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ATTEKINTES

Az elmult évek folyamata az informacids technologiai iparban az internet és a mobil eszk6zok
rohamos terjedését eredményezte. A tartalomszolgaltatd rendszerek megjelenésével igény keletkezett
olyan jol skalaz6do rendszerekre, melyek lehetdvé teszik a tartalmak személyre szabasat, és ezzel
megoldast jelenthetnek az informaciotaltoltédés problémaira. Az ajanlorendszerek szerepe egy ilyen
rendszerben felbecsiilhetetlen, az alkalmazasuk eredménye az eladasi mutatok és a felhasznaldi élmény
ugrasszerii novekedése. Ez napjaink meghatarozé e-kereskedelmi és web-portaljai mellett kiemelten
fontos a zenei és mas médiatartalmat szolgaltato rendszerek esetében is.

A mobilinternet és az okostelefonok elterjedése sokak szadmara tette elérhetdvé a kdozosségi portalok
folyamatos, nagymértékii hasznalatat, igy kialakuléban vannak olyan kozosségi szolgaltatasok, melyek
egy adott, valdos kozonségre koncentralnak. Ez a terlilet még kiforratlan, a tartalomszolgaltatd
rendszereknek pedig hatalmas piacot jelent.

A klasszikus ajanlasi modszerek arra keresik a megoldést, hogy hogyan lehet egy-egy termék és
felhaszndlo kozti hasznossdgot maximalizalni, azonban ez a feladat atalakuléban van. A modern
rendszerekben mar nem feltétleniil egy-egy felhasznalonak, hanem felhasznalok egy-egy csoportjanak
kell megfeleld tartalmakat talalni, rdadasul a klasszikus rendszerek figyelmen kiviil hagyjak az ajanlasi
lista elemeinek egymasra gyakorolt hatésait, mely nagyban befolyasolhatja azok hasznossagat.

A dolgozat elsddleges célkitlizése egy olyan zenei tartalmak ajanlasara szakosodott, jol skalazodo
prototipikus modell elkészitése, mely képes sok milli6 felhasznalonak folyamatos, személyre szabott,
internetes radidszolgaltatdst nyljtani a felhasznalok és a tartalmak egymés kozti reldcidinak,
interakciodinak algoritmikus elemzésével és feldolgozasaval.

A rendszer a megoldasra felhasznéalja a mesterséges intelligencia €s az adatbanyészat kapcsolodo
modszereit, és egy olyan graf alapu megoldast dolgoz ki, mely az adott cél kiszolgalasara — az
er6forrasok €s az igények figyelembevételével — alkalmasabb lehet, mint a klasszikus modszerek.

A dolgozatban bemutatott modellt a gyakorlatban alkalmazva kiszolgalhatoak a szorakozohelyek
valos kozonségei, mely noveli a felhaszndloi elégedettséget és a profitot. Emellett a rendszer
megvaldsitasanak koszonhetden a Hosszu Farok gorbéje jelentdsen atalakulhat, felemelkedést jelentve

tobb olyan eldadd szamara, akik nehezen tudnak betdrni a zeneiparba.
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ABSTRACT

During the last couple of years the development in the information technology industry lead to the
rapid expansion of internet and mobil devices. By the appearance of the content providing systems
there is a growing need for scalable systems that solve the problem of information overload by
personalizing contents. In such a set-up the role of recommendation systems is invaluable. The result of
their application is a leaping growth in the sales scales and user experience. Besides today’s
determining e-trade business and web pages, they are significantly important in the case of music and
other media content providing systems.

As the expansion of mobile networking and smartphones made it possible for many users the
continuous and large scale use of social networks, there are forming community services that
concentrate on a given real audience. This field is immature and content providing systems have a vast
market.

Classical recommendation methods are seeking for a solution for the maximalization of usefulness
between a product and the user, however, this function is in the process of transformation. Modern
systems do not necessarily need to find adequate contents for each user but for groups of users,
moreover, classical systems ignore the interference between the elements of recommendation lists and
that could strongly influence their usefulness.

The major aim of the study is to construct a well scalable prototypic model specialized in
recommending musical content, that is capable of providing continuous, personalized internet radio
service for millions of users by algorithmically analysing and processing relations and interactions
between the contents and the users.

The system uses related methods of artificial intelligence and data mining and develops a graph-
based solution, in regard to resources and needs, that is more adequate for serving the given purpose
than classical methods.

The practical use of the model presented in the study could serve the real audience of clubs and
could increase user satisfaction and profit. In addition, owing to the realization of the system the Long
Tail curve can significantly transform and give the opportunity to uprise for many artists who have

difficulties with breaking into the music industry.
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1 Bevezetés

1.1 Motivacio

Bar az ajanlorendszerek kialakuldsa az 1990-es ¢évekig visszavezethetd,
megfigyelhetd, hogy kutatdsuk és fejlesztésiik csak az utdobbi 5-10 évben lett igen
aktiv téma. Az elmult években egyre nagyobb szerepet kapnak azok a megoldasok,
melyek kifejezetten egy-egy média-tartalomra (példaul filmekre, cikkekre,
zeneszamokra) koncentralnak. A téma egyre fontosabb, hiszen egyre nagyobb
sziikség van e rendszerek fejlesztésére és atalakitdsara, hogy képesek legyenek még
tobb fogyasztot kiszolgalni gy, hogy az ajanlas megfeleléen pontos legyen.

Annak ellenére, hogy az ajanlasi modszerek fejlodése nagyrészt a tartalomszolgaltatas
folyamatos atalakulasanak koszonhetd, megfigyelhetd, hogy a tartalomfogyasztas is
nagymértékben valtozik, és ez kiemelten igaz a zenei tartalmakra. A mobil eszk6zok
¢s a nagysebességll internet nagymértékil terjedésének koszonhetden a felhasznalok
hatalmas zenei kollekciokkal rendelkeznek, melyekbdl azonban nagyon kevés
zeneszamot hallgatnak rendszeresen, sot, a zeneszdmok egy része lejatszasra sem
kertil. Egyre inkabb el6térbe keriil tehat az a probléma, hogy a rengeteg tartalom
kozott a felhasznalok nem tudnak megfeleléen kiigazodni. Az 5000 iPod-felhasznalo
részvételével késziilt felmérés [1] kimutatta, hogy a lejatszasok 80%-at a
rendelkezésre all6 zeneszdmoknak csupan 23%-a adja, mig az emlitett tartalmak
64%-at soha sem hallgattdk meg a felhasznalok. A probléma mértéke rdadasul egyre
novekszik, hiszen egyre tobb zeneszam késziil egyre tobb eléadd altal minden évben.
2008-ban az Egyesiilt Allamok jelenlegi legnagyobb online zeneboltja, az iTunes 4
millidé 1) zeneszamot kategorizalt, mely nagyjabol 400.000 albumnyit tesz ki.
Manapsag szinte minden eldadonak van honlapja (ezt nagyban segitette a MySpace,
majd a Facebook és a Youtube), igy mar szinte minden zeneszam ingyen elérhetd
online, raadasul a rengeteg mobil eszkdznek koszonhetden a felhasznalok is egyre

tobb ido6t toltenek zenehallgatassal, tovabba megallapithato, hogy a zenei tartalmak



egyre jobban beleivodnak mas médidkba is, példaul a televizids riportokba, vagy
reklamokba [2].

Ennek ellenére megfigyelhetd, hogy a zenei tartalomfogyasztas csupan néhany eléado
felé iranyul [3]. A zenei tartalmak megfeleld sziirésével, felfedezésével és személyre
szabott ajanlasaval ez atalakithatd lenne, €s a kevésbé ismert, amator eldadok, kezdo

zenekarok is érvényesiilni tudnanak.
1.1.1 Kutatasi motivacio

A legnagyobb zenei informacidkinyeréssel foglalkoz6 ISMIR (The International
Society For Music Information Retrieval) adataira alapozva megallapithatd, hogy az
ajanlorendszerek, foként a zenei ajanlorendszerek iranti érdeklédés rohamosan né. A
kutatasoknak két nagyon fontos iranya van: egyrészt a jelenleg mar ismert, klasszikus
ajanlasi algoritmusok (példaul a kollaborativ sziirés, vagy a demografiai alapu
ajanlas) tovabbfejlesztése, masrészt a tartalmak és a felhaszndlok kozti hasonlosag
minél pontosabb meghatarozdsa az informacid kinyerésének minél optimalisabb
megvalositasaval.

Ahogy az lathaté, az eddigi moddszerek — bar foglalkoznak személyre szabott
ajanlassal — csak elnagyolva, vagy egyaltalin nem foglalkoznak a kozosségi,
csoportos ajanlassal, mint megoldand6 feladattal. Az ajanlorendszerek emellett az
egyik leginkdbb multidiszciplinaris teriilet, hiszen olyan teriiletek hataran helyezkedik
el, mint a mesterséges intelligencia €s gépi tanulds, az adatbadnyészat és az informacid
kinyerés, valamint az emberi és gépi interakciot vizsgald tudomanyok.

A modern rendszerek emellett felvetnek még egy oridsi mértékii problémat: a
rohamosan novo felhasznald és tartalomszam megnoveli a klasszikus megoldasok
1dosziikségletét, igy lassan ellehetetlenedig egy-egy modszer alkalmazisa a nagy
felhasznaloszamu tartalomszolgaltatd rendszerek esetén. Emellett megfigyelhetd,
hogy a modern rendszerek kiilonféle szolgaltatasai miatt nem olyan egyértelmi egy-

egy elem felhasznalora tekintett hasznossaga, mint régebben.



1.1.2 Gazdasagi motivacio

A tartalomfogyasztasi szokasok, fOként a zenei tartalmakra tekintve radikalis
valtozadsokon estek at. Megfigyelhetd lett egyfajta természetes igény a toplistak
kovetése irant. A hagyomanyos és az internetes radiok is csupan néhany slagert
jatszanak nap, mint nap, melyek egymast valtjak, rendkiviil rovid ideig népszeriek.
Az 50 legkelendébb zenei album nagy részét a 70-es, 80-as években adtak ki, 2000
ota pedig egyetlen lemeznek sem sikeriilt a listaba bekeriilnie: megfigyelhetd tehat a
slagerek iranti felfokozott igény, de ez mégsem rendelkezik gazdasagi huzderdvel. [3]
A jelenlegi ajanlasi modszerek arra térekednek, hogy minél pontosabban megjosoljak,
hogy mit szeretnének a felhasznalok, azonban ennek hatranyaként ezek a rendszerek
szinte csak a legnépszertibb, jol ismert tartalmakat ajanljak, amely nagyban csokkenti
az ajanlas mindséget. Mivel piaci korokben az ajanlas célja a minél tobb eladas, igy a
jelenlegi ajanlorendszerek a hosszu farokként (Long Tail) ismert gérbe elsd részébdl,
a népszerli tartalmak koziil ajanlanak. Ha azonban a hosszi farok hatso részére
koncentralunk, lathat6, hogy a letoltések, és velik egyiitt az eladdsok szdma nem
elhanyagolhatd még a szdz-, s6t a nyolcszazezredik ,helyezettnél” sem, €s bar
szamuk a 800.000-dik zeneszam utdn mar jelentdsen csokken, azonban még mindig
16 millio feletti, ami az Osszes eladdsnak tobb, mint 15%-a. Egyenként a zeneszamok

eladasai elhanyagolhatdak, azonban egyiittesen mar a piac 1ényeges meghatarozoi. [3]

The Long Tail
e

Popularity Rank
1. abra: Hosszu Farok
Megfigyelhetdé tehat, hogy a ritkdbban keresett termékek forgalma egylittvéve
jelentdsen tulndvi a slagertermékek Osszforgalmat. Egy, a késObbiekben részletesen

felvazolt (zenei) ajanlorendszer pedig ezt a piacot jelentdsen atalakithatja a gorbe
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“megemelésével”, mely egyarant rendkiviil hasznos a fogyasztoknak (zenehallgatd
felhasznalok) €s a szolgaltatoknak (amatdr €s professzionalis el6adok) is.

A dolgozatban megvalositandd rendszer célja tehat nemcsak az eladasi mutatok
novelése, hanem a felhasznalok és valos kozosségként formdlodd felhasznaldi
csoportok segitése abban, hogy szamukra minél érdekesebb, hasznosabb tartalmat
fedezhessenek fel, valamint az eléadok segitése abban, hogy az altaluk létrehozott,
mivészi értékekkel rendelkezd zenei tartalmakat minél nagyobb célkdzonséghez

minél konnyebben és olcsobban el tudjak juttatni.
1.1.3 Piaci motivacié

A tartalomszolgaltatasi ipar hatalmas valtozdsokon ment keresztiil az elmult években.
Korabban a hagyoményos boltokban mindent a fizikai korlatok hatdroztak meg: egy
atlagos lemezboltnak legalabb 4 darabot kellett albumonként eladnia, hogy
fenntarthat6 legyen, ami megkozelitdleg 1.27 cm-t foglalt el a polcokbdl. Ugyanez a
fizikai korlat figyelheté meg a radiok teriiletén is: a szolgaltatasi spektrum szintén
véges, €s igen draga, igy mindezidaig azok a (slager) termékek keriiltek eldtérbe,
melyek az eladasok nagyobb részét adtdk. Ez az iddszak a ,hidny” kora, mely az
internet elterjedésének koszonhetéen a ,,bdség” korara valtozott. A digitalis média
kordban pedig két feladat keriilt elétérbe: mindent elérhetdvé tenni, €s segiteni a
felhasznaloknak megtalalni a nekik megfeleld tartalmat [3]. Erre a két feladatra
megoldast nydjthat egy megfelelden kidolgozott zenei ajanlérendszer.

Kifejezetten a zeneiparra tekintve egyéb valtozasok is megfigyelhetok, melyek
nagyban indokoljdk egy teljes zenei ajanlorendszer, mint termék létrejottét: az ipar
egyre inkabb eltekint a zeneszdmok esetleges koltségétol, és mashol probalja
megteremteni az ezekbdl szarmazd hasznot: koncertjegyekbdl vagy a védjegyekkel
ellatott egyéb termékekbdl (példaul ruhazati arucikkek), esetleg reklamokbodl. A mai
zeneiparra az a legjellemzdébb, hogy a hagyomanyos zenei kiadok az ,,ingyenességet”
hibaztatjdk minden problémajukért, azonban nagy hiba lenne Osszekeverni a zenei
kiadokat a teljes zenei piaccal. A zeneszamok eladasi mutatdin kiviil minden, a
piacban szerepld gazdasagi mutatd rohamosan emelkedik az online letdltések,

eladasok hatasara, és ennek pozitiv hatdsait minden piaci szereplé érzi. [2] Egy
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megfeleléen kidolgozott zenei ajanlorendszer (zenei radids szolgaltatassal) nemcsak
ezekre a problémékra nyljtana megoldast, de segithetné az amatér eléadok minél
gyorsabb megismertetését a nagykozonséggel, igy segithetné felfedezni az ezekben
rejlé miivészeti és gazdasagi értéket egyarant. A tervezett rendszer emellett alkalmas
lehetne szoérakozohelyeken a zenei szolgaltatas biztositasara is, ndvelve azok

latogatottsagat és ezzel bevételeit.

1.2 Célkitiizés

A dolgozat elsédleges célkitiizése egy olyan, zenei tartalmak ajanlasara szakosodott,
jol skalazodo, prototipikus modell elkészitése, mely képes a rendszer felhasznaldinak
folyamatos, személyre szabott, internetes radidszolgaltatast nyujtani a felhasznalok és
a tartalmak egymas kozti relacidinak, interakcidinak algoritmikus elemzésével és
feldolgozasaval. A megvalositando rendszer emellett alkalmas valéds szorakozohelyek
kozonségét kiszolgdlni csoportos, kozosségi ajanlds segitségével. Ez elsdsorban
amatdr eldadok miiveinek ajanlasara koncentral, azonban a jogi esetek elemzésétdl
eltekintve alkalmas akar az eddig digitadlisan rogzitésre €és kiadasra keriilt Osszes
professziondlis zenei mii ajanlasara is.

E célok eléréséhez egy olyan algoritmus keriil megalkotisra, mely a teriileten
altalanosan alkalmazott mas modszereket, mint példaul az (akusztikai) tartalom alapt
ajanlas és az értékeléseken alapuld kollaborativ szlirés a zenei tartalmakra, a média-
tartalmakra ¢és a kozosségi kapcsolatokra, mint ujszerti adatforrasra koncentralva
dolgozza tovabb, illetve finomitja, egy 01j megoldasban egyesitve ezek tulajdonsagait
ugy, hogy azok alkalmazasra keriilhessenek akar sokmillios felhasznalo- és

tartalomszamu tartalomszolgéltato rendszerekben is.



1.3 A dokumentum felépitése

A dokumentum 3 nagy részre, ezeken beliil 7 fejezetre lett felosztva:

Az elso rész (1-2. fejezet) egy bevezet6 és attekint6 rész, melyben a teriileten
altalanosan leirt és a modern rendszerekben felmeriilt problémak keriilnek
leirasra, megvilagitva azokat tobb kapcsolodo teriilet (példaul gazdasagi, vagy
tarsadalmi) aspektusaibol is. Ebben a fejezetben keriilnek attekintésre az
alapvetd feladatok, melyek megoldasa sziikséges a célkitlizésben kiirtak
eléréséhez. A masodik fejezetben attekintésre keriilnek az ajanlorendszerek,
mint piaci alkalmazasok: megfogalmazasra keriilnek szerepkoreik, hatasaik a
modern informatikaban.

A masodik rész (3-4. fejezet) egy az irodalmat attekinté és szintetizalo
egység, melyben leirasra keriilnek a klasszikus ajanlasi moddszerek
alkalmazhatosagai specialisan zenei tartalomra. Vizsgalatra Keriilnek ezek
altalanos és zenei tartalomra specifikus hibai, valamint az altaluk felallitott
kihivasok és részfeladatok. A (4.) fejezet kifejezetten a kdzdsségi ajanlasra,
mint modern megkdzelitésre koncentrdl, leirja az 4altalanos ajanlasi
feladatokhoz hozzatarsuld kihivasokat, valamint az irodalom felhasznalasaval
javaslatot tesz egy, a rendszer kozosségi szolgaltatasat végrehajté megoldasra.
A harmadik rész (5-6. fejezet) egy a rendszer egyedileg kidolgozott
algoritmikus modszereit, metrikait bevezetd ¢€s leird egység, mely sajat
megkozelitéssel oldja meg az elézd részekben felvetett feladatokat és
kihivasokat. A sajat megkozelités Osszehasonlitasra keriil a piacon jelenleg
megtalalhaté egyik legnépszeriibb rendszerrel, az Apache Mahouttal, mely

Osszehasonlitas eredményeképpen megsziiletik a rendszer altalanos értékelése.



2 Ajanlorendszerek a modern informatikaban

2.1 A modern ajanlorendszerek szerepkore

A modern tartalomszolgéltato rendszerek, online radiok és szorakozohelyek rendkiviil
nagy felhasznalészammal ¢és tartalomszammal rendelkeznek. Ezekben a
rendszerekben azonban a felhasznald sokszor nem tud kiigazodni, nem taldlja meg a
szamara érdekes tartalmakat. Kimutathatd, hogy azok a tartalomszolgaltatd
rendszerek sikeresebbek, melyeknél mar a kezddGlapra is személyre szabott tartalom
keriil, ami folyamatosan frissiilve igazodik a felhasznald igényeihez. Ilyenkor a
felhasznalé nem keriil zsdkutcdkba, melyekbdl otthagyna a rendszert, hanem tovéabb
bongészi a szamara érdekes tartalmakat, ennél fogva az ajanlorendszerek piaci és

gazdasagi szerepe hatalmasra nott.
2.1.1 Ajanlérendszer, mint piaci eszkoz

Az ajanlorendszer €és az ajanlasi feladat altalanosan tigy kertil leirdsra, mint egy olyan
rendszer, ami a felhaszndloknak tartalmakat ajanl. Kicsit kdzelebbrdl nézve, a
dolgozat szemszO0gébOl ez a rendszer zenei tartalmakat ajanl individualis
felhasznaloknak vagy kozosségeknek, azonban attekintésre keriil az is, hogy mire
képes egy altalanosan definialt ajanlorendszer. Az ajdnlérendszer, mint altaldnosan
hasznalt megoldas a kovetkezd tizleti feladatok megoldasara alkalmazhat6 [4]:

— Eladési mutatok novelése

— Minél kiilonfélébb tartalom eladésa

— Felhasznaloi elégedettség novelése

— Felhasznal6i hiiség novelése

— A felhasznal6 igényeinek jobb megértése
Mint ahogyan az a fentebbi pontokbol is jol lathatd, egy ajanlorendszer pontosan
azokon a pontokon segiti az e-kereskedelmi, illetve ma népszerti tartalomszolgaltato
rendszereket, amelyek bevételeik elsddleges részét képezik. Ezekbdl a pontokbol

kiemelten fontos az eladasi mutatok novelése, valamint a felhasznaldi
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clégedettségnek koOszonhet6en visszatérévé valo felhasznalok. Ezeket a pontokat
azonban nem trivialis feladat teljesiteni, a legtobb mai nagy tartalomszolgaltatd
rendszer bevételeinek nagy részét e mutatok ndvelésébe fekteti. Az ajanlorendszerek

a fentebb emlitett célokat az alapvetd ajanlasi feladatok teljesitésével érik el.
2.1.2 Alapvet6 ajanlasi feladatok

A klasszikus, formalis ajanlasi feladat (azaz a predikcids probléma Kkiterjesztése)
mellett szamos olyan feladat van, melyet egy ajanlorendszernek meg kell oldania. Az
alapveté feladatok a kovetkezok: [5] megfelelé tartalmak, azon belil is minden
megfejelo tartalom megtalalasa, szlrési feladatok, fOképpen az ajdnlasi lista
megalkotéasa, a felhasznaloi, tartalmi profilok olyan iranyu fejlesztése, hogy segitse a
felhasznalokat a kedvelt tartalmak megtalalasaban, de csak olyan mértékben, hogy az
megbizhato legyen szamukra. Az alapvetd feladatokon kiviil a modern rendszereknek
koszonhetdéen megjelennek még olyan feladatok is, mint az egymds segitése, mely
utal a kozdsségi ajanlasra, valamint a mas felhasznalok befolydsoldsara,

természetesen pozitiv értelemben.
2.1.3 Formalis definicié

A feladat formalizalva: [6] legyen C az Gsszes felhasznalot reprezentald halmaz,
illetve legyen S az 6sszes ajanlhaté elem halmaza. Ezen halmazok mindegyike millios
elemszamu lehet. Legyen uaz a hasznossagfiiggvény, mely s elem c felhasznalora
vald hasznossagat irja le, azaz: u: C X S = R, ahol R egy teljesen rendezett halmaz.
Tovabba minden ¢ € C felhasznalora feladat olyan s’ € S elemet vélasztani, mely
maximalizdlja az adott ¢ felhasznalora a hasznossagat. Osszefoglalva tehat:
Ve € C:s'; = argmax, . u(c,s)
Az elsddleges feladat tehat az uhasznossagfiiggvény értékeinek minél pontosabb
becslése, melyhez a felhasznalo értékelései szolgalnak alapul. Az értékelések
egyszerii < c¢,s,r > harmasokbol dallnak, ahol ¢ jelenti a felhaszndlot, s az
elemhalmazt, r pedig az értékelést:
Topt = u(C,S)
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2.2 Adatforrasok az ajanloérendszerben

Barmely mesterséges intelligencidval rendelkezd rendszer, igy egy ajanlorendszer
tervezésekor és implementalasakor is a legelsd, és egyik legfontosabb feladat
meghatarozni a hasznalandé adatok tipusait. Egy személyre szabott ajanlorendszer

feladatabol kifolyolag két nagyon fontos informacioval biztosan rendelkezik: a

Véleménynyilvanitd informaciok

Felhasznaldi informaciok Viselkedési informaciok

Demografiai informaciok

2. abra: Felhasznaldi informacidk tipusai

felhasznaloi informacidval, valamint az ajanlhat6 tartalmak adataival. Ezek a {6 adat-
kategoriak tovabbi alkategoriakra [4] bonthatoak aszerint, hogy milyen modon kertilt
kinyerésre az adott informaci6. A rendszer egy adott felhasznaldja jellemezhetd a
véleményével, a viselkedésével, illetve a demogrdfiai adataival. A tartalomszolgaltatd
rendszer egy adott eleme pedig jellemezhet6 jelfeldolgozassal spektrum-szinten,
leirhatd meta-adatokkal, mint jellemzd attribitumokkal, valamint adatbanyaszati
modszerekkel megadhatoak a ra jellemz6 kontextus-informdciok, melyek
tulajdonképpeni meta-adatok, csupan az adatok kinyerésének modja jelent

kiilonbséget.

Spektrum szinti jellemzok

Tartalom alapu informaciok Meta-adatok

Kontextus informacidok

3. abra: Tartalom alapu informécidk tipusai

Tartalomszolgéltatd rendszerek — foként ajanlorendszereket hasznald rendszerek —

esetén azonban nem csak egy-egy felhasznalod individudlis informacidi ismertek,
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hanem egy (vagy tobb) kozosségé is. Ezek a kozosségek lehetnek akar millios
szamuak is (példaul felfoghat6 a teljes felhaszndlobazis is gy, mint k6zosségi
csoport). Ennek kovetkeztében megallapithatd a kdzosségi informacio is, mely a

kontextus alapu, a véleménynyilvanito, a viselkedési és a demografiai alkategoridkra

oszthatok.

Kontextus alapu informaciok

Véleménynyilvanito informaciok

Ko6z06sségi informaciok

Viselkedési informaciok

Demografiai informaciok

5. abra: Tartalom alapu informéacidk tipusai

2.3 Ajanlérendszerek méroszamai

Az ajanlési feladatban latato, hogy a cél a felhasznélora vetitett hasznossagfiiggvény
maximalizaldsa. A predikci6 pontossdganak novelése rendkiviil fontos, azonban
nagyban szamit a postossag mérésének modszere is. A kovetkezOkben bemutatasra
kertlilnek az erre alkalmazhaté modszerek, melyek alapjan késébb az ajanlorendszer

mérése torténhet.
2.3.1 Mérési modszerek tipusai

Az ajanlérendszer mérésére alkalmazhatdé modszerek az alabbi kategoridkba
sorolhatoak: [7]
— Rendszer kozpontu: a rendszer kézpontth mérési modszer annak pontossagat
méri, hogy az ajanlorendszer mennyire pontosan tudja meghatarozni azokat az
értékeléseket, melyeket a felhasznalo korabban adott. Ez a mddszer az explicit

értékeléseken alapuld kollaborativ sziirés mérésére alkalmas leginkabb.
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— Halézat kozponthd: a haldzat kozponti mérési modszer a tartalmak és a
felhasznalok kozotti hasonlosagi topologia mérésére koncentral. Ennek
mérésére komplex halozati analizist (CNA) hasznal.

— Felhasznalé kozponti: a felhasznald alapi mérési modszer a felhasznalora

nézett hasznossagot méri.
2.3.2 Alkalmazhaté mérési modszerek

A tervezett ajanlorendszerre a mérési modszerek mindharom tipusa alkalmazhato.
Kifejezetten az algoritmus hibdjanak mérésére a rendszer kozponti modszerek
szolgélnak, a hasonlosagi haldzat (azaz a felhasznalok hasonldsaganak és a tartalmak
hasonlésdganak) mérésére jO valasztas a hdlozat kdzpontu modszer, mig a kdzponti
feladatra megoldasként adott ajanlasi lista hasznossagat a felhasznaléra nézve a
felhasznald kozpont modszerekkel lehet a legjobban mérni. [7] Eppen ezért a
dolgozat olyan egymas mellett futd6 mérési modokat javasol, melyek egyenként mérik
az algoritmus, a halozat és a hasznossag mértékét. Ezek alapjan a hibak alapjan az

ajanlorendszer tanithatd, igy egyre pontosabb és értékesebb ajanlasi listat tud adni.
2.3.3 A mérési modszerek attekintése

A hibamérés leggyakrabban Uigy zajlik, hogy a tanitdhalmaz (az értékelések halmaza)
két részre oszlik, és az egyik részt tanitohalmazként hasznalva algoritmikusan
becslésre keriil a masik. A hasznalhaté modszerek [7] a kovetkezok:

— Mean Absolute Error (MAE): a prediktalt és a valos értékek kozti hiba

mértékét a kovetkezOképpen hatdrozza meg:

1 -
MAE = £Z|Ri — Ry
=1

ahol R; a prediktalt, R; pedig a valds érték.
— Root Mean Squared Error (RMSE): Az RMSE az MSE (Mean Squared
Error) gyoke. Az adott prediktalt és valds érték kozti hibat a kovetkezdéppen

méri:
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Az RMSE a legszéleskoriibben alkalmazott hibamérési modszer, sok nagy
ajanlorendszer hasznalja.
A fenti két altalanosan alkalmazott mdodszer mellett az ajanlas hibajanak mérésére
alkalmazhaté még dontés-alapu hibamérés, a nyelvtechnologidban is széleskoriien
hasznalt pontossdg és fedés, de akar Kendell-rau (z), vagy a tartalomszolgaltato

rendszereknél leggyakrabban alkalmazott A/B teszt is.
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3 Klasszikus ajanlasi modszerek

Ebben a fejezetben bemutatasra keriilnek a klasszikus ajanlasi modszerek, igymint a
felhasznaloi értékeléseken alapuld kollaborativ sziirés vagy a tartalom alapu ajanlas,
valamint ezek alkalmazasa kifejezetten zenei tartalomra. A dolgozat attekinti, hogy
mely kihivasokat, illetve részfeladatokat kell megoldani a klasszikus modszerek a

dolgozatban tervezett rendszerben torténd alkalmazasakor.

3.1 Tartalom alapu ajanlas

A tartalom alapt ajanlds a legrégebben alkalmazott ajanldsi modszer. Az u(c,s)
hasznossag fiiggvény s elemre ¢s c¢ felhasznalora nézve az s; € S tartalmak u(c, s;)
hasznossagfiiggvénybdl szarmaztathat6. Tehat zenei tartalmakra nézve egy s zenei
tartalom c¢ felhasznalonak vald ajanlasakor a tartalom alapi ajanloalgoritmus
elsédleges feladata megtalalni a kozos vonasokat azokban az s; elemekben, melyeket
a felhaszndlo az elmult idészakban magasan értékelt. Ezek a kozos vondsok a
zeneszamokat jellemz6 attriblitumok (meta-adatok), melyek az adott zeneszamot
jellemzik. Ilyenek lehetnek példaul a stilus, az eléadd, vagy akar specifikusabb
jellemzdk, mint példdul hangnem, hangszerelés. A k6zds vonasok mértékét az
S:1 — R hasonlésagfiiggvény méri, ahol [ jeloli a meta-adatok halmazat. Az ajanlasi
lista abbol a k € N darab zeneszambol fog allni, melyek hasonlosagi mértéke a
legnagyobb:
max{S(s;, Sakruaiis)}

Az Osszes meta-adat halmaza legyen M, az adott elem s € S, a tartalmakat megado
fiiggvény pedig C:M — H, ahol H € M. Ekkor H az eredményként kapott meta-
adatok listaja. Az elemek hasonldsagat a meta-adatok hasonldsaga adja, mely adatok

informaciokinyerési stratégiakkal érhetd el [8].
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3.11

A tartalom alapu ajanlas klasszikus architektiraja és miikodése

A tartalom alapi modszernek az ajanlasi feladat megoldasahoz megfeleld

informacioszlrési  algoritmusokra van sziiksége. Ezen algoritmusokat a

rendszerarchitektiraban egy-egy modul reprezentalja [9]:

Felhasznaloi

Tartalom H Profil alapu tanitas

reprezentacioja

visszajelzések

Tartalomelemz6 Profilok

Informacioforras Sziirés ﬂAj anlasi lista

6. abra: A tartalom alapu ajanlas altalanos folyamata

Tartalomelemzé komponens: a strukturalatlan informacio eléfeldolgozasi
feladatait ellatdé modul. Célja, hogy a zenei tartalmat a meta-adatok terébe
helyezze valamilyen modon.

Tanité komponens: a felhasznaloi értékeléseket 0sszegyiijté és altalanosito
modul, mely gépi tanulast haszndl a felhasznaldi profil megalkotasahoz. A
profilalkotds ¢és az értékelések esetleges becslésének eredményének
pontossagardl felhasznaloi visszajelzés alapjan képes tanulni.
Informacidsziiré komponens: a felhasznaloi és tartalmi profilokat elemzd és
Osszeparosito modul. Ez a modul felelhet az ajanlasi lista megalkotasaért is,
mely lista egy rendezett, hasonlosagi értékek alapjan eredményiil kapott,
zeneszdmok azonositdjat tartalmazo lista. Ilyen hasonloséagi értékeket adhat
példaul a Manhattan-tdvolsag, a Loglikelihood-hasonlosag, vagy a
leggyakrabban alkalmazott Pearson-korrelacio.

A tartalom alapu ajanlas 1épései [9] alapjan a kovetkezok:

14



1. A tartalomelemzé komponens informaciokinyerési technikakkal elemzi a
zenei tartalmat (részletesebben a zenei tartalmak tulajdonsagainal)
2. Visszajelzések alapjan felépiil vagy frissiil az aktiv felhaszndlo profilja (aktiv
az a felhasznalo, akinek az ajanlasi lista éppen késziil)
3. A tanito komponens elvégzi a predikciot
A profilépitési szakasz (2.) elvégzéséhez sziikség van az u, felhasznaldo TR,
tanitohalmazéara. Ez egy < I, 1, > parokbdl all6 halmaz, ahol 7y, az u, felhasznald
altal I, tartalom-reprezentaciora adott értékelése. [9] Ha a felhasznaloi profil elkésziilt,
a tanitd6 komponens a mesterséges intelligencia altal alkalmazott gépi tanulasi
modszerek egyikével, vagy kombinacigjaval elvégzi a felhasznaldi- ¢és a
tartalomhalmaz Gsszeparositasat.

Az Osszeparositds utan az ajanlasi lista a felsd k € R prediktalt értékekbdl all ossze.
3.1.2 Zenei tartalmak egyedisége

A tartalom alapll ajanldsi modszer médiatartalmakra - foként a zenei tartalmakra
torténd alkalmazédsakor fontos megemliteni azokat a kiilonleges jegyeket, melyek
ezek ajanlasakor felmeriild feladatokat eredményeznek, vagy a meglévd feladatok
mas aspektust megoldasat indokolhatjak. Ezek az egyediségek a zeneszdmokra még a
tobbi média-tartalommal szemben is igazak: tobb egyediség meriil fel, mint barmely
mas tartalomnal (példaul konyvek, filmek).

Az iTunes, az Egyesiilt Allamok legnagyobb zenei viszonteladdja 2008-ban 4 milli6
uj zeneszamot (400.000 zenei albumot) jegyzett. Az egyre tobb zeneszam
keletkezésével a fogyasztasi mérték is rohamosan nd: az 0j eszkdzok megjelenésével
radikalisan novekedett a zenchallgatassal elt6ltott orak szama. [2] A zenei tartalmak
szama tehat rohamosan nd, ellenben mind eldallitasi, mind fogyasztasi koltségiik
egyre alacsonyabb. A mobil eszk6zok ¢és az internet rohamos terjedésének
kdszonhetden ma mar barmely valaha rogzitett zeneszam ingyen, néhany kattintassal

elérheté (Youtube', SoundCloud?). Az wj, amatér zenekarokat is tamogato startupok

! http://www.youtube.com/
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(pl. BandCamp®) lehetévé teszik, hogy a fogyasztok hatarozzak meg a tartalmak 4rat,
igy elmondhato, hogy a zenei tartalom amellett, hogy olcso €és konnyen elérheto,
jelenleg a legnagyobb mennyiségben rendelkezésre allo digitalis tartalom.
A 2000-es évektdl kezdddden, egyre tobb amatdr eléadd mivei jutottak el a
fogyasztokhoz, és tobb, merdben 0j zenei stilus alakult ki és hoditott teret (pl. dubstep,
djent). Ezek az 1j stilusok még tobb amator zenekar 1étrejottét segitették eld, melynek
koszonhetéen mara az Osszes médiatartalmat tekintve a zenei tartalmak szama a
legnagyobb. Megfigyelhetd tovabba, hogy a gyors fogyasztasi idének és annak
koszonhetden, hogy nem koti le a fogyasztd teljes figyelmét, a zenei tartalmak
felhasznalasa a legsokrétiibb. Alkalmazzék audiovizudlis tartalmak (mozifilmek,
riportok, reklamok) alatt, rengetegen hallgatjak utazas, munka, sportolas vagy tanulas
kozben. Azonban a filmekkel és egyéb tartalmakkal szembeadllitva a zeneszamok
ujrafelhasznalasénak mértéke sokkal nagyobb, azaz sokkal tobbszor hallgatnak meg
Ujra egy-egy zeneszamot, mint ahdnyszor egy-egy videot vagy filmet lejatszanak,
vagy egy-egy konyvet elolvasnak. Emellett a zenei tartalmaknak van meég egy
kulcsfontossagu  felhasznaldsa: a kozosségi rendezvényeken, valamint a
szorakozohelyeken.
A zenei tartalmak legfontosabb egyediségei mas médidkhoz viszonyitva tehat a
kovetkezOk:

— sokkal tobb all rendelkezésre, mint mas médiatartalmakbol

— eldallitasi koltségiik joval kevesebb

— nagymértékii Gjrafelhasznélés

—  kozosségszervezd szerep

— afogyasztok meghatarozhatjdk a tartalom arat

— jelenlegi legolcsobb digitalis tartalom

sokrétl felhasznalas

2 http://soundcloud.com/

% http://bandcamp.com/
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— konnyen elérhetéek
3.1.3 Zenei tartalmak jellemzése, meta-adatok generalasa

A tartalom alapu rendszerekben a tartalmak leirasa attribitumokkal, tulajdonsagokkal
torténik. Zenei tartalmak esetén ezek a meta-adatok lehetnek példaul az eldadod, a
stilus, a hangnem, stb. Ha tobb tartalom is ugyanazokkal az attributumokkal
rendelkezik, és a lehetséges attributumok ismertek, megallapithatd, hogy a tartalmak
hasonlok.

Erdemes még megemliteni mas megkozelitést is a tartalmak hasonlosaganak
mérésére: a szamitasi teljesitmény immar eljutott arra a szintre, hogy véges idén beliil
megallapithatd a zeneszdmok kozti hasonlosdg csupan azok  digitalis
reprezentacioinak (digitdlis adat) elemzésével. Ezek koziil a legnépszeriibb
modszerek [10] alapjan a blokk szintii jellemzék (Block-Level Features) kinyerésének
modszerei, példaul a spektralis mintazatok modszere, mely azokat a
frekvenciakomponenseket modellezi és elemzi, melyek egyidejlileg aktivak. Ezekbol
atlapolodo blokkok képzddnek, melyek dinamikéja szamit igazdn. Az atlapolasok
miatt az Osszes blokk helyett azoknak egy része keriil kivalasztasra, majd leirdsra,

mely blokkcsoportok dinamikéjabol meghatarozhat6 a zeneszamok kozti hasonldsag.
3.1.4 Zenei tartalmak altal okozott nehézségek

A meta-adatok egyezésének (vagy hasonldsagi mértékének) megallapitisa nem
trivialis feladat. A legtobb rendszerben az attributumok szdveges jellemzdk, nem
strukturalt, szamositott értékek, igy a morfoldgiai kiilonbségek altal okozott
problémak (mint példaul a tobbjelentésii szavak €s a szinonimak) [9].

Ezen problémak megoldasara a kapcsolodo irodalom [9] szinte mindig szemantikai
analizist, valamint szOveg-Osszehasonlitast (példdul a Hamming-tavolsagot,
ontologiai elemzést) javasol, azonban a dolgozat erre egy modern, 1) megkdzelitési
megoldast ajanl neuralis halozat alkalmazasaval a (6.3.4) pont szerint.

Fontos kitérni a meta-adatok Osszehasonlitasanal a morfoldgiai problémak mellett

arra a feladatra is, hogy a zenei ajanlasi lista nem tartalmazhat egymas utan egyazon
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eldadotdl vagy albumrdl szarmazo zeneszamokat, mert az nem elégitené ki az eredeti
ajanlasi feladat feltételeit, miszerint a hasznossagfiiggvényt a felhasznalok
szempontjabol maximalizalni kell:
Ve € C:s'; = argmax,  u(c,S)

A zenei hasonldsagot leird meta-adatok koziil a legmeghatarozobbak lehetnek a stilus,
a hangszerelés, a zenei jaték, valamint az énekes hangja (ha nem instrumentalis
zeneszamrol van sz0). Ezek az attributumok azonos eléadd zeneszamainal nagyban
megegyeznek, igy a tartalom alapl ajanlas ugyanazon eldadd szamait (helyesen)
nagyon hasonldnak gondolna. Ez a matematikai feladat feltételeit kielégiti, azonban a
felhasznalok szdmara unalmassa valhat a lista. Ez a probléma eléadd-hatasként is
ismert.

A leirt helyzet megfigyelhetd albumonként, illetve zenei stadionként is, hiszen
ugyanazt az eszkozparkot hasznalva, ugyanolyan koriilmények mellett, és legtobbszor
ugyanazon szakemberek altal késziil el a felvétel. Ez a probléma album-hatasként is
ismert, és szintén amiatt keriilendé, hogy az ajanlasi lista ne legyen unalmas. A
dolgozat ezen feladatok megoldasara el6- és utdsziirési megoldast javasol a (6.1.3)

pontban.
3.1.5 A tartalom alapu ajanlas altalanos problémai

A tartalom alapt ajanlas problémai [11] alapjan a kovetkezok:

— Kevés informacié: a jelenlegi, klasszikus algoritmusokkal a zenei tartalmak
digitalis reprezentacioibol kinyerhetdé informaciok nem elegenddek ahhoz,
hogy jelentds sorrend alakulhasson ki a hasonlosagfiiggvény eredményei
alapjan az ajanlasi listahoz. Kevés meta-adat esetén ugyanis nagyon sok
ugyanolyan hasonlosagi egyiitthato lesz, igy nagyon sok zeneszam keriilne be
ugyanolyan valoszinliséggel az ajanlasi listaba. Megjegyzendd, hogy ez a
probléma nem az elgondolas hibdja, hanem az informaciokinyerési technikék
gyengeségének tudhato be.

— Tual nagy hasonlésag: a tartalom alapt ajanléalgoritmusok célja, hogy

maximalizaljak az S: I — R hasonlosagfiiggvény értékét. Ennek koszonhetden
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egymashoz nagyon kozeli elemek keriilnek az ajanlasi listdba, azonban a
hasonlé elemek folyamatos ismétlddése ¢és hasonlosdga miatt az
ajanlorendszer elvesztené egyik fontos feladatat: segiteni a felfedezést a
hosszt farok végérol.

— Hideginditasi probléma: a tartalom alapu ajanlas pontossaga fiigg attol, hogy
mennyi informécié all rendelkezésre egy adott felhasznalérol. Ezt az
informaciot a <c,s,r > ¢értékelési harmas reprezentdlja, melybdl Uj
felhasznaloé esetén nagyon kevés, vagy semmi sem all rendelkezésre. A
hideginditdsi probléma a jelenlegi ajanlorendszerek egyik legnagyobb

problémaja.

3.2 Kollaborativ sziirés

A tartalom alapt ajanldssal ellentétben a kollaborativ szlirésnek nincs sziiksége a
tartalmak jellemzodire, csupan a felhasznaldk értékeléseire. Ezekbdl a < c¢,s,r >
értékelési harmasokbol keriil megallapitasra az aktiv felhasznalora tekintett, altala
még nem értékelt elemek hasznossagfiiggvénye. Formalisan: az s elem ¢
felhasznalora vonatkoztatott u(c,s) hasznossagfiiggvénye azokbol az a < c,s,r >
értékelési harmasokbol keriil megallapitisra, amit ¢; € C felhaszndlok s tartalomra
adtak. Ezutan R(s):C X N - S X N fuggvény eredményeként megkaphatoak a
felhasznalo-hasznossag parok s tartalomra.

Ez a modszer azonban ahhoz vezet, hogy a kollaborativ értékeléseket kihasznalva, de
tulajdonképpen még mindig a tartalmak hasonlésdgan alapul az ajanlds, csupan a
hasonlésagi heurisztika valtozik: a digitalis reprezentaciod és meta-adat hasonldsagok
helyett a kollaborativ szlirésnél mar csak az értékelések szamitanak. A kollaborativ
sziirés igy ugyanolyan modon alkalmazhatd barmilyen tartalomra, amirdl
megallapithatd egyfajta felhasznaloi tartalomértékelési kapcsolat, igy a zenei

tartalmakra nincs specialis felmeriil6 feladat.
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3.2.1 Matrixfaktorizalas alapu megoldasok kollaborativ sziirésre

A kollaborativ sziirés altal leginkabb hasznalt algoritmusok az SVD (Singular Value
Decomposition) matrixfaktorizalasi algoritmus, és ennek implicit értékelésen alapuld,
tovabbgondolt valtozata az SVD++, valamint ennek id6 alapt valtozata, a
timeSVD++.
Az SVD megoldasok leképzik a felhaszndlokat és a tartalmakat egy kozos
latensfaktor térbe, ahol a felhasznalo-tartalom interakcidk belsd szorzatként keriilnek
reprezentalasra. Ebben a térben minden i tartalomhoz parosul egy q; € R/ vektor,
ahol f jeloli a tér dimenzidjat. Emellett minden u felhasznalohoz parosul egy
py € RT vektor. Ezek a vektorok a tulajdonképpeni preferenciakat jeldlik, értékeik
lehetnek negativak és pozitivak is. [12]
Ezek alapjan egy értékelés a kovetkezéképpen prediktalhato: [12]

1. SVD:#,;=u+ b+ b, + qlpy

1
2. SVD++: fy; = p+ b+ by + qf (py + [RWI72 XjeruyYy)
3. timeSVD++:

1
f'ui = p+ bi(tui) + bu(tui) + qz(pu(tui) + |R(u)|_2 ZjeR(u) :Vj)

Ahol (b;, b,,py, q;) a tanitott modell-paraméterek.

Megjegyzés: mivel a dolgozat egy szomszédsagalapu, graf-reprezentalt megkozelitést
vezet be a (6.3.) pontban, ezért a madtrixfaktorizdlas tovabbi, finom részleteinek

részletes leirasatol eltekint.
3.2.2 Szomszédsag alapu megkozelités

Bar az SVD alapt megolddsok pontosabbak is lehetnek a szomszédsagalapu
megoldasoknal (MAE, RMSE mérése esetén), nagyon fontos megjegyezni, hogy a
zenel ajanlorendszer pontossdgat nem csak a predikcids pontossdga jelzi, hanem
annak mértéke is, hogy mennyire segit a felhasznaloknak 1) tartalmakat felfedezni,
amiket a rendszer nélkiil lehet, hogy sosem ismer meg. A szomszédsag alapu

megoldas azonban segit ebben, és még szamos elénnyel rendelkezik [13].
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A modszert szokas két nagy tipusra felosztani: a felhasznalo-alapu és a tartalom alapt
modszerekre.

A felhasznalo alapu predikcios modszer u felhasznalo i tartalomra adott r,;
értékelését becsiili meg felhasznalva az u-hoz leghasonlobb felhasznalok i-re adott
értékeléseit. Az u-hoz leghasonlobb felhasznalok a (felhasznald-alapti) legkozelebbi
szomszédok [14]. A modszer egyik hatranya, hogy csak azok a felhasznalok lehetnek
szomszédjai u-nak, akik valaha értékelték i tartalmat. Ezek alapjan jeldlje V;(u) u
felhasznalo i tartalomra vonatkoztatott legkdzelebbi szomszédjait. EKkor r,; értékelés
az alabbi modon becsiilhet6 [13]:

1

Tui = Tyi
R AO] el "

Azonban megfigyelve a fentebbi képletet észrevehetd, hogy a szomszédok kiilonboz6
hasonlésagainak figyelembe vételét nélkiilozi. gy eléfordulhat olyan eset, hogy a
legkozelebbi szomszéd olyan felhaszndld lesz, akinél hasonldsag alapjan van
kozelebbi. Ennek megoldasara az alabbi, atdolgozott szamitasi modszer [13]
hasznélhato:

P Zve|]\fi(u) WyuwTvi
“ Zve|]\fi(u) IWuv I

Ahol a szomszédok mar sulyozésra keriiltek az alapjan, hogy milyen hasonlosagi
tényezdvel rendelkeznek u felé.
A tartalom alapu predikciés modszer u felhasznalo i tartalomra adott r,,; értékelését
becsiili meg felhasznélva az i-hez leghasonldbb tartalmakra adott értékeléseket. Az i-
hez leghasonlobb tartalmak a (tartalom-alapu) legkozelebbi szomszédok [14]. Jeldlje
N, (i) az u felhaszndlo altal értékelt, i tartalomhoz leghasonlobb tartalmakat. Az u
altal i-re adott r,; értékelés becslése a kovetkezo [13]:

L ZjE® Wiy

o Y e Iwi |

Mindkét modszer esetén sziikség van normalizalasra, hogy azok ne vezethessenek az
értelmezési tartomanyon kiviili eredményre. A hasonldsagi mértékek a kapcsolddo

irodalombann bevezetésre keriiltekbdl valaszthatok ki a feladattol fiiggden [14].
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A dolgozatban alkalmazott kollaborativ sziirési modszer is felfoghatdo egyfajta

szomszédsagalapu megkdzelitésnek, azonban a tervezett rendszerben egy graf-alapu

megkozelités keriil implementalasra.

3.2.3

A kollaborativ sziirés problémai

A kollaborativ sziirés problémai a kovetkezok [5]:

3.3

Hideginditasi probléma (1ij felhasznalé problémaja): ha egy felhasznalé még
nem ¢értékelt semmit a rendszerben (vagy az értékeléseinek szama rendkiviil
kevés), akkor a rendszer nem tudja effektiven megbecsiilni a tobbi elem
hasznossagat a felhasznalora tekintve, hiszen adatai nem 0sszehasonithatoak a
tobbi felhasznaldéval.

Hideginditasi probléma (uj tartalom problémaja): ha az adatbazisba uj
tartalom kertil, és nincs rola értékelési informécio, akkor nem hatarozhaté meg
a tobbi tartalommal kapcsolatos viszonya.

Hideginditasi probléma (értékelések hianya): a kollaborativ rendszerekben az
értékelt tartalmak szama mindig elenyészd az Osszes tartalom szdmahoz
képest. A kis tanitohalmaz miatt pedig egyrészt rendkiviil nehéz prediktalni a
tobbi tartalom hasznossagat (nagy lesz a pontatlansag), masrészt nagyon sok
tartalomra kell végrehajtani a predikciot. Ez a probléma a rendszer
hasznalataval csokken, de nem sziinik meg.

Egyediség problémaja: a kollaborativ rendszer a felhasznaldi értékelések
alapjan a felhasznalok vagy a tartalmak hasonldsagabol szamit. Ha azonban
egy-egy felhasznaldé vagy tartalom rendkiviil eltérd izlésti a tobbitdl, a
hasonlésagi mérték nem megallapithatd, vagy ha meg is allapithato, a

pontatlansdg nagyon nagy lesz.

Kontextus alapu ajanlas

A kollaborativ €s a tartalom alapu ajanlassal szemben a kontextus alapu ajanlas egy

modernebb megkozelités: csak az utobbi idékben tiint fel €s terjedt el. Létrejottének

¢és elterjedésének oka az, hogy a 2000-es évektdl egyre tobb internetes kdzosségi
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platform tint fel, melyek rendkiviill nagy adathalmazt generalnak. Ennck az
adathalmaznak a feldolgozdsa nem trividlis, olyan nagy cégek koszonhetik az
informaciofeldolgozasi technikdnak a felemelkedésiiket, mint a Google”, vagy a
Netflix.

A kontextus alaptl ajanlds megprobal a zenei objektumokra egy absztrakt
objektumként tekinteni, és a kornyezetét leirni. Ez a kornyezeti adat sokféle lehet,
példaul az értékelések ideje kapcsolodhat egy-egy eseményhez, mint egy koncert
vagy film, mely felhasznélta a zeneszamot. Formalisan: két elem hasonlosagat:
S(si»sj) a két elem kornyezeti attribitumai hatarozzak meg. Ezt a hasonlésagot
felhasznalva pedig mar meg lehet becsiilni az s elem ¢ felhasznalora vonatkoztatott
u(c, s) hasznossagfiiggvényét.

Fontos megkiilonboztetni a kontextus alapu ajanlast a tartalom alapt ajanléastél olyan
moédon, hogy mig a tartalom alapll ajanlas legtobbszor a digitdlis reprezentacidobol
nyeri meta-adatait, addig a kontextus alapu ajanlas az internetes és online k6zosségi
platformok 4ltal kinalt informacidkra alapozva allapitja meg ezeket. Kordbban a
kontextus alaptl rendszer kornyezeti attributumait kézzel adtdk meg ¢€s keresték,
azonban mara a vilaghalo méretének és tartalmanak koszonhetden készithetéek olyan
adatbanyaszati algoritmusok, melyek egy-egy elemhez megtalaljak a hozza tartozo

kornyezeti attribltumokat.
3.3.1 Zenei kontextusok altal okozott nehézségek

A zenei ajanlorendszernél az ajanlasi probléma megolddsa nem feltétleniil elérhetd
csupan a predikciés probléma megoldasaval, hiszen kornyezetileg hasonld
zeneszamok keresésekor nagy valoszinliséggel gyakoriak lesznek ugyanannak az
el6adonak a zeneszamai, illetve a kozos albumrol szarmazo zeneszamok. A tartalom

alaptl ajanlashoz hasonloan tehat itt is felmeriil az el6add-hatds és az album-hatas

* http://www.google.com/

% https://netflix.com/global/
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kisziirésének feladata, mely szerint az ajanlési lista nem tartalmazhat egy azon
eléadotol, vagy egy azon zenei albumrol szdrmazo zeneszamokat egymas utan. Ennek
megoldasara a tartalom alapu ajanlas megoldasahoz hasonldan a dolgozat ¢l6- illetve

utdsziirési modszert javasol a (6.1) pontnak megfelelden.
3.3.2 A kontextus alapu ajanlas hatranyai

A kontextus alapu ajanlas attributumai altal generalt hatranyok megegyeznek a
tartalom alapu ajanléds hatranyaival, tehit az ajanlast nehezitik a morfologiai
kiilonbségek altal okozott problémak, valamint a kevés informacié és a tul nagy

hasonlosag problémai.
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4 Ajanlas kozosségek részére

Az infokommunikacidés ipar legnagyobb meghataroz6i manapsag a kozOsségi
halézatok. Ezeken keresztiil a felhasznalok kapcsolatba Iéphetnek egymassal,
tartalmakat oszthatnak meg egymassal. Ezen halozatok informécidit a mai rendszerek
csak részben hasznaljak ki, vagy teljesen mellézik. Ezek a kozOsségi informaciok
hatalmas informacidbazist jelentenek, melyek kihasznalasaval 0j lehetdségek ¢és
feladatok adodnak.

A kozosségi informdciok kihaszndldsaval kiszamithatd az adott célkozonség egy
csoportjanak aggregalt, egyiittes dontése, melynek kdszonhetden egy online vagy
akar fizikai tartalomszolgéltatd rendszer sokkal hatékonyabban szolgalhatja ki a

kozonségét.
4.1 A kozosségi ajanlas, mint csoportos dontéshozasi feladat

A kozosségi informaciokon alapuld ajanlasi modszernek mindenféleképpen meg kell
hatarozni egyfajta csoportos véleményt. Ez a vélemény fogja képviselni minden, a
csoportban 1évé felhasznald értékrendjét, igy olyan ajanlds adhatd, mely a
hasznossagfliggvényt nem csak egy individualis felhasznalora, de az egész csoportra
maximalizdlja. Természetesen ez a maximum-érték tobbféleképpen értelmezhetd:
megadhatd példaul olyan heurisztika, mely alapjan nem keriilhet be mell6zott
zeneszam az ajanlasi listaba (hidba maximalizalnd a kozosségi értéket), de olyan is,

ami tulajdonképpen egy egyszerti matematikai atlagolast végez.
4.1.1 Ismert, altalanosan alkalmazhato aggregacios modszerek

A kozponti feladat a csoportos ajanlas esetén az, hogy az individualis felhasznalok
altal kinyilatkoztatott pozitiv és negativ véleményt a teljes csoportra tekintve kell
szemlélni. Erre a problémara nyujthatnak megoldast a klasszikus aggregacios
modszerek [4], [15]:

— Tobbségi szavazas: a legtobb (pozitiv) szavazatott kapott elem keriil

kivalasztasra. Ez tartalmakra alkalmazva negativ hatast lehet: keriilhet olyan
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tartalom a lejatszasi listdba, melyet egy vagy tobb felhasznaldé korabban
mell6zott.

Atlag: klasszikus matematikai atlagot szamol az osszes értékelés kozott. Az
el6z6hoz hasonloan bekeriilhet olyan elem, melyet egy vagy tobb felhasznalod
mell6zott, rdaddsul egy-egy kedvenc tartalom listaba keriilésére is igen kevés
az esély.

Borda-szam: az elemek értékeléseib6l pontszamokat general az alabbi
modszerrel: a kozépsd értékhez a 0 parosul, majd a kovetkezd értékek 1-1
ponttal térnek el (a kdvetkezd pozitiv irdnyban 1 pontot kap, mig a kdvetkezd
negativ iranyban -1-et).

Megerésité szavazas: megallapit egy kiiszobértéket, és csak az afeletti
értékeléssel rendelkezd tartalmakat atlagolja, igy megoldhatd, hogy a
kevesebb szavazattal rendelkezd tartalmak ne rontsdk el a kozdsségi
véleményt.

Legrosszabb eset: a tartalmankénti legrosszabb értékelést veszi figyelembe.
Ezzel a moddszerrel konnyen elkeriilhetd, hogy a mell6zott tartalmak
bekeriiljenek az ajanléasi listdba, de arra nincs garancia, hogy az atlagosan
legkedveltebbek képezik majd azt.

Az ,egyenlébb” felhasznalo(k): megallapit egy vagy tobb felhasznalot,

akinek a véleménye alkotja a csoportét, 6 dont mindenr6l.

Ahogy az lathatd, a modszerek legtobbje alkalmazhatd, azonban mindegyiknek van

hibdja, és egyik mddszer sem veszi igazan figyelembe azt, hogy a vélemények nem

valaszthatdak el egymastol egy-egy kiiszobértékkel (példaul a kedvenc és a kedvelt

zeneszamok kozotti hatar nem éles, hanem folyamatos). A moddszerek ettdl

fiiggetlentil el6- és utosziirési feladatra kivaldak, hiszen segitségiikkel elérhetd az,

hogy az ajanlasi lista ne tartalmazzon mell6zott elemeket. Kiilon kiemelésre érdemes

az utolso, ,.egyenlobb” felhasznidld6 modszere, mely elsdre irrelevansnak tiinhet,

azonban ha megaéllapithatd egy-egy csoportrol, hogy a kozdsségi véleményiik

nagyban korrelal egy csoporttagéhoz, akkor rendkiviil nagy szamitasi komplexités

26



nyerhetd azzal, ha a kozOsségi vélemény egyszeriien az adott individudlis taghoz

igazodik.
4.1.2 Az ismert megoldasok Korlatai, a kozosségi ajanlas kihivasai

Média-tartalmak, foként zenei tartalmak esetén nem jellemezhetd egy-egy felhasznalod
véleménye statikusan, hiszen ezek egy bizonyos pontatlansaggal vannak jelen. A
tetsz€s €s a nem tetszés kozti allapotatmenetet rendkiviil nehéz jellemezni, hiszen ez
az atmenet feloszthat6 tobb allapotra: példaul kedvenc, kedvelt, atlagos, elfogadhat6,
mell6zott stb. A valtozas emellett folyamatos, nem lehet megadni egy kiiszobértéket,
mely elvdgja egymastol az allapotokat, mert jelen esetben egy folyamatos valtozas
leirasara van sziikség. Ennek megoldasara az allapotokat fuzzy-modszerrel kell leirni,
a bemeneti allapotokat pedig tagsagi fliggvényekkel abrazolni. A szamtani, sulyozott
¢és egyéb atlagok szamitasa (aggregacios modszerek) hatasos lehet, de kimutatott [16],

hogy ezek finom abrazolasa fuzzy-modszerrel sokkal hatasosabb.

4.2 Az dllapotatmeneteken alapuld vélemények aggregalasa

Korabbi munkdkban megallapitasra keriilt a vélemények kozti hasonldsag és tdvolsag
definicioja [17] [18]. Ezek a definiciok elsére igen trivialisnak tiinhetnek (mint
példaul az ecuklideszi- vagy a Manhattan-tavolsag), azonban nagyon fontos
kihangstlyozni azt a tényt, hogy itt valtozo allapotatmeneteket leird valtozokrdl van
sz0, melyek kozott nem huzodik éles hatar: az atmenet folyamatos (fuzzy). Ezen
A koOzosségi ajanlds, mint dontéshozasi probléma megoldasaként tehat meg kell
hatdrozni a felhasznalok véleményét reprezentdld fuzzy-értékeket, a koztik 1évo
hasonlosag ¢s tavolsdg megfeleld értékét, majd ezeket felhaszndlva megadhato a

legjobb dontés.
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4.2.1 Hasonlosag kozosségi vélemények kozott

A korabbi munkdk altal meghatarozott hasonldésagi mérték kozosségi vélemények

kozott a kovetkezoképpen irhato fel [17]:
N (min {Mﬁi(X), Mg, (x)}) dx

SR e vy

ahol:
e u(x):R — [0,1] a tagsagfiiggvény,
e R; = (a; b;,c;d;) pozitiv trapezoid fuzzy szam (a; < b; < ¢; < d;), az i-
edik tudos véleménye
Ekkor azonban el6fordulhat, hogy a hasonldsagi mérték olyan esetben is megegyezik,
amikor annak nem lenne szabad. Ennek elkeriilése végett bevezetésre keriil minden
elem sulya x € R, melynek koszonhetéen ﬁi,ﬁj fuzzy-szamokra, 0 < w(x) <1

esetén R;, ﬁj kozti hasonlosagi mérték a kovetkez6képpen irhato fel [16]:
[, (Wmin@min {u5, (), g, ()] dx
J, (Wmax(x) max {ug, (), g, (0)}) dx

ahol Wi (%), Wiax (x) jeloli az adott (konzisztens) véleménytér sulyfiiggvényét.

S(R.R)) =

Mivel azonban min {,uﬁi(x),uﬁj (x)} €s max {‘Llﬁi(X),,uﬁj(X)} tagsagi fliggvényei a
véleménytérnek, és Whin(x) = min {Mﬁi(X'),#ﬁj (x)} :
Wnax (X) = max {,Llﬁi(X), MR, (x)}, igy a képlet a kovetkezéképpen modosul [16]:

2
J, (min {us, (05, @)}) " dx

2
[, (max{ug, (0,5, (@)}) dx

A modositott egyenlettel az eredmény sokkal pontosabb és kielégitdbb, tobb esetben

S(ﬁl' ﬁ]) =

ad helyes megoldast.
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4.2.2 Tavolsag kozosségi vélemények kozott

A vélemények kozti tdvolsag rendkiviil fontos eleme az aggregacios eljarasnak. A
tavolsag kiszamitasara tobb moddszer is alkalmazhato, példaul a kapcsolddo
irodalomban kifejtett tavolsagfiiggvények [14], vagy a specialis fuzzy-tavolsagként
bevezetett tavolsag [19]. A dolgozat a kozosségi vélemények kozti tavolsagra a
kapcsolodo irodalom altal bevezetett specialis, normalizalt Hamming-tavolsagot
javasolja [16]:

D(R, )

d(R,R;)) = ————=—
(Rol) = 5@, 20)

J

ahol ﬁi = (a;, b;, c;, di),ﬁj = (a;, bj,cj,dj) a fuzzy-valtozok reprezentaljak a
véleményeket, melyekbdl kiszamitédik minden péar, majd ezekbdl D*(ﬁp,ﬁq) =
maxD(ﬁi,ﬁj) adja a legnagyobb tavolsagot, igy a fenti képlet tulajdonképpen egy
normalizalt Hamming-tavolsag, mely eleget tesz a Hamming-tavolsaggal szemben
megfogalmazott kvetelményeknek [13]:

e 0<d(R,R) <1

e d(RyR)=0 o R =R

« d(R,R) = d(R.R)

e d(R,R;) < d(R;,Ry)ésd(R;,Ry) < d(Ri,Ry) haR; SR, SR,
Ez a fajta szdmitasi mddszer nem olyan komplex, mint a kapcsolodo irodalomban

talalhatoak, azonban az ajanlas megadasdhoz megfelelden pontos, és szamitasi igénye

joval kisebb.
4.2.3 A vélemények aggregacioja a hasonlosag és a tavolsag segitségével

Az aggregécié megadja a kozosség véleményéhez legjobban illeszkedd, Osszegzett
véleményt. Ez nagyon jol alkalmazhatdé egy szorakozohely vendégei igényeinek
kielégitésére, vagy akar sokmillios felhasznaloszamu tartalomszolgaltatd rendszerek
esetén 1s, hiszen az Osszegzett és megfelelden sziirt értékelésekre és tetszési
mutatokra épitve a hasonlosagok és tavolsagok kiszamitasa utan meghatarozhato,

hogy az adott kozonségnek mi a legmegfeleldbb tartalom.
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A kapcsolddé irodalomban megallapitott aggregacio a kovetkez6 [17]:
n
R =F(Ry Ry, Re) = ) w(EDOR,
i=1

ahol © a fuzzy-szorzas operator.

A fenti képlet megadja a vélemények egyenrangli aggregacidjat, azonban
gyakorlatban megfigyelhetd, hogy a csoportos dontéshozas eredménye, és ezzel
pontossaga nagymértékben fligg a résztvevok szerepének (értékeléseinek) mértékétol.
Altaldnosan érdemes tehat megtaldlni azokat a résztvevéket, akik tapasztaltabbak,
pontosabb és jobb dontést hoznak (a kdzdsségre nézve), mint a csoport tobbi tagja.
Ezeket a résztvevoket hozzaértéként kezeli a rendszer. Altalanosan megadhat6 tehat
minden résztvevohdz egy suly, mely nemcsak a hozzaértését, hanem a dontésbeli
beleszolasanak mértékét is reprezentalja. Ezek a stlyok s € [0,1] kozotti valos

szamok, melyek Osszege 1-et ad:

n
s;=1

i=1

Ennek kovetkeztében a fent bevezetett konzisztencia mértéket, és a dolgozat altal

bevezetett sulyok a kovetkezd képletben szintetizalodnak:

n

R= F(ﬁl,ﬁz, ...,}?n) = ZSiW(Ei)Ofei

=1

ahol © a fuzzy-szorzas operator.

4.3 Kozosségek, mint a szolgaltatéipar valos kozonségei

Ahogy az mar a célkitlizések kozott is szerepelt, a dolgozat célja a nagy
felhasznaloszamu tartalomszolgaltatd rendszerek, illetve a szoérakozohelyek
kozonségeinek minél jobb kiszolgalasa. Tartalomszolgaltatd rendszer esetén ez a
csoport jelenthet adott térségben tartdzkodo felhasznalokat, esetleg adott demografiai
sdvba tartozd embereket, szorakozohely esetén pedig az éppen aktudlis kdzonséget.

Ezeknek koszonhetéen a tartalomszolgaltatd rendszercknek és a szorakozohelyeknek
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torténd csoportos dontéshozas feladata nagyban kiilonbozik a klasszikus csoportos

dontéshozastol, igy j feladatokra kell megoldast talalni.
4.3.1 Korabbi dontések szerepe az ajanlasban

A szolgéltatoiparban, foként az ajanlorendszerek altal kiszdmitott csoportos
dontéshozas sokban kiilonbozik a klasszikus kozosségi dontés feladatatol. Az

altalanos dontéshozaskor az adott allapot bemenetei nem fiiggnek az el6zo allapot

Felhasznaloi Csoportos Eredménylista

kimenetétdl, tehat a rendszerben nem talalhato visszacsatolas.

7. abra: A klasszikus csoportos dontéshozas folyamata

J < [ J

felhaszndlok a kovetkezd lista elott értékelik, igy elmondhatd, hogy a kozosségi

ajanlast végzo rendszer bemenete fligg az elézo allapottol.

Felhasznaloi Csoportos Eredménylista

Ertékelések _‘

8. dbra: Csoportos dontéshozas folyamata a szolgaltatéiparban

Példaként Klasszikus csoportos dontéshozas egy konferencia idGpontja. A
konferencian részt vesznek adott emberek, akiknek vannak kizart idépontjaik (ekkor
elfoglaltak), valamint tobb szintben preferalt méas idépontjaik (az idOpontokra lehet
szavazni). A szavazasok megtétele utan a rendszer kiszdmolja a teljes csoportnak
legalkalmasabb id6pontot, majd megrendezésre keriil a konferencia. Tartalmakat
Szolgaltato piaci dontéshozds esetén ezzel szemben egy szorakozohely esetén a
résztvevd felhasznalok szavaznak (a zeneszdmokra lehet szavazni), majd
kigeneralodik az ajanlési lista. A listara azonban tjra szavazhatnak, mely befolyasolja

a kovetkez6 csoportos dontést.
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4.3.2 Dinamikus kozonség

A csoportos dontéshozéas kozonsége is sokban kiilonbozik a klasszikus megoldasok
esetén, hiszen altalanosan a felhasznalok nem valtoznak, a csoport statikus (legfeljebb
uj taggal boviilhet), egy szoérakozohely vagy tartalomszolgaltatd rendszer esetén
viszont az aktudlis csoport tagjai folyamatosan valtoznak - oranként akar a teljes
kozonség is - ezaltal kialakulhat egy teljesen mas izlésti csoport, akiknek az el6z6
ajanlas nem felel meg. Szamon kell tehat tartani a csoport valtozasat is, €s bizonyos
mértékli valtozas felett Ujraszdmolni a teljes ajanlast, hogy az 0 tagok igényeit
elégitse ki, és ne tanuljon ,,félre” az algoritmus.

A kozonség még egy szempontbdl nagyban kiilonbozik: mig a klasszikus csoportos
dontéshozas esetén minden résztvevd szavaz, tehat a teljes kozonség ismert, addig az
nem varhato el, hogy egy szorakozohely teljes kozonsége hasznalja a szavazasra
lehetdséget ado alkalmazast. Ezen a ponton bukik el a legtobb hasonld rendszer: ha
egy tobb szdz, vagy tobb ezer fs rendezvényen csak néhdny ember hasznélja az
alkalmazast, akkor a teljes valos k6zonség izlését 6k képviselik. Ez megengedhetetlen,
igy szamon kell tartani, hogy a k6zonség hany szdzaléka hasznalja az alkalmazast. A
jelenleg piacon 1évéd alkalmazasok masik nagy hibdja, hogy tul nagy szabadsagot kap
a kozonség, ezaltal a szorakozohely alapvetd iranyultsaga eltlinhet: biztositani kell a
szorakozohely szamadra a lista modositasat oly modon, hogy az alapvetd preferencidja,

alap-profilja nagyban befolyasolja azt, ne lehessen eltériteni.
4.3.3 Vélemények silya

A résztvevok egy csoportos dontéshozasban alapvetéen egyenléek. Nagyon fontos
azonban, hogy a szoérakozohelyek, vagy barmely hasonld szolgaltatok rendelkeznek
egy alap arculattal, egyfajta profillal, melyet nem szeretnének megvaltoztatni, hiszen
nem szeretnék elveszteni régdta meglévo torzskozonségiiket. Ennek kovetkeztében a
tartalmakra irdnyuld dontéshozasban a csoportot Osszefogd egységnek sokkal
nagyobb hangstlyu véleményt kell biztositani, mint az aktudlis kozonségnek. Ezen

kiviil a bizalom fontossagat figyelembe véve biztositani kell azt, hogy az adott egység
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(p¢ldaul szorakozohely) modosithassa az ajanlasi listat: igy biztositott az, hogy nem
keriil lejatszasra olyan elem, amit nem szeretne.

A szervezeti egység mellett fontos kitérni a tdrzskozonségre is, hiszen az ¢ izlésiik a
legfontosabb minden szolgaltaté egység szamara. A torzskdzonség véleménye ugy
reprezentalhato a legjobban, hogy a minél régebb 6ta odajard, és minél tobb 1dot ott

tolto felhasznalok véleménye jobban szamit, mint az Gjaké.
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5 Algoritmikus modszerek, alkalmazott metrikak

Az alabbi fejezet bemutatja a kifejlesztett megoldas algoritmusait, beleértve az
alkalmazott metrikdkat. Nagyon fontos megjegyezni, hogy a fejezetben leirt,
negativumkeént feltiintetett korlatok és megoldasi hibak a jelenleg hasznalt, nyilvanos
megoldasokra igazak, a leirt megoldas részleteiben alkalmazhatd lenne akar mas
reprezentacioval is, mely javithatna egy meglévd modszeren, azonban a cél egy
prototipikus modell megvaldsitasa. A fejezet altal bemutatott modszerek kitérnek

mind az individualis, mind a k6z6sségi ajanlasra.

5.1 Az ajanlasi folyamat attekintése

Az ajanlasi folyamat harom f6 1épésbdl all: egy eldsziirésbdl, egy algoritmikus
meértékszamitasbol, és egy utosziirésbol. Ezen 1épések megkiilonboztetése kiemelten
fontos, hiszen a modern tartalomszolgéaltatd rendszerben gyakran vannak
megkiilonboztetett tartalmak (melyet példaul egy rendkiviil fontos tigyfél tolt fel),
melyek helyét a listaban biztositani kell. Emellett felkeriilhetnek olyan tartalmak,
melyek megtekintése/meghallgatasa bizonyos orszagok, életkorszerinti csoportok stb.

szamara nem megengedett, igy ezeket szlirni kell. A folyamatot az alabbi dbra mutatja
be:

El6sziirési fazis ——>| Algoritmikus fazis | —— Utosziirési fazis

9. dbra: Az ajanlasi folyamat f6 fazisai
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5.11

Eloszirés

Az elGsziirés tobb szempontbol is fontos fazis a teljes ajanlasi folyamatban:

Kisziiri azokat a tartalmakat, melyeket a felhasznald6 nem fogyaszthat jogi,
tarsadalmi vagy mas egyéb okokbol. Ilyen ok lehet példaul, hogy egy adott
orszagban tiltott az adott tartalom.

Lehet6séget az algoritmikus fazis (2.) segitésére az album-hatas és az
eléado-hatas problémdajanak megoldasaval: kisziirésre keriilhetnek azok az
eldadok/albumok, akiknek miiveit az aktualis (vagy egy nem tal régi) ajanlési
lista tartalmazza. Ez egyrészt komplexitast csokkent, mésrészt segiti az
ajanlasi lista valtozatossagat.

Elvégzi a felhasznalok (beleértve az aktudlis tartalomszolgéltaté — példaul
szorakozohely) véleményeinek silyozasat, még mielott az algoritmikus fazis
(2.) szamolna ezekkel.

Normalizalja a vélemények értékeit, igy egyenldéen szamithatnak azok a
felhasznalok, akik mar régdta hasznaljdk a rendszert, és azok, akik még csak
most ismerkednek vele (fontos megjegyzés: attol még a torzstagok stlya
jobban szamit, ez a szolgaltatd egységtdl fiiggetlen, a rendszer hasznalatara

altalanosan vonatkozik).

Az elosziirési fazisnak van még egy nagyon fontos funkcidja: a tartalomszolgaltato

rendszereknél nagyon gyakran van ,,professzionalis” eldfizetés, melyre az adott cég

nagyobb figyelmet fordit. Esetleges kérések esetén a fizetett tagok extra igényei

kénnyen biztosithatoak az eldsziirési fazisban.
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5.1.2

Algoritmikus fazis

Az algoritmikus fazis végzi az ajanlasi feladatok megoldasat. Kiszdmolja a sziikséges

értékeket, majd eldallitja a kibovitett ajanlasi listat. Az egyes kiszamitando értékek a

kovetkezok:

5.1.3

Felhasznalék hasonlésaganak megallapitasa: ebben a fazisban
megallapitasra keriil egy-egy metrika a felhasznalok kozott. Ezen metrikak azt
a célt szolgaljak, hogy egy-egy felhasznialohoz meg lehessen allapitani a
leghasonlobbakat, mely fontos szerepet jatszhat a vélemények kiértékelésénél.
Tartalmak hasonlésaganak megallapitasa: hasonléan a felhasznaldk
hasonlosagahoz, ez a fazis megad egy metrikat a tartalmak (jelen esetben
zeneszamok) kozott az azokra adott értékelések, valamint az azokat jellemzd
attributumok (meta-adatok) alapjan.

Predikci6o végrehajtasa: a kozponti ajanlasi feladat megoldésa.
Megallapitasra keriil a kibdvitett ajanlasi lista (mely a kovetkezd fazisban
keriil leszlirésre) az el6z6 metrikdk, és az el6zd listara adott értékelések
alapjan. A predikcios folyamat természetesen az alapvetd céloknak
megfelelden felbonthatdé individudlis felhasznaloknak torténd ajanlasra is

szorakozohelyek valos kdzonségeinek kiszolgalasara is.

Utoszurési fazis

Az utésziirési fazis az ajanlasi lista teljes személyre szabasat, finomhangolasat hajtja

végre.

Megéllapitja, hogy a felhasznilonak mik a tetszési indexei a Kiilonb6zo
tipusu tartalmakhoz, majd a tartalmak tipusainak aranyat tigy modositja a
listdban, hogy az a felhasznalonak a legmegfelelébb legyen.

Elvégzi a tartalom-alapu finomhangolast, melynek célja, hogy az ajanlasi
listdban taldlhaté tartalmak megfeleld sorrendben helyezkedjenek el. Ilyen
finomhangolas lehet példaul a zeneszdmok hangnemeinek Osszeparositasa

(vagy mas, rendelkezésre allo informaciok parositasa)
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Normalizalja a tartalmakat, példdul zeneszdmok esetén a zeneszdmok

hangerdértékeit, hogy azok megfelelden illeszkedjenek egymashoz.

5.2 Rendelkezésre allo adatok, ajanlasi attributumok

Ahogy az korabban jol lathaté valt, a dolgozat keretein beliil fejlesztett ajanlorendszer

a teljes megoldés egy alrendszere, mely sajat feladatait 1atja el, a megfeleld adatokat

jol definialt interfészen keresztiil éri el és biztositja a kozponti — repository —

egységnek. Az ajanlast végzd alrendszer szamdra nélkiilozhetetlen adatok a

felhasznaldk azonositoi, a tartalmak azonositoi, a felhasznalokat és a tartalmakat leird

elsddleges attributumok (meta-adatok), valamint a felhasznalok preferenciai

(értékelései) a tartalmakkal szemben. Az adatok a kovetkezok:

Felhasznaléi és zenei azonositok: a felhasznaldi azonositok felelnek a
felhasznalok, eldadok ¢€s szorakozohelyek azonositasaért. A felhasznélo
tipusat az adott azonosito értéktartomanya adja meg, példaul a negativ értékek
a szorakozohelyeket jelolik. A zenei azonositok reprezentaljak a
zeneszamokat, minden zeneszdmhoz egyedi azonosito tarsul.

Felhasznaléi attribatumok: a felhasznalorél szamos adat  kertil
nyilvantartdsra, azonban ezeknek csak kis része befolyasolja az ajanlast. Az
adatok kozé tartoznak demografiai adatok €s a személyes adatok is.

Kozosségi attributumok: a kozosségek felhasznalok csoportjai. A kozdsségi
attribitumok megegyeznek a felhasznaloi attributumokkal, tulajdonképpen a
felhaszndloi azonositokat reprezentdljak, melyeken keresztiil elérhetdek a
felhasznalokrol rendelkezésre allo informaciok.

Zenei attributumok: a zeneszamokat jellemzé adatok a meta-adatok,
valamint a zeneszam nélkiilozhetetlen jellemzdi, mint példaul a cime vagy az
eléaddja (a zeneszam cime és el6addja nem lehet meta-adat). A meta-adatok
nagyon sokrétliek, altalaban megtalalhatd koztiik egy-vagy tobb zenei stilus,
de akar a felvétel helye, tempdja, ideje, vagy éppen a dalszoveg nyelve.
Ertékelések: a felhasznalok és a zeneszam interakcidjat jelzé adatok a

felhaszndlok zeneszamra adott értékelései. Nagyon fontos, hogy nem csupan
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az értékelések, hanem azok sorrendje is szamit, igy megfeleld sorrendben
keriilnek atadésra az ajanlast végzo alrendszernek. Az értékelés lehet pozitiv,
negativ, vagy nulla, azonban — késébbi indoklast alapul véve — a felhasznald —
zeneszam kapcsolat nem egy statikus értékként, hanem allapotatmenetként,

fuzzy-ként kertil leirasra.

5.3 Reprezentacio, az alkalmazott tarolasi modszer

Az ajanlasi algoritmusok a rendelkezésre allo6 adatokat, mint bemeneteket egy
adatstruktiraba szervezik. Ezen adatstrukturan keriilnek elvégzésre azok a
matematikai miiveletek és transzformdciok, melyek egymds utdni alkalmazisaval
megkaphatd eredményként a kivant ajanlasi lista, vagy valamely egyéb — ajanlasi —
feladat megoldasa. Ezek az adatstrukturdk altalaban ritkas matrixokként keriilnek
megvalésitasra, azonban megadhatoak grafként, esetleg hipergrafként is.

Miel6tt azonban leirasra keriilnének az 4ltalanosan alkalmazott reprezentacids
modszerek, nagyon fontos megemliteni a mar kordbban (5.1.2) is megallapitott
tényeket, mint példaul, hogy egy-egy felhasznalé egy-egy tartalomhoz tartozo
preferenciaértéke nem feltétlentil egy adott statikus érték, hiszen a kiilonb6zo
allapotok kozotti atmenetek nem élesek, hanem folytonosak. Az allapotok kozott
tehat nem lehet egyértelmiien olyan kiiszobértékeket definidlni, mely elvalasztja a
felhasznalénak kiemelten tetszd és ,,egyszerlien” tetszd tartalmakat, ezek kozott
atmeneteket kell definialni.

A kidolgozott modell kétértékii értékelést tamogat. Ennek megfelelden a felhasznald
pozitivan, vagy negativan tudja értékelni az adott zenemiivet, de a fentiekben
megfogalmazott okok miatt ez a két (vagy tobb, esetleg 5) érték nem feltétleniil a
legmegfelelobben fejezi ki az adott véleményt. Ennek a feladatnak a megoldasa

kétféleképpen zajlik:
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— Ertékeléskor a vélemények nem csupan az adott zeneszamra vannak hatassal,
hanem a zeneszamokhoz kapcsolédd egyéb adatokra is, mint példaul a
hasonld zeneszamok, cimkék (a jellemz6 meta-adatok), esetlegesen a
kapcsolodo felhasznalok.

— A vélemények kiskaldzasa: a vélemények a [0,1] zart intervallumbol
atskalazédnak a [0,1000] intervallumra. Ez értelemszerien nem egy értékelés
eredménye, hanem az értékelések Osszhatdsa. Ennek kdszonhetden lehetdség
van az allapotdtmenetek sokkal finomabb é&brazoldsira, mely segitségével

sokkal jobban jellemezhetd az adott felhasznalo.
5.3.1 Matrix alapu reprezentacio, a matrix-reprezentacio hatranya

A matrix alapu reprezentaci6 a klasszikus ajanlasi algoritmusok altal leggyakrabban
alkalmazott modszer. A bemeneteket (felhasznaldéi azonositdk, tartalomazonositok,
értekelések) olyan modon szervezik matrixba, hogy a sor-oszlop azonositok értéke a
felhasznal6 ¢€s a tartalom azonositdja legyen, melynek megadasaval lekérdezhet6 az
adott preferenciaérték. A matrix természetesen rengeteg 0 elemet tartalmaz, melyek a
még nem értékelt tartalmak (ha a 0 aktualisan egy értékelési lehetdség, akkor null,

vagy esetleg mas egész szam reprezentalja ezt az értéket).

11 | 12 14

22| 23 25

3 33 XM

42 45 | 46

55

75 77|78

10. dbra: Az értékelések reprezentalasa ritkas (sparse) matrixként

A ritkds matrixok rendkiviil hatékony megoldasok az adatok taroldsara, azonban az
ezekre alapulo6 rendszerek — mint példaul az Apache Mahout — egy rendkiviil nagy, a
késObbiekben akar végzetes problémaval kiizdenek. Sziikséges letarolni minden

valaha megtett értékelést, melyek az id6 folyaman linedrisan nének, igy — foleg egy
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nagy tartalomszolgaltatd rendszer esetén elkeriilhetetlen a sok szdzmillid, vagy akar
milliardos nagysagrend sor letaroldsa, mely stilyos problémékhoz vezet.

A mai nagy tartalomszolgéltato, illetve kozOsségi rendszerek (példaul Facebook,
Twitter) kénytelenek voltak atallni fa-elrendezésti, NO-SQL adatbazisokra, ¢és
bizonyitottan a mai napig legnagyobb problémajuk a fentebb felvazolt feladat
megoldasa.

Bar adhato6 olyan, grafot reprezentalé matrix-felirds, mely a problémat csokkenti, sot,
esetlegesen meg is oldja, a klasszikus, f6ként a kollaborativ sziirés hatdsara elterjedt

reprezentacios modszer erre nem képes.
5.3.2 Graf alapu megkozelités:

Az egyik jol alkalmazhaté reprezentacios modszer egy graf, mely lehet iranyitatlan
vagy akar iranyitott is, de mindenképpen sulyozott. A graf csomoépontjai
reprezentaljadk a megfeleld adatokat (altalaban felhasznaldkat és a tartalmakat), az

¢élek pedig a koztiik 1évo sulyt, azaz a felhasznalo értékeléseit az adott tartalmakra.

Node, Node, Node,
w.
J Node,
Node, Node, Node,
Wo,10
Node,, Node,,
Wio,11 m Wi1,10 Was

Nodey,

Node,

11. &bra: Graf alapt reprezentacié: a szinek a kiilonboz4 tipusi
csomoépontokat jelolik

A graf alapu reprezentacid egyre népszeriibbé valik konnyl attekinthetésége miatt,
azonban alapjaiban véve — ha figyelmesen megnézziikk — nem kiilonbozik a ritkas
matrixtol, csupan egy masfajta megvalositdsa annak. Nagyon fontos azonban
megjegyezni, hogy a grafokra alkalmazhatoak a mar kidolgozott graf bejarasi — és

egyéb algoritmusok, melyek megvalositasat megkonnyiti a reprezentacid. A dolgozat
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a késObbiekben bemutat egy olyan megoldast, mely az értékelések tarolasakor nem
linearisan, hanem csupan logaritmikusan noveli a letaroland6 sorokat, mely a
jelenlegi — nyilvanos — algoritmusokkal szemben igy alkalmazhatobb lesz a megfeleld

célokra.
5.3.3 Hipergraf alapu reprezentacio

A hipergrafok olyan grafok, melyekben az ¢lek nem csupén kettd, hanem k € N, k >
2 csomopontot kotnek Ossze. A kapcsoldodd irodalomban megfigyelheté néhany uj
kelet(i, hipergrafokat hasznalé reprezentacios modszer is [20]: ahelyett, hogy az adott
gratban az ¢élek egy-egy felhaszndlo-tartalom parost kotnének Ossze a
preferenciaértékkel, mint az €l stlya, a hipergraf alapu megoldasokban egy-egy €l

tobb csomoOpontot is tartalmazhat, és ezekhez kdzdsen rendel egy megfeleld sulyt.

12. 4bra: Hipergraf alapu reprezentcié: a
kiilsnb6z szinii csomépontok a kiilonbozs tipust
tartalmakat jelolik

Megfigyelhetd, hogy a lehetéségek mértéke igy megsokszorozddik: amit egy-egy
korabbi megvalositasban lehetetlen volt megkiilonboztetni, az hipergrafokkal mar
teljesen egyértelmii. J6 példa a két felhasznald, két meta-adat és két zeneszam tipust
csomopont megfeleld kapcsolata. Mig az els6 megoldasban a hagyomanyos graf 6
csomopontot €s 6 ¢lt tartalmaz 2 felhasznald, 2 meta-adat és 2 zeneszam esetén ugy,
hogy az értékelések nem megkiilonbdztethetéek, addig a hipergraf alapi megoldas 6
csomoponttal és 3 éllel egy olyan modellt ad, melyben az értékelések egyértelmiien

megkiilonboztethetdek.
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Bar a hipergraf alkalmazasa egy rendkiviil érdekes megoldas, sajnalatos mdédon az

implementaland6 algoritmusok komplexitasa megnd, igy alkalmazdsa nagy

felhasznal6szamu tartalomszolgaltato rendszerek esetén kérdéses.

5.4 Hasznalt reprezentacio, alkalmazott metrikak

A tervezett rendszerben a felhasznald és zenei azonositok, a megfelelé jellemz6

attributumok (meta-adatok), és az értékelések egy hagyomanyos grafban keriilnek

letarolasra. A graf reprezentalja az 9sszes tipusu csomopont kozti kapcsolatot, igy a 3

tipusti csomdponthoz 6 féle kapcsolat allapithatdé meg:

Felhasznalé — felhasznalo tipusa kapcsolat: a felhasznalo-felhasznalo tipust
kapcsolat reprezentélja a felhasznalok kozti hasonlosagot. Az adott kapcsolat
stulya jelképezi azt, hogy a felhasznalok izlése mennyire hasonlit. Az adott
metrika tehat a felhasznalokat jellemzé attributumok (meta-adatok)
metrikainak megfeleld aggregacidja (tulajdonképpeni matematikai atlaga),
melyhez a késébb definialt meta-adat — meta-adat kozti tavolsag kertil
felhasznalasra.

Felhasznalé — tartalom tipusu kapcsolat: a felhasznalé — tartalom tipusu
kapcsolat reprezentalja a mar megejtett értékeléseket, valamint a prediktalt
preferenciaértékeket. Ezen értékek alapjan adhato egyértelmili személyre
szabott ajanlés, ezek reprezentaljak az alapvetd ajanlasi feladat megoldasat.
Az adott értékelés kétértékii lehet: tetszik/nem tetszik (-1,1), tovabba a
profilgeneralaskor minimum-maximum (min, max). Amennyiben egy
felhasznal6 ujra értékel egy adott zeneszamot, a két értékelés 0sszeadodik, igy
a kaphato érétkek szama novekszik (-2,-1,0,1,2).

Felhasznalé — meta-adat tipusi kapcsolat: a kapcsolat reprezentalja
egyrészt a felhasznald jellemzdit, masrészt a felhasznalo altal elényben
részesitett zenei jellemzoket. A felhasznalo potiziv értékelései altal kdzelebb
kertilnek hozz4 az adott zeneszamot reprezentalé meta-adatok, igy az ajanlas

pontossaga nagyban novelhetd. A felhasznald6 — meta-adat kapcsolat akkor
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keriil bekotésre, ha a felhasznalot jellemzi az adott adat. Ez a kapcsolat nagy
segitség lehet a felhasznalok kozti hasonlosag kiszamitasaban.

— Tartalom — tartalom tipusi kapcsolat: ez a kapcsolat szimbolizalja a
zeneszamok hasonldsagi mértékét. Minél nagyobb szam szerepel a sulyon,
annal hasonlobb két zeneszdm. A zeneszamok hasonldsagat egyrészt a
megfeleld felhasznald altal rajuk adott értékelések hasonlosdga adja, masrészt
az azokat jellemzd meta-adatok hasonlosdga. Amennyiben egy adott
felhasznalo pozitivan értékeli ,,A” zeneszamot, majd ,,B” zeneszamot, akkor a
két zeneszam kozti hasonlosdgi mérték nd, amennyiben azonban , A”
zeneszamot pozitivan, még ,,B” zeneszamot negativan értékeli, a kiilonbség
nd. Az értékelési metrika egy tulajdonképpeni és-kapunak feleltethetd meg.

— Tartalom — meta-adat tipusu kapcsolat: az adott zeneszamot jellemz6 meta-
adatokat adja meg. A suly akkor keriil bekotésre, ha az adott zeneszam
rendelkezik az adott meta-adattal. A meta-adat a felhasznalo — meta-adat
kapcsolathoz hasonloan itt is jellemezhet akar felhasznal6t is, ekkor a suly azt
reprezentalja, hogy az adott meta-adattal rendelkezdé felhasznalok mennyire
kedvelik az adott tartalmat altaldnosan.

— Meta-adat — meta-adat tipusu kapcsolat: a meta-adatok kozti hasonldsagot
megadé kapcsolat. Nagy szerepet jatszik a zeneszdmok ¢és a felhasznalok kozti
hasonlosag megallapitasaban. A meta-adat — meta-adat kapcsolatok az
adatbazisban inicializalva szerepelnek (a MusicBrainz ° eleve tartalmazta
ezeket), az jonnan bekeriild6 meta-adatok kapcsolatainak sulya pedig egy
elorecsatolt neuralis halozat alkalmazasaval keriilnet megallapitasra, azonban
az alkalmazott hardverkornyezet limitdltsiga miatt ennek megvalositasara,

tesztelésére €s egyuttal mélyebb kidolgozasara nem volt lehetdség.

® http://musicbrainz.org
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13. 4bra: Elérecsatolt neuralis hal6zat

Az éabran lathat6 neurdlis halézat kezdeti stilyai a MusicBrainz adatbéazisbol

szdrmazo meta-adat hasonlésagok.

halozatba, ugy a neuralis haldzatnak koszonhetéen megallapithato, hogy

Amennyiben egy 0j meta-adat keriil a

miként viszonyul a tobbi attributumhoz.

Egy elorecsatolt neuralis hdlozat

elvégzésére, azonban ekkora adatmennyiséggel ennek alkalmazasa fizikailag
nem megvalosithato. Ezen kiviil fontos megjegyezni, hogy az elore csatolt

neuralis halozat csak késobbi fejlesztésként keriilhet a rendszerbe annak

nagymeértékii eroforrdsigénye miatt.

A matrixreprezentacional mar emlitett tarolasi feladat ugy keriil megoldasra, hogy a
felhasznalo altal adott értékelés hatasara a grafban 1évo két csomdpont kozott 1étrejon,

vagy valtozik az adott suly mértéke. Miutan a grafban letarolasra keriilt, az érték

torlodhet a klasszikus < ¢, s, v > harmast

adatbazistablabol). Ezzel mar csokkent a komplexitas, ehhez azonban még hozzajon a

késébbiekben targyalt nélkiilozhetd értékek

alkalmazhato lenne akar az ajanlds

reprezentald adattarolobol (rendszerint

levagasa, melynek miikodése hasonld az

infokommunikacioban alkalmazott kodolasokéhoz.
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5.4.1 Klasszikus és graf-alapu hasonlésagi metrikak

Az ajanlorendszerek algoritmusai altal felhasznalt hasonldsagi mértékek a pontossag
egyik legfébb meghatarozoi. Ezek a metrikdk Aaltaldban a Pearson-korrelacio,
Manhattan-tavolsag, vagy valami mas, hasonl6 modszer. Ezek a modszerek rendkiviil
elterjedtek pontossaguk miatt, azonban egy tartalomszolgaltaté rendszer esetén tobb
szempontbol is megkérddjelezhetd a hasznalatuk, igy a tervezett rendszer a fentebb
bevezetett kapcsolatok sulyaira timaszkodik.

Az els6 szempont az, hogy a tartalomszolgaltatd rendszerekben rengeteg (sokmillio)
tartalom all rendelkezésre, melyek ajanlasahoz sziikséges megallapitani a
bemenetként szolgdlod tartalom és az Osszes tobbi tartalom hasonlosagi mértékét,
melybdl egy maximumvalasztasi modszerrel (mely lehet akar legkozelebbi-szomszéd
modszer is, de alkalmazhatd egyszeri maximumkeresés is) kikeriil a kért szamu
tartalom azonositoja. Ez egyrészt rendkiviil idéigényes folyamat ahhoz, hogy online
végre lehessen hajtani, masrészt a hasznossagfliggvény matematikai maximalizélasa
még nem feltétleniil elég a felhasznaloi elégedettség maximalizalasdhoz.

A masik f6 indok, hogy a tartalomszolgéltatdé rendszereknek nem elég csupan
kiszdmitani az ajanlott tartalmakat, at is kell adni azok azonositdit, le kell kérdezni,
hogy mit azonositanak, valamint meg kell jeleniteni az alkalmazasi rétegnek. Ez egy
1do6igényes folyamat, igy az ajanlasi i1donek minimalisnak kell lennie: ennek
megoldasara a hasonlosag gyakran offline szdmolodik, majd egy megfeleld tarolobol
(altalaban adatbazistdbla) keriil lekérésre az eredmény. Azonban egy ilyen tarolas
esetén a jelenlegi megoldasi modszerek kiszdmitjdk minden elempéar hasonlosagi
mértékét, melyet letarolnak — jobb esetben csak a k € N legnagyobbat, azonban
sokszor el6fordul, hogy mindet. Ez 6tmillio tartalom esetén, a legkisebbnek szamito
< integer,integer,byte > tarolassal még az adott programnyelvre jellemzd
overhead nélkiil is kerekitve 204 terabyte adatot jelent, mely taroldsa jelenleg szinte
megoldhatatlan. Eppen ezért sziikséges egy olyan tarolasi modszert kidolgozni,
melyben csak a sziikséges értékek keriilnek letaroldsra.

Az egyik legnagyobb tovabbi probléma, hogy a matematikai maximalizalas nem

feltétleniil célravezetd a felhasznaloi elégedettség maximalizalasakor: lehet, hogy az
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adott felhasznald éppen a legnépszeriibb tartalmakat kedveli, vagy csak az éaltala
kovetett, barat-eléadok zeneszamait/tartalmait latogatja szivesen. Ennek megoldasara

az ajanlasi lista utdsziirése adja a megoldast.

5.5 Eloszirési feladatok

5.5.1 Jogilag vagy etikailag mell6zend6 tartalmak Kisziirése

A rendszer egy vildgszinten alkalmazhatdé megoldas prototipikus modellje. Ennek
megfelelden bizonyos - a dolgozatban nem részletezett — tdrvényi és etikai eldirasok
vonatkoznak ra, rdaadasul ezek teriiletenként, népcsoportonként valtozoak lehetnek.
Ennek megfeleléen sziikség van olyan eljarasra, mely ezeket a megszoritasokat kezeli,

elkertilve ezaltal a késobbi kellemetlenségeket.
5.5.2 Felhasznaléi vélemények sulyozasa kozosségi ajanlasnal

A kozosségi ajanlas a rendszer egyik legfontosabb funkcigja. Ennél kiemelten fontos,
hogy a valos szorakozohelyek (vagy online tartalomszolgaltatd rendszerek) bizzanak
a szoftverben, merjék hasznalni. E bizalom eléréséhez pedig mindenképpen
sziikséges az, hogy az adott szolgéltatd egység beleszdlhasson (legalabb bizonyos
foku sullyal) a tartalomlistaba, nehogy olyan elem keriiljon bele, melyet nem kivan
szolgaltatni.

Megallapithaté tovabba, hogy a szolgéltatoipari egységek szeretnek kifejezett
figyelmet biztositani régebbi, rendszeren visszajard tagjaik, torzsvendégeik szdmara.
Ennek megfelelden biztositand6 az, hogy a minél tobbet tagként ott tartézkodok
nagyobb sullyal szdmithassanak a lista generaldsakor, mint az Gjonnan érkezdk.
Emellett biztositani kell a szérakozohely vagy egyéb egység szdmara az alapvetd
profil lehetdségét: a szolgaltatdipari helyek szeretik, ha leirhatoak, jellemezhetéek a

nagykozonség szamadra, a profil ezt reprezentélja.
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5.5.3 Mellozott tartalmak Kkisziirése

A koz0sségi szolgaltatason keresztiil a felhasznalonak lehetdésége van megadni olyan
tartalmakat, melyeket kifejezetten melldz, és semmiképpen sem szeretne az ajanlasi
listdban viszont 1atni. Algoritmikai szempontbdl ezek az elemek legjobb, ha bele sem
keriilnek a lehetdségek kozé, legfeljebb negativ hatdsuk érzékelddik a hozzajuk

hasonlokon.

5.6 Algoritmikai feladatok, alkalmazott megoldasok

Az algoritmikus fazis végzi az ajanlorendszer legfontosabb feladatait: megallapitja
azon kapcsolatokat, illetve a kapcsolatok értékeit, melyek az ajanlési listat képzik.
Ebben a fazisban kialakul egy kezdetleges ajanlési lista, mely az utosziirési fazisban

nyeri el végleges formajat.
5.6.1 Hasonlé tartalmak megadasa

A tartalmak hasonlosaganak megadasa a metrikdknal leirt médon valosul meg: a
felhasznaloi értékelések és a meta-adatok hasonldsaga egylittesen szamit. A meta-
adatok kozti metrikat felhasznald algoritmus Iépései a kovetkezok:

1. Zeneszamhoz tartozé eléadok megallapitasa: lekérdezésre keriilnek a
zeneszam eldadoi. Fontos megjegyezni, hogy egy zeneszamhoz tobb eléado is
tartozhat.

2. Eléadok szamanak lekérése: amennyiben az eldadok szama legalabb 4, tgy
kizarolag az eléadok kozos meta-adatai szamitanak. Erre azért van sziikség,
mert a nagyon Sok meta-adattal rendelkezé zeneszamok eldnyben
részesiilnének.

3. Hasonlésag szamitisa: a meta-adatok kozti metrika aggregéacidja alapjan
kialakulnak a zeneszamok kozti kapcsolatok értékei.

4. Hasonlo zeneszamok redukalasa: a rendszerben csupan 10 darab hasonlo
zeneszam letaroldsdra van sziikség, ennek megfeleléen a felesleges

kapcsolatok torlésre keriilnek.
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Zeneszamhoz tartozd

el6add(K) lekérése Ertékelesek lekerése

Y
\ [Eldaddk szama < 4]
[Elfaddk szama = 3] \L
Hasonlosag .
v szamitésa meta- :Zsr‘:gll(‘;iag'
adatok kozti metrika > P
Kozos meta-adatok alapjan aggregadoja
megallapitisa
O

14. dbra: Zeneszamok kozti hasonlésag megallapitasa

5.6.2 Ajanlas individualis felhasznalok szamara

Az individualis felhasznalok szadmara az ajanlas a tartalom alapu hasonlosagokra épiil,
melyek az el6zd (5.6.1) pontban kifejtetteknek megfeleléen felhasznalja mind az
értékeléseket, mind a meta-adat hasonlosagokat. Az algoritmus 1épései a kovetkezok:

1. A felhasznalé altal mar értékelt zeneszamok lekérése: lekérésre kertiil
minden, a felhasznal6 altal eddig értékelt zeneszam.

2. A mar értékelt zeneszamokhoz hasonlé zeneszamok lekérése: lekérésre
keriil minden, a mar értékelt zeneszamokhoz hasonlé zeneszam. Ez addig
folytatoédik, ameddig nem lesz legalabb 10 eleme a listanak.

3. Ajanlasi lista utosziirése: torlésre keriilhetnek az eddig értékelt zeneszamok,

a felesleges kapcsolatok, €s végrehajthatoak az egyéb utdsziirési feladatok.

Zeneszamokhoz ) .
i . . [A lista mérete = 9] e ye 1
Mar értékelt hasonld zeneszdmok Ajanlasi lista )
. > zeneszamok lekérése > hozzdadasa a utdsziirése >@®
listahoz

[A lista mérete < 10]

15. &bra: Ajanlas individudlis felhasznalok szamara
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Az eddig meghallgatott zeneszamok az utosziirésben kikeriilhetnek a listabol, de akar

a lista részeit is képezhetik.

5.6.3

Ajanlas kozosségek szamara

A kozosségek szamara torténd ajanlas a (4.) fejezetben bevezetett modszeren alapszik.

1.

Kozosségi vélemények lekérése: lekérdezésre keriilnek a kozosséget
aktualisan alkot6 k6zonség véleményei.

Résztvevok silyainak megallapitasa: megallapitasra keriil a szorakozohely
szerepe (sulya), valamint az esetleges torzsvendégek.

Kozosségi vélemények kozti tavolsagok és hasonldsagok szamitasa:
kiszdmitasra keriilnek a megfeleld értékek a (4.) fejezetben definialtak szerint.
Vélemények aggregacioja: a (4.) fejezetben meghatarozott, a dolgozat altal
szintetizalt képlet felhasznalasaval megallapitasra keriil a kzosségi vélemény,
mellyel mar individudlis felhasznaloként megadhat6 az ajanlasi lista.

Ajanlott lista lekérése: az ajanlott lista igy mar, mint individualis felhasznalo

szamara kérheto le.

Résztvevik Kiziisséai
Kizdsségi szerepénck vélemények kizti
® > vélemeények lekérdse > (sdlyanak) tavolsdgok
megallapidsa kiszamitdsa
Kdzdsségi

vélemények kizti
hasonlésagok
kiszamitdsa

Vélemenyek
agagregdcidja

!

aggregaltvéleményhez,

(@—— mintfelhasznaléhoztartoad
legmegfelelibb zeneszamok
lekéréze

16. dbra: K6zdsségi ajanlas folyamata
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5.7 Utoszurési feladatok

Sok ajanlérendszerrel rendelkez6 tartalomszolgéltatd rendszernél figyelhetd meg az a
probléma, hogy a felhasznal6 értékeléseibdl kikdvetkezd tartalmak egyszeriien nem
érdeklik a felhasznalét. Ez nem azért van, mert az ajanlasi algoritmus hibdsan
maximalizalja a hasznossagfiiggvényt, hanem azért, mert a modern

tartalomszolgaltato rendszerek gyakran nem csak egy tipust tartalmat kinalnak.
5.7.1 Elemek sorrendje és aranya az ajanlasi listaban

Megfigyelhetd6 példaul az, hogy a kozosségi haldozatok népszertiségének
novekedésével egyre tobb tartalomszolgaltaté rendszer tdmaszkodik ezen halézatok
kozonségeire, és ezen halézatok 4altal tarolt adatokra. Ennek megfeleléen
megvalositasra keriiltek olyan funkciok, melyek kihasznédljdk a felhasznalok
kapcsolatait, sokszor van lehetdség példaul megtekinteni a baratok altal eldallitott
tartalmat. Emellett a lehetdség mellett fontos még megemliteni azt is, hogy bizonyos
felhasznalok kevesebbet foglalkoznak az adott tartalommal tudomdanyos szinten
(p¢ldaul rendszeresen eldallitjak azokat), mig bizonyos felhasznédlok csak fogyasztjak
azokat. Erre jo példa egy egyiittes zenésze €s a koncertjiikon résztvevo zenekedveld

kiilonbsége. A felhasznalt irodalom altal leirt felhasznaloi tipusok (zenetudos, rajongo,

Zenetuddsok (7%)

Rajongdk (21%)

Alkalmi zenekedvel6k
(32%)

K6z6mbosok (40%)

alkalmi zenekedveld ko6zombos) a rendszer altal legfontosabb, 16-45 évek

korosztalybeli eloszlasa a kovetkezé [7]:
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Ezek figyelembe vételével megallapithatd az, hogy a tartalomszolgéltatdé rendszerben
talalhato adatok klasszifikalasra szorulnak azok tipusai szerint. A tervezett
tartalomszolgaltatd rendszerben ezek az alabbiak: kévetett/barat eléadok zeneszamai,
népszeril tartalmak (a hosszu farok elejérol), ismeretlen ajanlott tartalmak (altalaban
a hosszu farok hatso részérdl), valamint mar elozoleg is értékelt, ismert tartalmak.
Bizonyos felhasznalok egyiket jobban szeretik, mint a masikat, igy az értékelések
félrevezethetdségét elkeriilendd bevezetésre keriil az ajanlasi lista klasszifikalasa és
utosziirése.

Amennyiben egy felhasznald nagyrészt az egyik tipust tartalmat fogyasztja szivesen,
ugy az id6 elére haladtaval ajanlasi lista egyre nagyobb részét teszi ki, de
semmiképpen sem uralja a teljes listat: meg kell adni a lehetdséget a felhasznalonak a

véleményvaltasra
5.7.2 Normalizalas: a hanganyagok egyenléségének megtartasa

A zeneszamok hangerejének normalizéldsa tobb szempontbdl is fontos feladat.
Egyrészt a zeneszamok kiilonb6zd hangerdkon kertiltek felvételre, masrészt az Gjabb
zeneszamok nagymértékben komprimalasra keriilnek, mely a dinamikatartomany
tulajdonképpeni Osszenyomadsa. A thlzott kompresszorhasznélat kovetkeztében a
zeneszam hangereje sokkal erésebbnek érzddik, mely a modern zeneszdmok kedvelt
tulajdonsaga, azonban ezaltal egymas mellé téve egy régebbi és egy ujabb
zeneszamot a kettd nem illik dssze.
Ha normalizalas nélkiil keriilnek lejatszasra a hanganyagok, az mégegy fontos
problémat eredményez: a felhasznaloknak éltalanosan jobban tetszik az a zeneszam,
ami hangosabb, igy ez torzitana az értékeléseket, amire az algoritmus nagymértékben
tdmaszkodik.
A normalizalas a kdvetkezdképpen zajlik [10]:
Legyen az adott zenei jel x[n], mely a erésitéssel rendelkezik:
x[n] = ax|n]

Ekkor |X[k]| spektrum is skalazodik a szerint:

|X[k]| = alX[K]|
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Ekkor a normalizalas egy konstans segitségével torténik:

20l0g10(|)?[k]|) = 20log,, alX[K]| = 20log,o(a) + 20log,,|X[K]|
A normalizéalas tulajdonképpen a jel kiskaldzasa egy adott decibeltartomanyra. Az
adott algoritmus eldszor megkeresi a legnagyobb kitérés értékét (peak), majd
megallapitja, hogy ez milyen tdvol van a kivant értéktél. Ezutdn ezzel a

tavolsagértékkel csokkenti vagy noveli a teljes hanganyag decibelértékét.

5.8 Algoritmikus modszerek: ajanlas a tervezett rendszerben

A tervezett rendszer egy graf alapt, kapcsolatorientdlt rendszer. Ez szamos
problémara nyujthat megoldast, azonban az ajanldalgoritmus legnagyobb erdssége
abban rejlik, hogy - egyrészt a mar el6zéekben is emlitett ajanlasi lista sorrendjének
¢s tartalomtipusanak személyre szabasaval nem feltétleniil a matematikai fliggvényt,
hanem a felhasznald elégedettségét probalja maximalizalni, masrészt a klasszikus —
példaul matrixfaktorizalast — hasznalé megoldasoknal radikalisan, nagysagrendekkel
gyorsabb ugy, hogy a pontossagbdl nem aldoz fel sokat. Természetesen azzal, hogy a
metrikdk ismertek, az ajanlasi feladat még nem oldodott meg: nem adhaté mindig
ugyanaz a néhany szomszéd tartalom. Az ajanldsi feladatok és az azt megoldd

modszerek a kovetkezok:
5.8.1 Felhasznaloi profilalkotas: a graf inicializalasa I.

A hideginditési probléma és a minél pontosabb és valtozatosabb felhasznaldi profilok
megalkotasa érdekében a rendszer a regisztralaskor végigvezeti a felhasznalot két
nagyon lényeges 1épésen (példaul felhasznalonév, jelszo):

1. Profiltipus Kkivalasztasa: a rendszer célja kiszolgdlni mind individudlis
felhasznalok (zenekedveldk) igényeit, mind szorakozohelyek kozonségeit, és
emellett célja az amatdr eldadok miiveit is terjeszteni. Ezen célok elérésé¢hez
kiilonbozo profilok sziikségesek, igy a rendszer regisztraciokor felkinal harom
lehetdséget: ,,egyszerli” felhasznalo, eldado — a zenei karrier fellenditéséhez,
valamint szoérakozohely. A kiilonbozd profilokhoz kiilonb6zd lehetdségek

tarsulnak, példaul egy eléaddnak lehetdsége van zeneszdmai feltdltésére és
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tagelésére, egy szorakozohelynek pedig lehetdsége van felhasznaldkat fogadni,
¢s kozosségi ajanlast kérni szamunkra. Ezen kiviil a rendszer k&zosségi
héaldjaban is szerepe van a profiloknak: a szérakozohely példaul megoszthat
kovet6éi szamara relevans rekldmokat, késdbb pedig akar bevezetésre
keriilhetnek események is, mint példdul péntek esti rendezvény a
szorakozohelyen, vagy egy eléado koncertje.

2. Profil kalibralasa: ezen a ponton a felhasznalonak lehetésége van megadni
az altala kedvelt (és melldzott) stilusokat, eldadokat, zeneszdmokat egy erre a
célra kifejlesztett matrix-elrendezésti feliileten. Az eldadonak lehetdsége van
megadni hozzd kapcsoldddé meta-adatokat, illetve mds, hozza hasonld
eléadokat. A szoérakozohelynek lehetdsége van megadni egy altalanos zenei
profilt, mely az alapveté célkdzonséget is szemlélteti. Ezen a helyen 1évok
bizonyos ardnyban tudnak valtoztatni, azonban a rendszer szeretné elkeriilni
azt a problémat, hogy kevés — a rendszert hasznalo — felhasznald képes legyen

megvaltoztatni egy szorakozohely teljes zenei profiljat.

Jol lathato, hogy a lépések nem vesznek igénybe feltétleniil sok id6t, és nagyon
hasznosak egy alapvetd profil megadasahoz. Ez alapjan mar mindharom tipust
felhasznald elkezdheti ¢€lvezni a rendszer altal nyujtott szolgaltatasokat.
Természetesen egy szorakozohely mas meta-adatokkal rendelkezik, mint egy

felhasznalo.
5.8.2 Zenei profilalkotas: a graf inicializalasa II.

Az ajanlorendszer feladata, hogy a felhaszndloi profilokhoz megfelelé zenei
profilokat tarsitson. Ehhez a felhasznaloi profilok mellett sziikséges a megfeleld zenei
profil, melyet a zeneszamot leir6 meta-adatok jellemeznek. A zeneszdm meta-
adatainak megadésara azok feltdltésekor mindenképpen sor kertil (kotelezd megadni
legalabb 3-at), azonban késdbb ez a lista még bdvithetd. A rendszer a lista
kitoltésekor felajanlja a beirt meta-adatokhoz aktualisan legjobban kapcsolddokat

(leghasonlobbakat), ezzel is novelve a tagelés mértékét. A zeneszamokat jellemz6
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meta-adatok ezutan bekertilnek a hasonldsagi grafba, a koztiik 1évo kapcsolat pedig az

értékelésekbdl kovetkezik (részletesebben a kdvetkezd pontban).
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6 A megvalositott modell és eredményei

A fejezet bemutatja a rendszer alapvetd felépitését, a hallgatok szerepkoreit a
rendszer megvalositasaban, az alkalmazott tesztkdrnyezetet, valamint a kapott
megoldasokat. Bemutatasra keriilnek tovabba a piacon jelenleg elérhetd legjobbnak
mondott hozzaférheté rendszer, az Apache Mahout eredményei, melyek

Osszehasonlitasra keriilnek a megvalositott, kezdeti sajat modellel.

6.1 Rendszeranalizis

A rendszertervezés/rendszeranalizis a szoftvertermék létrehozasara iranyulo
tevékenységek és azok eredményeinek teljes folyamata. Egy megfelelé terv tehat
tartalmazza az oOtlet kidolgozasatol a kész rendszer karbantartasdig az 0sszes részletet,
azonban a dolgozat ebbdl a folyamatbol kizardlag azokat a részeket emeli ki, melyek
a rendszer atlatdsdhoz és tesztelésének megértéséhez sziikségesek.

A rendszer egyébként a szoftvertervezésnek megfelelden, evollcios prototipusként
késziilt két masik hallgato, Klicsu Zsolt és Sallai Gergely bevonasaval, akikkel a napi
szinti kommunikécionak ¢és megfeleld6 projektmenedzsmentnek kdszonhetden

1étrehozasra keriilhetett e nagy rendszer kezdeti modellje.
6.1.1 A rendszer alapveto felépitése

Mint minden rendszernél, igy a létrehozott prototipikus modellnél is nagyon fontos az
alapvetd felépités, komponensekre bontds. A rendszer alapvetéen 4 f6 komponensbdl
all: a tarolasért felelds adatbazisbol, az algoritmikus szamitdsokat végzd algoritmus
komponensbdl, az adatatvitelt végzd streaming részbdl, valamint a kliensbol. A

dolgozat ezek koziil az algoritmikus szamitast végz6 komponensre koncentral.
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18. dbra: A prototipikus modell komponensdiagramja

Ahogy az az abran is lathato, a tervezett rendszer a repository architekturalis tervezési
mintat alkalmazza, melynek lényege egy kozponti rendszerelem (a tarold vagy
tarhely), mely Osszekoti a rendszerkomponenseket. Rendkiviil nagy elénye, hogy az
egyes alrendszerek kiilon-kiilon is alkalmazhatoak, nem ,,ismerik” egymast, csupan

az interfészeket, melyeken keresztiil kommunikalnak az 6sszefogo6 rendszerelemmel.
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6.2 A tesztkornyezet

A megvaldsitott rendszer az alabbi szamitogépen keriilt tesztelésre:

— Processzor: Intel Core i7-2600 CPU @ 3.40 GHz

— Telepitett meméria (RAM): 8,00 GB

— Operaciés rendszer tipusa: Microsoft Windows 7 64-bites operacios

rendszer

A megvalodsitott rendszer tarolasi megoldasként Microsoft SQL Server-t hasznal, a
feladatok jo részének megoldasa is ebben valosult meg. A megvalositott rendszer a
piacon jelenleg els6, ingyenes megoldassal, az Apache Mahout legfrissebb
verzidjaval keriilt 0sszehasonlitasra, melynek sziiksége volt MySQL Server 5.2-re,

valamint Java JDK 7u9-re (mindenbdl a legfrissebb stabil verzio keriilt telepitésre).

6.3 Tesztadatok, tesztesetek és eredmények

A tesztesetek elsddlegesen tUgy keriiltek kialakitasra, hogy minél jobban
illeszkedjenek a dolgozat célkitlizéseihez és feladataihoz, de fontos szempont volt,
hogy a rendszer Osszemérhetd legyen mds, a piacon jelenleg megtalalhato,
hozzaférhetd megoldassal is. Ennek megfelelden a tesztesetek lefedik a személyre
szabott ajanlds kalkulalasat individudlisan egy, illetve az 0Osszes felhasznalora,
valamint a zenei hasonldsagok megallapitasat egy-egy zeneszam parosra, €s a
jelenleg digitalisan forgalomban 1€v6 Osszes zeneszamra is.

Az alkalmazott adathalmaz a ,Last.fm Million Song Dataset”, melybdl a
felhasznalok hallgatasi szokésai keriiltek kinyerésre, valamint a MusicBrainz
adatbazisaban 1évé adatok, melyek a jelenleg Gsszes digitalisan kiadott zeneszam
adatait tartalmazzak. Az értékelési/hallgatasi adatokbol 10 millié sor kertilt beszarasra,
a tobbi — MusicBrainz-rél — elérhetd adat nagy részben letarolasra keriilt (a tarolasi

modell Klicsu Zsolt kapcsolodo dolgozataban tekinthetd meg).
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6.3.1 A megvaldsitasbol adodo, rendszerek kozti eredendé kiilonbségek

Nagyon fontos megemliteni, hogy bar a két rendszer célja kozel azonos, az
Osszehasonlitds nem lehet teljesen mérvadd, hiszen nemcsak az alkalmazott
megoldasi modszer mas, hanem a megvalositas teljes folyamata. Az Apache
szoftverénél példaul elkeriilhetetlen volt az adatok fajlba mentése, vagy memoriaba
toltése, mert az adatbazisbol olvasas olyan nagy mértékben lassitotta a folyamatot,
hogy a feldolgozasi id6 tobb napra nyult ki. Ennek megfelelden a tervezett rendszer
adatbazisbol nyeri az adatokat, mig az Apache megoldasa kozvetleniil a memoriabol.

Tovéabbi kiilonbség, hogy az Apache megolddsa RMSE-hibdkbol tanul, mig a
tervezett rendszer alapvetd tanitdsa a felhasznald visszajelzéseken, illetve kiillonb6z6
kozosségi kapcsolatinformacidkon alapszik. Igy az algoritmusok pontossdga mar-mar
matematikailag 6sszemérhetetlen, igy javasolt egy esetleges A/B teszt, felhasznalok,

esetleg szorakozohelyek bevondsaval.
6.3.2 Megoldando feladatok, valasztott megoldasok

Az ajanlorendszer elsddleges feladata egy olyan prototipikus modell elkészitése volt,
mely képes individudlis felhasznaloknak zeneszamokat ajanlani, valamint az
értékelésekbdl tanithatd, esetlegesen pedig képes kiszolgalni szérakozohelyek valos
kozonségeit is. Az Apache legjobb megoldasa sajat bevallasa szerint erre az ALS-WR
matrixfaktorizald algoritmus, azonban a dolgozat keretében tesztelésre keriilt a
tartalom-alapu, Pearson-korrelaciés metrikat alkalmazo megoldas is. A tervezett
algoritmus a (6.) fejezetben bevezetett metrikakkal ¢és megoldasokkal keriilt
tesztelésre.

Nagyon fontos kiemelni, hogy az Apache Mahout tartalmaz megvaldsitasokat
adatbazisban tarolt adatok hasznélatara, azonban mivel a feladatokat egyesével hajtja
végre, a sok olvasas annyira lelassitja a rendszert, hogy az Apache rendszerének
teszteléshez az adatok a memoriaba keriiltek betoltésre. Ez természetesen nagyon
nagy adathalmazzal megvalosithatatlan lenne, de a 10 millids adathalmaznal ez még

nem okozott problémat.
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6.3.3 Az Apache Mahout eredményei az alkalmazott teszthalmazon

1. Eset: adott zenei tartalomhoz 10 leghasonlobb zenei tartalom megadasa

Tartalom azonositdja Szamitasi ido
228 219 ms
229 604 ms
230 194 ms
231 140 ms
232 133 ms
233 404 ms
234 295 ms

1. tablazat: Részlet az Apahce Mahout hasonldsadgszamitasaibol

Megfigyelhetd, hogy a szamitdsi id6 azonositonként jelentds kiillonbséget ad. Ez
abbol adodik, hogy mig bizonyos elemek sok értékeléssel rendelkeznek, addig mas
elemek csak egy-egy értékelést kaptak Osszesen. Az idokiilonbségben az is
kozrejatszik, hogy az adott elemek értékelései mennyire szdrmaznak ugyanattol a
felhasznalotol. Kimérheté, hogy az atlagos szamitasi idé koriilbelil 194
milliszekundum, melyet felszorozva a tesztadatok tartalomszamaval (12213568
darab) megkaphato, hogy a teljes szamitas nagyjabol 27 napot venne igénybe. Ez az
adat elsére rendkiviil soknak tlinik, azonban megjegyzendd, hogy ezen szamitasok
elvégzése csupan akkor sziikséges, amikor a rendszer kezdeti inditasa zajlik, valamint
akkor, ha 1) elem keriil a rendszerbe. A becslés azért mérhetd a szorzéassal, mert a
Mahour minden egyes szamitast kiilon, egymas utani sorrendben végez el.

Nagyon fontos megjegyezni, hogy a tesztelt 10 millié sornyi adatban nincs értékelés
mind a 12213568 zeneszdmra (eleve tobb a szdmuk, mint az adatok sorszama), igy az
ajanlas 27 napnal joval kevesebb 1d6 alatt lefutna, de a zeneszamoknak csak toredékét
lenne képes ajanlani.

Megallapithato tehat, hogy az Apache megoldasa kész rendszereknek hasznos lehet,
azonban a tervezett rendszerbe tolthetdek fel zeneszamok, melyekbdl akar percenként
is érkezhetnek wjak. Megjegyzendd tovabba, hogy az Apache tesztelt megoldasa

kizarolag a felhasznaldi értékeléseken alapul, igy nem oldja meg a hideginditasi
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problémat, raadasul az alkalmazott teszthalmazban nem is taldlhat6 minden
zeneszamhoz értékelés (csak 10 millié sornyi adat keriilt beillesztésre), igy bizonyos

zeneszamokhoz lehetetlen a tesztelt adatok alapjan ajanlani.

2. Eset: adott felhasznalonak torténé 10 legjobb elem ajanlasa

Felhasznalé azonositdja Szamitasi id6
97 3999 ms
98 10899 ms
99 9582 ms
100 1931 ms
101 4133 ms
102 5435 ms
103 30043 ms

Az el6z6 méréshez hasonldan megfigyelhetd a szamitasi idok elég nagy szorasa.
Azért fordulhatnak eld ilyen nagymértékii kiilonbségek, mert egy-egy felhasznalo
kevés, mig mas felhasznalok kifejezetten sok tartalmat értékeltek. Kimérhetd, hogy az
atlagos szamitasi id6 koriilbeliil 13085 milliszekundum, melyet felszorozva az
Osszes felhasznald szamaval (69878 darab) megkaphato, hogy a teljes szamitas
nagyjabol 10 napot venne igénybe. Ez azt jelenti, hogy az Gjonnan bekeriild
felhasznalok csak 10 naponta kaphatnanak ajanlott tartalmat, rdadasul a jelenlegi
felhasznalok értékelései is csak 10 nap utdn tanitandk a rendszert, mely egy valos
idében miikddo rendszer esetén nem kielégito.

Megjegyzendd tovabba, hogy a megoldas kizarolag a 10 millié sornyi adattal kertilt
tesztelésre, €s egy nagy tartalomszolgaltatd rendszerben ennyi adat egy hét alatt is
konnyedén keletkezhet.

Az el6zd eseteken kiviil altaldnosan elmondhatd, hogy az Apache megoldasa
miitkodésébol adodoan is alkalmazhatatlan nagy felhasznalészamu tartalomszolgaltatd
rendszer esetén, hiszen a napi értékelésekre €s egyéb adatokra sziikség van nemcsak

az adott alkalmi szdmitashoz, de a késobbiekhez is. Egy ilyen tabla kovetkezményeit
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nem e dolgozat hataskére megitélni, azonban az elmondhato, hogy a rendszer az id6

elteltével egyre lassabb lesz, mely egy szolgaltatd esetén akar végzetes is lehet.
6.3.4 Sajat megoldas eredményei az alkalmazott teszthalmazon

A tablazatok rovidsége és massadga miatt fontos megemliteni a tesztek elején, hogy
mig az Apache szoftvere az eldfeldolgozasi és szamitasi fazis utdn egyesével
szamolja megoldasait, addig a tervezett rendszer a graf-alapu, SQL-ben megirt
megval6sitasnak kdszonhetéen egyszerre képes minden megoldast megadni. Fontos
megemliteni, hogy mig az Apache a memoridban tarolt adatokbdl szamolt, addig a

sajat megoldds a merevlemezrdl, a rendszerhez kiilon dolgozatban kifejlesztett

1. Eset: Adott zenei tartalomhoz 10 leghasonlobb zenei tartalom
megtalalasa a kozoOsségi szavazasok alapjdn minden zeneszémra: 6
masodperc

2. Két zeneszam kozti hasonlosag kiszamitasa tartalom alapa ajanlassal, a
meta-adatok felhasznalasaval: 600 milliszekundum

3. Eset: zenei tartalonhoz 10 leghasonlobb zenei tartalom megtalilasa a
tartalom alapi hasonlésag alapjan: 14 masodperc

4. Eset: felhasznalonak torténé 10 legjobb elem ajanlasa: 777

milliszekundum

adatbazisbol nyerte az adatokat [21]. A reprodukalhaté mérési eredmények a

kovetkezok:

Nagyon fontos megallapitds, hogy a megvalositott megoldas a graf alapu
reprezentacionak és az algoritmusok megvalositdsi modjadnak koszonhetden az ajanlas
egyszerre is torténhet, igy nem sziikséges elemenként iterdlva elvégezni az adott
miveleteket. Az alkalmazott, kordbbi fejezetben bevezetett modszereknek
koszonhetden az algoritmus futasi ideje nagysagrendekkel alacsonyabb, mint a
jelenlegi megoldasok, igaz, hogy miikddésben ¢€és megvaldsitdsban is jelentds

kiilonbségek vannak. Bar az Osszehasonlitds nem teljesen relevans, a kifejlesztett
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algoritmus a piac egyik nagy, meghatarozo szerepléjével keriilt 6sszehasonitasra, és

eredményei impozansak.
6.3.5 Sajat megoldas és az Apache Mahout eredményeinek 6sszehasonlitasa

Nagyon fontos ismét kihangsulyozni, hogy a dolgozat megoldasa az adott
problémakra teljesen mas aspektusbol kozeliti meg a problémat, mint a vizsgalt
Apache Mahout, azonban a piaci termékként vald funkcionalitas, mint cél miatt
mindenképpen sziikséges volt a jelenlegi rendszerrel 6sszemérni.

Megfigyelheté volt az Apache Mahout mérésekor, hogy az elemeket — mégha
parhuzamositott megoldassal is, de egyesével dolgozza fel. Van tehat egy
eléfeldolgozasi fazis, mely az adatbetdltés €s faktorizalas, majd egy ajanlési fazis,
melyben az egyes ajanlasok keriilnek kiszamitasra. A sajat rendszerben azonban ezzel
ellentétben az adott feladatra minden eredmény egy-egy eljarasban valosul meg,
egyszerre torténik a szamitas/sziirés, igy a lekérdezés ideje nem valtozik
lényegesen 1 felhasznalonak, vagy 1.000.000 felhasznalonak torténd ajanlaskor sem
(természetesen a fetch id6t nem szamitva).

Tovabba megfigyelhetd, hogy az egyedi, graf alapi megoldds és sajat metrikak
alkalmazaséaval az eredmények nagysagrendekkel gyorsabban megadhatok, igy a
tervezett rendszer alkalmas lehet a mai népszeri, modern szolgaltato
rendszerekben torténé valos idejii alkalmazasra is, mely a dolgozat alapvetd
célkitiizése volt.

Nagyon fontos még megemliteni, hogy az ajanlds hibajanak mérése annyira
kiilonb6z6 lenne, hogy értelmetlen kimérni, azonban mindkét rendszer tanithatd a

kelld pontossag eléréséig, a tanitasnak csupan ideje és maddja kiilonbozo.
6.3.6 Tovabbi tesztelés, 6sszehasonlitas komplett piaci megoldasokkal

A dolgozat keretein beliil sajnos nem lehetséges Osszehasonlitani a teljes piaci
megoldast mas rendszerekkel (mint példaul a Pandora), de a dolgozat javaslatot tesz a
rendszer késObbi piaci tesztelésére: elére lathatolag a jelenlegi prototipikus modell

egy kiegészitett verzidja tesztelésre keriil néhany szorakozohely és néhany szaz
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felhasznal6 bevonasaval, melynek eredményei alapjan elkésziilhet a rendszer
véglegesnek tekinthetd valtozata. Ezutan a rendszer bevezetésre keriilhet nagy, valds
szorakozohelyeken, kiszolgalva ezek kozonségeit akar sokmillié felhasznélo esetén is.
A tervezett teszt egy A/B teszt lesz, melynek soran a jelenlegi piaci megoldasok altal
adott ajanlasi lista keriil Osszehasonlitisra a dolgozat keretein beliil elkezdett

prototipikus modellel.
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7 Konkluzio, tovabbi feladatok

Az ajanlérendszerek teriiletén tett kutatds multidiszciplinaris. A mesterséges
intelligencian, adatbanyaszaton beliil is sok teriiletet érint, de elmondhatd, hogy a mai
infokommunikécids teriiletek hatarain helyezkedik el. Vizsgalt teriiletei kozé
tartoznak a szlirési modszerek, a kozosségi kapcsolatok, az adott tartalom személyre
szabasa, a tanithatd halozatok, a jelfeldolgozés, és sok mads teriilet is, tovabba
egyértelmii, hogy e teriileketnek hatalmas piaci hatasa van, igy nem lehet eltekinteni a
gazdasagi és tarsadalmi vonatkozéasoktol sem.

Ez a dolgozat elsésorban egy rendszer prototipikus megvalositdsara irdnyult,
Osszefoglalta az ennek megvaldsitasahoz sziikséges ismereteket, elemezte majd
alkalmazta azokat kifejezetten média- illetve zenei tartalmakra. Elmondhat6 tovabba,
hogy a dolgozat elsddleges témdja (az ajanlési predikcios probléma) kiegésziilt egy
modern teriilettel: a kozosségi kapcsolatok felhasznaldséval torténd csoportos és
egyéni ajanlassal.

A dolgozat célkitlizése volt a kutatas mellett egy termékként is helytalld prototipikus
modell megtervezése és elkészitése, melynek alapvetd evolicios modellje elkésziilt,
eredménye mas, régota fejlesztés alatt allo, piaci sullyal rendelkezd rendszerrel
osszemérve is kiemelkedd. Ennek eléréséhez a dolgozat nemcsak az informécios
technologia terén, de a tarsadalmi és gazdasagi teriileteken is vizsgalddott,

felhasznalva ezek mai meglatasait, mint példaul a hossza farok modellt.

7.1 A célkitiizések verifikalasa: a dolgozat eredményei

A dolgozat a bevezetésben eldterjesztett néhany szempontot, melyekbdl kialakult a
prototipikus modell alapvetd célja, mely célok eléréséhez szamos feladatot — és
részfeladatot kellett megoldani. Ezek megoldasaként a dolgozat -elsddleges
eredményei a kdvetkezok:
— Jol skalazodo, akar sokmillios felhasznalo- és tartalomszamra
alkalmazhato ajanloalgoritmus, mely figyelembe veszi az adott tartalom
fajtajanak egyedi feladatait, nehézségeit.
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7.2

Valés idejii, adott individualis felhasznalé szamara torténé ajanlas, mely
ajanlas a felhasznalo visszajelzései alapjan ugy modosul, hogy minél jobban
kielégitse a felhasznaloi igényt, nagyobb elégedettséget okozva ezaltal.

Valos idejii, valos kozonségekbol szervezodo csoportok szamara torténé
ajanlas, mely figyelembe veszi az adott kdzosségben tartdzkodok tarsadalmi
szempontjait, valamint a szérakozohelyek, mint specidlis kozosségszervezo
helyek igényeit ugy, hogy a modszer piacilag is helytallo legyen.

Valés piaci igényeket Kielégit6, termékként is helytallé megoldas, mely
nemcsak zenei, de akar mas tartalomszolgaltato rendszerek altal is hasznalhato,
s6t, Sokszor hasznalhatobb, mint a piac jelenlegi megoldasai.

Modern szempontokat figyelembe vevé rendszer, mely nemcsak az
egyszerli hasznossagfliggvényt maximalizalja, de olyan egyedi szempontokat
is figyelembe vesz, mint a kiilonboz6 tipusu tartalmak, vagy felhasznaloi

szokasok.

A felmeriil6 tovabbi feladatok megoldasai

A dolgozatban leirt szolgaltatd rendszer fejlesztése kozben szdmos megoldandd

alfeladat meriilt fel, melyek kidolgozéasa akar egyenként is érdekes téma lehetne egy

hasonlé szintli dolgozat szdmara. Bar a dolgozat kereteit ezek részletes kidolgozasa

meghaladja, a kovetkez6 6sszefoglald megprobalja leirni a fejlesztés kozben felmeriilt

kérdéseket, és azokra adott valaszokat:

Predikcios modell kérdése: nagyon fontos 1épés volt a fejlesztésben, hogy a
dolgozat elszakadt a jelenleg alkalmazott, méltan népszerli, nagymértékben
kidolgozott klasszikus ajanlasi modszerektdl, és egy olyan, graf-alapa
megoldast javasolt, mely mint kideriilt bizonyos szempontbdl alkalmasabb
lehet a felhasznalok kiszolgalasara.

Hibrid modszer kidolgozasa: megfigyelhetd, hogy a kollaborativ szlirés,
valamint a tartalom alapu ajanlas egyarant megtalalhat6 a rendszerben. Ennek

kovetkeztében az alkalmazott mddszer szamos olyan klasszikus problémara ad
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megoldast, mint példaul a hideginditasi probléma. Ezek a problémak évekig
lassitottak az ajanlérendszerek mikodését €s korlatoztak azok hatékonysagat.
— Zeneszamok, mint tartalmak problémai: nagyon fontos kiemelni, hogy
szamos olyan probléma merilt fel a fejlesztés kozben, ami kifejezetten
zeneszamokra jellemzdé. Ilyen probléma volt példaul a tartalmak
hasonlosaganak megallapitisanal az, hogy sok zeneszamnak van tobb
eléaddja, melyek igy elonyt €élveznek a jellemzd attribitumok terén. Ezen
problémak megoldasa meglatszik a teszteléskor létrehozott ajanlési listakon,

sokkal felhasznaldbaratabba téve azokat.

— Dinamikus adatok feldolgozasa: a tesztek elvégzésekor jol lathatd volt, hogy
rendkiviil nagy feladat megbirk6zni azzal, hogy a rendszerben szerepld adatok
dinamikusak: torlésre keriilhetnek meglévd adatok, illetve 1) adatok
keriilhetnek be, melyek megkdvetelik a gyors és megfeleléen reagald ajanlast.

— Kozosségi ajanlas specialisan szolgaltatéipari egységekre: bar a kozosségi
vélemények leirdsanak ¢€s azok hasonlosdganak, illetve tavolsaganak
megolddsai mar részben kidolgozasra kertiltek, a dolgozat altal javasolt apro
véltoztatassal még pontosabbd tehetd a kozOsségi ajanlds. A dolgozat
megvizsgalta a csoportos ajanlast specidlisan szolgaltatoipari egységekre,
melyeknél a csoportos dontéshozasban szerepld adatok dinamikusan keriilnek

feldolgozasra, igy nagyban eltér a klasszikus problémaktol.
7.2.1 A rendszer piaci termékként valo alkalmazhatésaga

Kiilon kiemelésre keriil, hogy a tervezett prototipikus modell ugy keriilt
megvalodsitasra, hogy alkalmazhaté legyen akar piaci termékként, ahol az altalanos
feltételekhez hozza tarsulnak egyéb funkciondlis és nem funkciondlis igények is.
Megfeleld felhasznaldi teszteléssel, és a felhasznalok, illetve szolgaltatdipari
egységek véleményeinek feldolgozasaval, a rendszer tovabbi fejlesztésével a modell
alkalmas teljesen kész, piaci termékként megallni a helyét a modern informatikai

gazdasagban.
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7.3

Elosziirési lehetoség: a dolgozatban — és a fejlesztésben — kiilon kiemelésre
keriilt egy olyan elOsziirési lehetéség, mely a modell piaci alkalmazhatosagat
segiti. Ebben az elOsziirési fazisban megadhatdéak olyan jogi vagy etikai
megszoritdsok, melyek egy terméknél alapkdvetelménynek szdmithatnak.

Utosziirési lehetoség: bar a dolgozat nem tér ki részletes gazdasagi elemzésre
e téren, de a tartalomszolgaltato- ¢&s Aaltalanosan a szolgéltatoipari
rendszereknek sziikséges egy utdlagos modosithatéosag ahhoz, hogy
megbizzanak az adott termékben. A fejlesztésnél ez szamitasba kertilt, igy a

rendszer fel van késziilve ilyen piaci elvarasokra is.

Tovabbi feladatok, bovitési lehetéségek

Bar a rendszer a kezdeti célokat elérte, alkalmas akar wvalds felhasznalok

kiszolgélasara is. Ettol fliggetleniil rengeteg feladat maradt, és szdmos bdvitési

lehetdség meriilt fel, melyre a néhany honapos fejlesztési idészakban nem jutott 1do.

A rendszer tanitasanak fejlesztése: az utosziirésben alkalmazott
tartalomtipus alap tanitds egy merdben 11j elgondolds, mely a dolgozat egyik
legmérvadobb javaslata. Ennek hatdsat egy ajanlérendszerre mindenképpen
érdemes lenne valos felhasznalokon tesztelni.

Tovabbi felhasznaloi igények felmérése: a rendszer jelenleg még nem kertilt
tesztelésre valds felhasznalok altal, igy lehet arra szamitani, hogy a
kiprobalaskor sok otlet, javaslat keriil megfogalmazasra a teszteldk altal. Ezen
otletek megfontolasa, megtervezése és megvalositasa tovabbi feladat.

A rendszerterv tovabbi fejlesztése, bdvitése: habar az ajanlorendszer
alapvetd komponensei megtervezésre ¢és kidolgozasra keriiltek, tovabbi
funkciok varhatéak a felhasznaldi igényektdl fliggben. Ezen funkciokat
megfelelden bele kell illeszteni a rendszerbe, majd kidolgozni és lemérni.

A rendszer karbantartasa: mar a kezdeti prototipikus modellnél is jol
lathatoak olyan feladatok, melyekre a rendszer karbantartasakor figyelni kell,

azonban a végleges terméknél sok mas — eldirasbol fakadd — kdvetelmény is
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eld fog keriilni. Ezeknek a kovetelményeknek eleget kell tenni, és ehhez a

rendszert folyamatosan karban kell tartani, megfelelden kell tizemeltetni.

7.4  Osszefoglalas

A modern informatikaban megfigyelhetd valtozasok radikalisak, gyorsak ¢és
nagyhatasuak. A kozosségi halozatok néhany éves elterjedése figyelemre mélto,
altaluk pedig sok olyan alkalmazasi teriilet nyilt ki, melyek még csak kialakuloban
vannak. A kozosségi adatok kihaszndldsaban rendkiviil sok lehetdség rejlik, igy a
kovetkezd években ujabb attorések varhatoak a teriileten. Az ajanlérendszerek
mostani generacidja még csak a kezdet. Kialakuloban vannak nemcsak az e-
kereskedelmet, vagy a tartalomszolgéltatdé rendszereket segitd ajanlorendszerek, de
sokkal innovativabb, teljes szolgaltatasként funkcionald megoldasok is. A jogi és
etikai korlatokat atlépve egy ilyen rendszer a jovoé informatikdjanak meghatarozo

szerepldje lehet.
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