoci de-
finovani vyzkumnych otazek. Odpovédi na kazdou z vyzkumnych otazek by pak
mély predstavovat vystup nasi prace.

2.1.1 RQ1: Stoji uzivatelé o nastaveni svych preferenci
k jednotlivym kritériim kvality doporucovani?

Zameérujeme se na multi-objective doporucovani, kde uzivateli davame moz-
nost nastavit své preference k jednotlivym kritériim kvality doporuc¢ovani pomoci
vah. Na zakladé poméru vah téchto kritérii jsou néasledné voleny jednotlivé po-
lozky do seznamu doporuceni. Uzivateli tedy ddvame moznost vyraznym zpuso-
bem ovlivnit, jakym zptisobem jsou mu vybirana doporuceni.

Neni ovsem jasné, zda uzivatel viibec rozumi tomu, jakym zptsobem mitze
modifikovat doporucovani, a zda skutecné pozoruje, ze se zvysenou vahou kritéria
kvality doporucovani dostavaji prednost polozky prispivajici k tomuto kritériu
a naopak. Oba zminéné problémy jsou vlastné podotazkami této vyzkumné otazky
a jejich splnéni zaroven nutnou podminkou pro kladnou odpoved.

Dilezitym aspektem ale také je snaha o snizeni usili, které uzivatelé musi
vynalozit, aby dosahli svého cile, coz je v tomto pripadé nalezeni vhodné polozky,
pripadné polozek. Koneckoncti i proto jsou doporucovaci systémy tak popularni.
Zde ovsem vyzadujeme od uzivatele, aby se zamyslel a nasledné specifikoval, jak
by méla byt doporuceni pro néj vybrana.

Hypotézy:

o H1.1: Uzivatelé pozoruji zlepseni doporucovani diky moznosti nastaveni vah
ke kritériim.

o H1.2: Uzivatelé davaji prednost automatickému doporucovani bez nutnosti
nastaveni vah ke kritériim.

2.1.2 RQ2: Jaky mechanismus pro nastaveni vah jednotli-
vym kritériim kvality doporucovani povazuji uziva-
telé za nejvhodnéjsi?

Navazujicim problémem je volba vhodného mechanismu, pomoci kterého uzi-
vatelé mohou specifikovat své preference. Jedinym pozadavkem na takovy me-
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chanismus je to, aby umoznoval primé nastaveni vah jednotlivym kritériim, nebo
sefazeni kritérii od toho nejpreferovanéjsitho k tém méné preferovanym.
Dokoupil a kol.| (2023a) ve své studii umoznili uzivatelim pouzit pro specifikaci
svych preferenci posuvniky (sliders). Jiz [Shneiderman| (1997)) popisuje posuvniky
jako prirozenou volbu pro filtry obsahujici vice poli s rozsahy ¢iselnych hodnot.
My k nim ale chceme navrhnout jiné varianty mechanismii a zjistit od uziva-
teld, které povazuji za nejvhodnéjsi.
Hypotézy:

o H2.1: Uzivatelé prilis nerozlisuji mezi jednotlivymi variantami mechanismii
pro nastaveni vah kritériim.

2.1.3 RQ3: Jaka kritéria kvality doporucovani jsou pro
uzivatele prinosna?

Jednim z problému je také vybér pouzivanych kritérii kvality doporucovani.
Od téchto kritérii vyzadujeme, aby jim uzivatelé rozuméli a také aby byli schopni
zpozorovat jejich vliv na vybér doporucovani a vyhodnotit jejich prinos.

Dokoupil a kol.| (2023a) voli ti zfejmé nejzakladnéjsi, coz jsou relevance, diver-
zita a novelty. K témto tfem kritériim navrhujeme jesté dalsi alternativy v podobé
popularity a kalibrace. Otazkou tedy je, zda uzivatelé témto vybranym kritériim
rozumi a jsou schopni pomoci nastaveni svych preferenci pozorovat doporucovani
vice ¢i méné prispivajici k danym kritériim.

Hypotézy:

o H3.1: Uzivatelé jsou schopni pochopit, k ¢emu prispivaji jednotliva kritéria

kvality doporucovani.

o H3.2: Uzivatelé vnimaji zvyseni ¢i snizeni vlivu jednotlivych kritérii kvality
doporucovani na seznam doporuceni se zménou vahy kritéria.

o H3.3: Uzivatelé davaji prednost relevantnim doporucenim.

2.1.4 RQ4: Jaké varianty metrik se pro jednotliva kritéria
kvality chovaji nejblize tomu, co od nich uzivatelé
ocekavaji?

Algoritmus RL-Prop (viz alg. [2)) vybira polozky na zakladé hodnot odpovida-
jicich prinosu polozky k danému kritériu. Jak zminujeme v kapitole [1.3] existuje
pro kazdé kritérium vice metrik, na zakladé kterych tyto hodnoty mtzeme vy-
pocitat. I z toho vyplyva, ze definice jednotlivych kritérii presné neurcuje, jakym
zpusobem se da prinos polozky ¢i seznamu doporuceni vzhledem k danému kri-
tériu merit, z ¢ehoz plyne, zZe interpretace téchto kritérii kvality doporucovani se
muze riznit.

Proto navrhujeme ke vSem pouzivanym kritériim mimo kalibraci dvé az tii
varianty, jak jednotlivé kritérium vnimat, coz pfenesené znamend, na zakladé
jaké metriky ho mérit. Jednim z vystupi této prace by tak meéla byt odpovéd
na otazky, jak uzivatelé vnimaji jednotliva kritéria a jaka varianta metriky nejlépe
splnovala to, co uzivatelé od daného kritéria ocekavaji.

Hypotézy:
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o H4.1: Uzivatelé jsou schopni porovnat varianty metrik popularity a budou
preferovat popularitu na zakladé hodnoceni.

o H4.2: Nezanedbatelnd c¢ast uzivatelt neni schopna rozlisit rozdily v chovani
ostatnich kritériich kvality doporucovani pii zméné pouzivané metriky.

2.1.5 RAQ5: Jaka vysvétleni doporuceni v multi-objective
doporucovani jsou vnimana jako nejprinosnéjsi?

Jak zminujeme v kapitole [L.5] explanations, tedy vysvétleni doporuceni maji
vyrazny vliv na celkovou spokojenost uzivatele s doporucovacim systémem. Pokud
vyuzijeme osvédcéenych postupti, mélo by vysvétleni skutecné odpovidat tomu,
pro¢ byla jednotliva polozka doporucena. A zaroven by vysvétleni mélo mit takovy
charakter, aby byl uzivatel schopen na zakladé néj pochopit, co ma zménit, aby
doporuceni vice odpovidala jeho predstavam.

Vzhledem k tomu, Ze v nasem specifickém pripadé je hlavnim zpusobem, jak
ovlivnit doporucovani, nastaveni vah jednotlivym kritériim, méla by explanations
obsahovat také ptinos polozky k danému kritériu. Proto bychom méli do vysvét-
leni doporuceni zahrnout i vyjadreni skore metrik danych kritérii.

Otézkou je, jak pTesné by méla byt tato vysvétleni vizualizovana. Konkrétné,
jak by mél byt vizualizovan ptinos metrik uz z ndhledu polozky a jak detailné by
meélo byt doporuceni vysvétleno v podrobnéjsi explanation.

Hypotézy:

o Hb5.1: Uzivatelé preferuji detailnéjsi vysvetleni doporuceni.

2.1.6 RQG6: Jak uzivatelé ocenuji prvky webové aplikace?

Dalsim faktorem, ktery ovliviiuje uzivateliv ndzor na doporucovaci systém,
je prezentace jeho vysledki, tedy seznamu doporuceni. Na zékladé poslednich
zjisténi je navic vhodné, aby prostredi uzivatelské studie vice odpovidalo prostredi
realnych portalt, kde jsou doporucovaci systémy vyuzivany (viz kapitola .
Proto zahrnujeme ve webové aplikaci i dalsi prvky, které umoznuji napriklad jiny
zpusob prochazeni polozek nebo vlastni nastaveni.

Dil¢im vystupem z nasi prace by mélo byt také, zda nami navrzena prezentace
nahledu polozky v seznamu doporuceni a jeji detail obsahuji dostatek informaci
k tomu, aby uzivatel dokazal posoudit, zda je pro néj polozka vhodna.

Zéaroven chceme od uzivatell zjistit, jestli ocenuji dalsi prvky jiz nesouvisejici
piimo s doporucovacim systémem, jako jsou textové vyhledavani, podrobné;jsi
filtr, blokace polozek at uz primo nebo na zakladé nékteré z jejich vlastnosti,
moznost vlastniho nastaveni atd.

Hypotézy:

o H6.1: Uzivatelé jsou schopni na zakladé poskytnutych informaci v nahledu
a detailu filmu posoudit, zda se jim doporuceni libi.

o HG6.2: Uzivatelé vnimaji tradi¢ni prvky objevujici se na webovych portalech
(textové vyhledavani, podrobnéjsi filtr, nastaveni atd.) jako uzitecné.

o H6.3: Uzivatelé ocenuji moznost blokovani filmti pfimo i na zakladé nékteré
z vlastnosti (zanr, herec, rezisér).
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2.2 Pozadavky

V této sekci zminime vSechny zakladni pozadavky, jaké mame na softwarové
reseni a grafickou prezentaci. Jsou to konkrétné jednak pozadavky na doporuco-
vaci systém, jeho natrénovani a nasledné predikce, dale na webovou aplikaci, a to
na prvky, které by méla obsahovat, a zptisob jejich zobrazeni. Na zavér se jesté
zamérime na to, jaké pozadavky mame na data a jak by méla probihat samotna
uzivatelska studie.

2.2.1 Doporucovaci systém

Nejdrive predstavime pozadavky, které mame na doporucovaci systém, a to
od jeho zakladni specifikace pres zptisob nasazeni az po implementaci metrik
kritérii a interpretaci jejich vystupt.

2.2.1.1 Zakladni specifikace doporucovaciho systému

Vzhledem k tomu, Ze chceme pouzivat vice kritérii kvality doporucovani, po-
tfebujeme multi-objective doporucovaci algoritmus. Od tohoto algoritmu vyzadu-
jeme, aby bral v tvahu pritazené vahy kritériim kvality doporucovani a zaroven
byl schopen zmérend skére pro jednotliva kritéria vratit.

2.2.1.2 Zpusob nasazeni

S ohledem na zptisob nasazeni, je nutné pouzivat takovy doporucovaci algo-
ritmus s takovymi daty pro vypocet metrik jednotlivych kritérii kvality doporu-
covani, aby mohl cely systém fungovat dynamicky se skuteénymi uzivateli, kteri
jednak prubézné vznikaji a jednak v prubéhu specifikuji své preference.

K tomu také potiebujeme, aby byl pozadavek na predikci, tedy seznam dopo-
ruceni, pro uzivatele vystaven jako webové API, aby mohla probihat komunikace
mezi webovou aplikaci a doporucovacim systémem. Zaroven je nutné zadefinovat
zpusob komunikace mezi nimi. Je treba specifikovat data, kterd budou posilana
z webové aplikace v ramci pozadavku, a také data, kterda bude doporucovaci sys-
tém vracet jako vysledek v odpovédi na pozadavek.

2.2.1.3 Volba kritérii kvality doporucovani a zpusobu jejich méreni

Nésledné je také nutné urcit, jaka kritéria kvality doporucovani a jaky zpt-
sob ¢i zpusoby, kterymi je mizeme mérit, budeme pouzivat. Je také nutné ucinit
rozhodnuti, na zakladé jakych dat se tyto metriky budou pocitat. Napriklad zda
budeme brat v ivahu pouze pozitivni hodnoceni od uzivatele, nebo i ta negativni.
Zda pouzijeme podobnost jednotlivych polozek vypocitanou na zakladé kolabo-
rativnich dat nebo vlastnosti polozky, jako mohou byt zanry, do kterych patii
atd.

2.2.1.4 Korektni interpretace hodnot jednotlivych metrik

Dalsim problémem, ktery se musi resit, je spravna interpretace skére metrik
jednotlivych kritérii kvality doporuceni. Pokud polozka méa skére 35 pro néjakou
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metriku relevance a skére metriky diverzity 0,7, nemtizeme tyto dvé ¢iselné hod-
noty srovnavat, coz je nutné pro typ algoritmu, ktery chceme pouzit. Musime
tedy hodnoty prevést jednak na stejnou skélu, coz lze pomérné jednoduse, ale
porad to neresi dalsi problém a tou je rozdilnd distribuce hodnot kazdé metriky,
coz opét muze ¢init hodnoty metrik dvou riiznych kritérii neporovnatelné. Zaro-
ven je také potteba vzit v tvahu, ze hodnoty nékterych metrik mizou mit velmi
rozdilnou distribuci s ohledem na poradi v seznamu doporuceni nebo na pocet
polozek v profilu uzivatele. Pro ptiklad vezméme v tivahu diverzitu na zakladé
maximalni podobnosti (viz kapitola , kterd bude obecné nabirat vyssich
hodnot, kdyz vybirdme polozku na zac¢atek seznamu, tedy kdyz je seznam doporu-
¢eni maly, a naopak nizsi skore diverzity na zakladé maximalni podobnosti budou
mit polozky vybirané na konec seznamu. Podobny problém nastava u distance-
based novelty na zédkladé maximalni podobnosti (viz kapitola pouze s tim
rozdilem, Ze ta neni zavisla na poradi polozky v seznamu ale na poc¢tu polozek
v uzivatelové profilu.

2.2.2 Webova aplikace

Nékolik pozadavki je nutné specifikovat i na webovou aplikaci, a to jednak
na jejil GUI a jednak na jeji implementaci.

2.2.2.1 Vizualizace seznamu doporuceni

Pred samotnym navrhem aplikace je nutné si ujasnit, co vse by méla obsahovat
z pohledu uzivatele. Zakladem kazdého GUI aplikace spolupracujici s doporuco-
vacim systémem je samoziejmé zobrazeni seznamu doporuceni. Tento seznam by
meél obsahovat nahledy jednotlivych polozek se zakladnimi informacemi, které
musi byt dostacujici k tomu, aby byl uzivatel schopen posoudit, zda je pro néj
polozka vhodnéa. Musime tedy zvolit konkrétni grafickou vizualizaci jak seznamu
doporuceni jako celku, tak jednotlivych nahledt polozek.

2.2.2.2 Zpétna vazba

Zaroven uzivatel musi mit moznost polozky hodnotit, aby mél doporucovaci
systém k dispozici data, na zakladé kterych muze vybirat doporuceni. Na zvazeni
je také, zda neumoznit uzivatelim jesté jiny typ zpétné vazby.

2.2.2.3 Mechanismus ke specifikaci preferenci k jednotlivym kritériim

Protoze navic potfebujeme, aby mél uzivatel moznost ménit vahy kritérii kva-
lity doporucovani, je také nutné nabidnout uzivateli néjaky mechanismus, pomoci
néhoz muze dilezitost jednotlivych kritérii nastavovat.

2.2.2.4 Vybér variant

Jelikoz uzivateli také chceme umoznit u nékterych z prvki vybirat z riznych
variant zobrazeni, musime navrhnout zptisob, jakym bude uzivatel jednotlivé moz-
nosti volit a ménit. Vybér z vice variant by mél byt k dispozici minimalné u me-
chanismu filtru kritérii kvality doporucovani, explanations a metriky, na zakladé
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které pocita doporucovaci systém skore polozky pro kritérium kvality doporuco-
vani.

2.2.2.5 Explanations

Protoze nejzasadnéjsim zpusobem, jakym uzivatel mize ovlivnit doporucovani
spolecné se svymi hodnocenimi je nastaveni vah pro jednotliva kritéria kvality do-
porucovani, méla by vysvétleni vyjadrovat, jak moc doporucena polozka prispiva
k pouzivané metrice kritéria.

V klasickém pripadé single-objective doporucovani je obvyklé, ze jsou dopo-
rucovany nejlepsi polozky s ohledem na jediné kritérium, takze je dostacujici mit
pouze variantu vysvétleni pozitivniho pifinosu k metrice kritéria. V nasem ptipadé
multi-objective doporucovani je ocekavané, ze nékteré doporucené polozky mo-
hou mit i nizké skére metriky alespon jednoho kritéria. Proto bychom méli pro
kazdé kritérium navrhnout separatni textové vysvétleni odpovidajici vysokému
a nizkému skore.

Zésadni je také zpiisob, jakym budou tyto explanations vizualizovany. Je po-
tfeba navrhnout, jak detailni vysvétleni budou patrna jiz z nahledu polozek a jak
detailni explanations se objevi pii fokusu na dané doporuceni.

2.2.2.6 Rozsitreni webové aplikace o dalsi prvky

Je vhodné vyuzit osvédéenych postupu zminénych v kapitole Jelikoz
uzivatelé ocenuji, pokud jsou k dispozici detailnéjsi informace o polozce, méli
bychom uzivateli umoznit i zobrazeni téchto informaci. Zaroven je vhodné, aby
aplikace, prestoze bude vyuzita na uzivatelskou studii, vice odpovidala typickym
webovym portalim, v nichz jsou doporucovaci systémy vyuzivany. Tomu lze na-
pomoci zaclenénim dalsich prvki, jako je pouziti textového vyhledavani, pripadné
podrobnéjsiho filtru na vlastnosti polozek odvislych od domény, ve které pracu-
jeme. U vsSech téchto prvka je nutné navrhnout zptsob, jakym budou fungovat
a jakym zptsobem budou zacélenény do GUI.

2.2.2.7 Nezavislost na doméné

Samotna implementace webové aplikace by méla byt co nejméné navazana
na doménu, ve které se pohybuje. To znamenad, Ze pokud mozno co nejvétsi ¢ast by
méla byt odstinéna od toho, zda jsou doporucované polozky filmy, hudba, knihy,
nebo zbozi na e-shopu. Byt se zavislosti na doméné v ¢astech implementace nelze
vyhnout.

2.2.2.8 Nezavislost na varianté multi-objective doporucovaciho sys-
tému

Zaroven pozadujeme, aby navrh webové aplikace byl odstinén od varianty
multi-objective doporucovaciho algoritmu a jeho implementace. Je ovsem oceka-
vano, ze uzivatel ovliviiuje doporucovani pomoci pridéleni vah kritériim kvality
doporucenti a algoritmus pro jednotlivé polozky v seznamu doporuceni vraci i skére
pres jednotliva kritéria. Proto omezujici podminky na doporucovaci systémy, které
lze pouzit vychazi z popisu ocekavané komunikace mezi nim a webovou aplikaci
tak, jak jsou popsany v kapitole |3.2.2]
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2.2.3 Data

P1i uzivatelské studii bude doporucovaci systém doporucovat polozky tcast-
niktim studie. Pro to je ale nutné doporucovaci algoritmus nejdiive natrénovat
a k tomu potrebujeme data. A i na data mame nékolik pozadavki.

2.2.3.1 Existence zpétné vazby

Abychom vibec data mohli pouzit k natrénovani doporucovaciho systému,
potiebujeme, aby obsahovala zpétnou vazbu. Kazdy zaznam o zpétné vazbé musi
obsahovat identifikaci uzivatele, identifikaci polozky, a pokud rozliSujeme vice
typl zpétné vazby (napf. viceskdlové hodnoceni nebo rtzné typy interakei), tak

ijeji typ.
2.2.3.2 Dostatecné informace o polozkach

Protoze provedeme studii, kde budeme polozky doporucovat skutecnym uziva-
teltim, musi data obsahovat také zakladni informace k polozce, aby ty mohly byt
ucastnikovi studie prezentovany v nahledu polozky v seznamu doporuceni. Pokud
chceme, aby byl uzivatel skuteéné schopen spravné rozpoznat polozku a posoudit
jejl uzitecnost pro néj, potiebujeme o kazdé polozce i dalsi detailnéjsi informace
véetné obrazku polozky.

2.2.3.3 Stari dat

Pro uzivatelskou studii je také nutné, aby obsahovala dostatecné nova data.
Pokud bychom doporucovali mobilni telefony, pak by i pouziti par let starych
dat bez novych modelt vyrazné snizilo schopnost doporucit vhodné polozky pro
uzivatele. V jinych doménach, jako jsou knihy, nejsou omezeni na stari tak prisna,
ale i zde plati ¢im novejsi data tim vhodnéjsi.

2.2.4 Uzivatelska studie

Vysledky naseho vyzkumu budou ziskdny pomoci uzivatelské studie. Jelikoz
uzivatelska studie mtize probihat mnoha zptisoby, zminime zde pozadavky pravé
na tento typ vyhodnoceni.

2.2.4.1 Pristup

Zékladnim pozadavkem na uzivatelskou studii je to, aby byla pro ucastniky
pristupna. Vzhledem k tomu, Ze studie bude probihat praci uzivatele ve webové
aplikaci, méla by tato aplikace dostupna pres internet. To nemusi platit, pokud
bychom chtéli uzivatelskou studii provadét jako laboratorni studii, kde by stacil
pristup pouze pres zafizeni, kterd by tcastnici pouzivali.

2.2.4.2 Identifikace ic¢astnika

Zaroven potrebujeme zaridit, abychom po sbéru vysledku byli schopni rozlisit
akce daného uzivatele pro ziskani kvalitativnich i kvantitativnich dat. Pro to
musime zvolit odpovidajici zptisob, podle kterého budeme uzivatele identifikovat.
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Bylo by také vhodné ziskat alespon néjaky tdaj od ucastnika, na zakladé kterého
muzeme v pripadé pochybnosti odhalit, zda se jednalo o skuteéného uzivatele,
pripadné zda néjaky tucastnik nevyplnil studii vicekrat.

2.2.4.3 Zpusob prezentace kandidatia

Z nasich vyzkumnych otézek (viz kapitola vyplyva, ze ve vice nez jednom
pripadé porovnavame ruzné kandidaty, at uz jde o varianty explanations doporu-
¢eni, metriky kritéria kvality doporucovani nebo typ mechanismu pro nastaveni
vah. Proto si musime pro vSechny pripady rozmyslet, zda kazdy uzivatel bude
muset pro jednotlivé zkoumané oblasti vyzkouset vsechny kandidaty, jejich ¢ast,
nebo pouze jednoho z nich. V pripadé vice kandidat, musime navrhnout, jestli
se tito kandidati budou zobrazovat ucastnikovi studie zaroven nebo postupné. U
prvini moznosti pak musime navrhnout rozrazeni kandidatt pri vizualizaci, pri
druhém zptisob zmény kandidata. Zaroven, pokud dochazi ke zvyhodnéni nékte-
rych kandidatia (napt. zobrazen jako prvni, zobrazen nahore), je tieba zafidit,
aby se kazdy kandidat na vyhodnéjsi pozici objevoval u stejného nebo alespon
podobného poctu ucastniki.

2.2.4.4 Sbér dat

Pred spusténim uzivatelské studie, je dilezité rozhodnout, jaka kvantitativni
(pripadné i kvalitativni) data budeme sbirat z uzivatelovych akci. Potfebujeme
také tyto udalosti usporadat na casové ose. Takto ziskana data nam mohou po-
moci s lepsi interpretaci kvalitativnich dat ziskanych z dotazniku a tedy s presnéjsi
odpoveédi na vyzkumné otazky (viz kapitola [2.1]).

2.2.4.5 Dotaznik

Zasadni odpoveédi pro nas vyzkum ziskame z dotazniku v ramci uzivatelské
studie. Je nutné navrhnout vSechny otazky a mozné odpovédi tak, abychom z nich
byli schopni odpovédét na ndmi definované vyzkumné otdzky (viz kapitola [2.1]).
Zaroven je nutné poklddat otazky tak, aby uzivatelé necitili, Ze jsou do néjaké
z odpovédi tlaceni.
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3. Reseni

V této kapitole popiseme, jaka data jsme zvolili, komunikaci webové aplikace
a doporucovaciho systému, jaké prvky obsahuje uzivatelské rozhrani webové apli-
kace a co jsme zménili & piidali do ptivodni implementace (viz kapitola
doporucovaciho systému.

3.1 Data

Pro potieby natrénovani doporucovaciho systému potiebujeme vhodny data-
set. Protoze necilime v uzivatelské studii na urcity typ uzivateld, je vhodné zvolit
doménu, ve které se lidé obecné vyznaji. Zaroven, vzhledem k definicim nékte-
rych metrik zavisejicich primo na preferencich uzivatele, je vhodné pouzit doménu
s vysoce subjektivni zpétnou vazbou.

Proto jsme volili zfejmé nejpouzivanéjsi dataset pro vyzkum doporucovacich
systémi MovieLens 25M Dataset, ktery podrobnéji predstavujeme v kapitole[1.8|
Abychom mohli uzivateli zobrazit dostatecny pocet informaci pro to, aby dokazal
posoudit, zda je pro néj doporuceny film zajimavy, obohatili jsme data z Movie-
Lens o informace z The Movie Database (TMDB| 2023).

3.1.1 MovieLens 25M Dataset

MovieLens 25M Dataset byl vydan na konci roku 2019. Tento dataset, jak
nazev napovida, obsahuje data z domény filmi a skladd se z nékolika souborti.
Ty zahrnuji nasledujici data, ktera pouzivame:

o« Hodnoceni

— ID uzivatele
— ID filmu

Skére hodnoceni

Casova znacka

o Filmy
— ID filmu
— Néazev

— Seznam zanru
o Odkazy

— ID filmu
— ID filmu v IMDB
— ID filmu v TMDB

Mimo tato data obsahuje dataset jesté soubor s tagy a dalsi soubor, kde jsou tyto
tagy napojeny na filmy. Tagy ovSem v nasem pripadé nepouzivame.
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3.1.1.1 Filtrace

Vzhledem k velkému poctu dat s cca 25 miliony hodnoceni od 163 tisic uziva-
teli pro 62 tisic filmt, bylo nutné zmensit velikost datasetu. A to jednak z casové
i paméfové narocnosti samotného natrénovani celého algoritmu, ale predevsim
k nasledné schopnosti doporucovat v uzivatelsky prijatelném case. V néasleduji-
cich radcich si popiseme vsechny pouzité filtrace. Konkrétni hodnoty byly zvoleny
podle toho, abychom se dostali na pocet 1500 az 2000 film1i, ktery se ukazal jako
vhodny pro dostatecné rychlé doporucovani.

3.1.1.1.1 Stari filma

Nejdiive jsme se zbavili vSech filmu starsich nez je rok 1990. Timto prvnim kro-
kem jsme chtéli zajistit, aby se uzivatelim zobrazovaly filmy, které by pro né
mohli byt relevantni i v dnesni dobé, coz pro vétsinu starsich snimkd mimo ty
nejpopularnéjsi uz nemusi platit.

3.1.1.1.2 Stari hodnoceni

Néasledné jsme odstranili i vSechna hodnoceni starsi nez z roku 2010. Zde jsme
vychazeli z toho, zZe globalni preference se v ¢ase mohou ménit a novéjsi hodnoceni
vice odpovidaji preferencim uzivatelii v soucasnosti.

3.1.1.1.3 Pocet hodnoceni filma

Zaroven jsme zanechali pouze ty filmy, které v priméru od roku vydani byly
ohodnoceny alespon 75 uzivateli za rok. To vyradilo minimdalné znamé filmy, jako
jsou snimky znamé spise v jednotlivych zemich vzniku nez mezinarodné.

3.1.1.1.4 Pocet hodnoceni od uzivateltu

Také byli z datasetu odebrani vsichni uzivatelé, kteti ohodnotili méné nez 100
filma. Tato filtrace zanechala v datasetu jen ty uzivatele s dostate¢nym poctem
hodnoceni, na nichz jsme mohli dobfe natrénovat doporucovaci algoritmus.

3.1.1.1.5 Finalni filtrace

Na zavér jsme jiz jen odstranili hodnoceni filmti vytrazenych z datasetu. Stejné tak
jsme postupovali u hodnoceni od uzivatelii odebranych z datasetu. Ve vysledném
vyfiltrovaném datasetu ziistalo 5 187 037 hodnoceni, 20 962 uzivatelti a 1 728
filmu.

3.1.2 The Movie Database

Diky odkaztim v MovieLens datasetu jsme ziskali napojeni MovieLens ID filmu
na jeho ID v The Movie Database. Data jsme se jesté rozhodli obohatit o tyto
informace z The Movie Database pomoci jejtho webového API (TMDB]| 2023)):

e Obrazek
o Rezisér
o Herci

e Datum vydani
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e Odkaz na trailer na platformé YouTube

Cilem tohoto obohaceni bylo zobrazeni dostatecnych informaci pro uzivatele,
aby mohl posoudit, zda je pro néj doporuceny film vhodny.

3.2 Komunikace webové aplikace a doporucova-
ciho systému

Implementaci doporucovaciho systému jsme museli upravit tak, aby mohla byt
pouzita v dynamickém prostredi, kdy bude vracet seznam doporuceni na zakladé
pozadavkl skuteénych uzivateli. Zaroven jsme chtéli vyzkouset i jina kritéria
a ruzné varianty metrik u téch jiz pouzitych. Nejdrive jsme urcili, jaké informace
o doporucovacim systému by méla mit webova aplikace k dispozici, co by mélo
byt soucasti pozadavkii na doporucovaci systém a co by meél naopak vracet.

3.2.1 Parametry doporucovaciho systému

Jesté pred nastavenim komunikace je nutné zdznam o doporucovacim systému
a nékterych jeho parametrech ulozit do databaze webové aplikace. Zakladnimi
informacemi je jméno doporucovaciho systému a jeho URI.

Jelikoz je cely projekt implementovan pro praci s multi-objective doporucova-
cimi systémy je také nutné specifikovat kritéria, se kterymi pracuje, a pro né také
¢tyti skaly textového vysvétleni odpovidajici od velmi pozitivniho skére vzhledem
k metrice kritéria po velmi negativni. Pripadné lze vlozit ke kazdému kritériu
jesté jeho popis a priklad pouziti pro lepsi pochopeni kritéria, resp. jeho metriky,
uzivatelem. ReSeni explanations podrobnéji probirdme pozd&ji v kapitole [3.4.2|

Pokud doporucovaci systém umoznuje skére nékterych kritérii pocitat riznym
zpusobem, je navic nutné specifikovat varianty metrik. Kazda varianta by navic
meéla mit unikatni kod, ktery musi byt spravné interpretovan jak webovou aplikaci
tak doporucovacim systémem. I zde by mély byt specifikovany 4 mozné explanati-
ons pro kazdou variantu, které jsou pak zobrazovany misto textl specifikovanych
u samotného kritéria.

3.2.2 Komunikace

Predavané proménné pri komunikaci webové aplikace a doporucovaciho sys-
tému, které jsou vypsané v tabulce [3.1], popiSeme podrobnéji.

3.2.2.1 Struktura pozadavku na doporuceni

Nejdrive se podivame na to, co je preddno doporucovacimu systému pii poza-
davku na seznam doporuceni. Nutnosti pro personalizovana doporuceni je identifi-
kace uzivatele, ktery pozadavek posila. Dale na zakladé moznosti, jaké ma uzivatel
ve webové aplikaci, se predavaji i t¥i seznamy polozek. Jde o povolené polozky,
coz jsou ty, které splnuji uzivatelovo textové vyhledavani, poptipadé nim zadané
filtrovani. V pripadé, ze uzivatel nic nespecifikoval, je tato proménnd prazdna
a povolené jsou vsechny objekty. Druhym seznamem jsou zakazané polozky, coz
jsou jednak ty vypadéavajici na zakladé explicitnich blokujicich pravidel, ale také
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Pozadavek Odpovéd

ID uzivatele Doporucené polozky
Povolené polozky Skore kazdé polozky pro kazdé kritérium
Zakazané polozky
Polozky jiz pritomné v seznamu
Pocet doporuceni
Vahy kritérii kvality doporucovani
Varianty metrik

Tabulka 3.1: Data posilana pri komunikaci mezi webovou aplikaci a doporucova-
cim systémem

mezi né patti jiz ohodnocené nebo v nedavné dobé vidéné polozky. Tim poslednim
jsou polozky, které jiz jsou zobrazeny, coz je pouzito, pokud uzivatel pozada o na-
¢teni dalsich polozek k jiz dopouc¢enému seznamu, tzn. tikon ,,Doporucit dalsi,
ne zakladni tkon ,,Doporucit®

Zéaroven je soucasti pozadavku informace, kolik polozek ma doporucovaci sys-
tém vratit. Jelikoz jednim z nasich hlavnich cilt préace je zjistit, zda uzivatelé stoji
o nastaveni svych preferenci pres jednotliva kritéria kvality doporucovani tak, aby
mohli ovlivnit vystup algoritmu RL-Prop, predavaji se v ramci pozadavku i uzi-
vatelem specifikované vahy kritérii. Posledni slozkou jsou varianty jednotlivych
metrik. Na zakladé nich je vybran zpusob, podle néhoz se pocita skore polozky
pro jednotliva kritéria.

3.2.2.2 Struktura odpovédi doporucovaciho systému

Hlavnim vystupem doporucovaciho systému je seznam doporucenych polozek,
ktery zobrazime uzivateli ve webové aplikaci. Jelikoz se zamérujeme i na vysvét-
leni doporuceni na zakladé jejich skore jednotlivych metrik, vraci doporucovaci
systém i tato skore pro kazdou polozku pres vSechna pouzivana kritéria.

3.3 Doporucovaci systém

K dispozici jsme méli naimplementovany doporucovaci algoritmus RL-Prop
v jazyce python tak, jak byl pouzit pro praci Dokoupila, Pesky a Boratta (Do-
koupil a kol., 2023a)). Jadro tohoto funkéniho kédu jsme zachovali neménné, bylo
ale nutné zmeénit zptsob spusténi aplikace. Ptivodni implementace se spoustéla
skriptem, ktery provedl natrénovani algoritmu, predikci doporuceni pro vsechny
uzivatele a zméreni vysledkii.

Vzhledem k tomu, Ze potfebujeme, aby byl systém volan jako webova sluzba,
pouzili jsme webovy framework Flask. V zasadé jedinou dostupnou metodu, kte-
rou od doporucovaciho systému vyzadujeme, je vypocet seznamu doporuceni pro
konkrétniho uzivatele. Pro to, aby algoritmus RL-Prop mohl uzivateli vybrat
vhodné polozky k doporuceni na zakladé vice metrik, je nutné nejdiiv cely algo-
ritmus natrénovat. Natrénovani spoustime pred zpracovanim prvniho pozadavku
na seznam doporuceni a poté pravidelné jednou denné.
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3.3.1 Seznam metrik

Nyni vypiseme pouzivana kritéria kvality doporucovani a jejich varianty met-
rik (viz kapitola . Tucné jsou oznacena kritéria a metriky, které nebyly soucasti
pvodni implementace RL-Prop (viz kapitola [1.4.1.1)). Prabéh vypodtu metrik
jednotlivych kritérii popisujeme v nésledujicich kapitoldch -3.3.6

e Relevance

— EASFEpos
— FEASENEc

o Diverzita

— Intra-list diverzita
— Diverzita na zakladé maximalni podobnosti

— Binomick3a diverzita

Novelty

— ocekavany doplnék popularity
— Distance-based novelty na zakladé maximalni podobnosti

— Intra-list distance-based novelty
o Popularita

— Popularita dle znamosti

— Popularita na zakladé hodnoceni
« Kalibrace

— Kalibrace dle Stecka (Steck, 2018)

3.3.2 Vypocet relevance

Hlavni logika jak natrénovani tak nasledného vybéru doporuceni je realizo-
vana pomoci tpravy hlavniho skriptu ptvodni implementace. Nejdiive dochéazi
k vypoctu matice predikci. Zpiisob vypoctu probihal pomoci faktorizace matic,
implementovanou variantu tohoto algoritmu ale nebylo mozné pouzit v dynamic-
kém prostredi (novi uzivatelé, nova hodnoceni), proto byla prvnim navrhem volba
jiné implementace faktorizace matic, ktera by si s témito zménami poradila. Pres-
toze se s takovou variantou pracovalo v soucasné bézici studii autort algoritmu,
zménili jsme algoritmus pro vypocet matice predikei na EASE (viz kapitola .
Dtvodem pro toto rozhodnuti byly jednak velmi dobré vysledky tohoto algoritmu
vyrazné prekonavajici faktorizaci matic a v nékterych doménach dosahujici témeér
state-of-the-art doporucovani. Tim druhym byla vyrazné mensi pocetni naroc¢nost
pri vypoctu predikci na zakladé uzivatelovych hodnocenich pii dotazu na jeho
seznam doporuceni oproti jinym kvalitnim doporucovacim, avSak vyrazné slozi-
tejsSim algoritmtim. Pravé predikce skére na zdkladé EASE slouzi jako vypocet
skére pro relevanci.
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Pouzivame dvé rizné varianty EASE. Ta prvni pracuje pouze s pozitivnimi
hodnocenimi uzivatele, ta druhd pouziva i negativni hodnoceni. Jediny rozdil
v obou implementacich jsou hodnoty, které jsou ve vstupni matici X. Variantu,
kdy uvazujeme pouze pozitivni hodnoceni oznac¢ime jako EASFEppg a variantu,
ktera bere v tivahu i ty negativni, oznac¢ime jako FASFENgq. Maximélni hodno-
ceni oznacime jako R,,.,. Hodnota X, ; je urCena na zdkladé skute¢ného hodno-
ceni uzivatele u polozky 7 R, ; takto:

L if (FASEpos & Ru; > (fmes))
0 if (EASEpos & Ry; < (Bmar)

Xui =S (Ruy — (Fm92)) %2) / Rpee)  if (FASEnpg & Ry, # (fmer)
0.01 / Rinas if (EASExpe & Ry, = (fmes))
0 it R, ; neexistuje

Jak muzeme vidét, kazdou hodnotu délime R,,,., coz zajistuje naskalovani hodnot
v matici na interval [0; 1], resp. [—1;1]. V ptipadé EASFEppg varianty zachova-
vame jen vyssi hodnoty, nez je poloviéni hodnoceni. V pripadé FASEngg odedi-
tame od R, ; polovi¢ni hodnoceni, abychom pfevedli nizsi hodnoceni na negativni
hodnoty. Nésledné vynésobeni 2 zvétsuje rozdil mezi pozitivnimi a negativnimi
hodnocenimi. Pro hodnoceni rovné (R,,.. / 2) zapisujeme velmi malou hodnotu,
abychom byli schopni na zakladé matice X oddélit neutralni hodnoceni od téch
neexistujicich, coz je vyuzivano pro vypocet metrik jinych kritérii.

3.3.3 Vypocet diverzity

Jiz naimplementovana byla intra-list diverzita (viz kapitola . Ta pro
svij vypocet potrebuje matici podobnosti mezi polozkami STM, resp. matici je-
jich vzdjemné vzdédlenosti DIST (= (1 — SIM)). Matici SIM ziskdvaji autofi
implementace na zakladé kosinové podobnosti mezi sloupcovymi vektory matice
predikci vypoctené pro relevanci. V implementaci je také obsazena varianta vy-
poc¢tu DIST na zédkladé metadat, konkrétné na zdkladé zanri filmt. Stejné jako
autori vyuzivame ve studii pouze prvni variantu, tedy kolaborativni vzdalenost. Je
také potieba zminit, ze mame dvé varianty matice predikci na zédkladé EAS Epog
a FASENEgq, a tim padem i dvé varianty kolaborativni DIST. Jednou z moz-
nosti je, pouzivat matici vzdalenosti na zakladé zvolené varianty relevance, coz by
ale vedlo k nezadoucimu efektu, kdy vybér varianty relevance mé vliv na vypo-
cet diverzity. Proto jsme stejné jako autori implementace pouzili matici predikci
vypoctenou na zakladé pouze pozitivnich hodnoceni.

I pro diverzitu jsme chtéli pridat dalsi jeji varianty. Implementovali jsme diver-
zitu na zédkladé maximalni podobnosti (viz kapitola pocitajici na zaklade
stejné matice vzdalenosti DIST, jako je tomu u intra-list diverzity. Skére diver-
zity na zakladé maximalni podobnosti u prvni polozky v seznamu doporuceni bylo
vypocitano na zakladé priumérné rozdilnosti od vSech dalsich polozek, abychom
vyTesili problém, kdy prvni polozku neni s é¢im porovnavat. Jde o stejny zptisob,
jako je ptvodné v implementaci u intra-list diverzity.

Vyrazné rozdilnéjsi metrikou je binomicka diverzita (viz kapitola . K
vypoctu této metriky ziskavame z metadat seznam vSech zanri a napojeni zanra
na jednotlivé filmy. Nasledné pocitame pravdépodobnosti toho, Ze se u pozitivné
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hodnoceného filmu vyskytuje zanr na zakladé pozitivnich hodnoceni vsech uziva-
tell1. Personalizované pravdépodobnosti zanri jsou spocteny také pro kazdého uzi-
vatele. Vipocet téchto pravdépodobnosti odpovida definici p) a p} (viz .
Néasledné je implementovan cely vypocet binomické diverzity tak, jak jsme jej
zadefinovali v kapitole [1.3.2.3] Binomicka diverzita je ovSem zadefinovdna pouze
pro cely seznam doporuceni, zatimco my potfebujeme hodnotu binomické diver-
zity pro vSechny kandidaty, z kterych vybirame dalsi polozku v seznamu. Tuto
hledanou hodnotu jsme zadefinovali jako rozdil binomické diverzity seznamu do-
poruceni s kandidatem ¢ a souc¢asného seznamu doporuceni R bez néj, pak tedy:

div(i|R) = BinDiv(R U {i}) — BinDiv(R)

Navic musime opét tesit problém prvni polozky v seznamu. Zde misto binomické
diverzity soucasného seznamu doporuceni, ktery je prazdny, odecitame nejnizsi
hodnotu napti¢ vSemi kandidaty:

div(i|0) = BinDiv({i}) — Ijllel}l BinDiv({j})

kde I je mnozina vsech kandidat k doporuceni. Vzdy tak pocitame primo pri-
danou hodnotu kandidata pro binomickou diverzitu celého seznamu doporuceni.

3.3.4 Vypocet novelty

Jiz implementovanou metrikou novelty byl o¢ekavany doplnék popularity (viz
kapitola . Pocet hodnoceni kazdého filmu jsme ziskali na zdkladé nenu-
lovych hodnot ve sloupcich matice X z FASENgq varianty algoritmu EASE,
protoze ta na rozdil od X z EASEpps obsahuje vsechna uzivatelova hodnoceni.
Miuizeme tak ziskat vSechny polozky, o kterych vime, Ze je zna. Pocet hodnoceni
byl nasledné vydélen poctem uzivatell a poté jesté odecten od hodnoty 1, ¢imz
jsme pro kazdou polozku ziskali skore novelty na zakladé ocekavaného doplnku
popularity.

Protoze jsme chtéli pridat i né¢jakou personalizovanou variantu novelty, imple-
mentovali jsme jesté dvé metriky vychazejici z obdobnych metrik u diverzity. Tou
prvni je intra-list distance-based novelty (viz kapitola . I zde vyuzivame
stejné napocitanou matici vzdalenosti mezi polozkami DIST jako u variant di-
verzity. Rozdil oproti intra-list diverzité spociva pouze v tom, zZe misto prumeérné
vzdalenosti kandidati od polozek v nedokonceném seznamu doporuceni, pocitame
prumérnou vzdéalenost kandidata k doporuceni od seznamu polozek, které ohod-
notil. Tento seznam, ktery nazyvame profilem uzivatele, ziskame z jeho vektoru
v matici X z FASEngq varianty algoritmu EASE.

Druhou pridanou variantou je distance-based novelty na zakladé maximélni
podobnosti (viz kapitola [1.3.3.2)). Stejnym zptsobem jako u intra-list distance-
based novelty ziskdme matici vzdalenosti mezi polozkami DIST a profil uzivatele,
tedy seznam nim hodnocenych polozek. Jedinym rozdilem oproti predchozi me-
trice je, ze misto méreni primérné vzdalenosti pocitame minimalni vzdalenost
kandidata k doporuceni od polozek v uzivatelové profilu.

U obou poslednich variant jsme Tfesili problém prazdného profilu uzivatele
pritazenim hodnoty 1 pro vsechny polozky. V realném pouziti je ale stejné nutné
pro funkénost algoritmu, aby uzivatel alespon néjaké polozky ohodnotil.
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3.3.5 Vypocet popularity

Nové pridanym kritériem kvality doporucovani, které nebylo soucasti puvodni
implementace je popularita. Pro toto kritérium jsme implementovali dvé rtzné
metriky.

Prvni metrikou je popularita dle zndmosti (viz kapitola [1.3.4.1). Jelikoz jde
o opac¢nou metriku k metrice novelty ocekavanému doplnku popularity, postu-
puje vypocet stejné jako u ni. I zde je pocet hodnoceni kazdého filmu ziskan
z poc¢tu nenulovych hodnot ve sloupcich matice X z FASFENgg varianty algo-
ritmu EASE. Volba varianty EASE ma stejny divod jako u novelty, kterym je
fakt, ze X z FASFEngqg obsahuje vsechna hodnoceni uzivateli, tzn. vSechny po-
lozky, které uzivatel zna. Hodnota této metriky pro polozku vypoctena vydélenim
poc¢tu hodnoceni po¢tem uzivateld.

Druhou variantou popularity je popularita na zékladé hodnoceni (viz kapi-
tola[l.3.4.2)). Primérné hodnoceni kazdé polozky je ziskdno piimo dotazem do da-
tabaze. A pravé prumérné hodnoceni je hodnotou této metriky pro jednotlivé
kandidaty k doporuceni. Problém malého poc¢tu hodnoceni jsme netesili, protoze
v databazi jsou pouze filmy s dostatené vysokym poc¢tem hodnoceni (75 a vice).

3.3.6 Vypocet kalibrace

Poslednim ptidanym kritériem kvality doporucovani je kalibrace (viz kapi-
tola[1.3.5). Implementace vychézi z definice kalibrace od Stecka (Steck, [2018). K
vypoctu této metriky nejdrive ziskavame z metadat seznam vsech zanrt a na-
pojeni zanru na jednotlivé filmy. Nasledné pocitame pro kazdého uzivatele u
personalizované pravdépodobnosti p(g|u) toho, Ze se u pozitivné hodnoceného
filmu uzivatelem vyskytuje dany zanr g na zakladé jeho predchozich pozitivnich
hodnoceni. Pouze pozitivni hodnoceni pouzivame proto, jelikoz 1épe reprezentuji
uzivatelovy zajmy, resp. jeho pozitivni vztah k zanrtim, na jehoz zakladé chceme
kalibraci pocitat. Pro vypocet p(g|lu) pouzivime vzorecek zminény v kapitole

1.3.5, tedy: p(glu) = =& wa,i * (p(gld
i€R

pozitivné hodnotil, w,,; je vaha hodnoceni a hodnota p(g|?) je rovna 1, pokud film
i patii do zanru a 0 jinak. Co se tyce vah hodnoceni w, ;, pouzili jsme nejjedno-
dussi feseni, kdy ma kazdé pozitivni hodnoceni stejnou vahu, a to hodnotu 1.

Jak zminujeme v kapitole[1.3.5 pouze na zékladé p(g|u) jsou pii doporucovani
na zakladé kalibrace vyTazeni vSichni kandidati, kteri patii jen k zanrtm, které
se v uzivatelové profilu neobjevily. Toto uzavieni uzivatele v bubliné je problém
pri doporucovani, kde je jedinym kritériem kalibrace, pripadné je pouzita pouze
v kombinaci s relevanci. Vzhledem k tomu, Ze nas multi-objective doporucovaci
systém obsahuje i kritéria diverzitu a novelty, které neptimo zarizuji doporuceni
kandidatl patticich do zanri mimo profil uzivatele, nebylo nutné se na néj zamérit
piimo v implementaci kalibrace.

Pro vypocet kalibrace potfebujeme také rozdéleni pravdépodobnosti zanrtu

), kde R je mnozina polozek, které uzivatel

Way

Zi 1 Wrank(i) * (p(g\z) .
- » —— kde Rec je
v v s v , £ 1€ Rec '””li“(z) . ;
mnozina doporucenych poloZek a wyqnk;) vaha polozky odvisla od poradi v se-

znamu doporuceni. I zde volime nejjednodussi feseni, kde wyqni) je vzdy roven
1, a to z divodu, ze poradi doporuceni nebereme v ivahu ani pfi vypoctu metrik
ostatnich kritérif kvality doporucovani. Pro vypocet ¢'(g|u) pouzivime stejné jako

mezi polozkami v seznamu doporuceni ¢(glu) =
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autor metriky o = 0.01.

Prestoze by slo pouzit vice variant kalibrace, pripadné upravit tu pouzivanou
komplikovanéjsimi vahami w,; & Wyqenk(i), implementujeme pouze popsany zpisob
vypoctu metriky pro kalibraci. A to z toho diivodu, ze kalibrace je pomérné slozity
koncept, ktery nemusi byt pro uzivatele zcela pochopitelny.

Stejné jako u implementace binomické diverzity musime vyftesit to, Ze nami
pouzivand metrika pro kalibraci se pocita pro cely seznam doporuceni, zatimco
algoritmus RL-Prop (viz alg. [2)) potfebuje ohodnocovat jednotlivé kandidaty k do-
poruceni pri kazdém kroku pridani polozky do seznamu. I zde tento problém
resime tim, ze pocitdme de facto pridanou hodnotu polozky pro tuto metriku.
Zaroven potiebujeme vyresit to, Zze vsechny zminéné metriky se snazime maxi-
malizovat, zatimco tato metrika ocenuje nejlepsi moznou kalibraci hodnotou 0
a s horsi kalibraci hodnota roste. Proto definujeme kalibraci polozky takto:

C(i|Rec) = (— Ckr(p,q|RecU{i})) — (= Ckr(p,q|Rec))

kde Rec je mnozina doporucenych polozek. Stejnym zptisobem jako u binomické
diverzity reSime i kalibraci pri vybéru prvni polozky do seznamu doporuceni:

Cl0) = (= Crelpgl{i})) — min(= Crr(pgl{s}))

kde I je mnozina vsech kandidati k doporuceni.

3.3.7 Normalizace

Jak jsme jiz zminovali vyse, zdsadnim problémem je interpretace hodnot rtz-
nych metrik riaznych kritérii kvality doporucovani. Algoritmus RL-Prop (viz kapi-
tola totiz tato skére rtiznych kritérii porovnava a podle toho vybira dopo-
ruc¢enou polozku. Proto potfebujeme mérit kvalitu jednotlivych kritérii na stejné
skale a idealné se stejnou distribuci hodnot.

Tento problém je feSen jiz v ptivodni implementaci, kde je pouzita normalizace
pomoci empirické distribu¢ni funkce. Tento typ normalizace zajistuje, ze k-ta
nejlepsi polozka vzhledem k metrice m; ma stejné skore my, jako je skére mo k-té
nejlepsi polozky vzhledem k metrice ms.

P1i offline vyhodnocovani v puvodni studii Pesky a Dokoupila (Peska a Do-
koupil, [2022) slo natrénovat namapovani na zakladé empirické distribuéni funkce
primo na hodnoty metrik kritérii kvality doporucovani, které budou v pribéhu
experimentu polozky nabyvat. V nasem dynamickém experimentu pomoci uzi-
vatelské studie je tato pfesnost nemozna, pokud netrénujeme novou normalizaci
pro kazdého nového uzivatele a také pri kazdé zméné hodnoceni uzivatelem, coz
by bylo vzhledem k c¢asu natrénovani normalizace nevyhodné a i tak stale nepo-
uzitelné pro nékteré z nové pridanych metrik. Normalizaci tak musime natréno-
vat pouze na odhadovanych hodnotich. Rozdilem také je, ze zatimco pro offline
vyhodnocovani byla normalizace ptipravena na doporucovani vsem uzivateltim
zaroven, v nasem pripadé se doporuceni pocita vzdy jen pro jednoho uzivatele.
Proto bylo nutné zptisob trénovani normalizace upravit.

3.3.7.1 Prvni navrh natrénovani normalizace

Nejdrive jsme oddélili metriky, jejichz skore nezavisi na konkrétnich uziva-
telich, kterym je doporucovano. To jsou ocekavany doplnék popularity pro no-
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velty a obé varianty popularity - popularita dle znamosti a popularita na zakladé
hodnoceni. Normalizaci moznych hodnot téchto metrik jsme mohli natrénovat
na skutec¢nych hodnotach, které budou nabyvat ptfi doporucovani. Samoziejmeé
nova, pripadné zménénd hodnocenimi maji vliv na presné hodnoty, na druhou
stranu pri poc¢tu novych uzivateli v jednotkédch az malych desitkach neoceka-
vame, ze by tyto zmény byly zasadni. Nové hodnoty téchto metrik pro jednotlivé
polozky a jejich normalizaci tak stac¢i natrénovat pouze jednou za urcéité obdobi
na zakladé pomeéru pitvodnich a novych hodnoceni, ktera jesté nebyla soucasti
posledniho natrénovani.

Nésledné jsme pro vsechny zbylé metriky kritérii kvality doporucovani vytvo-
rili odhadované hodnoty na zakladé nasledujicitho postupu. Vybrali jsme ndhodné
vzorek 100 uzivateld, pro ty jsme simulovali doporucovani. Tzn. u diverzity a ka-
librace postupné vkladame polozky do seznamu doporuceni a vzdy pocitame skére
kandidatt vzhledem k metrikdm, u novelty a relevance poc¢itame hodnoty metrik
pouze jednou, jelikoz se skore metriky neméni vzhledem k pribéznému seznamu
doporuceni. Pribézny seznam doporuceni jsme napliovali na zakladé pseudodo-
porucovani, kdy s urc¢itou pravdépodobnosti vkladame polozku s nejvyssi hod-
notou metriky a ndhodnou polozku jinak. Pro kalibraci a diverzitu jsme si tedy
ukladali hodnoty vsech kandidati pri vybéru polozky na kazdé misto v seznamu
doporuceni. A nasledné jsme nahodné vybrali vzorek z téchto hodnot, jehoz ve-
likost odpovidala poctu polozek, tedy poctu kandidatl, a na téchto hodnotach

Zavislost na poradi Zavislost na poctu
Metrika v seznamu doporu- jiz hodnocenych
ceni polozZek
EASFEpos NE ANO
EASENEq NE ANO
Intra-list diverzita ANO NE
Dlve.rmFa / na Zaklad‘e ANO NE
maximalni podobnosti
Binomicka diverzita ANO NE
ocekayany doplnék po- NE NE
pularity
Intra-list distance- NE ANO
based novelty
Distance-based novelty
na zakladé maximalni | NE ANO
podobnosti
Popu'larlta dle zna- NE NE
mosti
Popularlte/m na zakladé NE NE
hodnoceni
Kalibrace ANO ANO

Tabulka 3.2: Metriky a jejich zavislost na potradi v seznamu doporuceni a na poc¢tu
jiz hodnocenych polozek uzivatelem. Tucéné jsou oznaceny problémové zavislosti
vzhledem k névrhu tpravy normalizace NORM;.

50



Algorithm 3 Pseudokdd trénovani normalizace NORM; pro metriku diverzity
Vstup: mnozina uzivateli U, seznam polozek k doporuceni candidates, pocet
hodnot pouzitych pro natrénovani normalizace len_ train, velikost seznamu
doporuceni k
Vystup: natrénovand normalizace norm__diversity
/*Néhodny vybér vzorku uzivateli*/
users = random__sample(U, 100)
diversity_data_points = ||
for u € users do

recommendation_list = ]
candidates__for _user = candidates
fori € [1,...,k] do
diversity_values_of _candidates = diversity_metric(
recommendation__list, candidates__for__user)
diversity__data_ points.add(diversity values_of _candidates)
/*Simulace vybéru doporuceni*/

recommendation_list[i] = pseudo_recommend()
candidates__for_user.remove(recommendation_ list[i))
end for
end for

/*Néahodny vybér vzorku o velikosti len_ train z diversity data_ points */
data__points = random__sample(diversity data_ points,len_train)
norm__diversity = normalization.train(data__points)

return norm_ diversity
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jsme natrénovali normalizaci pomoci empirické distribuc¢ni funkce. Tento typ na-
trénovani normalizace oznac¢ime jako NORM; a jeho postup u metrik diverzity
je algoritmicky vyjadien v alg. [3]

Tento prvni navrh tupravy normalizace byl sice vhodny pro nas problém ve
smyslu proveditelnosti, ale normalizované hodnoty skore jednotlivych metrik na-
byvaly v nékterych pripadech prilis nizké nebo ptilis vysoké hodnoty. To bylo
zpusobeno zavislosti nékterych metrik na poradi vybirané polozky do seznamu
doporuceni nebo na poctu jiz hodnocenych polozek uzivatelem.

V tabulce muzeme vidét vztah metrik s obéma moznymi problémovymi
zavislostmi. Obé hodnoty relevance predikované na zédkladé EASE jsou zavislé
na poctu ohodnocenych filmti uzivatele. Obecné tim, ze ¢éim vyss$i soucet ma
uzivateliv vektor v matici X, ktery odpovida hodnocenim uzivatelem, tim vyssi
hodnoty budou mit i o¢ekavané predikce. Pro nase pouziti navic nedoporucujeme
jiz. ohodnocené filmy, proto muzeme ocekavat i to, ze s vyssim poctem hodnoceni
se zaroven snizuje pocet relevantnich filmu, které uzivatel dosud nehodnotil, coz
vede k nizsim predikovanym hodnotam za predpokladu, Ze bereme v ivahu pouze
dosud nehodnocené filmy.

Co se tyce variant diverzity, vSechny jsou zavislé na poradi pravé vybirané
polozky do seznamu doporuceni. Nejmensi zavislost lze ocekavat u intra-list di-
verzity, kterd se pocita z priuméru rozdilnosti s predchozimi polozkami v seznamu.
Presto se da ocekavat, ze distribuce oc¢ekavanych hodnot bude o néco jina pri vy-
béru naptriklad druhé polozky a desaté. Nejvétsi zavislost ocekavame u diverzity
na zakladé maximéalni podobnosti, kdy s nartistajici velikosti seznamu doporuceni
oc¢ekavané hodnoty rozdilnosti od nejpodobnéjsi predchozi polozky v seznamu kle-
saji. Zavislost na poradi pozorujeme i u binomické diverzity. Vzhledem k tomu,
ze je vypocet této metriky zavisly na pokryti zanry a jejich neredundanci, da se
ocekavat, ze polozky s vyssim poradim uz budou k binomické diverzité prispivat
0 néco méné, prestoze je tento problém casteéné Tesen jiz definici této metriky.

U intra-list distance-based novelty a distance-based novelty na zdkladé ma-
ximalni podobnosti plati stejnd odtavodnéni zavislosti jako u intra-list diverzity
a diverzity na zakladé maximalni podobnosti. Pouze s tim rozdilem, Ze tyto met-
riky nejsou zavislé na poradi vybirané polozky v seznamu doporuceni, ale na po¢tu
polozek v profilu uzivatele.

Kalibrace tak, jak ji poc¢itdme, méri, jak moc se distribuce zanrt v profilu uzi-
vatele 1isi od distribuce zanra v pribézném seznamu doporuceni. Z toho miizeme
vypozorovat, ze distribuce zanra v profilu uzivatele je zavisla na poc¢tu ohodno-
cenych polozek a distribuce zanrt v pribézném seznamu doporuceni je zavisla
na velikosti pribézného seznamu doporuceni, tedy na poradi vybirané polozky.

3.3.7.2 Simulace doporucovani pri pouziti normalizace NORM;

Vsechny vyse zminéné zavislosti vychazi z definice jednotlivych metrik, ne-
vime ale, zda je skutecné nutné je vsechny tesit. Proto jsme se rozhodli simulovat
doporucovani pro jiz nahrané uzivatele z MovieLens a nasledné tuto zavislost vi-
zualizovat na grafech, na kterych budeme moc zpozorovat pripadnou problémovou
zavislost.

Tuto simulaci podrobné popiseme. Z MovieLens dat jsme vybrali nadhodné
1000 uzivatel. Protoze tito uzivatelé, které mame v databézi, maji vzdy mi-
nimalné 100 hodnoceni, volili jsme také ndhodné pocet nejstarsich hodnoceni,
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které budeme brat v tvahu. Tento ndhodny pocet se pohyboval mezi 3 a 50,
abychom se zamérili na velikosti uzivatelskych profilti, které ocekdvame béhem
studie. Nasledné jsme simulovali doporucovani postupné pres vsechny varianty
pro kazdého z vybranych uzivateli s ndhodné vybranymi vahami kritérii. Tuto
simulaci oznac¢ime jako STM;. Poté jsme si ze skore doporucenych polozek pro
vSechny metriky vytvorili graf, kde na ose y je normalizované skére na zakladé
prvniho navrhu upravy normalizace NORM; a na ose x bud poradi v seznamu
doporuceni a nebo pocet hodnocenych polozek uzivatelem.

Na zékladé pozorovani vysledkil jsme vyhodnotili zavislosti, které je tieba
resit. Grafy metrik s problémovou zavislosti pti STM; jsou vidét vzdy vlevo
na obr. [3.1] a obr. [3.2] Zavislost na potradi{ v seznamu doporuceni pozorujeme
u vSech variant metrik diverzity a u kalibrace. Problémova zavislost na poctu
ohodnocenych polozek uzivatelem je zfejma u obou variant metrik relevance,
u distance-based novelty na zakladé maximalni podobnosti a u intra-list distance-
based novelty.
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Obrézek 3.2: Normalizované hodnoty metrik a jejich zavislost na poc¢tu hodnoce-
nych polozek uzivatelem na zdkladé simulaci doporucovani STM; a SIMs.
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3.3.7.3 Natrénovani normalizace reSici problémové zavislosti

Snazili jsme se puvodni NORM, upravit tak, aby se lépe vyporadala se zavis-
lostmi na poradi polozky v seznamu doporuceni i na po¢tu ohodnocenych polozek.
Proto navrhujeme nové feseni spocivajici v rozdéleni natrénovanych normalizaci
na vice normalizaci odpovidajici jednotlivym pozicim v seznamu doporuceni, po-
tazmo intervalu poc¢tu ohodnocenych polozek, které zde podrobné popiseme.

Algorithm 4 Pseudokdd trénovani normalizace NORM, pro metriku diverzity
Vstup: mnozina uzivatel U, seznam polozek k doporuceni candidates, po-
¢et hodnot pouzitych pro natrénovani jedné normalizace len_ train, velikost
seznamu doporuceni k
Vystup: seznam natrénovanych normalizaci pro jednotlivé pozice v seznamu
doporuceni normalizations__diversity
/*Néahodny vybér vzorku uzivatelit z mnoziny U*/
users = random__sample(U, 100)
normalizations__diversity = ||
for u € users do

candidates__for_userslu] = candidates
recommendation_ lists[u] = ||
end for

fori € [1,...,k] do
diversity_data_points = ||
for u € users do
diversity_values_of _candidates = diversity_metric(
recommendation_ lists[u], candidates _for users|u])
diversity data_ points.add(diversity values_of candidates)
/*Simulace vybéru doporuceni*/

recommendation_lists[ul[i] = pseudo_recommend()
candidates__for__users|u|.remove(recommendation_ lists[u|[i])
end for

/*Nahodny vybér vzorku o velikosti len_ train z diversity data_ points */
data_points = random__sample(diversity data__points, len_train)
norm__diversity = normalization.train(data_ points)
normalizations_diversityli] = norm__diversity

end for

return normalizations diversity

Normalizaci metrik s problémovou zavislosti na poradi vybirané polozky v do-
porucovacim seznamu, coz jsou varianty diverzity a kalibrace, fesime rozdélenim
jedné natrénované normalizace pro tyto metriky na normalizace dle jednotlivych
pozic v seznamu doporuceni. Upraveny postup natrénovani normalizace probiha
opét tak, ze vybirame ndhodné vzorek 100 uzivateld, pro které simulujeme do-
porucovani. Pribézny seznam doporuceni opét postupné naplnujeme na zakladé
pseudodoporucovani, kdy s urcitou pravdépodobnosti vkladame polozku s nej-
vyssi hodnotou metriky a ndhodnou polozku jinak. Ukladdme si hodnoty skore
metriky vSech kandidata pii vybéru polozky na dané misto v seznamu doporu-
¢eni. A nasledné nahodné vybirame vzorek z téchto hodnot jen pro danou po-
zici (pfipadné interval pozic), jehoz velikost odpovida poctu polozek, tedy poctu
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kandidati, a na téchto hodnotach trénujeme normalizaci odpovidajici pouze dané
pozici (pfipadné intervalu pozic) pomoci empirické distribuéni funkce. Konkrétné
je trénovana normalizace pro kazdou z prvnich 15 pozic, coz vychazi z oc¢ekavané
velikosti doporucovaciho seznamu. Od 16. do 60. pozice, coz je pouzivana ma-
ximalni velikost seznamu doporuceni, je trénovana vzdy jedna normalizace pro
interval o velikosti 5. Toto TeSeni je prvni c¢asti druhé verze trénovani norma-
lizace, kterou oznac¢ime jako NORM,, a jeji natrénovani u metrik diverzity je
algoritmicky vyjadieno v alg. [4]

Obdobnym zpiisobem jsme postupovali i u normalizaci metrik s problémo-
vou zavislosti na poc¢tu hodnoceni uzivatele, coz jsou varianty relevance a no-
velty. Zménou je, ze vybirdme ndhodny vzorek maximalné 100 uzivatelt vzdy
pro rizné intervaly poc¢tu hodnoceni uzivatele. To znamenda pokud hledame nor-
malizaci pro uzivatele s poc¢tem hodnoceni od 20 do 29, vybirame vzorek jen
z téch uzivatelt, kteri ohodnotili alespon 20 polozek, a pokud uzivatelé ze vzorku
maji 30 a vice zdznamu hodnoceni, pak z jejich hodnoceni pouzijeme jen na-
hodny vzorek o ndhodné velikosti z intervalu [20; 30). Poté si ukladdme hodnoty
kritérii a nasledné trénujeme normalizaci na vybraném vzorku téchto hodnot, je-
hoz velikost odpovida poctu polozek. Konkrétné pouzivame intervaly [0; 2), [2;5),
[5;8), [8;10), [10;15), [15;20), [20; 30), [30;40), [40;50), [50;60), [60;75), [75;90),
[90;110), [110;140) a [140,00). Tyto intervaly byly voleny dle o¢ekdvaného pru-
bézného poctu hodnoceni uzivateli pti plnéni uzivatelské studie. Zvysujici se ve-
likost intervaltl u vyssich hodnot vychazi z odhadované mensi pravdépodobnosti,
ze uzivatel takového poc¢tu hodnoceni dosahne, a také z ocekdvané méné viditelné
zavislosti na zdkladé podobnych velikosti uzivatelova profilu. Je také nutné zmi-
nit, ze u relevance jsme oproti NORM1 nebrali v iivahu odhadovanou relevanci
vybranych polozek z ndhodného vzorku hodnoceni uzivatele, a to proto, ze jiz
hodnocené polozky nejsou uzivateli doporucovany. Toto feseni je druhou c¢asti
druhé verze trénovani normalizace NORMS.

3.3.7.4 Simulace doporucovani pri pouziti normalizace NORM,

Po implementaci tohoto druhého navrhu trénovani normalizace (NORMs)
jsme opét simulovali doporucovani se zcela stejnymi parametry jako tomu bylo
pti simulaci doporuc¢ovani s prvni verzi trénovani normalizace (NORM;). Pouzili
jsme zcela stejné uzivatele a pro kazdé doporucovani i stejny pocet jeho prv-
nich hodnocenich, jako tomu bylo u STM;. Tuto simulaci oznac¢ime jako S1M,.
Na obr. 3.1} resp. obr. [3.2] muzZeme vidét grafy, kde na ose y je normalizované
skére a na ose x poradi v seznamu doporuceni, resp. poc¢et hodnocenych polozek
uzivatelem. Grafy s vysledky simulace, pro kterou byla pouzita druha verze na-
trénovani normalizace NORMj, jsou viditelné na obr. a obr. vzdy hned
vpravo od vizualizace vysledkii simulace pri pouziti prvni varianty natrénovani
normalizace NORM;.

Pro lepsi prehlendost jsme na grafech z obr. provedli uhlazeni (smoothing)
tak, ze hodnoty po¢tu ohodnocenych polozek byly rozdéleny na intervaly o veli-
kosti 5. Jak je patrné z porovnéani na obr. 3.1 a obr. [3.2] zavislost normalizovanych
hodnot jak na poradi, tak na poc¢tu hodnocenych filmi, se ndm podarilo alespon
castecné zmirnit.

Pokud se podivame nejdiive na zavislost na potadi v seznamu doporuceni zob-
razenou na obr. [3.1} muzeme vidét predevsim vzdy o néco vyrovnanéjsi hodnoty
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od 4. pozice dal. Vétsi hodnoty u prvnich pozic pripisujeme definici algoritmu
RL-Prop (viz alg. , ktery zejména u prvnich pozic maximalizuje vSechny met-
riky nebo alespon vétsinu z nich, pokud ma takovou polozku k dispozici. Definici
algoritmu si zdtivodnujeme propad u druhé pozice u kalibrace, a to ve spojitosti
se zplsobem vypoctu této metriky (viz kapitola [3.3.6), kterd je navdzana na ka-
libraci pribézného seznamu doporuceni bez ni. Ze zpiisobu vypoctu vyplyva, ze
dobte kalibrované seznamy doporuceni o velikosti n — 1, snizuji mozny prispévek
polozky na n-té pozici. Ke stejnému, byt ne na zakladé grafu z obr. tolik
markantnimu problému jako u kalibrace dochézi i u binomické diverzity.

Jak mtzeme pozorovat na obr. zavislost s ohledem na pocet ohodnoce-
nych polozek uzivatelem, se pomoci NORM, podarilo vytesit. Nezvazovanim od-
hadované relevance vybranych polozek z nahodného vzorku hodnoceni uzivatele
v NORMs,, jsme se také dokazali vyporadat s prilis nizkymi hodnotami odhado-
vané relevance polozek jak u FASEppg tak u FASEnEgq.

3.3.8 Vybér doporuceni pro uzivatele

Pti pozadavku na seznam doporuceni pracuje doporucovaci systém nasle-
dovné. Nejdrive si zpracuje predané parametry, které podrobnéji popisujeme v ka-
pitole [3.2] Nésledné z databaze ziskd uzivatelova hodnoceni a na zdkladé nich
prepocita hodnotu proménnych, které jsou pouzivany pti vypoctu skore metrik,
pripadné vybéru spravné normalizace. Pro varianty relevance je nutné napocitat
novy uzivateliv vektor predikci z vynasobeni vytvoreného vektoru na zakladé
momentalnich hodnoceni uzivatele odpovidajici pravidlim pro vytvoreni matice
X (viz kapitola a natrénované matice B. Na zakladé momentéalnich hodno-
ceni upravime i profil uzivatele, coz je nutné pro vypocet intra-list distance-based
novelty a distance-based novelty na zakladé maximalni podobnosti a velikost to-
hoto profilu je diilezita pro vybér spravné normalizace. Navic musime prepocitat
distribuci zanrt v uzivatelové profilu, coz je zase vyuzivano pri vypoctu binomické
diverzity a kalibrace.

Nésledné uz postupné vybirame polozky do seznamu doporuceni. Nejdiive
vypocitame skore kazdé polozky na zakladé vybranych metrik pro kazdé krité-
rium kvality doporucovani. Tato skore nasledné normalizujeme. Poté algortimus
RL-Prop vybere polozku a ta je pridana do seznamu doporuceni. Pokud seznam
doporuceni neni dokonceny, cyklus opakujeme. V opa¢ném pripadé vracime se-
znam doporuceni a normalizované hodnoty skore kazdé polozky v seznamu pro
jednotliva kritéria.

3.4 Webova aplikace

Jak je zminéno vyse, cilem bylo vytvoreni webové aplikace, kterou bude pou-
zivat uzivatel a kterd bude komunikovat s multi-objective doporucovacim systé-
mem.

Pravé s webovou aplikaci budou pracovat icastnici uzivatelské studie. Protoze
jsme se nechtéli nutné omezit na cesky hovorici ucastniky, je celé uzivatelské
rozhrani aplikace v angli¢tiné.
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3.4.1 Navrh GUI

Mavigaéni menu Ucet a jeho
lpravy
Textové vyhleddvani Tiacitko
doporucit

Filtr metrik

Filtr, specificky
pro doménu

Seznam doporuceni

Obrézek 3.3: Navrhované rozlozeni hlavni stranky webové aplikace pred zacatkem
implementace

Po ujasnéni vsech zakladnich prvki, které by méla webova aplikace obsahovat
jsme jesté pred zacatkem samotné implementace navrhli zakladni rozlozeni hlavni
stranky (viz obr. [3.3).

Nyni jednotlivé prvky, jejich grafickou podobu a funkénost popiseme podrob-
néji véetné prilozenych snimki obrazovky. Je také potieba zminit, Ze aplikace byla
spousténa a testovana s daty z domény filml a nékteré prvky byly uzpiisobeny
praveé pro tuto doménu.

3.4.1.1 Textové vyhledavani

Textové vyhledavani se v zasadé nijak nelisi od téch, jaké mizeme najit na vét-
siné webovych portali. Vyhledavani funguje pouze na nazev polozky, a to ze dvou
divodt. Tim prvnim je, Ze neni nutné prvek jakkoli ménit, pokud by méla apli-
kace slouzit pro jinou doménu, a druhym je pritomnost podrobnéjsiho filtru, kde
uzivatel mize vyhledavat na zakladé vlastnosti polozek.
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City of Lost Children, The (Cité des enfants perdus, La) (1995) \
Apollo 13 (1995)
Three Colors: Red (Trois couleurs: Rouge) (1994)
Three Colors: Blue (Trois couleurs: Bleu) (1993)
; Shallow Grave (1994)
; Home Alone (1990)
;. Wallace & Gromit: A Close Shave (1995)
; Lost Highway (1997)
I Lost World: Jurassic Park, The (1997)
Lost in Space (1998)
Fear and Loathing in Las Vegas (1998)
Shakespeare in Love (1998)
Lock, Stock & Two Smoking Barrels (1998)
Run Lola Run (Lola rennt) (1998)
South Park: Bigger, Longer and Uncut (1999)

[ lord o

Lord of the Rings: The Fellowship of the Ring, The (2001) \
Lord of the Rings: The Two Towers, The (2002)
Lord of the Rings: The Return of the King, The (2003) -

htion
Lord of War (2005)

htion

Obrézek 3.4: Kroky textového vyhledavani

Zpusob vyhledavani je zobrazen na obr. Po vyplnéni jakymkoli textem se
tlac¢itko hned vpravo od tohoto prvku zméni svij vzhled na ikonu hledani. Soucasti
textového vyhledavani je také naseptavac, ktery navrhne polozky, jejichz nazev
obsahuje vyhledavany text.

3.4.1.2 Podrobnéjsi filtr

Vzhledem k nizké expresivnosti textového vyhledavani na zakladé jména po-
lozky, kdy uzivatel musi presné védét, co hleda, je k dispozici i jina forma vy-
hledavani. Tou je podrobnéjsi filtr pres ruzné vlastnosti polozky, ktery musi byt
samoziejmé specificky pro danou doménu.

V nasem pripadé byl implementovan filtr pro doménu filmt. Vyhledavat se
dalo na zakladé zanru, reziséra, herce a data vydani. Uzivatel mlze zvolit jakou-
koli podmnozinu zanra (vybér zddné moznosti je interpretovan stejné jako vybér
vSech zanru) z rozbalovaciho seznamu (viz ¢ast druhd zleva obr. [3.5)). Reziséra
i herce mize uzivatel specifikovat textové a vyfiltrovani se fidi stejnou podmin-
kou, jako je tomu u textového vyhledavani na zdkladé nazvu. To znamena, ze
film splnuje specifikovanou podminku, pokud film méa reziséra, nebo v ném hral
herec, jehoz jméno obsahuje vyhleddvany text. I zde funguje naseptavac (viz ¢ast
druha zprava obr. . Divodem pouziti vybéru z rozbalovaciho seznamu u zanra
a textového vyhledavani pro nasledujici dvé polozky je rozdilny pocet moznych
hodnot u téchto vlastnosti. Zatimco zanra je 19, reziséti a herci jsou v nasich
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Genres e

Genres Comedy, Fantasy

[ ta‘ po @t st

P’ Tamra Davis
Adventure 4 s
Quentin Tarantino

Animation 112

Director Rachel Talalay P,
Children Jon Turteltaub 25 %
Comedy George Armitage 1203 4 5 6 7
Fantasy Peter Cattaneo Vymazat
Taylor Hackford m.mm.rrrr
Vincenzo Natali

Stanley Kubrick

crime
Thiller Tarsem Singh

Drama

dd.mm.rrrr Romance dd.mm.rrrr m]
Mystery dd.mm.rrrr =]

Sci-Fi

SEARCH

Obrazek 3.5: Podrobny filtr a pole, ktera obsahuje

datech zastoupeni v fadu stovek az tisicii. Posledni moznosti, jak muze uzivatel
filtrovat, je nastaveni minimalniho a maximalniho data, kdy mohl byt film vydan.
Tyto dvé pole lze vybirat pfimo z kalendare (viz ¢ast zcela vpravo obr. |3.5)).

3.4.1.3 Nahled polozky

Dalsi véci k Teseni je zpusob, jak vizualizovat polozky v ramci doporucovaciho
seznamu. Cilem by mélo byt vméstnani dostatku informaci o polozce, aby uzivatel
dokéazal posoudit, zda jej tento objekt zajima. Zaroven je potfeba tento zajem
vybalancovat s tim, Ze misto na obrazovce je omezené a uzivateli chceme zobrazit
vice polozek zaroven.

Pri navrhu vzhledu polozky v seznamu doporuceni jsme vyuzili vysledku
ze studie Beela a Dixonové (Beel a Dixonoval 2021), kterd se zaméfovala na vi-
zualizaci doporucovani v doméné blogii. Jejich nejlepsi varianta obsahovala na-
zev, obrazek a pri najeti kurzorem mysi se polozka zvyraznila a obsah nédhledu
byl nahrazen popisem polozky. Jak je zfejmé z obr. |3.6] vSechny tyto vlastnosti
a prvky jsme pouzili. Jelikoz doporucovaci systém funguje na zakladé desetiska-
lového hodnoceni, je soucdsti nahledu i nastroj, pomoci kterého uzivatelé mohou
polozky hodnotit. Vzhledem k nami zvolené doméné filmt je nahled navic rozsiten
také o reziséra filmu.

3.4.1.4 Detail polozky

Jak je zminéno vyse, ke mnoha pozitivnim charakteristikim doporucovaciho
systému pomaha dobré posuzovatelnost toho, zda je polozka pro uzivatele vhod-
nym kandidatem. A pravé tu mizeme zvysit vétsim poctem informaci o jednotli-
vych objektech, které se jiz z prostorovych divodi nevlezly do nahledu polozky.
Proto lze po kliknuti pravé na nahled polozky zobrazit i jeji detail.

Na strance detailu polozky (viz obr. lze najit vSechny informace zobrazené
na jejim nahledu, tzn. nazev, hodnoceni, popis, reziséra filmu a obrazek. Navic
jsou zde vypsany vsechny dalsi tidaje o polozce, které mame k dispozici, coz jsou
zanry, do kterych se film fadi a herecké obsazeni. Soucéasti detailu je také trailer
nahrany na platformé YouTube. Vpravo nahore je tlacitko, pomoci kterého se
uzivatel mize vratit zpét na seznam doporuceni.
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Zoolander (2001) GoldenEye (1995)

Director: & Director: «
Ben Stiller Martin Campbell
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Obrazek 3.6: Nahled polozky v seznamu doporuceni; Nahled polozky v seznamu
doporuceni pri najeti kurzorem mysi (Zdroj plakdtu Zoolander: The Movie Da-
tabase| (2023b)))

3.4.1.5 Blokace

Mimo hodnoceni a nastaveni filtru kritérii kvality doporucovani je umoznéna
jesté dalsi akce, pomoci které lze ovlivnit doporuceni. Uzivatel miize blokovat
primo samotné polozky, a to pomoci kliknuti na ikonu preskrtnutého oka ve
spodni ¢asti ndhledu polozky (viz obr. |3.6) a nahofe piimo pod nazvem v de-
tailu polozky (viz obr. [3.7).

Prima blokace filmu neni jediny zptsob, jakym lze zakdzat doporuceni nékte-
rych objektii. Jde odmitnout filmy na zakladé jejich vlastnosti, konkrétné uzivatel
muze blokovat nékteré zanry, reziséry a herce, a to pomoci kliknuti na ikonu pre-
skrtnutého oka u nazvu zanru resp. jmen reziséru a herct v detailu polozky (viz
obr. [3.7).

Pro spravu blokujicich pravidel je vyhrazena v aplikaci samostatna stranka.
Uzivatelé zde muzou kliknutim na ikonu oka zrusit své blokujici pravidlo (viz
obr. vlevo). Zéaroven mohou vyuzit 2 typy formulaiu pro vytvareni pravidel
novych, a to bud variantu po jednom pravidlu (na obr. uprostied), nebo dru-
hou moznost, ktera dovoluje zadefinovat vice bloku zaroven (na obr. |3.8| vpravo).
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GoldenEye (1995)

=

My T T T TTDTdT

rating

Genres Action &8
Adventure 38
Thriller ¥

Short When a powerful satellite system falls into the

description hands of Alec Trevelyan, AKA Agent 006, a former
ally-turned-enemy, only James Bond can save the
world from a dangerous space weapon that -- in
one short pulse -- could destroy the earth! As
Bond squares off against his former compatriot
he also battles Xenia Onatopp, an assassin who
uses pleasure as her ultimate weapon

Video

Release 16.11.1595

date

Director Martin Campbell {8

Actors Pierce Brosnan Q

Sean Bean @y
Izabella Scorupco &
Famke Janssen &
Joe Don Baker &

Obréazek 3.7: Stranka s detailem polozky (Zdroj plakdtu GoldenEye: [The Movie
Database, (2023a))

3.4.1.6 Filtr kritérii kvality doporucovani

Jednim z hlavnich vystupt nasi prace by mélo byt, zda uzivatelé stoji o mo-
difikaci dilezitosti jednotlivych kritérii a jaky navrhovany mechanismus jim pro
tento tkon pfijde nejvhodnéjsi. Proto bylo nutné predlozit jako moznost néko-
lik variant filtra kritérii kvality doporucovani, pomoci nichz miize uzivatel ménit
vahy prave jednotlivych kritérii. Navrhované mechanismy by mély byt pro uziva-
tele pochopitelné, jednoduché k pouzivani a vzajemné na sebe reagujici vzhledem
k faktu, ze mezi kritéria 1ze rozdélit jen danou celkovou vahu. To znamend, ze pti
prekroceni této hodnoty se musi vahy ostatnich kritérii snizit.

Prvni zkoumany nastroj jsou tzv. sliders, tedy posuvniky (na obr. nahote),
které jsou pouzity ve studii Dokoupila, Pesky a Boratta (Dokoupil a kol., 2023a).
Uzivatel nastavi vahu pro kritérium vzdy zménou ovladaciho bodu odpovidajiciho
slideru. Pod ovladacim bodem posuvniku je zobrazena v soucasnosti nastavena
¢iselnd hodnota. Ocekavanou prednosti této varianty by méla byt pochopitelnost
a fakt, ze je jiz odzkousSena v ramci jiné uzivatelské studie.

Druhym mechanismem jsou textova pole (na obr. druhy shora). Uzivatel
muze do pole primo napsat hodnotu vahy, jakou by chtél pridélit danému kritériu
kvality doporucovani. Oc¢ekavanou prednosti této varianty je, ze jde o pohodlny
zpusob ke specifikaci presnych hodnot.

Treti, o néco vice odlisSnou variantou, kterou muzeme vidét na obr. jako
druhou zespodu, je pouziti metody drag and drop (,,tahni a pust®). Jak ndzev na-
povidé, uzivatel mize ménit poradi kritérii kvality doporucovani pomoci stisknuti
levého tlacitka mysi nad boxem jednoho z kritérii, naslednym pretazenim nad box
jiného kritéria a uvolnénim tlacitka mysi. Po této akci si pretahované kritérium
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MY BLOCK RULES

= Create block rule

Genres Actors Directors
Cime @ Robert Symonds @ Chs Buck @
Animation @ Jennifer Marley @

Lilyan Chawin @

s¢

Genre: Sci-Fi

Director: Martin Scorsese
UCEANS 1IF

& o

Director: Joel Schumacher

Director

Director: Tony Scott
Director: Thomas Schlamme
Director: Jim Jarmusch
Actor: Scott McAfee

svert

Sverre Golten

Actor: Robyn Driscoll
Actor: Falko Schilling
Actor: Linda DeScenna

P&l Sverre Hagen

Actor: Hannes Fritsch CREATE MULTIPLE NEW BLOCK RULE:

Obrazek 3.8: Stranka pro spravu blokujicich pravidel (zdroj plakata: [TMDB
(2023)); Formular pro vytvoreni jednoho blokujictho pravidla; Formulaf umoz-
nujici vytvoreni vice blokujicich pravidel zaroven

Relevance Diversity. Nove Calibration
o [ L [: B
Relevance Diversity Nc Calibration

1 E 3 o [

. —

[ .
@ [ .
Novelty ]

)
[

geoes

- [ Popularity,

\" - ‘[ Calibration

Obréazek 3.9: Varianty filtru kritérii kvality doporucovani: Slidery; Textova pole;
Drag and drop; Tlacitka + a -

vyméni misto s druhym, nad kterym bylo upusténo. Plati, ze kritéria vice vlevo
maji vyssi vahu, nez ty vice vpravo a to v takovém poméru, kdy kritérium zcela
vpravo mé vahu (v rdmci poméru) 1 a kazdé kritérium mé vahu o 1 vySsi nez to
hned vedle néj vpravo. To pti pouziti 5 kritérii kvality doporucovani znamena, ze
pomér vah je 5:4:3:2:1. Ocekavanou vyhodou tohoto nastroje je snizeni tusili uzi-
vatele pri rozhodovani o presné hodnoté vahy a také fakt, ze by pouzitim tohoto
mechanismu meélo dochazet k vice vyvazenému doporucovani, byt to se mtze pro
nekteré uzivatele ukazat i jako nevyhoda.

Poslednim navrhem pro filtr kritérii kvality doporucovani je pouziti tlacitek +
a -, které zvysuji a snizuji vahu kritéria. Soucasti tohoto nastroje je i progress bar
(,ukazatel pribéhu®), ktery se vice zbarvuje do bila pii snizovani vahy a naopak
do barvy kritéria pfi zvySovani véhy (viz obr. dole). ZvySovani a snizovani
méni véhu o 10 jednotek (maximum je 100). Ocekdvanou vyhodou této varianty
je snadna pochopitelnost a grafické znazornéni vahy oproti ¢iselnému v prvnich
2 variantach, které miize byt pro nékteré uzivatele prijemnéjsi pro praci se systé-
mem.
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3.4.1.7 Volba varianty metriky

How do you want to perceive Popularity? X

@ Most known by users

O Best rated by users

Close

Obrézek 3.10: Volba varianty metriky popularita

Upraveny doporucovaci systém umoznuje vétsinu kritérii mérit riznymi zpt-
soby. Konkrétné to plati u relevance, diverzity, novelty a popularity, pro vypocet
kalibrace pouzivime pouze jeden zpusob (viz kapitola . Protoze jednim z na-
sich cil je porovnani rtiznych metrik z pohledu uzivatele, musime mu v ramci
webové aplikace umoznit zvolit variantu, kterou doporucovaci systém pouziva.
Jde tak o dalsi zptisob, jakym miuze uzivatel ovlivnit vystup algoritmu, tedy se-
znam doporuceni.

Uzivatel mtze ménit pouzivanou metriku kliknutim na nazev kritéria ve filtru
kritérii kvality doporucovani. Nazvy kritérii s vice zptsoby vypoctu jsou podtr-
zeny (viz obr. . Nésledné se uzivateli zobrazi vybér jednotlivych metrik, ktery
umoznuje volbu varianty pomoci prepinace, jak je vidét na obr.

3.4.1.8 Uzivatelské nastaveni

Which metrics filter do you want to use?

What is the purpose of the metrics filter below and how should | use it?

Relevance Diversity. Calibration

- [ B : L

Obrézek 3.11: Vybér z variant filtru kritérii kvality doporucovani na strance uzi-
vatelského nastaveni aplikace

V ramci aplikace umoznujeme uzivateli také meénit nékteré casti aplikace.
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Pro tato nastaveni je vyhrazena samostatna stranka, kde lze nastaveni spravovat
a volit rtizné varianty prvki.

Jak zminujeme vyse, uzivatel ma na vybér z vice moznosti filtru kritérii kva-
lity doporucovéani (viz obr. a formulare pro nové blokujici pravidlo. Navic
lze ménit zptsob, jakym jsou doporuceni vysvétlena a to v nékolika vrstvach.
Konkrétné jsou k dispozici rizné alternativy pro nahled vysvétleni, zptisob vizu-
alizace skdére a pocet kritérii s vysvétlenim. Dopliujicim nastavenim je prirazeni
barev ke kritériim.

3.4.2 Explanations

Co se tyce vysvétleni doporuceni, zamérili jsme se na dva problémy. Tim
prvnim je navrh textu vysvétleni, tim druhym je vizualizace explanations.

3.4.2.1 Text

Pti navrhu explanations jsme zacali nejdrive s textem vysvétleni doporuceni.
Tyto texty jsem se rozhodli rozdélit pro jednotliva kritéria tak, aby byla pro uzi-
vatele pochopitelnéjsi, nez jeden text kombinujici vSechna tato vysvétleni. Jak
zminujeme v pozadavcich (viz kapitola , je nutné vzit v avahu, ze v se-
znamu doporuceni z multi-objective doporucovaciho systému se mohou objevovat
polozky s nizsim az velmi nizkym skére vzhledem k nékterym metrikdm kri-
térii kvality doporucovani. Proto navrhujeme pro kazdou metriku ¢tyfi ruzné
texty vysvétleni - velmi pozitivni, spiSe pozitivni, spise negativni, velmi nega-
tivni. Tyto texty odpovidaji nasledujicim intervaliim skére polozky pro danou
metriku - [75;100], [50;75), [25;50), [0;25).

V nasledujicim seznamu popiseme vsechny tyto texty vysvétleni k pouzivanym
metrikam. Protoze uzivatelska studie probihala v angli¢tiné, budou texty vypsany
anglicky. Jejich preklad do cestiny je k dispozici v priloze [A.5]

i EASEPOS

— Users that like similar movies as you really like this movie.
— Users that like similar movies as you usually like this movie.

— Users that like similar movies as you usually don’t like or don’t know
this movie.

— Users that like similar movies as you really don’t like or don’t know
this movie.

] EASENEG

— Users that like and dislike similar movies as you really like this movie.
— Users that like and dislike similar movies as you usually like this movie.

— Users that like and dislike similar movies as you usually don’t like this
movie.

— Users that like and dislike similar movies as you really don’t like this
movie.
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o Intra-list diverzita

— This movie is different from all previous movies in the list.
— This movie is quite different from all previous movies in the list.
— This movie is quite similar to previous movies.

— This movie is very similar to previous movies.
o Diverzita na zakladé maximalni podobnosti

— No previous movie in the list is similar to this movie.
— No previous movie in the list is very similar to this movie.
— Some previous movies in the list are quite similar to this movie.

— Some previous movies in the list are very similar to this movie.
o Binomicka diverzita
— This movie is different on genres from most of the previous movies in

the list.

— This movie is quite different on genres from most of the previous movies
in the list.

— This movie is not much different on movie genres from most of the
previous movies.

— This movie is not different at all on movie genres from most of the
previous movies.

o Ocekavany doplnék popularity

— This movie is not known by most of the users.
— This movie isn’t amongst the most known by users.
— This movie is quite known amongst users.

— This movie is known by most of the users.
» Distance-based novelty na zédkladé maximalni podobnosti

— This movie is not similar to any movie you rated.
— This movie is not very similar to any movie you rated.
— This movie is quite similar to some of the movies you rated.

— This movie is very similar to some of the movies you rated.
o Intra-list distance-based novelty

— This movie is not similar to movies you rated on average.
— This movie is not very similar to movies you rated on average.
— This movie is quite similar to movies you rated on average.

— This movie is very similar to movies you rated on average.
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o Popularita dle znamosti

— This movie is known by most of the users.
— This movie is known amongst the users.
— This movie is quite unknown amongst users.

— This movie is not known by users.
o Popularita na zédkladé hodnoceni

— This movie recieved very good ratings from users.
— This movie recieved good ratings from users.
— This movie is not amongst the best rated.

— This movie isn’t well rated.
o Kalibrace

— This movie helps to make ratio of genres among movies in the list to
this item more corresponding to ratio of genres among movies you have
postitively rated.

— This movie quite helps to make ratio of genres among movies in the
list to this item more corresponding to ratio of genres among movies
you have postitively rated.

— This movie doesn’t help much to make ratio of genres among movies
in the list to this item more corresponding to ratio of genres among
movies you have postitively rated.

— This movie doesn’t help at all to make ratio of genres among movies
in the list to this item more corresponding to ratio of genres among
movies you have postitively rated.

U kazdého textu vysvétleni jsme se zamérili na transparentnost, aby uzivatelé
skutec¢né dokazali z vysvétleni odvodit, co prispiva k dané metrice, a nasledné po-
moci hodnoceni a filtru kritérii kvality doporucovani mohli upravit své preference.
Zaroven jsme se snazili kazdé vysvétleni podat co nejpochopitelnéjsim zptisobem
tak, aby mu uzivatel dobre rozumeél.

3.4.2.2 Vizualizace

Pro doporucovani pouzivame multi-objective doporucovaci systém, proto nelze
zvolit odpovidajici explanation na cely seznam doporuceni. Kazda polozka ma
ruzné skore pro kazdé kritérium kvality doporucovani a kazdé kritérium navic
textoveé vysvétlujeme jinym zptisobem. Vzhledem k vétsimu poctu informaci také
neni vhodné zobrazit celé odtivodnéni doporuceni zaroven pro kazdou polozku
ze seznamu doporuceni. Proto jsme feSili nejprve zptsob, jak uzivateli zobrazit
pomeér skore uz z nahledu polozky. Detailnéjsi vysvétleni doporuceni dané polozky
jsme zobrazili az pri akci najeti mysi na nahled polozky.
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3.4.2.2.1 Pomeér skére z nahledu polozky

Ke kazdému kritériu priradili barvu, kterou pouzivame uz ve filtru kritérii kvality
doporucovani (viz obr. . Navrhli jsme nejdiive dvé varianty ohrani¢eni na-
hledu polozky - kompletni ohrani¢eni barvami kritérii na zakladé poméru skore,
ohranic¢eni barvami kritérii pouze vlevo na zakladé poméru skoére. U obou téchto
moznosti odpovida pomér barev v ohranic¢eni poméru skore odpovidajicich krité-
rii. TTeti variantou je nazev polozky v barve kritéria s nejvyssim skére. Vsechny
varianty jsou zobrazeny na obr. |3.12

GoldenEye (1995) GoldenEye (1995) GoldenEye (1995)

Director: & Director: & Director: PN

Martin Campbell Martin Campbell Martin Campbell
T2 V7 VT W T W Y W W T TWWW W WWW PEQASA St kR kR ARA S g

Obréazek 3.12: Varianty nahledu vysvétleni pri zobrazeni seznamu doporucenych
polozek, zdroj plakatu GoldenEye: The Movie Database| (2023a)). Zleva jde o kom-
pletni ohranic¢eni barvami kritérii na zakladé poméru skére, ohrani¢eni barvami
kritérii pouze vlevo na zakladé pomeéru skére a nazev polozky v barvé kritéria
s nejvyssim skore. Zobrazované doporuceni méa nasledujici skére jednotlivych kri-
térii: Relevance (tmavé modra) 83 , diverzita (¢ervend) 55, novelty (rtzova) 55,
popularita (svétle modrd) 55 a kalibrace (tmavé zelend) 27.

3.4.2.2.2 Pocet kritérii kvality doporucovani

V pivodnim navrhu se uzivateli pii najeti mysi na nahled polozky zobrazilo
popover okno s detailem vysvétleni (skére a text) ke vSem kritériim kvality dopo-
rucovani. Protoze by vysvétleni vsech kritérii u kazdé polozky mohlo vést k pre-
tizeni uzivatele informacemi, navrhli jsme druhou variantu, kde je zobrazovano
vysvétleni jen ke kritériu s nejvyssim skére. Protoze v tomto navrhu zase naopak
vyrazna ¢ast vysvétleni doporuceni uzivateli neni zobrazena, byla pridana jesté
treti varianta obsahujici vysvétleni pouze téch kritérii s nadprimérnym skore,
coz vzhledem k normalizaci pomoci empirické distribuc¢ni funkce a preskalovani
na interval [0;100] byla odhadem pouze kritéria se skére 50 a vice. Vizualizace
téchto moznosti je viditelna na obr. |3.13

3.4.2.2.3 Vizualizace skore
Posledni ¢asti explanations, u které navrhujeme vice variant je vizualizace skore.
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Why is this item recommended?

Why is this item recommended?

Why is this item recommended?

Relevance score - 99

Users that like similar movies as you
really like this movie.

Calibration score - 69

This movie quite helps to make ratio of
genres among movies in the list to this
item more corresponding to ratio of

genres among movies you have
postitively rated.

%, Action: 25 %, Comedy

Relevance score - 99

Users that like similar movies as you
really like this movie.

Relevance score - 99

Users that like similar movies as you
really like this movie.

Calibration score - 69

This movie quite helps to make ratio of
genres among movies in the list to this
item more corresponding to ratio of
genres among movies you have

postitively rated.

25 %, Action: 25 %, Comedy

Diversity score - 45

Some previous movies in the list are
quite similar to this movie.

Obréazek 3.13: Varianty poctu kritérii kvality doporuéeni v ramci explanation.
Vlevo je vysvétleni vSech kritérii, uprostied vysvétleni jen ke kritériu s nejvyssim
skére, vpravo vysvétleni pouze kritérii s nadprimérnym skore.

Prvni variantou je zobrazovat skore kritérii kvality doporuceni, kterda nabyvaji
hodnot z intervalu [0; 100], takova, jaka byla preddana doporucovacim systémem,
se zaokrouhlenim na dvé desetinnd mista. Tento typ budeme nazyvat hrubym
skoére. Druhou obdobnou moznosti je zaokrouhleni na celd ¢isla, kterou budeme
nazyvat zaokrouhlenym skore. Tteti zptisob je navazan na vizualizaci vysvétleni
v néhledu polozky (viz obr. , kdy nezobrazujeme skore kritéria, ale procen-
tualni podil kritéria na souctu skore vsech kritérii, tzn. zobrazujeme hodnotu
Ym € M : share,, = 5 SO kde M je mnozina vSech soucasné pouziva-

)
nen Scoren

nych metrik, z nichz kazda pocita skore pro dané kritérium. Posledni variantou je
sloupcovy graf (byt prolozeny textem explanation), kdy skére predand doporuco-
vacim systémem nezobrazujeme ciselné, ale graficky. Vsechny zptisoby vizualizace

skore jsou zobrazeny na obr. [3.14]

Relevance score - 83.12 Relevance score - 83 Relevance share - 30 % Relevance

Users that like similar movies as you Users that like similar movies as you Users that like similar movies as you

I
) . . Users that like similar movies as you
really like this movie.

really like this movie, really like this movie

really like this movie

Obrazek 3.14: Varianty vizualizace skére v explanation. Zleva jsou to hrubé skore,
zaokrouhlené skére, procentualni podil kritéria na souctu skére vsSech kritérii
a grafické vyjadreni skére na zptisob sloupcového grafu.

3.4.2.2.4 Nastaveni explanations
Uzivatel mize ménit varianty vizualizace poméru metrik v nahledu polozky, pocet
kritérii kvality doporucovani vyskytujicich se ve vysvétleni a zpiisob prezentace

70



skére v uzivatelském nastaveni (viz kapitola [3.4.1.8). Zptsob nastaveni variant
vysvétleni je predstaven na obr.

Which type of explanations do you want to see?
Explanation by colour(s) in preview of the movie

Share of metrics on full border Share of metrics only on left side Title in best scoring metric color

How the score values should be displayed?

Explanations of how many metrics should be displayed?

Contribution of all metrics Contribution of best metric(s) Contribution of metrics with above average score

Father of the Bride

Jumaniji (1995) Part 11 (1995) Heat (1995), GoldenEye (1995)
FiiRafthe Bt
Pl
= Why is this item recommended?
Relevance
I
Users that like similar movies as you
really like this movie.
(=]
Director: X Director: ¥ Director: X Director: X Director: LN
John Lasseter Joe Johnston Charles Shyer Michael Mann Martin Campbell
pAgagagugugugugudgid T Y YR YR YR v v pARAR AR Gu g g4 g ffd YT Yy Y Yy Yy YR vr vy Wy e e v vy vy vy

Obréazek 3.15: Volba variant explanations v uzivatelském nastaveni (Zdroj plakétt

flmt: [TMDB] (2023))
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4. Implementace

Jak je zminéno vyse, pro uzivatelskou studii musela byt vytvorena webova
aplikace, kterd umozni jednak komunikaci s multi-objective doporucovacim sys-
témem a predevsim umozni uzivatelovi upravit parametry pro tento doporucovaci
systém. Jeji implementaci zevrubné popiseme.

Konkrétni prvky webové aplikace jsou popsany v kapitole|3.4]a jeji komunikace
s doporucovacim systémem v kapitole [3.2.2]

Zaroven je soucasti celého softwarového dila i doporucovaci systém. Jeho pii-
vodni implementace ale byla k dispozici a nasi praci bylo ji jen upravit a rozsirit
pro nase potteby. Tyto zmény jsou popsany v kapitole (3.3|

Struktura odevzdaného FeSeni je velmi zevrubné popsana v priloze [B.1] Po-
drobnéjsi popis 1ze nalézt v dokumentacnich souborech uvniti samotného teseni.

4.1 Architektura

Webova . Doporucovaci
. ———pozad avky————— .
aplikace : 4 system

e
k‘___‘_____.__#__/'
Efpisl Eteni
cIemi ’ i

MS SOL
databaze

—

Obrézek 4.1: Architektura

Celé softwarové dilo se sklada ze tfi komponent, webové aplikace, doporuco-
vaciho systému a databaze. V databazi jsou ulozena vSechna potrebnd data o uzi-
vatelich, polozkach, hodnocenich, interakcich atd. Doporucovaci systém je po na-
trénovani na datech z databaze schopen doporucovat uzivateli polozky na zakladé
jeho preferenci. V uzivatelském rozhrani webové aplikaci mtze uzivatel prochéazet
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polozky z databaze, nastavit své preference pro doporucovani a nasledné posilat
pozadavky na doporucovaci systém a zobrazovat vysledny seznam doporuceni.

Jak je patrné z architektury na obr. webova aplikace i doporucovaci systém
posilaji dotazy do databaze, webova aplikace navic posila pozadavky na doporu-
covaci systém.

Webova aplikace jednak z databaze cte data, aby uzivateli byly prezentovany
soucasné informace, a jednak do databaze data zapisuje, pripadné je aktualizuje,
a to zejména po akcich uzivatele (vytvoreni uzivatele, nova interakce, nové ¢i
zménéné hodnoceni atd. ).

Doporucovaci systém data z databaze pouze ¢te. Tato data pouziva pro natré-
novani algoritmu a pfi zpracovani pozadavku na doporuceni pro uzivatele z da-
tabaze ziskava jeho aktualni hodnoceni, na zakladé kterych vybira doporuceni.
Z4dna data doporucovaci systém do databdze nezapisuje.

Komunikace webové aplikace a doporucovaciho systému probihd na zakladé
pozadavku vyvolaného uzivatelem ve webové aplikaci na jeho seznam doporuceni.
Doporucovaci systém vypocitd tento seznam a vrati ho webové aplikace, aby ta
mohla doporuceni prezentovat uzivateli. Pravidla této komunikace jsou podrobné
popsana v kapitole [3.2.2]
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4.2 Zakladni datovy model

Account Interaction
Uget Interakce
D D
Username UserlD
Email Address ItemiD
FPasswordHash Type(seen, click,...)
NumberQOiflnteractions
Last(Date)
Rating
Hodnoceni
RatinglD
User UseriD h 4
UZivatel ltemliD ftem
ID ) PoloZka
RatingScore
<« D
UserName - Date
JSONBlockRules Name
JSONFilter B3 » Image
. Short description
JSONUserChoices UserMetricVariant
FirstRecommendationTime P ) ) Description
Mapojeni uZivatel - varianta metriky
[ JSON Params
D
UseriD
MetricVariantiD
h 4
Metric MetricVariant
Recommender System
} i i Kritérium kvality doporuovani Varianta metriky
Doporuéovaci systém
D D
RecommenderSystem|D Name MetriciD
UserName
RecommenderSystem|D - DefaultVariant (flag)
HTTP URI <
Description Description
HyperParameters
Example VeryMegativeExplanation
DefaultVeryNegativeExplanation RatherMegativeExplanation
DefaultRatherMegativeExplanatior RatherPositiveExplanation
DefaultRatherPositiveExplanation VeryPositiveExplanation
DefaultVeryPositiveExplanation Code

Obrézek 4.2: Zakladni datovy model

Pred zac¢atkem implementace webové aplikace a vytvorenim databéaze, byl na-
vrzen datovy model, ktery je detailné vykreslen na diagramu na obr. .2 Zaklad-
nimi entitami vychazejici z pouzivaného MovieLens25M datasetu, ale pouzitelné
témér pro jakoukoli doménu, kde se pracuje s doporucovacim systémem, jsou
uzivatel, polozka a hodnoceni.

4.2.1 Udet

Uzivatele jsme oddélili od zakladni entity reprezentujici icet, protoze chceme
pouzivat i uzivatele bez ucétu, coz jsou ti jiz nahrani z datasetu. Ucet musi obsa-

74



hovat informace, které popisujeme v kapitole [2.2.4.2

4.2.2 Uzivatel

Uzivatel je napojen na sviij pfipadny tcet pomoci uzivatelského jména. Dale
obsahuje informaci o ¢ase prvniho pozadavku na doporucovaci systém, coz pozdéji
vyuzivame pii uzivatelské studii (viz kapitola [5.1.8.2)). Dal3{ vlastnosti uzivatele,
konkrétné jeho blokovaci pravidla, posledni hodnoty filtru kritérii kvality dopo-
rucovani a jeho nastaveni, jsou ulozeny v JSONu proto, aby se nemusel ménit
model pri pripadnych zménach v aplikaci nebo zméné celé domény.

4.2.3 Polozka

Polozka obsahuje informace, které by mély byt zobrazeny uzivateli a zaroven
existuji napri¢ doménami. Jde o jméno, obrazek, kratky popis a podrobnéjsi popis.
Posledni vlastnost JSONParams slouzi pro ulozeni vlastnosti polozky specifickych
pro doménu. V pripadé filmi jde napt. o reziséra, zanry ¢i herce.

4.2.4 Hodnoceni

Vlastnosti hodnoceni vychazi z MovieLens25M datasetu, kdy opét o¢ekavame,
ze takovy navrh entity hodnoceni je pouzitelny i v jinych doménach. Konkrétné
musi byt hodnoceni napojeno na uzivatele a polozku, obsahovat skore a cas, kdy
bylo udéleno.

4.2.5 Interakce

Hodnoceni neni jedinym zptisobem, jakym mtize dojit k interakci mezi uziva-
telem a polozkou. Proto definujeme i obecnou entitu interakce, ktera opét musi
byt napojena na uzivatele a polozku. Dale musime specifikovat typ interakce, jako
je zobrazeni polozky uzivatelem, nebo kliknuti na ni, pocet takovych probéhlych
interakci a ¢as posledni takové interakce. Potencidlné by mohl byt pro kazdou in-
terakci vytvoren novy zaznam, ale bylo dostacujici mit maximalné jeden zaznam
pro kombinaci uzivatel - polozka - typ interakce.

4.2.6 Doporucovaci systém

Od doporucovaciho systému vyzadujeme jeho jméno, dle kterého ho mizeme
identifikovat a URI, na némz miizeme volat jeho API pri pozadavku na seznam
doporuceni. Posledni vlastnost s hyperparametry muze byt pouzita pro nastaveni
specialnich vlastnosti multi-objective doporucovaciho systému mimo ty zakladni

popsané v kapitole [3.2]

4.2.7 Kritérium kvality doporucovani

Kazdé kritérium kvality doporucovani musi byt napojeno na doporucovaci
systém, ve kterém se pouziva. Mlze obsahovat také kratky popis kritéria a priklad
jeho uziti, coz pouzivame v napovédé pro uzivatele. Soucasti jsou taky vychozi
vysvétleni doporuceni na ¢tyfech trovnich dle skore vraceného z doporucovaciho
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systému (podrobnéji v kapitole [3.4.2.1)). Tato vysvétleni jsou pouzivané, pokud
kritérium nema vice variant metrik.

4.2.8 Varianta metriky

Tato entita reprezentuje variantu metriku, podle které se pocita skore pro
kritérium. Musi tedy obsahovat napojeni na odpovidajici kritérium, popis, ktery
je opét pouzit v napovedé. Je také specifikovano, zda je tato varianta metriky
vychozi pro kritérium kvality doporucovani, a i zde jsou zahrnuta vysvétleni pro
vSechny ¢tyti trovné dle vypocteného skére polozky na zékladé této metriky. Za-
sadni vlastnosti varianty metriky je jeji kod, ktery je specifikovan v pozadavku
na seznam doporuceni tak, aby doporucovaci systém veédeél, kterou variantu met-

riky pouzit (viz kapitola [3.2).

4.2.9 Napojeni uzivatel - varianta metriky

Tato entita reprezentuje zvolenou variantu metriky uzivatelem. Pro jedno kri-
térium kvality doporucovani a jednoho uzivatele musi existovat maximalné jeden
takovy zaznam. Pokud neexistuje zadny, je pouzivana vychozi varianta metriky.
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4.3 Datovy model pro uzivatelskou studii

Question QuestionSection
Otdzka Sekce otdzek
D ¥ D
UserAnswer Text Name
Odpovéd uZivatele AnswerType )
I QuestionsSectionlD
UserlD Iy
Value QuestionAct
AnswerlD Answer Zavislost otdzky na provedeni akce
Odpoved
QuestionlD P 1D
ID ActiD
v > Text Question|D
User Haslmage
UZjvatel QuestionlD
D
Act
UserName UserAct
Akce
JSOMBlockRules I Akce uFivatele D
JSOMNFilter ID | Priority
JSOMNUserChoices UserlD TextOTSuggestion
FirstRecommendationTime ActiD
Code
[y
TypeOfAct

UserActSuggestion

Navrh na akci uZivateli
ID

UserlD

ActiD

NumberQfSuggestions

Obrazek 4.3: Datovy model pro uzivatelskou studii

Zakladni datovy model byl dostatecny pro spusténi webové aplikace, které
umoznovalo jeji funkcénost s prochazenim polozek pomoci vyhledavani, nastavo-
vanim svych preferenci, doporucovanim polozek a dalsimi akce mi podrobnéji
popsanymi v kapitole [3.4]

Pro moznost provedeni uzivatelské studie jsme ale zakladni datovy model
museli rozsitit o dalsi entity. VSechny pridané entity a jejich vzajemné napojeni
je viditelné na diagramu na obr. [£.3]

4.3.1 Otazka

Jelikoz chceme uzivatelskou studii zakonc¢it dotaznikem, je nutné, aby mo-
del obsahoval entitu otdzka. Otdzka obsahuje text, typ odpovédi na ni (textove,
Likertova $kéla, odpovéd z databaze) a odkaz na sekci, do které patii.
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4.3.2 Odpoved

Pokud se na otazku neodpovida textové ¢i pomoci Likertovy skaly, musi byt
mozné odpovédi na otazky specifikovany jako entity v datovém modelu. Odpovéd
obsahuje text, informaci, zda ma byt v dotazniku k odpovédi pridan obrazek pro
jednoznacnou interpretaci uzivatelem, a napojeni na otazku, na niz mize byt tato
odpoved pouzita.

4.3.3 Odpovéd uzivatele

Abychom byli schopni ziskat vysledky ze studie, musime ukladat i odpovédi
uzivatele. Entita uzivatelovy odpovédi musi byt napojena samoziejmé na uzivatele
a otazku. Nasledné je vyplnéna vétsinou jedna z nasledujicich trech vlastnosti.
Value, tedy hodnota, je pouzita pro otazky s odpovédi pomoci Likertovy skaly,
text pro otazky s textovou odpovédi a jinak je vyplnéno ID odpovédi.

4.3.4 Sekce otazek

Otazky jsou sdruzeny do sekci. Tyto sekce jsou pouzity pri prichodu uzivatele
zavérecnym dotaznikem, kdy jsou v danou chvili zobrazeny pouze otézky z jedné
sekce. Jedinou vlastnosti sekce otazek je nazev.

4.3.5 Akce

Jelikoz pristup k dotazniku podminujeme provedenim nékolika akei v aplikaci,
musime také definovat entitu akci. O akci si uchovavame jeji prioritu, unikatni
kod a typ akce, na zakladé néhoz akce rozrazujeme do skupin. Podrobnéji akce
popisujeme v kapitole Navic jesté pridavame text navrhu akce, ktery se
uzivateli zobrazi, pokud mu provedeni této akce navrhujeme (viz .

4.3.6 Akce uzivatele

Jelikoz potrebujeme ulozit, zda uzivatel provedl akci, pridavame i jednoduchou
entitu s napojenim na akci a uzivatele.

4.3.7 Navrh na akci uzivateli

Vzhledem k tomu, ze, jak zminujeme vyse, od uzivatele vyzadujeme provedeni
dostatecného poctu akci, tak mu tyto akce potiebujeme piimo navrhovat a pa-
matovat si pocet téchto navrhii, abychom castéji nabizeli dosud méné navrhované
akce (podrobnéji viz [5.1.8.1). Kromé napojeni na akci a uzivatele si tedy v této

entité ukladame i pocet navrhu této akce uzivateli.

4.3.8 Zavislost otazky na provedeni akce

Zobrazeni nékterych otazek z dotazniku uzivateli je podminéno provedenim
jedné ¢i vice akei (viz kapitola [5.1.8]), proto potfebujeme uklddat i tuto zavislost
v databézi. Tato entita obsahuje pouze napojeni na akci a otazku.
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4.4 Implementace webové aplikace

WEBOVA APLIKACE
Models
ItemDomainExtension
Movie
ViewModels
Views
Movies 3
Controllers
v
Shared 3
| MoviesController |—— Helpers
JsonProperties
Handlers
HomeController
v
W MovieLensLoader
wwwroot UserActs
Controller
is
UsersController -
css L—» Request Handlers » Doporuéovaci systém
RatingsController
lib
Interactions
Controller
Resources Loggers
Questions
Controller T
Identity UserMetric pata
VariantsController
FPages
¢ Cache
> MS SQL Databdze
Data
Migrations

Obréazek 4.4: Rozdéleni implementace webové aplikace

Pro implementaci byl pouzit framework ASP.NET Core MVC pro vytvareni
webovych aplikaci s vyuzitim navrhového vzoru Model-View-Controller. Jak mi-
zeme vidét na obr. [4.4] implementace webové aplikace je rozdélena do nékolika
casti, které zaroven odpovidaji adresarové strukture. Nyni jednotlivé komponenty
popiseme.
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4.4.1 Model

Model definuje datovou strukturu. Obsahuje vSechny t¥idy z kapitol afd.3l
Navic obsahuje statickou tfidu Movie, pomoci které muze byt polozka (Item)
interpretovana jako film, coz slouzi k jednodussimu pristupu k vlastnostem této
entity specifickych pro doménu filmi. Jelikoz vétsina stranek, resp. jejich ¢asti,
vyzaduje vice entit modelu, definujeme i ViewModels, které obsahuji vSechna
potiebna data pro zobrazeni jednotlivych stranek, jako je hlavni stranka, nahled
polozky atd.

4.4.2 Views - uzivatelské rozhrani

Uzivatelské rozhrani je tvoreno jednotlivymi strankami, resp. ¢astmi stranek.
Shared obsahuje ty (¢astecné) stranky , které nejsou zavislé na doméné, coz jsou
napft. filtr kritérii kvality doporucovani, textové vyhledavani dle nazvu atd. Movies
obsahuje stranky specifické pro doménu filmi, jako jsou podrobnéjsi filtr, detail
polozky atd.

4.4.3 Controllers - Kontrolery

Kontrollery obsahuji ridici logiku aplikace. Zpracovavaji pozadavky uzivatele,
na zakladé nichz méni model a vraci uzivateli stranku, resp. jeji ¢ast. Kont-
rollery jsou rozdéleny podle ¢asti modelu dat, kterou méni nebo zobrazuji uziva-
teli. HomeController zpracovava pozadavky uzivatele na celé stranky (domovska
stranka, stranka pro spravu blokovacich pravidel, stranka s uzivatelskym nasta-
venim a stranka s dotaznikem), pfipadné statické ¢asti stranek (ndpovédy atd.).
MoviesController zpracovava tkony, které jsou zavislé na doméné filmi.

4.4.4 wwwroot - Javascript, CSS a statické soubory

V pouzivaném frameworku slouzi tato ¢ast aplikace pro ulozeni Javascriptu,
CSS a statickych souborii, jako jsou obrazky. Konkrétné tedy obsahuje nasi im-
plementaci Javascriptu a CSS pouzivanou na frontendu, ulozené obrazky, které
chceme zobrazovat na webu a javascriptové a CSS knihovny.

4.4.5 Identity

Identity je vygenerovana komponenta starajici se o autorizaci a autentizaci
uzivatele. Cast pages obsahuje stranky s registraci a prihlasenim a jejich logikou,
Data obsahuji pouze model pro entitu uctu.

4.4.6 RequestHandlers - Obsluhy zadosti

Tato ¢ast implementace se stard o zpracovani zadosti na doporuceni polozek,
pripadného odeslani pozadavku na doporucovaci systém, zpracovani jeho odpo-
védi a vraceni doporucenych polozek.
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4.4.7 Helpers

Helpers obsahuje tiidy, které tvoii fasadu pro zpracovani JSON vlastnosti
z datového modelu polozek a uzivateli. Soucasti je také nacitani dat z MovieLens
datasetu do databaze véetné obohaceni o data z The Movie Database a filtrovani
(viz . Pro potteby uzivatelské studie je zde obsazena i tiida UserActHelper
starajici se o zpracovani akci uzivatele a jejich navrhovani.

4.4.8 Data

Tato ¢ast aplikace se stard vyluéné o praci s daty. Jednak vytvari instanci
relace pripojeni k databézi, ktera nasledné obsluhuje dotazy do databaze. Dale
obsahuje jesté Cache, ktera zarizuje ulozeni nékterych dat, ke kterym se casto
pristupuje, primo v mezipameéti aplikace. Soucésti je také slozka Migrations ob-
sahujici vygenerované soubory reprezentujici aktualizace databéze.

4.4.9 Loggers

Soucasti aplikace jsou Loggers obsahujici tiidu pro logovani udalosti aplikace
a uzivatele do souboru.

4.4.10 Settings - Nastaveni

Komponenta Settings neni na diagramu na obr. zminéna, protoze s ni
komunikuji témér vsechny casti kodu. Obsahuje totiz jednak definici enum tiid,
které reprezentuji jednotlivé varianty nastaveni uzivatele (mechanismus pro filtr
kritérii kvality doporucovani, typ vizualizace skore v ramci vysvétleni doporuceni
atd.), dale vybér vychozich nastaveni pro uzivatele, coz se vyuziva pri registraci
nového tucastnika studie, a seznam systémovych parametri, které plati napric
celou aplikaci. Takovymi parametry jsou napt. pocet doporucenych polozek, ktery
chceme vratit doporucovacim systémem, nazev doménového kontroleru nastaveny
na zakladé pouzivané domény atd.
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5. Uzivatelska studie

V této kapitole popisujeme, jakym zptisobem probihal experiment v podobé
uzivatelské studie, a poté predstavime z néj vyplyvajici vysledky.

5.1 Provedeni

V popisu zptisobu provedeni studie zminime, jak byla uzivatelska studie ucast-
nikiim k dispozici, jaké udaje byly vyzadovany, jak byli prezentovani kandidati,
kterd data jsme sbirali, na co jsme se ptali v dotazniku a jak celd studie probihala
z pohledu ucastnika.

5.1.1 Pristup

Webova aplikace byla nasazena na vefejné pristupnou adresu tak, aby k ni
meli icastnici jednoduchy pristup pres webovy prohlize¢ a mohli provést a vypl-
nit uzivatelskou studii napt. z domova. Laboratorni studie, kde bychom chovani
ucastnika pri praci sledovali, nebyla pro nas vyzkum nutna.

5.1.2 Identifikace i¢astnika

Vzhledem k tomu, ze webova aplikace je koncipovana tak, aby vice pripomi-
nala skutecné portaly vyuzivajici doporucovaci systémy, vyzadovali jsme nejdiive
po ucastnikovi studie registraci. Pti ni jsme vyzadovali e-mail a prihlasovaci adaje
v podobé uzivatelského jména a hesla.

E-mail byl zvolen jako tdaj, na zdkladé kterého mizeme zevrubné zkontro-
lovat, ze jde o skute¢ného ucastnika, a v pripadé pochybnosti jej kontaktovat.
Ziskani dalsich udaji by pro pripadné ovéreni uzivatele bylo vhodné, ale mohlo
by jej od tcasti v uzivatelské studii odradit, proto jsme od néj upustili.

5.1.3 Zpusob prezentace kandidati

Porovnavame razné varianty néasledujicich prvka aplikace, konkrétné jde o va-
rianty filtru kritérii kvality doporucovani (viz kapitola, nahledu explanati-
ons (viz kapitola [3.4.2.2.1)), po¢tu vysvétlenych kritérii (viz kapitola [3.4.2.2.2),
vizualizace skére v ramci explanations (viz kapitola a metrik pro rele-
vanci, diverzitu, novelty a popularitu (viz kapitola [3.3.1)).

Vzhledem k tomu, Ze se zamérujeme hned na nékolik porovnani riznych kandi-
datt, neni vhodné tyto kandidaty uzivateli prezentovat soucasné. Zaroven s ohle-
dem na pocet kandidati a ocekavany pocet ticastniki, nepripada v tvahu, pokud
chceme ziskat rozumné vysledky, abychom tcastnikiim prezentovali jen jednoho
kandidata pro kazdé porovnani. Proto by mél kazdy uzivatel mit moznost vy-
zkouset vsechny kandidaty, prestoze to pro néj mize byt narocné.

Kromé volby metrik pro kazdé kritérium, mohou uzivatelé ménit varianty
ostatnich prvku v rameci uzivatelského nastaveni (viz kapitola 3.4.1.8)a 3.4.2.2.4)).
Vybér metriky probiha po kliknuti na nazev kritéria ve filtru kritérii kvality do-

porucovani (viz kapitola [3.4.1.7)).
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Stale je ovSem tfeba vyftesit, jak prifazovat prvni variantu z kazdého porov-
nani. Nejspravedlivéjsi rozdéleni mezi icastniky by probéhlo na zakladé pouziti
vsech kombinaci jednotlivych kandidati. Tato varianta je nepouzitelna, protoze
takovych rozrazeni prvnich variant bychom méli v fadu tisicli, zatimco pocet
ucastniki ocekavame v radu desitek. Proto pouzivame jen rtzné kombinace me-
trik kritérii kvality doporucovani, kde ocekavame potencidlné vétsi vliv prvni
pouzivané metriky na rozhodovani uzivatele pti porovnani vsech metrik kritéria.
Prvni pouzité varianty pro dalsi porovnani jsou vybirany ndhodné, jelikoz zde
ocekavame mensi zavislost na prvnim pouzivaném kandidatovi a vétsi schopnost
uzivatele rychle vyhodnotit, kterou z variant povazuje za vhodnéjsi, nez je tomu
u metrik kritérii kvality doporucovani.

5.1.4 Sbér dat

O uzivateli si do databdze ukladdme vsechna jeho hodnoceni, interakce (zob-
razeni a kliknuti), provedené akce, navrhy na akce a odpovédi na otazky v za-
vérecném dotazniku. Zaroven jsou ulozeny jeho pravé pouzivané varianty filtru
kritérii kvality doporucovani, vizualizace explanations (nahled, skére, pocet kri-
térii), také jeho pravidla pro blokovani a pouzivané metriky pro kazdé kritérium.
S vyjimkou hodnoceni, které uzivatel ovsem miize odebrat ¢i zménit, a interakce,
kde ale ukladdme pouze cas posledni takové interakce, si neukladame cas, kdy
zaznam vznikl.

Proto navic logujeme vSechny zasadni ¢innosti uzivatele i s ¢asem, kdy jej pro-
vedl, abychom mohli rekonstruovat, jak probihala jeho prace v ramci uzivatelské
studie. Konkrétné zapisujeme do logovacich souborti vSechny nasledujici zaznamy
o jeho plisobeni v aplikaci:

o Pridani blokovaciho pravidla

e Odebrani blokovaciho pravidla

o Pridéleni hodnoceni

e Probéhla interakce

o Zvolena odpovéd na otazku v dotazniku
o Provedend akce

o N&avrh na moznou akei

o Pozadavek na doporucovaci systém véetné pouzivané metriky kazdého kri-
téria, pouzivaného filtru kritérii kvality doporucovani a pridélenych vah kaz-
dému kritériu

5.1.5 Dotaznik

Na zavér uzivatelské studie ucastnik vyplnuje dotaznik. Otazky v dotazniku
muzeme rozdélit na ty, na které ucastnik studie odpovida mirou souhlasu s tvr-
zenim pomoci tzv. Likertovy skaly. Nami pouzivana Likertova skala se sklada
z nésledujicich odpovédi:
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« Strongly agree (Rozhodné souhlasim)

» Agree (Souhlasim)

o Neutral / Don’t know (Neutralni / Nevim)
o Disagree (Nesouhlasim)

 Strongly disagree (Rozhodné nesouhlasim)

Dotaznik také obsahuje kontroly pozornosti, abychom dokazali vyloucit odpo-
védi ucastnika, o kterém se muzeme domnivat, ze se dostateéné nesoustiedil pri
vypliovani dotazniku. U nékterych otazek navic zobrazujeme kromé textu mozné
odpovédi i obrazek této varianty, aby uzivatel spravné chapal mozné odpovedi i v
pripadé nespojeni si varianty s jejim nazvem.

Otéazky délime do sekci a uzivateli jsou vzdy naraz zobrazeny jen otazky z dané
sekce. VSechny otazky jsou vypsany v priloze a to véetné moznych odpovedi
na né. Protoze uzivatelské rozhrani studie je lokalizovano do angli¢tiny, 1ze najit
v priloze seznam otazek a moznych odpovédi také v anglictiné.

5.1.6 Pruabéh

Nyni popiseme pribéh studie z pohledu tcastnika. Nejdrive je nutné regis-
trace, bezprosttedné po uspésné registraci je tcastnikovi studie zobrazena napo-
véda. Od uzivatele pak vyzadujeme t¥i pozitivni hodnoceni a poté uz funguje
doporucovani multi-objective doporucovaciho systému. Od ucastnika studie je
vyzadovano splnéni nékolika akci, ty jsou mu navic navrhovany v okné nahote
na hlavni strance. Jakmile jich provede dostatecny pocet, je mu zpristupnén do-
taznik. Po vyplnéni dotazniku je studie z pohledu ucastnika hotova. Nyni popi-
seme jednotlivé faze pribéhu studie o néco podrobnéji.

5.1.6.1 Registrace

Kazdy neprihlaseny uzivatel je po nac¢teni webu presmérovan na stranku pri-
hl4geni. Ucastnik se nasledné pomoci odkazu pro uzivatele bez vytvoreného uctu
preklikne na stranku registrace. Poté vyplni néasledujici idaje: e-mail, uzivatelské
jméno a heslo.

5.1.6.2 Napovéda

Ihned po registraci a ispésném vytvoreni nového uzivatele je ticastnik studie
presmérovan na napovédu. Zde je popsano, co lze kde na strance najit, a také jsou
v tomto manualu vysvétleny kroky pro splnéni uzivatelské studie. Vse je doplnéno
snimky obrazovky pro urychleni pochopeni uzivatelem.

5.1.6.3 Prvni hodnoceni

Vzhledem ke zptsobu navrhu multi-objective doporucovani je doporucovaci
systém schopen zpracovavat pozadavky jen od uzivatele, ktery jiz néjaké polozky
ohodnotil. Proto nejdiive vyzadujeme od tcastnika studie 3 pozitivni hodnoceni,
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Movies AQOE & Logout

]
Please rate positively atleast another 3 movies you like so the recommender system can work.
More ratings make recommmendations better.
You can use search o filter for finding your favourite movies.
The database contains selected movies from 1990-2019.

= Open Filter HELP
’ shrek ] O\

Shrek (2001)

Shrek 2 (2004)

S Shrek the Third (2007) 1(2001)

Shrek Forever After (a.k.a. Shrek: The Final Chapter) (2010)
!
hsidacl . gl gl fllE
N2

Obrazek 5.1: Hlavni stranka po prvnim nacteni uzivatelem, ktery jesté nehodnotil
zadny film.

Web localhost:44397 fika L

You have given the minimum required number of positive ratings.
If you press "OK", you will be redirected to home page to get
recommendations.

You will still be able to rate other movies which will lead to better
recommendations.

If you press "Cancel”, you will stay on this page. You can start getting

recommendations later by navigating to the home page.

Zruéit |
4

3
— -l-— . T -

Obrazek 5.2: Dialogové okno v ceské lokalizaci prohlizece, které se zobrazi bez-
prostredné po tretim pozitivnim hodnoceni uzivatele.

coz jsme na zakladé otestovani zvolili jako minimalni kvétu pro rozumné dopo-
rucovani. Uzivateli jsou nabidnuty nahodné filmy z 500 nejcastéji hodnocenych,
nicméné mize jiz vyuzit at uz textové vyhledavani dle nazvu filmu tak podrob-
néjsi filtr. Jak vypada stranka ihned po prvnim nacteni uzivatelem, je viditelné
na obr. 511

Jakmile uzivatel rozd4 vyzadovana pozitivni hodnoceni, vysko¢i mu dialogové
okno (viz obr. , ve kterém je icastnikovi studie oznameno, ze uz doporucovani
muze fungovat, a je dotazan, zda ho chce zacit pouzivat. Pokud potvrdi, je hlavni
stranka pfrenactena a nactené filmy jsou uz vystupem doporucovaciho systému.
V opacném pripadé, muze pokracovat jesté v prochazeni a ohodnoceni dalsich
filmi a v dialogovém okné je mu oznameno, ze doporucovani spusti po prenacteni
hlavni stranky.

5.1.7 Doporucovani

Ucastnik studie nyni mize ménit pomoci filtru kritérif kvality doporucovani
vahy pro tato kritéria a ménit tak seznam doporuceni. Uzivatel ma taky bezpro-
stfedné nad filtrem kritérii kvality doporucovani tlac¢itko s napovédou k tomuto
filtru véetné vysvétleni kritérii a zptusobu, jakym muze prenastavovat dilezitost
téchto kritérii. Po nastaveni vah muze uzivatel ziskat doporuceni kliknutim na tla-
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= Open Filter HELP
o Ch

What is the purpose of the metrics filter below and how should | use it?

Relevance Diversity Calibration

B B B B B

Obrazek 5.3: Zakladni rozhrani hlavni stranky pod hlavnim menu a nad dopo-
ru¢enymi filmy. Obsahuje 2 typy vyhledavani, filtr kritérii kvality doporucovani,
napoveédu k nému, tlacitko ,RECOMMEND* a tlacitko ,HELP*

¢itko ,RECOMMEND® Uzivatel také muze oteviit opét manual pomoci kliknuti
na tlacitko ,HELP® VysSe popsané zakladni rozhrani je zobrazeno na obr. [5.3]

5.1.7.1 Napovéda ke kritériim kvality doporucovani

Zaroven uzivatel muze zobrazit napovédu po kliknuti na tlac¢itko bezpro-
stfedné nad filtrem kritérii kvality doporucovani viditelné na obr. [5.3] kde jsou
popsana prave tato kritéria. Konkrétni texty této napoveédy jsou vypsany v pii-

loze [A4]

5.1.8 Akce

Nésledné od uzivatele vyzadujeme provedeni nékolika akci pro to, aby mu byl
povolen piistup do zévéretného dotazniku. Utastnik studie nemusi provést zcela
vsechny akce, ale pak mu nejsou zobrazeny nékteré otazky. Duvodem pro omezeni
nutnosti provedeni vSech akci je uz tak narocény prubéh studie pro pramérného
uzivatele a vysoky pocet informaci, které si ticastnik musi zapamatovat, aby byl
schopen odpovédét na vétsinu otazek.

Akce délime do skupin a plati, ze kazda akce ve skupiné ma stejnou prioritu.
Zéaroven je vétsinou kazda skupina navazana na zobrazeni alespon jedné otazky
z dotazniku. V piiloze [A.3| popisujeme a vyjmenovavame akce pro kazdou ze sku-
pin véetné otazek, jejichz zobrazeni je na provedeni vSech akci ze skupiny zavislé.

5.1.8.1 Navrhy na akce

Tip .

You can use more complicated blocks (on directors, genres and actors) in the detail of the movie.
You can manage your block settings on the My Block Rules page.

Obréazek 5.4: Tip na akci, kterou by mél uzivatel provést zobrazujici se nahore
na hlavni strance.

Tyto akce jsou uzivateli nabizeny vzdy nahore na hlavni strance (viz obr. |5.4]).
Vybér navrhované akce probiha nasledovné. Nejdrive pro kazdou akci vypocitame
vahu nesplnéné akce w, takto:

maicpriority(a’) — priority(a) + 1
a’'e

a 9suggestions(a)
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kde A je seznam vsSech nesplnénych akci, priority je funkce urcujici prioritu akce
a suggestions je funkce, kterd vraci pocet navrzeni akce, tzn. kolikrat byla tato
akce uzivateli zobrazena v ramci oranzového okna nahote na hlavni strance.

Navrhovana akce je nasledné vybrana na zakladé vazené ndhodné volby, kdy
akce a ma e-krat vétsi Sanci byt zvolena nez a'.

a

5.1.8.2 Pripusténi k dotazniku

Obrézek 5.5: Stranka s dotaznikem v dobé, kdy uzivatel nesplnil dostatecny pocet
akci, aby mohl byt k dotazniku pripustén.

Jak jiz zminujeme vyse, nevyzadujeme od uzivatele splnéni vsech akei, aby byl
pripustén k dotazniku. Uzivatel je informovan o tom, jaké akce ma plnit jednak
vyse zminénym navrhem akce na hlavni strance, ale také na strance samotného
dotazniku (viz obr. [5.5)).

Ucastnik studie ovem musi splnit kazdou akei s prioritou 1. V této studii byla
pouze jedna takova akce, a to pouziti filtru kritérii kvality doporucovani. Akce
s prioritou vyssi jak 3 jsou naopak nepovinné.

Otéazkou tedy zustava, jaky pocet akci vyzadovat z téch s prioritou 2 a 3.
Nejdrive jsme uréili, Ze mira splnéni bude zaviset na 3 proménnych:

« Pocet splnénych skupin akei s prioritou 2 (P;)
« Pocet splnénych skupin akei s prioritou 3 (Ps)

« Cas straveny v uzivatelské studii v minutach (Time)

Pro dvé tvodni proménné vyuzivame toho, zZe akce v jedné skupiné maji stej-
nou prioritu. Proménnou navic nerozmélnujeme na pocet jednotlivych akei, pro-
toze az splnéni celé skupiny akci vede k zobrazeni otézky zavislé na téchto akcich,
coz je to, co nas skuteéné zajima. Cas, na zakladé kterého chceme zjistit, ze
uzivatel skutecné se systémem dostatecné dlouho pracoval, mérime od prvniho
doporuceni doporucovacim systémem, coz je doba, kdy uzivatel pracuje se systé-
mem a jeho prvky, které nas zajimaji.

V navrhu pravidel pro pripusténi k dotazniku na zédkladé hodnot vyse zminé-
nych 3 proménnych jsme vychéazeli z Lukasiewiczovy t-normy definované nésle-
dovné:

Truk(ab) = max(0,a + b — 1)
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Protoze t-norma je funkce pracujici na intervalu [0; 1], museli jsme vSechny pro-
ménné nejdiive preskalovat na tento interval, coz provadime takto:

P, = P,/ |Gp,

P?: = D3 / ’GP3|
Time' = min(30, Time) / 30

kde Gp, je mnozina skupin akci s prioritou 2 a G p, mnozina skupin akei s prioritou
3. 30 minut volime jako dobu, kdy oc¢ekavame, ze je icastnik studie schopen splnit
témér vsechny nutné akce.

FLukasiewiczovu t-normu nicméné tak, jak je definovana, nemtzeme pouzit
ze dvou duvodi. Tim prvnim je pocet proménnych, druhym je nemoznost prideé-
leni vétsi vahy k provedeni skupin akei s prioritou 2 nez k provedeni téch s nizsi
prioritou 3. Proto vytvorime metriku miry splnéni 7', kterd z fukasiewiczovu
t-normy pouze vychazi a sama uz t-normou neni. Metriku miry splnéni 7" definu-
jeme nésledovné:

T = TLUK(0-8 X Pé, TLUK(Time', 1.2 x PQI))

Uzivatel je nasledné pripustén k dotazniku, pokud 7' > 0. Koeficienty jsme
zvolili na zakladé porovnani riznych variant téchto koeficientt, kdy s hodnotami
0.8 a 1.2 metrika miry splnéni T" dosahovala kladnych ¢isel po provedeni dosta-
tecného poctu skupin akci.

Ucastnik studie je nasledné informovan o povoleném piistupu k dotazniku
v Cerveném okné nahofe na hlavni strénce (viz obr. [5.6).

Obrézek 5.6: Informace o pripusténi k dotazniku zobrazujici se nahote na hlavni
strance.

5.1.8.3 Vyplnéni dotazniku

Uzivatel nasledné prochézi vsechny otazky postupné pres jednotlivé sekce (viz
kapitola . Utastnik studie je nahore na strance informovan o poc¢tu sekci
a otazek a o sekci, ve které se pravé nachazi. Odpovéd na vsechny otézky pravé
zobrazené sekce je podminkou pripusténi k sekci nasledujici. V pripadé, ze uzivatel
na nékterou z otézek neodpovi, je oznacena Cervené (viz obr. .

Jakmile, uzivatel projde vsechny sekce a odpovi na vsechny otazky, je mu tato
informace ozndmena (viz obr. . Utastnik studie se nasledné jesté muze vra-
tit do jednotlivych sekci a své odpovédi zménit. Pokud po vyplnéni dotazniku,
provede uzivatel dalsi akce v systému, které umoznuji odpovédét na diive nezob-
razené otazky, jsou tyto otazky zobrazené v odpovidajici sekci a také na zavérecné
strance tohoto dotazniku s informaci o splnéni studie.
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There are 47 questions of 12 sections you can answer.

You are in section 2

You can switch between the sections of questions by the buttons on the left and right side below the answers.

Section - Information about movies
The information provided from the preview of the recommended movies (poster, first lines of description, director) was
sufficient to judge whether | gonna like the movie.

O strongly agree
® Agree

tral / Don't know

O strongly disagree

The information provided when clicking the details of the recommended movies (poster, description, genres, trailer,
director, actors) was sufficient to judge whether | gonna like the movie.

O Strongly agree
Agree

Don't know

Previous section Next section

Go to first section

Obrézek 5.7: Vyplnovani dotazniku. Uzivatel chtél prejit do nasledujici sekce, aniz
by zodpovédél vsechny otazky zobrazené sekce, proto je nezodpovézend otézka
oznacena cervene.

Thank you for participating in this user study!

You can still change your answers by navigating to the first or last section of questions.

Go to first section

Obréazek 5.8: Informace o splnéni uzivatelské studie po zodpovézeni na vsechny
otazky.

5.2 Vysledky

Uzivatelské studie se zucastnilo 52 lidi. Studii dokoncilo 45 ucastniki. Z di-
vodu chyby pfi vylouceni vicekrat zobrazenych polozek z doporucovani pracovali
uzivatelé s variabilnim poctem filmt. Vyrazny problém s malym poctem polozek
k doporuceni nastal az u posledniho ucastnika, jehoz jsme museli vytradit. Ostatni
uzivatelé pracovali s minimalné 350 filmy. VSech 44 zbylych tcastnik spravné
odpovédélo na druhou kontrolu pozornosti (otazka , ale pouze 37 spravné
odpovédélo na prvni kontrolu pozornosti (otézka . Odpovedi 7 ucastniki,
ktefl timto ovérenim neprosli, jsme z vysledkt vyradili. Nezanedbatelny pocet
vyTazenych ucastniki znaci, ze uzivatelska studie byla pro nékteré z nich pri-
lis naro¢na ¢i dlouhd a stalo by za zvazeni rozdéleni uzivatelské studie do vice
experimentu.

Vékové slozeni tcastnikii, kteti splnili vSechny podminky, a jejich rozdéleni dle
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01: A 02: Gender
40 g€ group 40

35 - 35 1

30 - 201

254

201

count
count

T T T -
Under18  18-25 26-35 35-50 50+ Do not want Male Female Other / Do
to answer not want to
answer answer
answer

Obrazek 5.9: Rozdéleni ucastniki studie dle véku a pohlavi.

pohlavi je viditelné na obr.[5.9] Zaroven jsme jesté vSechny tcastniky v otdzce [02§]
zkouseli, zda si pamatuji jeden z filmi, ktery hodnotili. A to proto, abychom
ziskali predstavu, v jaké mire si pri praci ve webové aplikaci byli schopni své
tkony zapamatovat. Vysledky tohoto testu lze pozorovat na obr. [5.10]

" 028: Do you remember seeing this movie?

359

count

Yes, | have Yes, this No, | don't

rated this movie was remember

movie recommended seeing this
to me, but | movie

haven't
rated this

movie

answer

Obrazek 5.10: Kontrola pozornosti tcastnika studie na to, zda si pamatuje film,
ktery hodnotil (otdzka [028)).

Ve vysledcich zavislych na dotazniku, bereme v tivahu pouze odpovédi téch
uZivatelt, které splnili kontroly pozornosti v rameci otédzek [O15a[035 Data o cho-
vani ucastnikl studie v pribéhu prace se systémem zvazujeme u vSech tcastniki,
kteri se dostali az k dotazniku.

Rtzné pocty odpoveédi na jednotlivé otazky jsou zapricinény faktem, ze zob-
razeni nékterych z nich je zavislé na provedeni skupiny akci, coz podrobnéji po-
pisujeme v kapitole [5.1.8.2]

Je také potteba zminit, ze u otazek, na které lze odpovédét Likertovou skéalu
prevadime odpovédi na ¢iselné hodnoceni takto:

o Strongly agree : 1
o Agree: 0,5
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« Neutral / Don’t know : 0
o Disagree : -0,5
» Strongly disagree : -1

Tento prevod nam umoznuje vyjadrit v grafech odpovédi ucastniki studie po-
moci vizualizace priuméru a smérodatné odchylky ¢iselnych hodnot odpovédi, jak
muzeme vidét napt. na obr. |5.11]

5.2.1 Data o pribéhu prace

Primeér Smérodatna
odchylka

Cas od prvniho pozadavku na doporuceni | 25,71 14,81
po prvni odpovéd v dotazniku v minutach
Cas od prvniho pozadavku na doporuceni | 35,67 16,10
po posledni odpovéd v dotazniku v minutach
Pocet odeslanych pozadavkili na doporuco- | 39,39 29,32
vaci systém
Pomér splnénych skupin akei o priorité 1 1,00 0,00
Pomér splnénych skupin akci o priorité 2 0,78 0,16
Pomér splnénych skupin akci o priorité 3 0,74 0,28
Pomér splnénych skupin akei o priorité 4 0,68 0,28
Pomér splnénych skupin akei o priorité 5 0,75 0,44

Tabulka 5.1: Zakladni statistiky prace tcastnika studie se systémem

Predtim, nez se dostaneme k samotnym vysledkiim studie, predstavime né-
které zakladni statistiky, které nastini, jak ticastnici studie pracovali se systémem.
Vsechny popisované statistiky jsou k nalezeni v tabulce

Nejdrive se podivame na to, jak dlouho uzivatelé ve studii travili, kde jsme
brali v iivahu jen ty, ktefi si praci ve studii nerozdélili, coz jsme filtrovali na za-
kladé maximalni doby provedeni 2 hodiny. Jak miizeme vidét v tabulce [5.1], uziva-
telé v primeéru stravili praci se systémem 26 minut a zhruba dalSich 10 minut jim
trvalo vyplnéni dotazniku. Nami prezentovany odhadovany cas studie jejim ucast-
nikiim 30 minut byl tedy lehce nizsi, nez ukéazala skutecnost, ale i tak pomérné
presny.

Dalsi statistikou, ktera nas zajima, je pocet odeslanych pozadavkt na doporu-
covaci systém, které byly provedeny pri nac¢teni hlavni stranky nebo po stisknuti
tlacitka ,RECOMMEND* na hlavni strance. Zde vidime, ze primérny ucastnik
odeslal 39 pozadavki, coz odpovida celkovym 585 doporuc¢enim vracenych do-
porucovacim systémem. Je si ale potreba vsimnout vysoké smérodatné odchylky,
kterd znaci, ze pocty pozadavki na doporucovaci systém se mezi tcastniky lisily
pomeérné vyrazne.

Od kazdého tucastnika jsme vyzadovali splnéni nékolika skupin akeci. Kazda
skupina akcl mé svou prioritu od 1 (nejvyssi) po 5 (nejnizsi), podrobnéji akce
popisujeme v kapitole [5.1.8] Vsichni ucastnici, ktef{ se dostali k vypliovani do-
tazniku, logicky provedli jedinou skupinu akeci s prioritou 1, protoze to bylo nutnou
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podminkou pripusténi k dotazniku. Zajimavejsi jsou hodnoty u dalsich priorit, kdy
pomér splnénych skupin akci s prioritou 2 a 3 rozhodoval spolecné se stravenym
¢asem o pripusténi k dotazniku (viz kapitola . U priority 2 pozorujeme
prumérné splnéni asi 4 z 5 skupin akci, u priority 3 vice nez 2 ze 3 skupin akci.
Zbyvajici skupiny akci jiz nemély vliv na pripusténi ucastnika studie k zavérec-
nému dotazniku. U priority 4 v priméru pozorujeme provedeni vice nez 3 z 5
skupin akci a vzhledem k tomu, ze mame jedinou skupinu akci s prioritou 5, tak
hodnota pruméra udava, ze ji 75 % ucastniku studie provedlo.

5.2.2 RAQ1: Stoji uzivatelé o nastaveni svych preferenci
k jednotlivym kritériim kvality doporucovani?

031: Being able to change the relevance, diversity, novelty,
popularity and calibration ratios were useful for me.

032: Overall, the effect of tweaking relevance, diversity,
novelty, popularity and calibration fulfilled my
expectations.

question

033: Overall, recommendations improved after modifying the
relevance, diversity, novelty, popularity and calibration
ratios.

T T T T T T
—-0.50 -0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 100

T
-0.75

L
-1.00

040: Overall, | am satisfied with the recommendations.

041: overall, | find the ability to tweak the objectives
useful for getting better recommendations.

question

042: | prefer getting recommendations without stating my
preferences. (In other words | prefer the system
recommending automatically without the need of setting the
objectives.)

L T T T T T T T
-1.00 -0.75 -050 -0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 100
mean

Obrézek 5.11: Odpovédi tcastnikiti na otdzky [O31 - 033 a[040 - O41] s celkovym

hodnocenim.

Nejdifve se podivAime na odpovédi ucastnikii studie na otdzky
a Obecné panovala mezi uzivateli spokojenost s doporucenimi, jak
muzeme pozorovat na obr. 5.11] Je také patrné, ze ucastnici v drtivé vétsiné
udavali, Ze moznost nastaveni vah ke kritériim pro né byla uzitecna, o néco méné
z nich vidi jeji uzitecnost pro vylepseni doporucovani. Vétsina uzivateli také
pozoruje s nastavenim vah k jednotlivym kritériim zlepseni doporucovani (viz
obr. 5.11)). Tyto vysledky potvrzuji hypotézu H1.1|

Ne jiz tak zcela jednoznacné rozlozeni odpovédi jsme ziskali na otazku
zda uzivatelé preferuji, kdyz systém vybird doporuceni automaticky, aniz by mu-
seli specifikovat své preference pomoci nastaveni vah k jednotlivym kritériim, coz
muzeme také pozorovat na obr. [5.11] S timto tvrzenim vice i¢astnikti nesouhlast,
nez souhlasi, velky pocet z nich si ovSem neni jisty. Cisté na zakladé odpovédi
v dotazniku muzeme oznacit hypotézu fhypotézu H1.2| jako mylnou.
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Je ale potfeba vzit v ivahu také jiné podminky pfi uzivatelské studii a na-
sazenim takového systému na produkci, kdy u tcastnikt studie ocekavame vetsi
trpélivost a vétsi tendenci vyvinout vétsi usili nez poté u uzivateli v redlném pro-
stfedi. Proto odpoveéd na to, co je skutecné preferovano, neni jednoznacna a spise
bychom doporucili moznost nastaveni svych preferenci ke kritériim kvality dopo-
rucovani zahrnout tak, aby si ji uzivatelé, co o ni stoji, mohli aktivovat, ovsem
nenastavit jako povinnou nebo vychozi variantu.

5.2.3 RQ2: Jaky mechanismus pro nastaveni vah jednotli-
vym kritériim kvality doporucovani povazuji uziva-
telé za nejvhodnéjsi?

034: Which mechanism provided me with the most sufficient 036: Which mechanism was the most efficient in telling the
control over recommendations? system what | want?
40 40
351 35 4
30 4 30
251 254
£ €
2201 3201
15 4 15
10 10
5 5
o4
sliders Textboxes Drag and PLUS and  Don't know / Sliders Textboxes Drag and PLUS and  Don't know /
drop MINUS No MINUS No
buttons preference buttons preference
answer answer
037: Which mechanism was the most understandable and ?
0 intuitive? 038: The objectives ratios were easiest to set with:
40
359 35 4
30 4 30
25 25
£ €
520 5
3 g
15 15
10 10
5 5
T T T 0- u T T
sliders Textboxes Drag and PLUSand  Don't know / sliders Textboxes Drag and PLUSand  Don't know /
drop MINUS No drop MINUS No
buttons preference bullons preference
answer answer

039: Overall, the mechanism that | find as best for tweaking
the objectives is:

count
~
S

Sliders Textboxes Drag and PLUSand  Don't know /
drop MINUS No
buttons  preference

answer

Obrézek 5.12: Odpovédi tcastnikii na porovnani mechanism filtru kritérii kvality
doporucovani (otdzky034 a 036 - O39)).

Pro zjisténi preferenci uzivatele k variantam mechanismu pro filtr kritérii kva-
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lity doporucovani, jsme se ptali na jotazky O34 a O36 - O39,

Z obr. je patrné, zZe jako nejlepsi mechanismus pro nastaveni vah ke
kritériim kvality doporuceni tcastnici studie hodnoti posuvniky (sliders), a to
ve vsSech aspektech, na které jsme se dotazovali. V celkovém porovnani oznacuje
posuvniky jako nejlepsi 20 tucastniki studie, 5 se priklani k varianté drag and
drop, 4 voli tlac¢itka 4+ a - a 2 z nich nemaji preferenci k zadné z moznosti.

[Hypotezu H2.1| tak miizeme oznacit jako zcela mylnou a pro dalsi vyzkum
v této oblasti doporucit pouzivani posuvniki, tzn. slidert.

5.2.4 RQ3: Jaka kritéria kvality doporucovani jsou pro
uzivatele prinosna?

Nejprve jsme se zamérili na to, zda uzivatelé viibec rozumi pouzitym kritériim
kvality doporucovani a zda pozoruji jejich vliv na seznam doporuceni. Uzivatelé
mohli kritériu rozumeét jesté pred ucasti ve studii, nebo jej pochopit na zakladé
textovych explanations (viz kapitola ¢i napovedy (viz kapitola .
Vliv kritérii mohli ticastnici studie posoudit na zédkladé zmény jejich vah ve filtru
kritérii kvality doporucovani a naslednym pohledem na seznam doporucenych
filmu.

011: The description of relevance was clear and sufficient.

012: | was able to get more (or less) relevant items by
tweaking the value of relevance.

016: The description of popularity was clear and sufficient.

017: | was able to get more (or less) popular items by
tweaking the value of popularity.

020: The description of calibration was clear and
sufficient.

021: | was able to get more (or less) items of my favourite
genres by tweaking the value of calibration.

question

022: The description of diversity was clear and sufficient.

023: | was able to get more (or less) diverse items by
tweaking the value of diversity.

026: The description of novelty was clear and sufficient.

027: 1 was able to get more (or less) novel items by
tweaking the value of novelty.

T T T T T T T
-1.00 -0.75 -050 -0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
mean

Obréazek 5.13: Odpovédi ucastniki ke kritériim kvality doporucovani, konkrétné

otézky k relevanci[OI1 - O12] popularité[O16 - O17] kalibraci[OI1 - O12] diverzité
O2Z-0%3, a novelty 026071

Relevanci ucastnici povétsinou rozumeéli, coz miizeme pozorovat na obr.
(otazka |O11]), kdy drtiva vétsina ucastniki studie udava, ze tomuto kritériu ro-
zumi. Zaroven i velka ¢ast z nich pozoruje vliv zmény vahy relevance na relevanci

doporuceni (otazka O12]).

Velmi podobné vysledky jsme ziskali i u diverzity, a to pfedevsim u porozuméni
kritériu kvality doporucovani, na které jsme se ptali v (viz obr. .
Co se tyce schopnosti systému reagovat na zménu vahy diverzity, Gcastnici ji opét
z vétsiny pozoruji, byt oproti relevanci stoupa pocet uzivatell, ktefi si nejsou
jisti, a naopak klesl pocet téch, kteri rozhodné souhlasi, ze dokazali na zakladé
nastaveni vahy ziskat vice ¢i méné diverzni seznamy doporuceni .

U novelty miizeme na obr. vidét vetsi pocet tcastniki, kteti si nejsou
jisti, zda byl pro né popis tohoto kritéria jednoznacny a dostatecény .
Schopnost ovlivnit seznam doporuceni vahou pridélenou k novelty opét vétsina
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uzivatelu pozoruje (viz obr. s odpovédmi na , byt pocet téch,
co rozhodné souhlasi, je i zde mensi nez u relevance. Na druhou stranu pocet
ucastnikt, ktefi nesouhlasi, nebo si nejsou jisti, je nizsi, nez je tomu u diverzity.

Popularita je znameéjsi pojem, nez jsou nazvy ostatnich kritérii, coz potvrzuji
i nase vysledky ulotdzky O16], kdy téméf vsichni ti¢astnici rozumi tomu, co popu-
larita predstavuje (viz obr. . Na stejném obrazku je také vidét, ze u
opét vetsina ucastniki udava, ze dokaze nastavenim vahy popularity ovlivnit
doporuceni vice ¢i méné populérnich filmu.

Kalibrace je dle o¢ekdvani nejméné chapané kritérium i mezi ucastniky studie,
coZ je opét zietelné na obr. .13 I tak ovSem vétSina z nich udava, Ze popis
tohoto kritéria byl jednoznacny a dostatecny k pochopeni. U tohoto kritéria témér
polovina uzivatelti nedokaze tici, zda se jim pomoci zmén vah kalibrace darilo
ziskavat méné nebo vice kalibrované seznamy doporuceni.

Pokud tedy shrneme odpovédi na dvé zminované otazky pres jednotliva kri-
téria, muzeme Tict, ze uzivatelé jsou i na zakladé stru¢ného popisu schopni dobte
porozumét vem péti kritérifm. Uastnici studie také pozorovali, Ze jsou schopni
ovlivnit vysledny seznam doporuceni pomoci nastaveni vah relevanci, diverzite,
novelty a popularité. Jen u kalibrace neni uzivateltim jasné, zda vaha opravdu pri-
spiva, resp. neprispiva ke kalibrovanéjsimu seznamu doporuceni. Zustava otazkou
ovsem, zda je to zpluisobeno jen slozitéjsim konceptem oproti ostatnim kritériim
nebo nevhodné zvolenym vypoétem pro kalibraci. Obecné ale nase vysledky po-

tvrzuji hypotézy a[H3.2]

120 Objective weights specified by user 120 Objective weights specified by user filtered

100 4 100
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relevance  diversity novelty ~ popularity  calibration relevance  diversity novelty  popularity  calibration

Obrazek 5.14: Vahy pridélené tcastniky studie ke kritériim pti pozadavku na do-
porucovaci systém. Vlevo brany v tuvahu vsSechny pozadavky na doporucéovaci
systém, vpravo jen ty s nevychozim nastavenim vah.

Pokud se v levé ¢asti obr. podivame, jaké vahy ucastnici pridélovali jed-
notlivym kritériim pri pozadavku na doporucovaci systém, je zietelné, ze zadné
z kritérii vyrazné nevybocovalo. Nejvyssi median najdeme u relevance, a to tésné
nad hranici hodnoty 20. Pfesto mizeme pozorovat, Ze nejvyssi vahy ucastnici
pridélovali predevsim relevanci ale taky diverzité a novelty. Nizsi vahy oproti
zminénym trem kritériim byly nastavovany pro popularitu a jesté mensi pro ka-
libraci.

Jesté se zamérime pouze na pozadavky na doporuceni, kde nebyly nastaveny
vychozi vahy, tzn. pro vSechna kritéria vaha 20, pfipadné u mechanismu drag
and drop vdha 100 rozdélena mezi kritéria pomérem 5:4:3:2:1 (v poradi relevance,
diverzita, novelty, popularita, kalibrace). V pravé ¢dsti obr. muzeme vidét,
ze explicitné nastavené vyssi vahy byly pritazovany k novelty nez k diverzité, a to
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az na urovni relevance. Podobné vysoké vahy jako u diverzity pozorujeme i u
popularity. I zde ale plati, Ze nejnize uzivatelé nastavuji dilezitost ke kalibraci,
coz muze byt zapri¢inéno nejasnosti kritéria nebo nepozorovanim jeho piinosu,
coz popisujeme vyse v této kapitole.

Relevance je skutecné kritériem, kterému uzivatelé pridéluji nejvyssi vahy, coz
potvrzuje lhypotézu H3.3| Je ale potfeba zminit, Ze pti nevychozim nastaveni vah,
davali icastnici studie stejny diiraz i na novelty.

5.2.5 RQ4: Jaké varianty metrik se pro jednotliva kritéria
kvality chovaji nejblize tomu, co od nich uzivatelé
ocekavaji?

Kritéria kvality doporucovani, pro kterd umoznujeme uzivateli volit z vice
variant metrik, jsou relevance, diverzita, novelty a popularita (viz kapitoly
a - . Podivame se na to, jak ucastnici chapali kritéria pred tucasti
v uzivatelské studii, na jejich explicitni zpétnou vazbu v podobé odpovédi v do-
tazniku, ale i na implicitni, kdy se zamérime na uzivateliv primérny pomér poctu
pozitivnich hodnoceni, pripadné kliknuti na polozku vzhledem k mnozstvi zobra-
zenych polozek. Pocet pozitivnich hodnoceni mtizeme interpretovat jako presnost
doporuceni, kdezto ¢etnost kliknuti jako pocet polozek, které uzivatele zaujaly.
Je ale tfeba zminit, ze pocty kliknuti jsou pomérné nizké na to, abychom z nich
mohli délat jasné zavéry.

014: What type of relevance behaved closest to what | expect 014: What type of relevance behaved

© from relevance? s closest to what | expect from relevance?

First variant of Relevance
354 20.07 BN EASE_NEG
N EASE_POS

301

count
N
S

count

Movies are Movies are Don't know / Movies are Movies are Don't know /
relevant if relevant if Haven't relevant if relevant if Haven't
they are they are noticed any they are they are noticed any
similar as similar as difference similar as similar as difference
movies that movies that movies that movies that
I like: I like and I like I like and
different different
than movies than movies
that | don't that | don't
like like
answer answer

users mean positive ratings per seen when variants of
relevance type used in recommmender query

0.10 4
- -
0.00 4

EASE NEG EASE POS
relevance type

users mean positive ratings per seen

Obréazek 5.15: Vlevo odpovédi na otézku vpravo zavislost téchto odpovédi
na vychozi varianté metriky relevance, dole pozitivni hodnoceni ucastnika pri
pouziti jednotlivych metrik.
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Zacneme u relevance. Na obr. [5.15] vlevo nahofe mizeme pozorovat, Ze tcast-
nici studie v dotazniku v odpovédi na [otdzku OT4 hodnoti 1épe variantu pracujici
pouze s pozitivnimi hodnocenimi FASFEpps . To potvrzuji i implicitni data, kdy
se zamérujeme na to, kolik ze zobrazenych polozek uzivatelé pozitivné hodnotili
pri pouziti jednotlivych metrik. I na zékladé tohoto porovnani, které miizeme
vidét na obr. dole, vyplyvd, ze FEASEpos se ukazuje jako lepsi varianta
nez FASENEgq. Je ale potfeba zminit, Ze u obou variant odhadu relevance vét-
sina ucastnik hodnotila lépe variantu, kterd ji byla pridélena jako prvni, coz lze
pozorovat na obr. [5.15) vpravo nahofe. To mohlo byt zapfic¢inéno tim, Ze nejre-
levantnéjsi filmy byly tucastnikovi studie zobrazeny jiz pri prvnich doporucenich
a vzhledem k pravidlim omezujici opétovna doporuceni hodnocenych ¢i nedavno
zobrazenych filmu se tato doporuceni neopakovala v pozdéjsi fazi studie, kdy byla
pouzivana druha varianta relevance.

025: What type of diversity behaved closest to what | expect users mean positive ratings per seen when variants of

© from diversity? 030 diversity type used in recommmender query
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genres mmendations  mmendations
answer

Users mean positive ratings per seen
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Obrézek 5.16: Vlevo odpovédi na otazku [O25] vpravo pozitivni hodnoceni tcast-
niki a dole kliknuti (= rozbaleni detailu) pri pouziti jednotlivych metrik.

Jak je zfejmé z obr. [5.16) na grafu v levé horni ¢asti, icastnici studie v odpovédi
na fotdzku O25| nejlépe hodnoti diverzitu na zdkladé maximalni podobnosti a lépe
nez intra-list diverzitu vnimaji i pouziti binomické diverzity pro vypocet skore
tohoto kritéria. Pomérné vysoky pocet ucastniki také udava, ze nebyli schopni
rozlisit, kterd metrika nejvice prispivala k vysledku, ktery ocekavaji od diver-
zity. Co se tyce chovani uzivatelu pii doporucovani s témito metrikami, mizeme
na obr. [5.16| vidét, ze nejvice pozitivnich hodnoceni pozorujeme u binomické di-
verzity a nejméné u diverzity na zakladé maximalni podobnosti. U poc¢tu kliknuti
na doporuceni, které by mélo lépe ilustrovat splnéni cilt diverzity, nejlépe funguje
intra-list diverzita a nejhtife opét nejlépe hodnocena diverzita na zdkladé maxi-
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malni podobnosti, coz nepotvrzuje explicitni zpétnou vazbu uzivatelt z dotazniku

u otazky [025]

030: What type of novelty behaved closest to what | expect users mean positive ratings per seen when variants of

from novelty? novelty type used in recommmender query
a0 030
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movies 1 | rated difference novelty type
rated
answer
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novelty based on complement based novelty
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Obréazek 5.17: Vlevo odpovédi na otdzku [O30], vpravo pozitivni hodnoceni uéast-
niki a dole kliknuti (= rozbaleni detailu) pri pouziti jednotlivych metrik.

U novelty muzeme z odpovéd{ ticastnikt na otdazku které jsou vizualizo-
vény na obr. [5.17v hornim levém grafu, vypozorovat dva problémy. Jednak mensi
pocet ucastniki, ktefi v pribéhu studie nastavili vSechny varianty metrik novelty
a mohli tak odpovidat na tuto otazku, a jednak vysoky pocet uzivateld, kteri
nebyli schopni mezi prfinosem jednotlivych metrik rozlisit. Nejlépe hodnocenou
metrikou nicméné mezi tcastniky studie je o¢ekavany doplnék popularity. U této
nejlépe hodnocené metriky ale pozorujeme nejnizsi pocet kliknuti na doporuceni,
nejvyssi ¢etnost kliknuti na zobrazené doporuceni naopak miizeme pozorovat pri
pouziti distance-based novelty na zakladé maximalni podobnosti. Stejné poradi
metrik urcuje i primérny pocet pozitivnich hodnoceni na 1 zobrazeni doporucené
polozky, coz lze vidét na obr.

U odpovédi na nepozorujeme na obr. [5.18) vlevo nahofe témér
zadny rozdil mezi popularitou dle zndmosti a popularitou na zakladé hodnoceni.
Vétsina z icastnikl je nicméné si schopna vybrat, kterou z variant vnimali jako
lepsi, coz potvrzuje prvni ¢ast |hypoteézy H4.1l Zajimavé ale je, ze ucastnici stu-
die se vétsinou drzi konceptu, jakym chapali popularitu jesté pred provedenim
studie (viz porovnani s odpovédmi na na obr[5.18 na pravém hornim
grafu). Vzhledem k tomu, Ze popularitu povazujeme za kritérium, jehoz cilem je
exploatace, mizeme na spodnim grafu na obr. |5.18| porovnat metriky vzhledem
k primérnému poctu pozitivnich hodnoceni na zobrazeni. Z vysledki vyplyva,
ze k vétsimu poctu pozitivni explicitni zpétné vazby k doporucenim prispivala
popularita na zakladé hodnoceni.
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019: What type of popularity behav_ed closest to what | 019: What type of popularity behaved closest to what |
expect from popularity? expect from popularity?

018: What was my understanding of
popularity of movie before participating
in this study?
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Obréazek 5.18: Vlevo odpovédi na otdzku vpravo zavislost odpovédi na tuto
otdzku na chapéani popularity pred provedenim studie (otdzka [018) a dole pozi-
tivni hodnoceni ucastnika pri pouziti jednotlivych metrik.

Pokud tedy shrneme vysledky porovnani metrik pro vsechna zminéna kritéria,
muzeme pro odhad relevance spise doporucit variantu pouze s pozitivnimi hodno-
cenimi FASFEpops pred variantou FASEngg. U diverzity jsme tak jednoznacné
vysledky od ucastniki studie neziskali. Nejlépe sice vnimali diverzitu na zakladé
maximalni podobnosti, coz ale nebylo v souladu s jejich chovanim v pribéhu
prace se systémem. Nejméné vypovidajici porovnani pozorujeme u novelty, kdy
chovani uzivateltt opét neodpovida jejich odpovédim v dotazniku a navic jen mala
¢ast z nich byla schopna rozlisit prinos novelty pii pouziti riznych metrik. Vari-
anty popularity opét hodnoti jako nejlepsi podobny pocet tcastnikil, na zakladé
jejich chovani v podobé udélovani pozitivnich hodnoceni ale jako lepsi moznost
pusobi popularita na zakladé hodnoceni, coz je v souladu s drivéjsimi poznatky
(Canamares a Castells, |2018)) i druhou ¢asti nasi hypotézy H4.1|

[Hypoteza H4.2| se ndm potvrzuje predevsim u novelty a v mensi mire u di-
verzity, nicméné ocekavané vyraznéjsi rozdily mezi schopnosti rozlisit zmény pti
pouzivani riznych metrik popularity a stejnou schopnosti u rtiznych metrik ostat-
nich kritérii kvality doporucovani nepozorujeme.

5.2.6 RQ5: Jaka vysvétleni doporuceni v multi-objective
doporucovani jsou vnimana jako nejprinosnéjsi?

U explanations doporuceni multi-objective doporucovaciho systému jsme po-

rovnavali rizné varianty na tfech trovnich, a to u ndhledu vysvétleni odpovida-

jicimu skére pouzivanych metrik jednotlivych kritérii kvality doporucovani, u vi-

zualizace hodnoty skoére a u poctu kritérii, jejichz vysvétleni zobrazujeme.

Na zdkladé odpovédi tcastniki studie na jotazku O7 (viz obr. vlevo na-
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Obrézek 5.19: Odpovédi na otazky k hodnoceni explanations.

hote), nedostavame jasnou odpovéd na to, jaky typ ndhledu vysvétleni je nej-
vhodnéjsi. Nejvice hlast sice ziskal nazev polozky v barvé kritéria s nejvyssim
skore, ovsem dalsi dvé moznosti jsou si velmi podobné a v souctu je vice ucast-
nikl studie oznacilo jako nejlepsi variantu. Pomérné vysoky pocet z nich navic
neudava preferenci k zadné z variant.

Vice vypovidajici vysledky uz pozorujeme na pravém hornim grafu na obr. [5.19
u kde porovnavame riizné varianty vizualizace skére. Utastnici studie
preferuji procentudlni podil na celkovém skére (tzn. suma pres vSechna kritéria)
polozky. Pokud sec¢teme hlasy pro velmi podobné navrhy hrubého skére a zao-
krouhleného skore, tak i ty nezanedbatelny pocet icastniklt povazuje jako nejlepsi
variantu. Nejhtife icastnici hodnoti grafické vyjadreni skére.

Co se tyce detailu vysvétleni, na ktery se ptdme vfotdzce O9] tak z grafu v levé
dolni ¢asti obr. [5.19] vyplyva, ze ucastnici studie preferuji nejdetailnéjsi vysvét-
leni se vSemi kritérii. Nejhtite hodnocené bylo naopak nejméné detailni vysvétleni
pouze s kritériem, pro které ma polozka nejvyssi skore. Sklon k preferenci detail-
nejsich explanations je v souladu se soucasnymi poznatky o detailnosti informaci,
které podrobnéji popisujeme v kapitole [I.6.3] a také s fhypotézou H5.1]

Na zavér jsme se jesté ucastniku studie dotazovali v zda pro né
byla pouzivana explanations dostacujici k tomu, aby chapali, pro¢ byl dany film
doporucen. Z odpovédi (viz obr. vpravo dole) plyne, ze vysvétleni poskytla
dostatek informaci k pochopeni toho, pro¢ byla polozka doporucena.
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05: The information provided from the preview of the
recommended movies (poster, first lines of description,
director) was sufficient to judge whether | gonna like the
movie.

question

06: The information provided when clicking the details of
the recommended movies {poster, description, genres,
trailer, director, actors) was sufficient to judge whether |
gonna like the movie.

b T T T T T T T
-1.00 -0.75 -0.50 -0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 100
mean

Obrézek 5.20: Odpovédi na otazky [O5 a O6] jestli jsou poskytnuté informace
o filmech dostatecné pro posouzeni toho, zda se ucastnikim studie film libi. Na-
hote informace v nahledu doporuceni, dole informace v detailu filmu.

5.2.7 RQG6: Jak uzivatelé ocenuji prvky webové aplikace?

Nejdrive se podivame na to, zda informace o filmech zobrazené v nahledu
a detailu doporuceni byly pro ucastniky studie dostateéné pro posouzeni toho,
zda se jim film libi, resp. bude libit. Jak je vidét na obr. kde jsou zobrazeny
odpovedi na jotazky O5 a O6| ucastnici studie hodnotili poskytnuté informace
jako dostatecné pro posouzeni doporuceného filmu, coz potvrzuje hypotézu H6.1|
Pomérné prekvapivé je, ze nepozorujeme témér zadny rozdil mezi drovni posuzo-
vatelnosti u ndhledu filmu a jeho detailu, kde je informaci o néco vice.

K vyhodnoceni toho, jak ucastnici vnimali dalsi prvky ve webové aplikaci,
vezmeme v uvahu jednak pocet vyuziti téchto prvkil na zédkladé statistik z ta-
bulky [5.2] a odpovédi tcastniku v dotazniku na otdzky O43 - O47 k vyhodnoceni
uzitecnosti zarazeni toho daného prvku ve webové aplikaci.

043: | find the text-search on movie title helpful.

044: | find the movie filter on genres, directors, actors
and release date helpful.

045: | find the ability to block movies directly ("Don't
recommend this movie") helpful.

question

046: | find the ability to block movies on genre, director
or actor helpful.

047: | appreciate the possibility of changing colours of the
objectives.

b T T T T T T T
-1.00 -075 -0.50 -0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
mean

Obréazek 5.21: Odpovédi na otdazky [043 - O47] ohledné uzite¢nosti dopliiujicich
prvkua aplikace. Shora textové vyhledavani, podrobnéjsi filtr, primé blokovani
film1, blokovani na zakladé vlastnosti a zména barev kritérii kvality doporuco-
vani.

Ucastnici studie udavaji v dotazniku, jak mtiZzeme vidét na obr. Ze pova-
Zuji za uzite¢nou moznost textového vyhledavani i podrobnéjsiho filtrovani, coz
potvrzuje i nasi dalsi hypotézu H6.2l Dale tcastnici ocenuji moznost blokovani
filmu primo i blokovani na zdkladé nékteré z jeho vlastnosti (zénr, rezisér, herec).
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Akce Pramérny po- | Smérodatna Pomér ucast-

cet provedeni | odchylka nikti  studie,
akce poctu prove- | kteri akci pro-
denych akci vedli alespon
jednou

Nastaveni bloku | 5,71 14,06 0,66

primo na film

Nastaveni blokovaciho | 1,63 3,31 0,48

pravidla na zanr, rezi-

séra nebo herce

Nastaveni blokovaciho | 0,74 2,19 0,19

pravidla na herce

Nastaveni blokovaciho | 0,09 0,30 0,10

pravidla na reziséra

Nastaveni blokovaciho | 0,80 2,24 0,19

pravidla na zanr

Kliknuti na nahled po- | 2.75 2,94 0,89

lozky a zobrazeni je-
jiho detailu

Pouziti textového vy- | 1,67 2,86 0,64
hledavani na zakladé
nazvu filmu

Pouziti podrobnéjsiho | 1,67 2,86 0,64
filtru k vyhledavani
filmu dle zanra, rezi-
séra, herce, nebo data
vydani

Nastaveni barev pro | 1,45 1,46 0,75
kritéria kvality dopo-
rucovani

Tabulka 5.2: Pocet akci riznych typt, které provedl tcastnik v pribéhu studie

Tyto vysledky odpovidaji diivéjsim studiim (napt. [Kleemann a kol.| (2022) a |Lo-
epp| (2022))). Jiz mensi uzitecnost ale icastnici vidi v moznosti vlastniho nastaveni
barev ke kritériim.

Pokud se podivame na to, jak ticastnici studie v prubéhu prace vyuzivali tyto
prvky, coz lze vidét v tabulee [5.2] tak si miZeme vSimnout vysokych hodnot smé-
rodatné odchylky, a to dokonce vyssich, nez jsou hodnoty primeéru, coz znaci vel-
kou odlisnost v po¢tu provedenych akci mezi uzivateli. I vzhledem k tomu, ze jed-
notlivé akce jsme ucastnikim studie navrhovali (blokovani herce, reziséra a zanru
patti pod jednu akci blokovani na zakladé vlastnosti), je u vSech téchto akei po-
mér ucastniki, ktefi akei provedli pomérné vysoky, kdy kromé akce nastaveni
blokovaciho pravidla na zanr, reziséra nebo herce akci provedla alespon polovina
uzivatelu. Pokud si akci blokovani na zdkladé vlastnosti, rozdélime na jednotlivé
vlastnosti, vidime uz nizké pocty uzivateli, kteii je pouzili, coz mtize byt zpiso-
beno tim, ze narozdil od blokovani filmu pifimo, je nutné se nejdiive prokliknout
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na detail filmu nebo na stranku spravy blokovacich pravidel. Tato nizsi pouzivani
blokti ovsem nejsou v souladu s [hypotézou H6.3|
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Z.aver

Uvodnim pozadavkem zadéni diplomové prace bylo podrobné sezndmeni se
s doporucovacimi systémy a jejich propojeni s oblasti HCI, do které patii ex-
planations doporuceni, interakce systému a uzivatele a vizualizace. Konkrétnéji
jsme se v oblasti doporucovacich systému zamérovali na kritéria kvality doporuco-
vani a na multi-objective doporucovaci systémy pracujici s vice takovymi kritérii.
Vystupem sezndmeni se se zkoumanou oblasti je kapitola [} kde pfedstavujeme
hlavni a zasadni zjisténé poznatky, které tvori teoretickou ¢ast prace.

Dalsim cilem prace byla implementace webové aplikace, ktera bude slouzit
jako vhodné prostredi pro provedeni uzivatelské studie zamérené na interakce
uzivatele s multi-objective doporucovacim systémem. Reseni tedy musi umoz-
nit komunikaci s timto multi-objective doporucovacim systémem a prezentovani
jeho vystupt uzivateli, kdy zasadnim prvkem této aplikace je moznost explicit-
niho upraveni parametri doporucovaciho systému uzivatelem. Webova aplikace
byla navrzena a implementovana tak, aby uzivateli umoznila s timto specifickym
typem doporucovaciho systému pracovat s co nejmensi zavislosti na doméné do-
porucovani a konkrétni implementaci samotného multi-objective doporucovaciho
systému. Zaroven byla do vysledného Teseni promitnuta snaha, aby cely systém
vice pripominal prostifedi redlného portalu s prochazenim polozek umoznujici
i jiné zpusoby prichodu nez pouze pomoci doporucovaciho systému. Uzivatel
muze v aplikaci prohlizet vracené doporucené polozky, nastavovat vahy pro jed-
notliva kritéria kvality doporucovani, blokovat ¢i hodnotit polozky, ménit néktera
nastaveni aplikace ¢i pouzivané varianty, vyhledavat textové ¢i pomoci filtru atd.
Webova aplikace musela navic také obsahovat prvky umoznujici ji pouzit jako
prostfedi pro provedeni uzivatelské studie, jako je zavérecny dotaznik, ukladani
dalsich akei uzivatele a jejich navrhovani.

V réamci teSeni doslo i k upravé a rozsireni puvodni implementace doporu-
¢ovaciho systému RL-Prop (Peska a Dokoupil, [2022). To zahrnovalo prevedeni
softwarového TeSeni do formy webové sluzby zpracovavajici pozadavky na do-
poruceni jednotlivym uzivatelim, pridani novych kritérii kvality doporucovani
a jejich variant metrik a dalsi ipravy implementace doporucovaciho systému.

Zavérecnou ¢asti prace bylo provedeni experimentu v podobé uzivatelské stu-
die a zpracovani jeho vysledkt. V uzivatelské studii, do které se registrovalo 50
ucastniki a z toho ji zhruba c¢tyti desitky provedli celou, byla zkoumana tendence
uzivateli k pouzivani jednotlivych kritérii kvality doporucovani a moznosti ex-
plicitniho nastaveni vah pro tato kritéria. Dale byly porovnavany ruzné varianty
metrik pro vétsinu z kritérii, vysvétleni doporuceni, mechanismu pro nastaveni
vah. Na zavér jsme se jesté zamérili na to, jak tcastnici vnimali uzitec¢nost dalsich
prvki, které primo nesouvisely s doporucovacim systémem, jako je vyhledavani,
blokovani polozek atd.

7 provedené studie vyplynulo nékolik vysledki. Ukazalo se, ze uicastnici vni-
mali pridanou hodnotu préce s kritérii kvality doporucovani a ¢ast z nich dokonce
tuto moznost preferovala pred automatickym doporucovanim bez nastaveni vah
jednotlivym kritériim. Zjistili jsme, Ze jednoznacné nejlépe hodnocenym mecha-
nismem pro nastavovani vah jsou posuvniky, tzn. slidery. Ucastnici studie obecné
kritériim kvality doporucovani rozumeéli a vnimali piinos u relevance, diverzity,
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novelty, popularity a v o néco mensi mire u kalibrace. Co se tyce porovnani
riznych metrik pro vétsinu kritérii, nedokazeme i vzhledem k mensimu poctu
ucastnikl jednoznacné urcit, jakd z variant je nejvhodnéjsi. S ne zcela vypovi-
dajicimi vysledky jsme nuceni pracovat i u variant explanations, kdy se nam ale
na zakladé odpovédi ucastniki studie potvrdilo, ze uzivatelé preferuji detailnéjsi
vysvétleni doporuceni. Poslednim vystupem experimentu je fakt, Ze ticastnici po-
vazovali za uziteéné témeér vsechny prvky webové aplikace, které nebyly primo
navazany na praci s doporucovacim systémem.

Co se tyce dalsi prace, ktera by na tuto mohla navazovat, stoji vzhledem k po-
¢tu tucastniki, kteri studii nedokondili, pripadné museli byt vyrazeni, za zvazeni,
zda nékteré zkoumané oblasti nezkoumat v ramci samostatnych experimenti. Pro
vyssi statistickou vyznamnost by také bylo vhodné provést studii s vétsim poctem
ucastniki. Je také potieba zminit, ze v této praci jsme se zamérovali na jedinou
doménu, coz byly filmy, a pracovali s jedinym multi-objective doporucovacim
systémem, takze dalsi moznou cestou je potvrdit nase vysledky v jiné doméné,
pripadné pti praci s jinou variantou multi-objective doporucovaciho systému.

105



Seznam pouzité literatury

Apomavicius, G. a TUzHILIN, A. (2005). Toward the next generation of re-
commender systems: a survey of the state-of-the-art and possible extensions.
IEEE Transactions on Knowledge and Data Engineering, 17(6), 734-749. doi:
10.1109/TKDE.2005.99.

Apomavicius, G. a KwoNOVA, Y. (2012). Improving aggregate recom-
mendation diversity using ranking-based techniques. IEFE Transactions on

Knowledge and Data Engineering, 24(5), 896-911. doi: 10.1109/TKDE.2011.15.

ALHIJAWIOVA, B., AWAJAN, A. a FRATHAT, S. (2022). Survey on the Objectives
of Recommender Systems: Measures, Solutions, Evaluation Methodology, and
New Perspectives. ACM Comput. Surv., 55(5). ISSN 0360-0300. doi: 10.1145/
3527449. URL https://doi.org/10.1145/3527449.

AMoo, T. a FrIEDMAN, H. (2001). Do Numeric Values Influence Subjects’
Responses to Rating Scales? Journal of International Marketing and Marketing
Research (European Marketing Association), 26, 41-46.

BEEL, J. a DixoNOVA, H. (2021). The ‘Unreasonable’ Effectiveness of Gra-
phical User Interfaces for Recommender Systems. In Adjunct Proceedings of
the 29th ACM Conference on User Modeling, Adaptation and Personalization,
UMAP 21, page 22-28, New York, NY, USA, 2021. Association for Compu-
ting Machinery. ISBN 9781450383677. doi: 10.1145/3450614.3461682. URL
https://doi.org/10.1145/3450614.3461682.

BRADLEY, K. (2001). Improving Recommendation Diversity. Proc. AICS "01.

BURKE, R., FELFERNIG, A. a GOKER, M. (2011). Recommender Systems: An
Overview. Ai Magazine, 32, 13-18. doi: 10.1609/aimag.v32i3.2361.

CANAMARES, R. a CASTELLS, P. (2018). Should I Follow the Crowd? A Proba-
bilistic Analysis of the Effectiveness of Popularity in Recommender Systems. In
The 41st International ACM SIGIR Conference on Research € Development in
Information Retrieval, SIGIR 18, page 415-424, New York, NY, USA, 2018.
Association for Computing Machinery. ISBN 9781450356572. doi: 10.1145/
3209978.3210014. URL https://doi.org/10.1145/3209978.3210014.

CARBONELL, J. a GOLDSTEINOVA, J. (1998). The use of MMR, Diversity-
Based Reranking for Reordering Documents and Producing Summaries. In
Proceedings of the 21st Annual International ACM SIGIR Conference on Re-
search and Development in Information Retrieval, SIGIR 98, page 335-336,
New York, NY, USA, 1998. Association for Computing Machinery. ISBN
1581130155. doi: 10.1145/290941.291025. URL https://doi.org/10.1145/
290941.291025.

CHEN, L. a PuovA, P. (2005). Trust building in recommender agents. In Pro-
ceedings of the Workshop on Web Personalization, Recommender Systems and
Intelligent User Interfaces at the 2nd International Conference on E-Business
and Telecommunication Networks, pages 135-145.

106


https://doi.org/10.1145/3527449
https://doi.org/10.1145/3450614.3461682
https://doi.org/10.1145/3209978.3210014
https://doi.org/10.1145/290941.291025
https://doi.org/10.1145/290941.291025

CLARKE, C. L., KoLLA, M., CorRMACK, G. V., VECHTOMOVOVA, O., ASH-
KAN, A., BUTTCHER, S. a MACKINNON, I. (2008). Novelty and Diversity
in Information Retrieval Evaluation. In Proceedings of the 31st Annual Inter-
national ACM SIGIR Conference on Research and Development in Information
Retrieval, SIGIR "08, page 659-666, New York, NY, USA, 2008. Association for
Computing Machinery. ISBN 9781605581644. doi: 10.1145/1390334.1390446.
URL https://doi.org/10.1145/1390334.1390446.

DokouPIL, P., PESKA, L. a BORATTO, L. (2023a). Looks Can Be Deceiving:
Linking User-Item Interactions and User’s Propensity Towards Multi-Objective
Recommendations. In Proceedings of the 17th ACM Conference on Recommen-
der Systems, RecSys 23, page 912-918, New York, NY, USA, 2023a. Associ-
ation for Computing Machinery. ISBN 9798400702419. doi: 10.1145/3604915.
3608848. URL https://doi.org/10.1145/3604915.3608848.

DokouriL, P., PESKA, L. a BoraTTO, L. (2023b). Rows or columns? mini-
mizing presentation bias when comparing multiple recommender systems. In
CHEN, H., Dun, W. E., Huang, H., KaTto, M. P., MOTHE, J. a POBLETE,
B., editors, Proceedings of the 46th International ACM SIGIR Conference
on Research and Development in Information Retrieval, SIGIR 2023, Tai-
pei, Taiwan, July 23-27, 2023, pages 2354-2358. ACM. doi: 10.1145/3539618.
3592056. URL https://doi.org/10.1145/3539618.3592056.

GARETT, R., CHIU, J., ZHANG, L. a YOUNG, S. (2016). A Literature Review:

Website Design and User Engagement. Online journal of communication and
media technologies, 6, 1-14. doi: 10.29333/0jcmt /2556.

GARLAND, R. (1991). The mid-point on a rating scale: Is it desirable? URL
https://api.semanticscholar.org/CorpusID:146702037.

GebpIKLI, F.; JANNACH, D. a GE, M. (2014). How should I explain? A
comparison of different explanation types for recommender systems. Inter-
national Journal of Human-Computer Studies, 72(4), 367-382. ISSN 1071-
5819. doi: https://doi.org/10.1016/j.ijhcs.2013.12.007. URL https://www.
sciencedirect.com/science/article/pii/S1071581913002024.

GOLDBERG, L. R., Jounson, J. A., EBEr, H. W., HOGAN, R., ASHTON,
M. C., CLONINGER, C. R. a GoucH, H. G. (2006). The international
personality item pool and the future of public-domain personality measures.
Journal of Research in Personality, 40(1), 84-96. ISSN 0092-6566. doi: https:
//doi.org/10.1016/j.jrp.2005.08.007. URL https://www.sciencedirect.com/
science/article/pii/S0092656605000553. Proceedings of the 2005 Meeting
of the Association of Research in Personality.

GROUPLENS (2023). MovieLens. URL https://grouplens.org/datasets/
movielens/. Accessed: 2023-11-22.

GUNAWARDANA, A., SHANI, G. a YOGEV, S. (2022). FEwvaluating Recommen-
dation Systems, pages b47-601. In Ricci a kol.| (2022)). ISBN 978-1-4899-7637-
6. doi: 10.1007/978-1-4899-7637-6_21. URL https://doi.org/10.1007/
978-1-4899-7637-6_21.

107


https://doi.org/10.1145/1390334.1390446
https://doi.org/10.1145/3604915.3608848
https://doi.org/10.1145/3539618.3592056
https://api.semanticscholar.org/CorpusID:146702037
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1071581913002024
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1071581913002024
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0092656605000553
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0092656605000553
https://grouplens.org/datasets/movielens/
https://grouplens.org/datasets/movielens/
https://doi.org/10.1007/978-1-4899-7637-6_21
https://doi.org/10.1007/978-1-4899-7637-6_21

HARPER, F. M. a KoNSTAN, J. A. (2015). The MovieLens Datasets: History
and Context. ACM Trans. Interact. Intell. Syst., 5(4). ISSN 2160-6455. doi:
10.1145/2827872. URL https://doi.org/10.1145/2827872.

HERLOCKER, J. L., KONSTAN, J. A., TERVEEN, L. G. a RIEDL, J. T. (2004).
Evaluating Collaborative Filtering Recommender Systems. ACM Trans. Inf.
Syst., 22(1), 5-53. ISSN 1046-8188. doi: 10.1145/963770.963772. URL https:
//doi.org/10.1145/963770.963772.

HicLEY, K., OLDRIDGE, E., AK, R., RABHI, S. a DE SOUZA PEREIRA MORE-
IRA, G. (2022). Building and Deploying a Multi-Stage Recommender System
with Merlin. In Proceedings of the 16th ACM Conference on Recommender
Systems, RecSys "22, page 632-635, New York, NY, USA, 2022. Association for
Computing Machinery. ISBN 9781450392785. doi: 10.1145/3523227.3551468.
URL https://doi.org/10.1145/3523227.3551468.

Hu, R. a PuovA, P. (2013). Exploring relations between personality and user
rating behaviors. CEUR Workshop Proceedings, 997.

Isurl, E., PoccHIARI, M. a HANJALIC, A. (2021). Accuracy-diversity trade-
off in recommender systems via graph convolutions. Information Processing
& Management, 58(2), 102459. ISSN 0306-4573. doi: https://doi.org/10.
1016/j.ipm.2020.102459. URL https://www.sciencedirect.com/science/
article/pii/S0306457320309511.

JAMBOR, T. a WANG, J. (2010). Optimizing Multiple Objectives in Collabora-
tive Filtering. In Proceedings of the Fourth ACM Conference on Recommender
Systems, RecSys "10, page 55—62, New York, NY, USA, 2010. Association for
Computing Machinery. ISBN 9781605589060. doi: 10.1145/1864708.1864723.
URL https://doi.org/10.1145/1864708.1864723.

JANNACH, D. (2022). Multi-Objective Recommender Systems: Survey and
Challenges.

JANNACH, D., NAVEEDOVA, S. a Jucovac, M. (2017). User Control in Re-
commender Systems: Overview and Interaction Challenges. In International
Conference on Electronic Commerce and Web Technologies, volume 278, pages

21-33. ISBN 978-3-319-53675-0. doi: 10.1007/978-3-319-53676-7__ 2.

JoacHivs, T. (2002). Optimizing Search Engines Using Clickthrough Data.
In Proceedings of the FEighth ACM SIGKDD International Conference on
Knowledge Discovery and Data Mining, KDD ’02, page 133-142, New York,
NY, USA, 2002. Association for Computing Machinery. ISBN 158113567X. doi:
10.1145/775047.775067. URL https://doi.org/10.1145/775047.775067.

Juaovac, M., JANNACH, D. a LErCHE, L. (2017). Efficient optimization
of multiple recommendation quality factors according to individual user
tendencies.  Ezxpert Systems with Applications, 81, 321-331. ISSN 0957-
4174. doi: https://doi.org/10.1016/j.eswa.2017.03.055. URL https://wuw.
sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417417302075.

108


https://doi.org/10.1145/2827872
https://doi.org/10.1145/963770.963772
https://doi.org/10.1145/963770.963772
https://doi.org/10.1145/3523227.3551468
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0306457320309511
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0306457320309511
https://doi.org/10.1145/1864708.1864723
https://doi.org/10.1145/775047.775067
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417417302075
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417417302075

KLEEMANN, T., LoeEppP, B. a ZIEGLER, J. (2022). Towards Multi-Method
Support for Product Search and Recommending. In Adjunct Proceedings of
the 30th ACM Conference on User Modeling, Adaptation and Personalization,
UMAP 22 Adjunct, page 74-79, New York, NY, USA, 2022. Association for
Computing Machinery. ISBN 9781450392327. doi: 10.1145/3511047.3536408.
URL https://doi.org/10.1145/3511047 .3536408.

KNIJNENBURG, B. P. a WILLEMSEN, M. C. (2015). Fvaluating Recommender
Systems with User Experiments, pages 309-352. Springer US, Boston, MA.
ISBN 978-1-4899-7637-6. doi: 10.1007/978-1-4899-7637-6_ 9. URL https://
doi.org/10.1007/978-1-4899-7637-6_9.

KNINENBURG, B. P., WILLEMSEN, M. C., GANTNER, Z., SONCU, H. a
NEwWELL, C. (2012). Explaining the user experience of recommender sys-
tems.  User Modeling and User-Adapted Interaction, 22, 441-504. URL
https://api.semanticscholar.org/CorpusID:2944283.

KULESzA, T., STUMPFOVA, S., BURNETTOVA, M., YANGOVA, S., KwaN, I. a
Wona, W.-K. (2013). Too much, too little, or just right? ways explanations
impact end users’ mental models. In 2013 IEEE Symposium on Visual Langu-
ages and Human Centric Computing, pages 3—10. doi: 10.1109/VLHCC.2013.
6645235.

KUNAVER, M. a Porr, T. (2017). Diversity in Recommender Systems A Survey.
Know.-Based Syst., 123(C), 154-162. ISSN 0950-7051. doi: 10.1016/j.knosys.
2017.02.009. URL https://doi.org/10.1016/j.knosys.2017.02.009.

Loepp, B. (2022). Recommender Systems Alone Are Not Everything: Towards
a Broader Perspective in the Evaluation of Recommender Systems. In ZAN-
GERLE, E., BAUER, C. a SAID, A., editors, Proceedings of the Perspectives
on the Fvaluation of Recommender Systems Workshop 2022 co-located with
the 16th ACM Conference on Recommender Systems (RecSys 2022), Seattle,
WA, USA, September 22, 2022, volume 3228 of CEUR Workshop Proceedings.
CEUR-WS.org. URL https://ceur-ws.org/Vol-3228/paper5. pdf.

MALECEK, L. a PESKA, L. (2021). Fairness-Preserving Group Recommen-
dations With User Weighting. In Adjunct Proceedings of the 29th ACM
Conference on User Modeling, Adaptation and Personalization, UMAP 21,
page 4-9, New York, NY, USA, 2021. Association for Computing Machi-
nery. ISBN 9781450383677. doi: 10.1145/3450614.3461679. URL https:
//doi.org/10.1145/3450614.3461679.

McCRAE, R. R. a JonN, O. P. (1992). An Introduction to the Five-Factor Mo-
del and Its Applications. Journal of Personality, 60(2), 175-215. doi: https://
doi.org/10.1111/j.1467-6494.1992.tb00970.x. URL https://onlinelibrary.
wiley.com/doi/abs/10.1111/3j.1467-6494.1992.tb00970.x.

McNEE, S. M., RiepL, J. a KONSTAN, J. A. (2006). Being Accurate is Not
Enough: How Accuracy Metrics Have Hurt Recommender Systems. In CHI
06 Extended Abstracts on Human Factors in Computing Systems, CHI EA
'06, page 1097-1101, New York, NY, USA, 2006. Association for Computing

109


https://doi.org/10.1145/3511047.3536408
https://doi.org/10.1007/978-1-4899-7637-6_9
https://doi.org/10.1007/978-1-4899-7637-6_9
https://api.semanticscholar.org/CorpusID:2944283
https://doi.org/10.1016/j.knosys.2017.02.009
https://ceur-ws.org/Vol-3228/paper5.pdf
https://doi.org/10.1145/3450614.3461679
https://doi.org/10.1145/3450614.3461679
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1111/j.1467-6494.1992.tb00970.x
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1111/j.1467-6494.1992.tb00970.x

Machinery. ISBN 1595932984. doi: 10.1145/1125451.1125659. URL https:
//doi.org/10.1145/1125451.1125659.

MurpHY-HILL, E. a MURPHYOVA, G. C. (2014). Recommendation Delivery,
pages 223-242. Springer Berlin Heidelberg, Berlin, Heidelberg. ISBN 978-3-
642-45135-5. doi: 10.1007/978-3-642-45135-5_9. URL https://doi.org/10.
1007/978-3-642-45135-5 9.

OH, J., PARK, S., Yu, H., SoNG, M. a PARK, S.-T. (2011). Novel recommen-
dation based on personal popularity tendency. In 2011 IEEE 11th International
Conference on Data Mining, pages 507-516. doi: 10.1109/ICDM.2011.110.

Ozok, A., FAN, Q. a Norcio, A. (2010). Design guidelines for effective re-
commender system interfaces based on a usability criteria conceptual model:
Results from a college student population. Behaviour & IT, 29, 57-83. doi:
10.1080,/01449290903004012.

PESKA, L. a DokoupIL, P. (2022). Towards Results-Level Proportionality for
Multi-Objective Recommender Systems. In Proceedings of the 45th Internatio-
nal ACM SIGIR Conference on Research and Development in Information Re-
trieval, SIGIR 22, page 1963-1968, New York, NY, USA, 2022. Association for
Computing Machinery. ISBN 9781450387323. doi: 10.1145/3477495.3531787.
URL https://doi.org/10.1145/3477495.3531787.

PuovA, P., CHENOVA, L. a HUuovA, R. (2011). A User-Centric Evaluation
Framework for Recommender Systems. In Proceedings of the Fifth ACM Con-
ference on Recommender Systems, RecSys '11, page 157-164, New York, NY,
USA, 2011. Association for Computing Machinery. ISBN 9781450306836.
doi: 10.1145/2043932.2043962. URL https://doi.org/10.1145/2043932.
2043962.

RiIBEIRO, M. T., Z1viaNI, N., MOURA, E. S. D., HATA, 1., LACERDA, A. a
VELOSO, A. (2015). Multiobjective Pareto-Efficient Approaches for Recom-
mender Systems. ACM Trans. Intell. Syst. Technol., 5(4). ISSN 2157-6904.
doi: 10.1145/2629350. URL https://doi.org/10.1145/2629350.

Ricci, F., ROKACH, L. a SHAPIROVA, B., editors (2022). Recommender
Systems Handbook. Springer US, New York, NY. ISBN 978-1-4899-7637-
6. doi: 10.1007/978-1-4899-7637-6_21. URL https://doi.org/10.1007/
978-1-4899-7637-6_21.

RUBNER, Y., Tomasi, C. a GuiBas, L. (1998). A metric for distributions
with applications to image databases. In Sizth International Conference on
Computer Vision (IEEE Cat. No.98CH36271), pages 59-66. doi: 10.1109/
ICCV.1998.710701.

SCHNABEL, T., BENNETT, P. N. a JoacHmms, T. (2018). Improving re-
commender systems beyond the algorithm. ArXiv, abs/1802.07578. URL
https://api.semanticscholar.org/CorpusID:3412768.

110


https://doi.org/10.1145/1125451.1125659
https://doi.org/10.1145/1125451.1125659
https://doi.org/10.1007/978-3-642-45135-5_9
https://doi.org/10.1007/978-3-642-45135-5_9
https://doi.org/10.1145/3477495.3531787
https://doi.org/10.1145/2043932.2043962
https://doi.org/10.1145/2043932.2043962
https://doi.org/10.1145/2629350
https://doi.org/10.1007/978-1-4899-7637-6_21
https://doi.org/10.1007/978-1-4899-7637-6_21
https://api.semanticscholar.org/CorpusID:3412768

SHNEIDERMAN, B. (1997). Designing the User Interface: Strategies for Effective
Human-Computer Interaction. Addison-Wesley Longman Publishing Co., Inc.,
USA, 3rd edition. ISBN 0201694972.

STECK, H. (2018). Calibrated Recommendations. In Proceedings of the 12th ACM
Conference on Recommender Systems, RecSys ’18, page 154-162, New York,
NY, USA, 2018. Association for Computing Machinery. ISBN 9781450359016.
doi: 10.1145/3240323.3240372. URL https://doi.org/10.1145/3240323.
3240372.

STECK, H. (2019). Embarrassingly Shallow Autoencoders for Sparse Data. In
The World Wide Web Conference, WWW ’19, page 3251-3257, New York,
NY, USA, 2019. Association for Computing Machinery. ISBN 9781450366748.
doi: 10.1145/3308558.3313710. URL https://doi.org/10.1145/3308558.
3313710.

SWEARINGENOVA, K. a SINHOVA, R. (2001). Beyond algorithms: An hci per-
spective on recommender systems. In ACM SIGIR 2001 workshop on recom-
mender systems, volume 13, numbers 5-6, pages 1-11.

THE MOVIE DATABASE (2023a). Golden Eye poster. URL https://image.
tmdb . org/t/p/w500/ /201 jRnNxI07CRBhLEOODVLgAFPR. jpg. [Online; accessed
December 29, 2023].

THE MOVIE DATABASE (2023b). Zoolander poster. URL https://image.tmdb.
org/t/p/w500//qdrbSneHZjJG2DjOhhBxzzAo4HB. jpg. [Online; accessed De-
cember 29, 2023].

TINTAREVOVA, N. a MASTHOFF, J. (2022). Beyond Explaining Single Item Re-
commendations, pages 711-756. In Ricci a kol.| (2022)). ISBN 978-1-4899-7637-
6. doi: 10.1007/978-1-4899-7637-6_21. URL https://doi.org/10.1007/
978-1-4899-7637-6_21.

TINTAREVOVA, N. a MASTHOFFOVA, J. (2007). A Survey of Explanations in
Recommender Systems. In 2007 IEEE 23rd international conference on data
engineering workshop, pages 801-810. IEEE. ISBN 978-1-4244-0832-0. doi:
10.1109/ICDEW.2007.4401070.

TrALciC, M. a CHENOVA, L. (2015). Personality and Recommender Sys-
tems, pages 715-739. In Ricci a kol| (2022). ISBN 978-1-4899-7637-
6. doi: 10.1007/978-1-4899-7637-6_21. URL https://doi.org/10.1007/
978-1-4899-7637-6_21.

TMDB (2023). The Movie Database (TMDB) API. URL https://developer.
themoviedb.org/reference. Accessed: 2023-11-22.

VARGAS, S. (2014). Novelty and Diversity Enhancement and Evaluation in Re-
commender Systems and Information Retrieval. In Proceedings of the 37th
International ACM SIGIR Conference on Research € Development in Infor-
mation Retrieval, SIGIR ’14, page 1281, New York, NY, USA, 2014. Associ-
ation for Computing Machinery. ISBN 9781450322577. doi: 10.1145/2600428.
2610382. URL https://doi.org/10.1145/2600428.2610382.

111


https://doi.org/10.1145/3240323.3240372
https://doi.org/10.1145/3240323.3240372
https://doi.org/10.1145/3308558.3313710
https://doi.org/10.1145/3308558.3313710
https://image.tmdb.org/t/p/w500//z0ljRnNxIO7CRBhLEO0DvLgAFPR.jpg
https://image.tmdb.org/t/p/w500//z0ljRnNxIO7CRBhLEO0DvLgAFPR.jpg
https://image.tmdb.org/t/p/w500//qdrbSneHZjJG2Dj0hhBxzzAo4HB.jpg
https://image.tmdb.org/t/p/w500//qdrbSneHZjJG2Dj0hhBxzzAo4HB.jpg
https://doi.org/10.1007/978-1-4899-7637-6_21
https://doi.org/10.1007/978-1-4899-7637-6_21
https://doi.org/10.1007/978-1-4899-7637-6_21
https://doi.org/10.1007/978-1-4899-7637-6_21
https://developer.themoviedb.org/reference
https://developer.themoviedb.org/reference
https://doi.org/10.1145/2600428.2610382

VARGAS, S., BALTRUNAS, L., KARATZOGLOU, A. a CASTELLS, P. (2014). Co-
verage, Redundancy and Size-Awareness in Genre Diversity for Recommender
Systems. In Proceedings of the 8th ACM Conference on Recommender Systems,
RecSys 14, page 209-216, New York, NY, USA, 2014. Association for Com-
puting Machinery. ISBN 9781450326681. doi: 10.1145/2645710.2645743. URL
https://doi.org/10.1145/2645710.2645743.

WELTERS, B., CABOOTER, E. a SCHILLEWAERT, N. (2010). The effect
of rating scale format on response styles: The number of response cate-
gories and response category labels. [International Journal of Research in
Marketing, 27(3), 236-247. ISSN 0167-8116. doi: https://doi.org/10.1016/
jijresmar.2010.02.004. URL https://www.sciencedirect.com/science/
article/pii/S0167811610000303.

XiE, L., Hu, Z., Ca1, X., ZHANG, W. a CHEN, J. (2021). Explainable re-
commendation based on knowledge graph and multi-objective optimization.
Complex € Intelligent Systems, 7, 1-12. doi: 10.1007/s40747-021-00315-y.

YANOVA, T. a KreuscH, F. (2015). The Effects of the Direction of Rating
Scales on Survey Responses in a Telephone Survey. Public Opinion Quarterly,
79(1), 145-165. ISSN 0033-362X. doi: 10.1093/poq/nfu062. URL https:
//doi.org/10.1093/poq/nfu062.

ZHANG, M. a HURLEY, N. (2008). Avoiding Monotony: Improving the Diversity
of Recommendation Lists. In Proceedings of the 2008 ACM Conference on
Recommender Systems, RecSys 08, page 123-130, New York, NY, USA, 2008.
Association for Computing Machinery. ISBN 9781605580937. doi: 10.1145/
1454008.1454030. URL https://doi.org/10.1145/1454008.1454030.

ZHENG, Y., DAVID a WANG (2023). Multi-Objective Recommendations: A Tu-
torial.

Z1EGLER, C.-N., McNEg, S. M., KonsTaN, J. A. a LAUSEN, G. (2005).
Improving Recommendation Lists through Topic Diversification. In Proceedings
of the 14th International Conference on World Wide Web, WWW ’05, page
22-32, New York, NY, USA, 2005. Association for Computing Machinery. ISBN
1595930469. doi: 10.1145/1060745.1060754. URL https://doi.org/10.1145/
1060745.1060754.

112


https://doi.org/10.1145/2645710.2645743
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0167811610000303
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0167811610000303
https://doi.org/10.1093/poq/nfu062
https://doi.org/10.1093/poq/nfu062
https://doi.org/10.1145/1454008.1454030
https://doi.org/10.1145/1060745.1060754
https://doi.org/10.1145/1060745.1060754

Seznam obrazku

[3.1 Normalizovane hodnoty metrik a jejich zavislost na poradi v se- [
[ znamu doporuceni na zakladé simulaci doporucovani ST M, a SIM,.| 54
[3.2  Normalizovane hodnoty metrik a jejich zavislost na poc¢tu hodno- |
[ cenych polozek uzivatelem na zaklade simulaci doporucovani S1M; |
[ a SIM) . . o o 55
[3.3  Navrhované rozlozeni hlavni stranky webove aplikace pred zacat- [
[ kem implementace] . . . . .. ..o 59
[3.4  Kroky textoveho vyhledavani . . . . . ... ... ... ... ... 60
[3.5 Podrobny filtr a pole, ktera obsahuje] . . . . . . . ... ... ... 61
[3.6 Nahled polozky v seznamu doporuceni; Nahled polozky v seznamu
doporuceni pri najeti kurzorem mysi (Zdroj plakatu Zoolander:
The Movie Database (2023b))] . . . . ... .. ... .. ... ... 62
3.7 Stranka s detailem polozky (Zdroj plakatu GoldenEye: [The Movie |
| Database] (2023a)))| . . . . . . ..o 63
(3.8 Stranka pro spravu blokujicich pravidel (zdroj plakatu: TMDB]|
| (2023)); Formular pro vytvoreni jednoho blokujictho pravidla; For-
| mular umoznujici vytvoreni vice blokujicich pravidel zaroven| . . . 64
[3.9  Varianty filtru kritérii kvality doporucovani: Slidery: Textova pole; |
[ Drag and drop; Tlacitka +~a . . . . . .. ... ... ... ... . 64
[3.10 Volba varianty metriky popularita) . . . . . . . . . ... ... ... 65
[3.11 Vybér z variant filtru kritérii kvality doporucovani na strance uzi- |
| vatelskeho nastaveni aplikace| . . . . . . ... ... .. ... ... 65
[3.12 Varianty nahledu vysvetleni pri zobrazeni seznamu doporucenych |
| polozek, zdroj plakatu GoldenEye: [The Movie Database| (2023a)). |
| Zleva jde o kompletni ohraniceni barvami kritérii na zaklade po- |
| meru skore, ohraniceni barvami kritérii pouze vlevo na zaklade |
| pomeru skore a nazev polozky v barve kritéria s nejvyssim skore. [
[ Zobrazované doporuceni ma nasledujici skore jednotlivych kritérii: |
Relevance (tmave modra) 83 , diverzita (Cervend) 55, novelty (ru-
zova) b5, popularita (svétle modra) 55 a kalibrace (tmavé zelena)
| 20 e e e e 69
[3.13 Varianty poctu kriterii kvality doporuceni v ramci explanation. [
| Vlevo je vysvetleni vsech kriterii, uprostred vysvetleni jen ke kri- |
[ tériu s nejvyssim skore, vpravo vysvetleni pouze kritérii s nadpru- |
[ mernym skore.|. . . . ... 70
[3.14 Varianty vizualizace skore v explanation. Zleva jsou to hrubé skore, |
| zaokrouhlené skore, procentualni podil kritéria na souctu skore |
| vsech kriterii a graficke vyjadreni skore na zpusob sloupcoveho gratu.| 70
[3.15 Volba variant explanations v uzivatelském nastaveni (Zdroj pla- |
| kit filma: [TMDB/ (2023))] . . . . . . . . . ... ... ... ... 71
4.1 Architektural . . . . . ... ..o 72
(4.2 Zakladni datovy model . . . . ..o o000 74
4.3  Datovy model pro uzivatelskou studiif . . . . . . . ... ... ... 7
4.4 Rozdeéleni implementace webove aplikace| . . . . . . . . ... ... 79

113



58

Hlavni stranka po prvnim nacteni uzivatelem, ktery jesté nehod-

notil zadny film.|. . . . . .. ... oo

85

5.2

Dialogové okno v ¢eské lokalizaci prohlizece, které se zobrazi bez-

prostredne po tretim pozitivnim hodnoceni uzivatele.| . . . . . . .

[5.3

Zakladni rozhrani hlavni stranky pod hlavnim menu a nad dopo-

rucenymi filmy. Obsahuje 2 typy vyhledavani, filtr kriterii kvality

doporucovani, napoveédu k nému, tlacitko , RECOMMEND® a tla-

THKO JHELPY . .« o o

5%

Tip na akci, kterou by meél uzivatel provést zobrazujici se nahore

na hlavni strancel . . . . . . . ..

[5.5

otranka s dotaznikem v dobé, kdy uzivatel nesplnil dostatecny po-

cet akci, aby mohl byt k dotazniku pripusten.| . . . . . . ... ..

[5.6

Informace o pripusténi k dotazniku zobrazujici se nahore na hlavni

stranced . ... L

[0.7

Vyplnovani dotazniku. Uzivatel chtel prejit do nasledujici sekce,

aniz by zodpovedel vsechny otazky zobrazené sekce, proto je ne-

zodpovezena otazka oznacena cervene. . . . . . . . ... ... ..

[>.8

Informace o splnéni uzivatelské studie po zodpovézeni na vsechny

otazky.| . . ...

[0.9

Rozdeéleni ucastniku studie dle véku a pohlavil| . . . . . . . .. ..

.10

Kontrola pozornosti ucastnika studie na to, zda si pamatuje film,

ktery hodnotil (otazka|O28).|. . . . ... ... ...

B.11

Odpovedi ucastniku na otazky [O31 - O33[a 040 - O41]s celkovym

hodnocenim. . . . . . . . . . ..

5.12

Odpovedi ucastniku na porovnani mechanismu filtru kriterii kvality

doporucovani (otazkyjO34 a O36 - O39).| . . . .. ... ... ...

[b.13

Odpovedi ucastniku ke kriteriim kvality doporucovani, konkrétne

otazky k relevanci |[O11 - O12] popularite |O16 - O17] kalibraci

[O11 - O12] diverzite [022 - O23] a novelty |O26 - O27,| . . . . . ..

5.14

Vahy pridelené ucastniky studie ke kritériim pri pozadavku na do-

porucovaci system. Vlevo brany v uvahu vsechny pozadavky na do-

porucovaci systém, vpravo jen ty s nevychozim nastavenim vah.|

[>.15

Vlevo odpovédi na otazku [014], vpravo zavislost téchto odpovedi

na vychozi variantée metriky relevance, dole pozitivni hodnoceni

ucastniku pri pouziti jednotlivych metrik.). . . . . .. ... .. ..

5.16

Vlevo odpovedi na otazku 025, vpravo pozitivni hodnoceni ucast-

niku a dole kliknuti (= rozbaleni detailu) pri pouziti jednotlivych

metrik) . .o

B.17

Vlevo odpovédi na otazku |O30, vpravo pozitivni hodnoceni tucast-

niku a dole kliknuti (= rozbaleni detailu) pri pouziti jednotlivych

[5.18

Vlevo odpovedi na otazku [O19 vpravo zavislost odpovedi na tuto

otazku na chapani popularity pred provedenim studie (otazka|O18))

a dole pozitivni hodnoceni ucastniku pri pouziti jednotlivych metrik.| 99

[>.19

Odpovedi na otazky [O7 - O10k hodnoceni explanations.|. . . . .

114

100



[5.20 Odpovedi na otazky |05 a O6] jestli jsou poskytnuté informace

o filmech dostatecné pro posouzeni toho, zda se icastnikum studie

film libi. Nahore informace v nahledu doporuceni, dole informace

v detatlu filmuld . . . ..o

5.1

Odpovedi na otazky 043 - O47 ohledné uzitecnosti doplnujicich

prvku aplikace. Shora textove vyhledavani, podrobnéjsi filtr, prime

blokovani filmu, blokovani na zakladé vlastnosti a zmeéna barev

kriterii kvality doporucovani.f. . . . . . . . ... ...

115



Seznam tabulek

[3.1 Data posilana pri komunikaci mezi webovou aplikaci a doporuco-

vacim systémem| . . . . . . ... L. 44

[3.2  Metriky a jejich zavislost na poradi v seznamu doporuceni a na po-

ctu jiz hodnocenych polozek uzivatelem. Tucné jsou oznaceny pro-

blemoveé zavislosti vzhledem k navrhu upravy normalizace NORM; .| 50

[>.1  Zakladni statistiky prace tucastnika studie se systemem| . . . . . . 91
[5.2  Pocet akci ruznych typu, které provedl icastnik v prubéhu studie] 102

116



Seznam pouzitych zkratek

« HCI - Human-computer interaction, interakce ¢lovéka a pocitace

o GUI - Graphical User Interface, grafické uzivatelské rozhrani

117



A. Prilohy k textu

118



A.1 Seznam otazek z dotazniku v c¢estiné

Ty otézky, na které se odpovida pomoci Likertovy skédly oznacime *.
Kontroly pozornosti oznac¢ime ~
Odpovedi, pro které se kromé textu zobrazuje i jejich grafické vyjadreni ozna-
¢ime ~.
A.1.1 Demografické udaje
e O1: Vékova skupina

— Méné nez 18 let

~ 18- 25
~ 26- 35
~ 35-50
— 50+

— Nepreji si odpovidat
o O2: Pohlavi
— Muz
— Zena
— Jiné / Nepfeji si odpovidat
o 03: Vim, co je to doporucovaci systém.*

o 04: Jsem obeznamen se zaklady doporucovacich systému a strojového uceni.
*

A.1.2 Informace o filmech

o O5: Informace poskytnuté z nahledu doporucenych filmu (plakat, prvni
radky popisu, rezisér) byly dostateéné k tomu, abych mohl posoudit, zda se
mi film bude libit.*

» O6: Informace poskytnuté pri kliknuti na detail doporuceného filmu (plakat,
popis, zéanry, trailer, rezisér, herci) byly dostatecné k tomu, abych mohl
posoudit, zda se mi film bude libit.*

A.1.3 Explanations

Vv

— Kompletni ohranic¢eni barvami kritérii~
— Ohraniceni barvami kritérii pouze vlevo™
— Nazev polozky v barve kritéria s nejvyssim skore™

— Nevim / Zadna preference
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« O10:

voevs

Procentualni podil™
Hrubé skére”™
Zaokrouhlené skére”
Sloupcovy graf™

Nevim / Zadn4 preference

Vv

Pfinos vSech metrik™
Prispévek metriky (metrik) s nejlepsim skore™
Prispévek metriky (metrik) s nadpriumérnym skére”

Don’t know / No preference

Celkove vysvétleni poskytla dostatek informaci k pochopeni toho, pro¢

byla polozka doporucena.*

A.1.4 Relevance

e O11:

e O12:

Popis relevance byl jasny a dostatecény.*

Podarilo se mi ziskat vice (nebo méné) relevantnich filmu tpravou

vahy relevance.®

e O13:

e O14:

« O15:

nosti a musite odpovédét ,Rozhodné nesouhlasim®.”

Jak jsem chapal relevanci filmu pted ucasti v této studii?

Filmy jsou relevantni, pokud jsou podobné filmtam, které se mi libi.

Filmy jsou relevantni, pokud jsou podobné filmiam, které se mi libi,
a lisi se od film1, které se mi nelibi.

Filmy jsou relevantni, pokud se zd4, Ze se mi budou libit.
Jinak

x Textové pole pro specifikaci
Jaky typ relevance se choval nejblize tomu, co o¢ekavam od relevance?

Filmy jsou relevantni, pokud jsou podobné filmtim, které se mi libi.
* => EASEPOS

Filmy jsou relevantni, pokud jsou podobné filmtim, které se mi libi,
a lisi se od film1, které se mi nelibi.

* => EASENEG

Nevim / Nevsiml(a) jsem si zadného rozdilu

Ttetim pouzitym kritériem byla relevance. Jedna se o kontrolu pozor-
*
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A.1.5 Popularita
o O16: Popis popularity byl jasny a dostatecny.*

e O17: Podarilo se mi ziskat vice (nebo méné) popularni filmy tim, Ze jsem
upravil vahu popularity.*

o O18: Jak jsem chéapal popularitu filmu ptred ucasti v této studii?
— Nejznaméjsi mezi uzivateli
— Nejlépe hodnocené uzivateli
— Trendy polozky
— Jinak

x Textové pole pro specifikaci

o 019: Jaky typ popularity se choval nejblize tomu, co od popularity oceka-
vam?

— Nejznaméjsi mezi uzivateli
x => Popularita dle znamosti
— Nejlépe hodnocené uzivateli
*x => Popularita na zakladé hodnoceni

— Nevim / Nevsiml(a) jsem si zddného rozdilu

A.1.6 Kalibrace
o 020: Popis kalibrace byl jasny a dostatec¢ny.*

« 021: Podarilo se mi ziskat vice (nebo méné) filmu z mych oblibenych zanru
upravou vahy kalibrace.*

A.1.7 Diverzita
o 022: Popis diverzity byl jasny a dostatec¢ny.*

« 023: Podafilo se mi ziskat vice (¢i méné) diverznich (rozmanitych) filmu
tim, Ze jsem upravil vdhu diverzity.*

e 024: Jak jsem chapal diverzitu filmi pred ucasti v této studii?

— Filmy s riznymi filmovymi zanry jsou diverzni
— Filmy, které jsou hodnoceny ruznymi uzivateli, jsou diverzni
— Filmy, které se lisi od film, které jsem hodnotil, jsou diverzni
— Jinak

x Textové pole pro specifikaci

o 025: Jaky typ diverzity se choval nejblize tomu, co od diverzity o¢ekavam?

— Diverzita zalozena na pokryti a minimalnim opakovani filmovych zanra
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*+ => Binomick4 diverzita

— Minimalni podobnost s nékterou z predchozich polozek v seznamu do-
poruceni

x => Diverzita na zakladé maximalni podobnosti
— Primérna odlisnost od predchozich polozek v seznamu doporuceni
x => Intra-list diverzita

— Nevim / Nevsiml(a) jsem si zadného rozdilu

A.1.8 Novelty
o 026: Popis novelty byl jasny a dostate¢ny.*

« O27: Podarilo se mi ziskat vice (nebo méné) novych / nezndmych / neotie-
Iych predmétu tim, Ze jsem upravil vadhu novelty.*

« 028: Pamatujete si, 7e jste narazili na tento film?" [
— Ano, hodnotil jsem tento film

— Ano, tento film mi byl doporucen, ale nehodnotil jsem ho

— Ne, nepamatuji si, ze bych tento film vidél
o 029: Jak jsem chéapal novelty u filmu pred ucasti v této studii?

— Filmy, které se lisi od filmi, které jsem hodnotil, jsou nové / neznamé
/ neotielé

— Filmy, které byly vydany v posledni dobé, jsou nové / neznamé /
neotrelé

Filmy, které uzivatelé nejméné znaji, jsou nové / neznamé / neotrelé

Filmy, o kterych jsem diive nevédél, jsou nové / nezndmé / neottelé
— Jinak
x Textové pole pro specifikaci
e 030: Jaky typ novelty se choval nejblize tomu, co od novelty ocekavam?
— Nejméné znamy mezi vSemi uzivateli
x => Ocekavany doplnék popularity
— Minimalni podobnost s kterymkoli z filmt, které jsem hodnotil
x => Distance-based novelty na zakladé maximalni podobnosti
— Pramérna odlisnost od film, které jsem hodnotil
x => Intra-list distance-based novelty

— Nevim / Nevsiml(a) jsem si zddného rozdilu

1Ucastnikovi studie byl vidy zobrazen film, ktery ohodnotil.
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A.1.9 Kritéria celkové

o 0O31: Moznost ménit relevanci, diverzitu, novelty, popularitu a kalibrac¢ni
poméry pro mé byly uzitecné.*

e 032: Celkové efekt vyladéni relevance, diverzity, novelty, popularity a ka-
librace splnil mé ocekavani.*

e 033: Celkové se doporuceni zlepsila po upravé vah relevance, diverzity, no-
velty, popularity a kalibrace.*

A.1.10 Filtr kritérii kvality doporucovani

Vv

e 034: Ktery mechanismus mi poskytl nejdostatecnéjsi kontrolu nad doporu-
¢enimi?

Posuvniky (sliders)~

— Textova pole™

Drag and drop~
— Tlacitka + a -~
— Nevim / Zadn4 preference

o 035: Nastavil jsem hodnotu relevance na 49. Jedna se o kontrolu pozornosti
a musite odpovédét ,Souhlasim®. ™ *

o 036: Ktery mechanismus byl nejuc¢innéjsi pro nastaveni toho, co chci?

— Posuvniky (sliders)~
— Textova pole”™

— Drag and drop”~

— Tlacitka + a -~

— Nevim / Zadn4 preference
o O37: Ktery mechanismus byl nejsrozumitelnéjsi a nejintuitivneéjsi?

— Posuvniky (sliders)~
— Textova pole”

— Drag and drop”~

— Tlacitka + a -~

— Nevim / Zadn4 preference
o 0O38: Vahy kritérii se nejjednoduseji nastavovali pomoci:

— Posuvniki (sliders)~
— Textovych poli~
— Drag and drop~
Tlacitek + a -~
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— Nevim / Z&dn4 preference

039: Celkové lze tici, ze mechanismem, ktery povazuji za nejlepsi pro spe-
cifikaci svych preferenci ke kritériim kvality doporucovani, jsou:

— Posuvniky (sliders)~

— Textova pole™

Drag and drop~
— Tlacitka + a -~

Nevim / Zadnd preference

A.1.11 Celkove

040: Celkové jsem s doporucenimi spokojen.*

041: Celkove povazuji moznost upravit vahy kritérii za uzitecnou pro ziskani
lepsich doporuceni.*

042: Davam prednost doporucenim, aniz bych uvadél své preference. (Ji-
nymi slovy davam prednost automatickému systému doporucovani bez nut-
nosti specifikace vah ke kritériim.)*

A.1.12 Doplnujici

043: Textové vyhledavani dle nédzvu filmu povazuji za uzitecné.*

044: Podrobngjsi filtr umoznujici vyhledavani podle zanrt, reziséri, herci
a data vydani povazuji za uzitecny.*

045: Moznost primého blokovani filmu povazuji za uzitecnou.*

046: Moznost blokovat filmy podle zanru, reziséra nebo herce povazuji
za, uziteénou.*

047: Ocenuji moznost ménit barvy kritérii kvality doporuc¢ovani.*

A.2 Seznam otazek z dotazniku v anglictiné

Podrobnéjsi informace k otdzkdam lze najit v piiloze [A.1 Zde popisujeme
otazky v angli¢tiné tak, jak na né byli tazani icastnici studie.

Ty otazky, na které se odpovidd pomoci Likertovy skaly oznac¢ime *.

Kontroly pozornosti oznac¢ime ~.

Odpovédi, pro které se kromé textu zobrazuje i jejich grafické vyjadieni ozna-
¢ime
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A.2.1 Demographics

o O1: Age group
— Under 18
— 18 -25
— 26 - 35
- 35-50
— 50+
— Do not want to answer

e 02: Gender

— Male
— Female

— Other / Do not want to answer
o 03: I know what is a recommender system.*

e O4: I am familiar with the basics of recommender systems and machine
learning.*

A.2.2 Information about movies

e Ob5: The information provided from the preview of the recommended movies
(poster, first lines of description, director) was sufficient to judge whether
I gonna like the movie.*

o O6: The information provided when clicking the details of the recommended
movies (poster, description, genres, trailer, director, actors) was sufficient
to judge whether I gonna like the movie.*

A.2.3 Explanation

o OT7: What type of explanation previews was most helpful?

— Coloured full border™
— Coloured left side of the border™
— Title in the colour of best scoring metric™

— Don’t know / No preference
o O8: What type of metric’s score visualization was most helpful?

— Percentage share™
— Raw score”
— Rounded score”

— Bars with metrics colours”™
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— Don’t know / No preference
09: What level of details for explanations was most helpful?

— Contribution of all metrics™
— Contribution of best scoring metric(s)”

— Contribution of metric(s) with above average score”

Don’t know / No preference

010: Overall, explanations provided enough information to understand why
an item was recommended.*

A.2.4 Relevance

O11: The description of relevance was clear and sufficient.*

012: T was able to get more (or less) relevant items by tweaking the value
of relevance.*

013: What was my understanding of relevance of a movie before participa-
ting in this study?
— Movies are relevant if they are similar as movies that I like

— Movies are relevant if they are similar as movies that I like and different
than movies that I don’t like

— Movies are relevant if it seems I gonna like them.
— Other

O14: What type of relevance behaved closest to what I expect from rele-
vance?
— Movies are relevant if they are similar as movies that I like

— Movies are relevant if they are similar as movies that I like and different
than movies that I don’t like

— Don’t know / Haven’t noticed any difference

O15: Relevance was the third used objective. This is an attention check and

you have to answer "Strongly disagree'.*”

A.2.5 Popularity

016: The description of popularity was clear and sufficient.*

O17: T was able to get more (or less) popular items by tweaking the value
of popularity.*

018: What was my understanding of popularity of movie before participa-
ting in this study?

— Most known by users
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— Best rated by users
— Trending items
— Other

e 019: What type of popularity behaved closest to what I expect from popu-
larity?

— Most known by users
— Best rated by users

— Don’t know / Haven'’t noticed any difference

A.2.6 Calibration

e 020: The description of calibration was clear and sufficient.*
o 021: I was able to get more (or less) items of my favourite genres by twea-

king the value of calibration.*

A.2.7 Diversity

o 022: The description of diversity was clear and sufficient.*

o 023: T was able to get more (or less) diverse items by tweaking the value of
diversity.*

o 024: What was my understanding of diversity of movie before participating
in this study?

— Movies with different movie genres are diverse

— Movies that are rated by different users are diverse

— Movies that are different than the movies I rated are diverse
— Other

o 025: What type of diversity behaved closest to what I expect from diversity?

— Diversity based on coverage and minimal repetition of movie genres

— Minimal similarity with any of previous items in list of recommendati-
ons

— Average dissimilarity with previous items in list of recommendations

— Don’t know / Haven’t noticed any difference

A.2.8 Novelty

o 026: The description of novelty was clear and sufficient.*

o 027: I was able to get more (or less) novel items by tweaking the value of
novelty.*

o 028: Do you remember seeing this movie?”
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— Yes, I have rated this movie
— Yes, this movie was recommended to me, but I haven’t rated this movie
— No, I don’t remember seeing this movie
o 029: What was my understanding of movie’s novelty before participating
in this study?
— Movies that are different than the movies I rated are novel
— Movies that were more recently published are novel
— Movies least known by users are novel

— Movies that I previously did not know about are novel.
— Other

e 030: What type of novelty behaved closest to what I expect from novelty?

— Least known among all users
— Minimal similiarity with any of movies I rated
— Average dissimiliarity with movies I rated

— Don’t know / Haven’t noticed any difference

A.2.9 Objectives overall

o O31: Being able to change the relevance, diversity, novelty, popularity and
calibration ratios were useful for me.*

e 032: Overall, the effect of tweaking relevance, diversity, novelty, popularity
and calibration fulfilled my expectations.®

e 033: Overall, recommendations improved after modifying the relevance,
diversity, novelty, popularity and calibration ratios.*

A.2.10 Types of objectives filter

e 034: Which mechanism provided me with the most sufficient control over
recommendations?
— Sliders~
— Textboxes™
— Drag and drop”~
— PLUS and MINUS buttons™

— Don’t know / No preference

e O35: I have set the relevance value to 49. This is an attention check and

you have to answer "Agree".*"

e 036: Which mechanism was the most efficient in telling the system what I
want?
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039:

is:

d1

040:
041:

Sliders~™

Textboxes™

Drag and drop~

PLUS and MINUS buttons™

Don’t know / No preference

: Which mechanism was the most understandable and intuitive?

Sliders™

Textboxes™

Drag and drop~

PLUS and MINUS buttons™

Don’t know / No preference

: The objectives ratios were easiest to set with:

Sliders™

Textboxes™

Drag and drop~

PLUS and MINUS buttons™

Don’t know / No preference

Overall, the mechanism that I find as best for tweaking the objectives

Sliders™

Textboxes™

Drag and drop~

PLUS and MINUS buttons~

Don’t know / No preference

Overall

Overall, I am satisfied with the recommendations.*

Overall, I find the ability to tweak the objectives useful for getting

better recommendations.*

042:

[ prefer getting recommendations without stating my preferences. (In

other words I prefer the system recommending automatically without the
need of setting the objectives.)™*
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A.2.12 Additional
e 043: I find the text-search on movie title helpful.

e 0O44: 1 find the movie filter on genres, directors, actors and release date
helpful.

e O45: 1 find the ability to block movies directly ("Don’t recommend this
movie") helpful.

e 046: I find the ability to block movies on genre, director or actor helpful.

o O47: T appreciate the possibility of changing colours of the objectives.

A.3 Seznam akci

Akce délime do skupin a plati, ze kazda akce ve skupiné ma stejnou prioritu.
Zaroven je veétsinou kazda skupina navazana na zobrazeni alespon jedné otézky
z dotazniku. Nyni popiSeme a vyjmenujeme akce pro kazdou ze skupin a také vy-
jmenujeme otazky, jejichz zobrazeni je na provedeni vsech akei ze skupiny zavislé.

A.3.1 Nastaveni vah

Tato prvni skupina obsahuje jedinou akci zarizujici, ze uzivatel se pokusil zmé-
nit vahy ve filtru kritérii kvality doporucovani. Tato akce ma nejvyssi prioritu 1.
Seznam akci ve skupiné:

o Pouziti filtru kritérii kvality doporucovani

A.3.2 Typy mechanismui

Vsechny akce z této skupiny reprezentuji vybér daného mechanismu pro filtr
kritérii kvality doporucovani. Tyto akce maji prioritu 2.
Seznam akci ve skupiné:

o Vybér posuvnikil
o Vybér textovych poli
o Vybér tlacitek + a -

e Vybér drag and drop

Splnénim vsech téchto akei je podminéno zobrazeni nasledujicich otazek:

Vv

o 034: Ktery mechanismus mi poskytl nejdostatecnéjsi kontrolu nad doporu-
cenimi?

e 036: Ktery mechanismus byl nejic¢innéjsi pro nastaveni toho, co chci?

e 037: Ktery mechanismus byl nejsrozumitelnéjsi a nejintuitivnéjsi?

o 038: Vahy kritérii se nejjednoduseji nastavovali pomoci:

e 039: Celkove lze tici, ze mechanismem, ktery povazuji za nejlepsi pro spe-

cifikaci svych preferenci ke kritériim kvality doporucovani, jsou:
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A.3.3 Relevance

VsSechny akce z této skupiny reprezentuji nastaveni metriky relevance a na-
sledné doporuceni, kdy je skore relevance pocitano na zakladé vybrané metriky.
Tyto akce maji prioritu 2.

Seznam akci ve skupiné:

o Nastaveni FASFEpos jako metriky pro relevanci
o Nastaveni FASEngg jako metriky pro relevanci
Splnénim vsech téchto akei je podminéno zobrazeni nasledujici otazky:

o O14: Jaky typ relevance se choval nejblize tomu, co ocekavam od relevance?

A.3.4 Diverzita

VsSechny akce z této skupiny reprezentuji nastaveni metriky diverzity a né-
sledné doporuceni, kdy je skore diverzity pocitano na zakladé vybrané metriky.
Tyto akce maji prioritu 2.

Seznam akci ve skupiné:

o Nastaveni intra-list diverzity jako metriky pro diverzitu

» Nastaveni diverzity na zdkladé maximalni podobnosti jako metriky pro di-
verzitu

o Nastaveni binomické diverzity jako metriky pro diverzitu
Splnénim vsech téchto akei je podminéno zobrazeni nasledujici otazky:

o 025: Jaky typ diverzity se choval nejblize tomu, co od diverzity o¢ekavam?

A.3.5 Novelty

VsSechny akce z této skupiny reprezentuji nastaveni metriky novelty a nasledné
doporuceni, kdy je skore novelty poc¢itano na zakladé vybrané metriky. Tyto akce
maji prioritu 2.

Seznam akci ve skupiné:

o Nastaveni intra-list distance-based novelty jako metriky pro novelty

o Nastaveni distance-based novelty na zdkladé maximélni podobnosti jako
metriky pro novelty

» Nastaveni oc¢ekavaného doplinku popularity jako metriky pro novelty
Splnénim vsech téchto akei je podminéno zobrazeni nasledujici otazky:

o 030: Jaky typ novelty se choval nejblize tomu, co od novelty ocekavam?

131



A.3.6 Popularita

Vsechny akce z této skupiny reprezentuji nastaveni metriky popularity a na-
sledné doporuceni, kdy je skore popularity pocitano na zakladé vybrané metriky.
Tyto akce maji prioritu 2.

Seznam akci ve skupiné:

» Nastaveni popularity dle znamosti jako metriky pro popularitu

o Nastaveni popularity na zakladé hodnoceni jako metriky pro popularitu
Splnénim vsech téchto akei je podminéno zobrazeni nasledujici otazky:

o 019: Jaky typ popularity se choval nejblize tomu, co od popularity oceka-

vam?

A.3.7 Nahled explanations

Vsechny akce z této skupiny reprezentuji nastaveni varianty nahledu vysvét-
leni. Tyto akce maji prioritu 3.
Seznam akci ve skupiné:

o Nastaveni kompletniho ohrani¢eni barvami kritérii pro nahled vysvétleni
o Nastaveni ohranic¢eni barvami kritérii pouze vlevo pro nahled vysvétleni

« Nastaveni ndzvu polozky v barvé kritéria s nejvyssim skére pouze vlevo pro
nahled vysvétleni

Splnénim vsech téchto akei je podminéno zobrazeni nasledujici otazky:

Vv,

A.3.8 Vizualizace skore kritéria

VsSechny akce z této skupiny reprezentuji nastaveni varianty vizualizace skore
kritéria kvality doporucovani. Tyto akce maji prioritu 3.
Seznam akci ve skupiné:

e Nastaveni procentualniho podilu pro vizualizaci skére
« Nastaveni hrubého skére pro vizualizaci skore

o Nastaveni zaokrouhleného skére pro vizualizaci skore
« Nastaveni sloupcového grafu pro vizualizaci skére

Splnénim vsech téchto akei je podminéno zobrazeni nasledujici otazky:

Vv
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A.3.9 Uroveii podrobnosti vysvétleni

VsSechny akce z této skupiny reprezentuji nastaveni varianty trovné podrob-
nosti vysvétleni. Tyto akce maji prioritu 3.
Seznam akci ve skupiné:

o Nastaveni vysveétleni vsech kritérii jako irovné podrobnosti vysvétleni

o Nastaveni vysvétleni jen ke kritériu s nejvyssim skore jako trovné podrob-
nosti vysvétleni

o Nastaveni vysvétleni pouze kritérii s nadprimérnym skére jako tirovné po-
drobnosti vysvétleni

Splnénim vsech téchto akei je podminéno zobrazeni nasledujici otazky:

Vv

A.3.10 Textové vyhledavani

Tato skupina obsahuje jedinou akci s prioritou 4.
Seznam akci ve skupiné:

o Pouziti textového vyhledavani na zakladé nazvu filmu
Splnénim vsech téchto akci je podminéno zobrazeni nasledujici otazky:

o 043: Textové vyhledavani dle nazvu filmu povazuji za uzitecné.

A.3.11 Podrobnéjsi filtr

Tato skupina obsahuje jedinou akci s prioritou 4.
Seznam akci ve skupiné:

o Pouziti podrobnéjsiho filtru k vyhledavani filmu dle zanri, reziséra, herce,
nebo data vydani

Splnénim vsech téchto akeci je podminéno zobrazeni nasledujici otazky:
e 044: Podrobnéjsi filtr umoznujici vyhledavani podle zanri, reziséri, hercii

a data vydani povazuji za uzitecny.

A.3.12 Primé blokovani filmu

Tato skupina obsahuje jedinou akci s prioritou 4.
Seznam akci ve skupiné:

e Nastaveni bloku pfimo na film
Splnénim vsech téchto akei je podminéno zobrazeni nésledujici otézky:

e 045: Moznost primého blokovani filmt povazuji za uzite¢nou.
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A.3.13 Blokovani filmu na zakladé vlastnosti

Tato skupina obsahuje jedinou akci s prioritou 4.
Seznam akci ve skupineé:

« Nastaveni blokovaciho pravidla na zanr, reziséra nebo herce
Splnénim vsech téchto akei je podminéno zobrazeni nasledujici otazky:
o 046: Moznost blokovat filmy podle zanru, reziséra nebo herce povazuji

za uzitecénou.

A.3.14 Zobrazeni detailu

Tato skupina obsahuje jedinou akci s prioritou 4.
Seznam akci ve skupiné:

o Kliknuti na nahled polozky a zobrazeni jejiho detailu
Splnénim vsech téchto akei je podminéno zobrazeni nasledujici otazky:

o 0O6: Informace poskytnuté pii kliknuti na detail doporuc¢eného filmu (plakat,
popis, zanry, trailer, rezisér, herci) byly dostatecné k tomu, abych mohl
posoudit, zda se mi film bude libit.

A.3.15 Zména barev

Tato skupina obsahuje jedinou akci s prioritou 5.
Seznam akci ve skupiné:

o Nastaveni barev pro kritéria kvality doporucovani
Splnénim vsech téchto akei je podminéno zobrazeni nésledujici otézky:

e 047: Ocenuji moznost ménit barvy kritérii kvality doporucovani.

A.4 Text napovédy ke kritériim kvality doporu-
covani
o Relevance

— Relevance zarizuje doporuceni filmi, které nejvice odpovidaji vasim
preferencim.

— Priklad: Pokud byste ohodnotili pouze prvnich 6 filmi o Harrym Po-
tterovi, nejrelevantnéjsimi filmy by byly zbyvajici 2 filmy o Harrym
Potterovi.

¢ Diverzita

— Cilem diverzity je omezit doporucovani podobnych filmt v seznamu
doporuceni.
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— Priklad: Pokud je prvnim doporucenym filmem Toy Story : Pribéh hra-
cek, druhy film by se mél lisit od prvniho, takze druhym doporucenim
by nemél byt jiny animovany film.

o Novelty

— Cilem novelty je doporucovat filmy, které by pro vas mohly byt nové.
To znamena, ze seznam doporuceni by mél obsahovat filmy, které ne-
znate, nebo filmy, které by vas nenapadly.

e Popularita
— Cilem popularity je doporucovat znamé filmy.
» Kalibrace
— Cilem kalibrace je doporucit seznam film1, které maji podobny pomér

zanri jako ma seznam film1, které jste hodnotili.

— Priklad: Pokud se vase hodnocené filmy sestévaji z 60 % akénich filmu
a 40 % romantickych filmi, tak film, ktery pomér zanru v seznamu do-
poruceni nejvice pripodobni poméru 60 % akénich filmu, 40 % roman-
tickych filmu a 0 % ostatnich Zanrt, bude mit nejvétsi skore kalibrace.

A.5 Seznam textd explanations cesky

e FASEpos
— Uzivateltim, kterym se libi podobné filmy jako vam, se velmi libi tento
film.

— Uzivatelim, kterym se libi podobné filmy jako vam, se obvykle libi
tento film.

— Uzivateltim, kterym se 1ibi podobné filmy jako vam, se obvykle nelibi
tento film nebo jej neznaji.

— Uzivatelim, kterym se libi podobné filmy jako vam, se opravdu nelibi
tento film nebo jej neznaji.

« EASEngc

— Uzivateltim, kterym se libi a nelibi podobné filmy jako vam, se velmi
libi tento film.

— Uzivateltim, kterym se libi a nelibi podobné filmy jako vam, se obvykle
libi tento film.

— Uzivateltim, kterym se libi a nelibi podobné filmy jako vam, se obvykle
nelibi tento film nebo jej neznaji.

— Uzivateltim, kterym se libi a nelibi podobné filmy jako vam, se opravdu
nelibi tento film nebo jej neznaji.

o Intra-list diverzita
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Tento film je odlisny od vSech ptredchozich filmt v tomto seznamu.

Tento film je docela odlisny od vsSech predchozich filmt v tomto se-
znamu.

Tento film je docela podobny predchozim filmim v tomto seznamu.

Tento film je velmi podobny predchozim filmim v tomto seznamu.

e Diverzita na zakladé maximalni podobnosti

Zadny predchozi film v tomto seznamu neni podobny tomuto filmu.

Zédny predchozi film v tomto seznamu neni velmi podobny tomuto
filmu.

Nékteré predchozi filmy v tomto seznamu jsou podobné tomuto filmu.

Neékteré predchozi filmy v tomto seznamu jsou velmi podobné tomuto
filmu.

o Binomickéa diverzita

Tento film se zanrové lisi od vétsiny predchozich filmi v tomto se-
znamu.

Tento film se docela zanrove lisi od vétsiny predchozich filmt v tomto
seznamu.

Tento film se zanrové prilis nelisi od vétsiny predchozich filmi v tomto
seznamu.

Tento film se zanrové viibec nelisi od vétsiny predchozich filmi v tomto
seznamu.

o Ocekavany doplnék popularity

Tento film vétsina uzivatell nezna.
Tento film nepatii mezi nejznaméjsi mezi uzivateli.
Tento film je docela zndmy mezi uzivateli.

Tento film uzivatelé znaji.

« Distance-based novelty na zédkladé maximalni podobnosti

Zadny vami hodnoceny film neni podobny tomuto filmu.
Zadny vami hodnoceny film neni velmi podobny tomuto filmu.
Tento film je docela podobny nékterym vami hodnocenym filmim.

Tento film je velmi podobny nékterym vami hodnocenym filmiim.

o Intra-list distance-based novelty

Tento film v praméru neni podobny vami hodnocenym filmtim.
Tento film v priméru neni velmi podobny vami hodnocenym filmiam.
Tento film je v priméru docela podobny vami hodnocenym filmiim.

Tento film je v priméru velmi podobny vami hodnocenym filmiim.
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o Popularita dle znamosti

Tento film vétSina uzivatelu zna.

Tento film je zndmy mezi uzivateli.

Tento film neni prilis znamy mezi uzivateli.

Tento film uzivatelé neznaji.

o Popularita na zédkladé hodnoceni

Tento film obdrzel od uZivateld velmi dobra hodnoceni.

Tento film obdrzel od uZivateld dobra hodnoceni.

Tento film nepatii mezi nejlépe hodnocené.

Tento film neni dobfe hodnocen.

» Kalibrace
— Tento film pomaha pripodobnit pomér zanrt v tomto seznamu poméru
zanri mezi filmy, které jsou vami pozitivné hodnoceny.

— Tento film docela pomaha ptripodobnit pomér zanr v tomto seznamu
pomeéru zanrt mezi filmy, které jsou vami pozitivné hodnoceny.

— Tento film prilis nepomaha pripodobnit pomér zanrii v tomto seznamu
pomeéru zanru mezi filmy, které jsou vami pozitivné hodnoceny.

— Tento film viitbec nepomaha pripodobnit pomér zanri v tomto seznamu
pomeéru zanru mezi filmy, které jsou vami pozitivné hodnoceny.
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B. Samostatné prilohy
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B.1 Implementace

Soucasti odevzdani je mimo text jesté implementace webové aplikace a dopo-
rucovaciho systému. V hlavni slozce jsou nasledujici ¢asti:

B.1.1 Soubor README.md

V tomto souboru jsou velmi stru¢né predstaveny komponenty a zptsob spus-
téni celého Teseni.

B.1.2 Soubor docker-compose.yml

V tomto souboru je definovana konfigurace vsech komponent, sluzeb atd.,
které jsou soucéasti vysledného docker kontejneru, v ramci néhoz lze celé feseni
spustit.

B.1.3 Adresar Database

Adresar Database obsahuje zalohovaci soubor celé databaze a skript, ktery
po spusténi serveru provede obnovu databaze ze zalohovaciho souboru.

B.1.4 Adresar moo-as-voting-fast

Tento adresar obsahuje upravenou a rozsitenou implementaci multi-objective
doporucovaciho systému véetné dokumentace spusténi doporucovaciho systému,
popisu komunikace se systémem a vygenerované dokumentace upravenych a pri-
danych ¢asti. Nase implementace je k dispozici také na GitHubul] stejné jako
implementace piivodni ]

B.1.5 Adresar WebAppForMORecSys

V tomto adresari je implementace webové aplikace, a to véetné struéné doku-
mentace popisujici datovy model a komponenty feseni a generované dokumentace.
Implementace webové aplikace je také k dispozici na vyzadani na GitHubuE]

Thttps://github.com/patmach/moo-as-voting-fast
Zhttps://github.com /pdokoupil /moo-as-voting-fast
3https://github.com/patmach/WebAppForMORecSys
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