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V dnesnej dobe mé kazdy uZivatel internetu pristup k obrovskému mnoZstvu in-
formacii a ich podet rychlo narasta. Pre uzivatela je stale naroc¢nejsie vyhladavat
informécie na zéklade toho, ¢o potrebuje, teda na zéklade svojich preferencii. Velké
mnozstvo informécii je ulozenych v databazach obsahujtcich r6zné objekty s roznymi
vlastnostami. Pri vybere najvhodnejsiecho objektu sa uzivatel rozhoduje prave podla

tychto vlastnosti.

Ulohou oblasti modelovania uzivatelskych preferencii je navrhntf nastroj na repre-
zentaciu uzivatelskych preferencii, ktory bude schopny postupného ucenia sa. Dalej
bude tento nastroj schopny na zaklade netplnych preferencii uzivatela o objektoch,

predpovedat jeho preferencie v pripadoch neznamych objektov.

Tato praca je zamerana na modelovanie preferencii nad mnozinou podobnych objek-
tov ako st napriklad nootebooky, byty alebo zajazdy. Jednym z dalsich cielov préace
je zostavit prehlad stcasnych modelov uzivatelskych preferenci, ich rozdielne inter-
pretacie a stru¢ny prehlad teorii, na ktorych st zaloZené. Hlavnou tlohou prace je
navrhnat vlastny model reprezentujtci uzivatelské preferencie. Tento model néasledne
porovnaft s uz existujicim modelom (Support Vector Regression) a rozhodnit o jeho

efektivnosti.

Kapitola 2 sa zaoberd problematikou uzivatelskych preferencii a rozdielnymi po-

hladmi na preferencie samotné. Taktiez definuje jednotlivé moZnosti reprezentacie



uzivatelskych preferencii a blizSie popisuje ich funkénost. V zavere st predstavené

moznosti pri praci s viacerymi uzivatelmi.

V kapitole 3 je zostaveny stru¢ny prehlad jednotlivych modelov reprezenujicich uzi-
vatelské preferencie. Kapitola obsahuje tiez prehlad uZz dokézanych ekvivalencii a

prevodov medzi jednotlivymi modelmi.

V kapitole 4 je predstaveny samotny experiment prace. Postupne st prezentované
jednotlivé problémy exeperimentu a spdsoby ich riesenia. Kapitola popisuje navrh-

nuty model rozhodovania a podrobne sa rozobera jeho funkénost.

Kapitola 5 obsahuje vysledky experimentu, v ktorych je navrhnuty model rozho-
dovania porovnany s modelom, ktory pracuje na zaklade tedrie ”Support Vector
Regresion”. V zavere tejto kapitoly st postrehy a navrhy na mozné rozsirenia na-
vrhnutého modelu, taktiez navrh ako vytvorit obecnejsie a silnejsie modely. Priloha

obsahuje uzivatelskii dokumentéaciu k programu.



UzZivatelské preferencie

UZivatelskou preferenciou sa rozumie ¢okolvek, ¢o konkrétny uzivatel uprednostiiuje,
pripadne neuprednostnuje. Preferencie st zamerané na skupiny podobnjch objek-
tov s podobnymi vlasnostami (notebooky, byty). Na zaklade tychto informécii (pre-
ferencii) je nésledne mozné definovat usporiadanie mnoziny podobnych objektov
a to podla preferencii uzivatela od najpreferovanejSich po najmenej preferované.
Vo vseobecnosti st vSak zaujimavé len najlepsie objekty. Teda na zaklade preferencii

je mozné pre mnozinu O objektov oy, ..., 0,, definovat usporiadanie tychto objektov.

Priklad: V pripade kipy notebooku méze, ale nemusi byt zaujimava informaécia,
ze uzivatel preferuje byt 2++KK. Téato praca je vSak zamerand len na preferencie nad
objektami s rovnakymi atributmi. Ak uZivatel preferuje notebooky znacky Hewlett—
Packard, tak najviac preferované budu prave tieto notebooky aj pri inych, menej

vyhovujicich vlastnostiach.

2.1 Vplyvy na preferencie

Samotné preferencie, predstavujtce poziadavky uzivatela bez akychkolvek vedlajsich
vplyvov, si ¢asto menené na zaklade vedlajsich faktorov. Pri naslednom definovani

preferencii uzivatelom st tieto vplyvy uZz zohladnené.



Vnutorné podmienky st obmedzenia zavislé na osobnych pohnttkach uzivatela.
Typickym prikladom je finanéné obmedzenie. Uzivatel preferuje uréity druh vysoko
vykonného notebooku, ktory si finanéne nemoze dovolit. Na zéklate toho, je niteny
zmenif svoje preferencie. Dalsim prikladom moze byt predchadzajtica skiisenost s ur-

¢itou znackou notebooku a nasledne jej preferovanie respektive odmietnutie.

Vonkajsie podmienky predstavuju vplyv na preferencie, ktory nezavisi na situ-
acii uzivatela, ale na podmienkach poskytovanych okolim. UZivatel moze preferovat

len notebook s takymi vlasnostami aké poskytuje trh.

Casovy faktor je zmena preferencii s odstupom ¢asu. Napriklad, ak uzivatel prefe-
roval viac—palcovy notebook, ale v stcasnej dobe vela cestuje, zmeni svoju preferenciu

na maly a lahky notebook.

2.2 MozZnosti ziskavania preferencii

K dosiahnutiu ¢o najpresnejsiecho vyberu najlepsich objektov je potrebné ziskavat
stale viac informaécii o uzivatelovi a tym spresiiovat jeho preferencie. Ziskavanie pre-
ferencii nemusi byt nutne zaloZené na ich samotnom definovani uZivatelom. Sposoby

ziskavania preferencii je mozné rozdelif na:

Priamy pristup je najpresnejsim ziskavanim preferencii. V tomto pristupe uziva-
tel Specifikuje svoje preferencie a to pomocou minimalnych a maximalnych hodnét,
pripadne definovanim usporiadania alebo preferovania, ak sa jedna o nespojité atri-
buty. Ziskanie preferencii priamym pristupom je pre uzivatela ¢asovo najnaroc¢nejsie,
ale na druhej strane najpresnejsie. Napriklad, pri kiipe notebooku uzivatel definuje
maximalnu cenu, minimalne poziadavky na velkost HDD, RAM, C'PU a iné. V pri-
pade znacky moze uprednostiiovat Dell pred IBM atd.

Explicitny pristup znamend, Ze uzivatel neSpecifikuje svoje preferencie, ale hod-

noti uréité konkrétne objekty (notebooky) ako celky. Explicitne ziskané preferencie



neposkytuju takt presnost ako priamo ziskané preferencie, ale pre uzivatela st ¢asovo
pristupnejsie. V pripade notebookov uzivatel ohodnoti urcity notebook hodnotou

od jedna po desat (jedna - najhorsie, desat - najlepsie).

Implicitny pristup predstavuje zber preferencii, ktoré uzivatel poskytuje pod-
vedome. resnektive vvnlvvaiti 7 ieho &nnosti Tento druh vreferencii je naimene
VCuUlllU, lCDLJCI\UIVC V.)/lJl)/ VaJl.L 4 JCllU vlliiiudul 1011V Ul uill PLULCLCIL\JII JC llaJlLlCllCJ

presny, ale zaroven pre uzivatela najmenej zatazujici. Napriklad, monitorovanie ak-

tivit uzivatela ako si:
e oznacovanie textu na strankach,
e Cas straveny na jednotlivych detailoch produktu,
e kiipa urcitého notebooku cez internetovy obchod

vii¢Sinou iniciuju k zaujimavej$im (preferovanej$im) notebookom.

2.3 Objekty a preferencie

Bude zavedena notéacia pre rozdielnych uzivatelov uq,...,u; € U a pre mnozinu ob-
jektov o1, ..., 0, € O. Kazdy objekt mé definovanych m rozdielnych hodnét atributov
patriacich do mnozin A!,..., A™. Jednotlivé atribiity objektu o; € O budi znadené

ako ai, ...,a™. Podla [20] je rozligenych niekolo typov domén atribitov:

e Nomindlny — neobsahuje Ziadne usporiadanie, véicinou sa jedna o textovy atri-

but. Napriklad, znacka notebooku reprezentovana mnozinou { Dell, HP, [BM}.

e Ordindlny — definuje usporiadanie nie vSak samotny rozdiel medzi dvoma hod-

notami. Napriklad, {Zly, Priemerny, Dobry}.

e Intervalovy — medzi dvoma hodnotami je mozné urcit rozdiel, ale nie pomer.
Typickym prikladom je Celsiova stupnica teploty, kde nie je mozné povedat,

ze 20°C je dvakrat teplejsich ako 10°C.
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e Pomerovy — obsahuje takzvant absolttnu (pravi) nulu, tym sa dé urcit rozdiel
a aj pomer medzi dvoma hodnotami. Napriklad, Kelvinova stupnica teploty,

cena, vaha a vydrz batérie notebooku.

Intervalova a pomerova doména sa spolo¢ne nazyvaju numerickd doména. Atributy
s nominalnou doménou patria medzi diskrétne atributy, atribity s numerickou do-
ménou zase medzi spojit€ attribity. Ordinadlna doména modZe byt zaradend medzi
diskrétne atributy, tym sa vsak straca informécia o usporiadani. Na duhej strane jej
zaradenie medzi spojité atributy vyzaduje definovat samostatny néstroj na porov-
navanie, alebo jeho prekonvertovanie na ¢iselné hodnoty. V tejto praci je ordinalna

doména zaradena medzi diskrétne atributy.

Kazdy spojity atribtat je mozné rozdelit na intervaly, z ktorych kazdy bude repre-
zentovat jednu hodnotu novovzniknutého diskrétneho atribiatu. Podla vzniknutych

intervalov sa rozlisuju dva zakladné typy rozdelenia:

o Fkuvidistantné rozdelenie, v ktorom je cela doména hodnot atribitu rozdelena

na rovnako velké intervaly (vid obrazok 2.1a).

o Ekvifrekvenéné rozdelenie, v ktorom kazdy z intervalov obsahuje (priblizne)

rovnaky pocet objektov (vid obrézok 2.1b).

Ak sa napriklad, za doménu hodnét objektov zoberie interval celych ¢isel od 1 do 12,

z ktorych méa kazdy objekt urcity pocet vyskytov
{1la 217 31a 427 52) 633 757 877 987 10127 1127 121}

kde dolny index definuje pocet vyskytu danej hodnoty objektu. Celkovy pocet vset-
kych objektov je 45. Potom ekvidistanc¢né rozdelenie na tri diskrétne atribity ob-
sahuje intervaly [1 — 4,66], [4,66 — 8,33| a [8,33 — 12], pricom kazdy interval ob-
sahuje prave 4 rozdielne hodnoty objektov. Pocet objektov v prvom intervaje je
1+41+142=05,vdruhom 2+3+5+7=17 a v trefom 8 + 12+ 2+ 1 = 23.
Na druje strane ekvifrekvencné rozdelenie na tri diskrétne atribity obsahuje inter-

valy [1—7,5], [7,5—9,5] a [9,5—12]. VSetky intervaly obsahuji rovnaky pocet (15)
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objektov (1+1+1+2+42+3+5,7+8, 1242+ 1), ale po¢et hodndt objektov v jed-
notlivych intervaloch je rozdielny (7, 2 a 3). Cely priklad je zobrazeny na grafoch
obrazku 2.1.

A

1»—0—/ ] < ]

Pocet
Pocet

a b a b
Hodnota Hodnota
(a) Ekvidistantné rozdelenie (b) Ekvifrekvenéné rozdelenie

Obrazek 2.1: Rozdelenie spojitého atributu.

Kazdy objekt o € O méa definovanych m hodnét atribatov A%, i = 1, ..., m. Jednotlivé
atribity je mozné rozdelif na spojité a diskrétne. Bude zavedend notécia preferencie
Pref(o;) objektu o; € O a preferencie Pref(a*) atributu a* € A*, kde u predstavuje

konkrétneho uzivatela. Podla toho je mozné samotné preferencie rozdelit na:
e Lokdlne preferencie vyjadrujice ako uzivatel preferuje jednotlivé atributy.
e Globdlne preferencie vyjadrujice ako uzivatel preferuje jednotlivé objekty.

Lokéalna preferencia poukazuje na to, ako sa preferuje objekt len podla k-tého atrib-
atu A%, k = 1, ..., m. V pripade definovania lokalnych preferencii objektu o; nad atrib-
atmi Pref“(a}), ..., Pref*(al) je potrebné definovat sposob, ako z tchto lokalnych

preferencii vytvorit preferenciu celého objektu Pref(o;).

2.4 Modely uzivatelskych preferencii

Pod pojmom model uZivatelskyjch preferencii sa rozumie sposob ako definovat uziva-

telské preferencie. Model uzivatelskych preferencii musi obsahovat
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e reldciu usporiadania nad mnozinou objektov O, pomocou ktorej je mozné
pre kazdé dva objekty o0;,0; € O urcit ich vzajomny vztah na zéklade preferen-
cii Pref(o;) a Pref(o;). Teda objekt o; je lepsi ako o; (Pref(o;) > Pref(o;)),
horsi (Pref(o;) < Pref(o;)), rovnaky (Pref(o;) = Pref(o;)), pripadne ich

vzajomny vztah nie je definovany.

2.4.1 Hodnotovy model

Pri tomto modele je kazdému objektu alebo atribtitu priradena hodnota z mnoziny
ohodnoteni R, nad ktorou je definovana relacia usporiadania. Obecne teda existuje
zobrazenie f : V — R, kde V reprezentuje mnozinu objektov alebo atributov. Hod-

notové modely je moZne rozdelit podla velkosti mnozZiny R:

e Duvojhodnotovy model ( Boolean model), v ktorom mnozina R obsahuje hodnoty

1 a 0, pripadne Ano/Nie, Pa¢i/Nepadi, ktoré st pre uzivatela prijatelnejsie.

e Viac-hodnotovy model, v ktorom R nadobuda véc¢siu konecni mnozinu hodnot.
Napriklad hodnoty od 1 do 10, kde 1 je najhorsie a 10 najlepsie, pripadne

v praxi Casto pouzivany pocet hviezdiciek.

e Fuzzy model, v ktorom je mnozina ohodnoteni R rovna intervalu [0, 1], kde
0 je najhorsie ohodnotenie a 1 nalepsie. Kazdému objektu alebo atributu je

priradené redlne ¢islo z intervalu R.

Agregac¢na funkcia predstavuje jednu z moznosti, pomocou ktorej sa dé pri hod-
notovom modele vypocitat globalna preferencia z lokdlnych preferencii. Medzi naj-

zékladnejsie a nacastejsie pouzivané funkcie patria:

o Aritmeticky priemer je najobecnejsim typom agregacnej funkcie a pre navrh-

nuty model bol vybrany ako najvhodnejsie riesenie.

Pref(al) + ...+ Pref(a™)

m

Prej(o;) =

13



e ViZeny priemer pridava k aritmetickému priemeru vahu jednotlivych atrib-

utov.
1 1 m m
w" Pref(a, ...+ wmPref(al
Prefoy = W Pref(a) + . wr Pref(ar)
w4 .+ wm
kde w!, ..., w™ reprezentuje vahu atribatov 1 az m.

e Vzdialenost od bodu 0 je dalsi typ agregacnej funkcie, ktord moze byt repre-

zentovana s vahou alebo bez vahy atributov.

Pref(a})?2+ ...+ Pref(am)?
m

Pref(o;) = \/

w'Pref(al)® + ...+ wmPref(am™)?
wl 4 ... F+wm

Pref(o;) = ¢

o Minimum, Maximum ako posledné z vybranych agregac¢nych funkcii
Pref(o;) = max(Pref(a}) + ...+ Pref(al))

Pref(o;) = min(Pref(a}) + ...+ Pref(al))

2.4.2 Relaény model

Definuje konkrétne usporiadanie, teda samotné reldcie na mnozine objektov O. Podla
[27] je definovand mnozina relacii P(v;,v;), ak v; je preferovanejsie ako v;. Mnozina
objektov alebo atribtitov je definovana ako V a v;,v; € V. Dalej mnoZina relaci
I(v;,v;) ak v; je rovnako preferované ako v; a mnozina J(v;,v;) ak v; nieje mozné
porovnat s v;. Kvoli spresneniu vysledkov je dodand mnozina Q(v;, v;) ak v; je o tro-
chu viac preferované ako v;. Na priklade znacky notebooku je Dell o trochu viac
preferovany ako HP. Pri urcovani globéalnych preferencii z lokdlnych sa najcastejsie
pouziva tranzitivna vlastnost. Problémom relacného modelu je uréit rozdiel medzi

preferovanymi a nepreferovanymi objektmi (atribatmi).

K jednotlivim reldciam medzi dvoma atribtmi alebo objektami je dalej mozné
pridat ohodnotenie pomocou fuzzy funkcie alebo viac—hodnotového modelu a tym

vytvorit relaéno—hodnotovy model.
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2.5 Induktivne metddy

Pri praci obecne st k dispozicii samotné data, model a vysledky. Jednotlivé metody

je mozné rozdelit podla toho, na zistovanie ¢oho si urcené:
e Deduktivne metody - zistuju vysledky z modelu a déat
o Abduktivne metody - zistuju data z modelu a vysledkov
e Induktivne metddy - zistuji model z dat a vysledkov

Pri pohlade na uzivatelské preferencie, reprezentuju vysledky preferencie a model
predstavuje model rozhodovania. Samotnt tedriu reprezentacie uzivatelskych prefe-
rencii je teda nutné rozsirit o sposob, ako z netplnych preferencii a dat modelovat
uzivatelove rozhodovanie a podla neho nésledne riesit predikciu uzivatelskych prefe-
rencii. K tomu sluzia prave induktivne metddy, ktoré z uplnych dat a z informacii

o (neuplnych) preferenciach vytvaraji model rozhodovania.

2.5.1 Logické programovanie

Logické programovanie je tedria, ktora podrobne skiima logické odvodzovanie (na-
priklad v Prologu, ale obecnejsie). V logickom programovani st pouzivané ¢iarky ()

namiesto symbolu (&) pre konjunkciu a obratena sipka («—) namiesto implikécie.

Logicky program: Logicky program je lubovolnd konecnd mnozina Hornovych
klauzul. (Prologovsky) program P je zoznam programovych klauzil, faktov alebo

pravidiel kde:
e Fukt: deklaruje vzdy pravdivé veci
e Pravidlo: deklaruje veci, ktorych pravdivost zavisi na danych podmienkach
e Dotaz (ciel): uzivatel sa pyta programu, ¢i si veci pravdivé
Odpoved na dotaz moze byt:
e pozitivna — dotaz je splnitelny a uspel
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e negativna — dotaz je nesplnitelny a neuspel

Reprezentacia modelu rozhodovania jednoduchym logickym programom nie je tiplne

dostatocna.

Induktivne logické programovanie [22] predstavuje rozsirenie logického pro-
gramovania, ktorého myslienkou je vytvarat novi mnozinu pravidiel H (hypotéz).

I PL obsahuje mnoziny:
e B obsahujicu zname pravidla a fakty
e [/~ negativne priklady
e E1 pozitivne priklady
Na zdklade mnozin B a £ vytvori novi mnozinu hypotéz H, ktora sii¢asne nesmie

kolidovat s mnoZinou F~.

Fuzzy logické programovanie je zaloZené na tedrii fuzzy (viac-hodnotovej) lo-
giky [46][47], ktord narozdiel od dvoj-hodnotovej logiky nepracuje len s mnozinou
pravdivostnych hodnot {true, false}, ale z fuzzy mnozinou definovanou intervalom
[0, 1], reprezentujicou stupen pravdivosti. Vo fuzzy logike st definované t-norm a
t-conorm, ktoré istou formou nahradzajt operator konjukcie (t-norm) a (t—conorm)
disjunkcie z dvoj—hodnotovej logiky. Funkcia T : [0,1)> — [0, 1] je t-norm (triangu-

larna norma), ak platia nasledujice $tyri podmienky:
e Ekvivalentnd podmienka 7'(1,z) = z pre Vx € [0, 1]
e T je komutativne T'(z,y) = T(y, z) pre Vz,y € [0, 1]

e T je neklesajuce v oboch prvkoch T'(x,y) < T'(u,v) pre vietky 0 <z <u <1
all<y<ov<l1

e T je asociativne T'(z,T(y, z)) = T(T(x,y), z) pre Vz,y,z € [0,1]

Obdobne potom funkcia S : [0,1]> — [0,1] je t-conorm (tiez s-norm), ak platia

nasledujtce styri podmienky:
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e Ekvivalentnd podmienka S(0,z) = x pre Vx € [0, 1]
e S je komutativne S(z,y) = S(y, z) pre Vz,y € [0, 1]

e S je neklesajiice v oboch argumentoch S(z,y) < S(u,v) pre vetky 0 < z <
u<lal0<y<ov<l1

e S je asociativne S(z,S(y, z)) = S(S(z,y), z) pre Vz,y, z € [0, 1]

Tabulka 2.1 ukazuje priklady t-norm a t—conorm, ktoré splitaja ich vlastnosti.

Nazov t-norm t-conorm
Zadeh min(z, y) max(z,y)
pravdepodobnostny Ty T+y—xy
Lukasiewicz max(z +y — 1,0) | min(z + y, 1)
drasticky raky=1 raky=0
yakzr =1 yakx =0
inak 0 inak 1

Tabulka 2.1: Priklady t—norm a t—conorm.

Vo FLP [43][34] je jednotlivym faktom a pravidlam logického programu priradena
fuzzy hodnota z intervalu [0, 1| reprezentujtca stupet pravdivosti logickych formul,
ktory sa dopocitava prave na zaklade t—norm a t—conorm. Notacia fuzzy logiky bola

prevzata z [27].

2.5.2 Pravdepodobnostné modely

Nech (2,.4) je meratelny priestor. Prvky mnoziny Q st nazyvané elementdrne javy
a s znacené ako w, prvky o—algebry A budt nazyvané javy a znacené velkym pisme-
nom zo zaciatku abecedy. Pravdepodobnost P je definovand ako miera na A s vlast-

nostou P(2) = 1, to znamena P je mnozinova funkcia na A s vlastnostami:
e P(A)>0,Ac A
o P(Q) =1, P(0) =0
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o P, A = X0, P(A,), ak je {A,} postupnost po dvoch disjunktnych

n=1

javoch

Nech A, B € Aa P(B) > 0 potom podmiennd pravdepodobnost javu A za podmienky

B je definované vztahom
P(ANB)
P(B)

Bayesova veta tedrie pravdepodobnosti udava, ako podmienenéd pravdepodobnost

P(A[B) =

nejakého javu suvisi s opacne podmienenou pravdepodobnostou. Pre dva ndhodné

javy A a B s pravdepodobnostami P(A) a P(B) a predpokladu, ze P(B) > 0 plati

P(B|A)P(A
P(A|B) = %
kde P(A|B) je podmienené pravdepodobnost javu A za predpokladu, ze nastal jav
B, anaopak P(B|A) je pravdepodobnost javu B podmienena vyskytom javu A. Javy
A, B sa nazyvaju nezdvislé javy ak P(AN B) = P(A)P(B), v opa¢nom pripade s

to zavisle javy.

Bayesové siete Nech V = {vy,...,v,}, n > 1 je mnozina premennych. Bayesovd
siet B nad mnozinou premennych V' je dvojica (Bg, Bp), kde Bg je neorientovany
acyklicky graf (DAG)! nad mnoZinou premennych V' a Bp je mnozina pravdepodob-
nostnych tabuliek Bp = { P(v|Parent(v)|v € V)}, kde Parent(v) je mnozina rodicov
vrcholu v v struktire Bg. Bayesova sief reprezentuje pravdepodobnostné rozdelenie

P(V) = [lyev P(v|Parent(v).

Markovové siete (tiez Markovové nahodné polia)? je tedria pre zdruzené rozde-
lenie mnoziny premennych X = (X, Xs,..., X) € X. Je zlozenad z neorientovaného
grafu G a mnoziny potenciondlnych funkcii ;. Graf obsahuje vrcholy pre kazda
premennd a cely model grafu ma potencionalnu funkciu pre kazdu kliku v grafe. Po-

tencionalna funkcia je nezaporna realna funkcia stavov odpovedajicej kliky. Zdruzené

!Directed Acyclic Graph
2Markov Random Fields
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pravdepodobnostné rozdelenie reprezentované Markovovou sietou je dané
1
P(X =) = - [Teslem) (2.1)
k

kde i je stav k—tej kliky (stav premennych obsiahnutych v klike) a Z (tiez rozdelo-
vacia funkcia alebo partition funcion) je dand ako Z = 3, c x [1x @r(@(x}). Markovove
siete st Casto bezne reprezentované ako log-linedrne modely, s kazdou potencidlnou

funkciou kliky, nahradenou exponentom vazenych stim vlastnosti stavov.
1
P(X = 2) = (X wif(x) (22)
J

Vlastnostou moze byt kazda realna funkcia stavov. Pre jednoduchost je mozné pred-
stavit si tito vlastnost ako bindrnu f € {0,1}. Vo vicSine priamych prekladov z po-
tencidlnej funkcie jedna vlastnost koresponduje pre kazdy mozny stav z, kazdej
kliky, s vahou log(¢rxry). Reprezentacia Markovovej siete je exponencidlna v za-
vislosti na velkosti kliky. V Markovovej sieti je Markov blanket nejakého vrcholu A

mnozina vsetkych jeho susedov.

2.5.3 Rozhodovacie stromy

Rozhodovacie stromy patria medzi velmi dobre prepracovani teériu. St reprezen-
tované orientovanym stromom s ohodnotenim v listoch a s rozhodovacimi pravi-
dlami v uzloch. Indukcia nad rozhodovacim stromom je ukdzana v [33]. Rozhodovacie

stromy rozsirené na fuzzy rozhodovacie stromy je mozné najst v [2].

2.5.4 Support Vector Regresion

Bude predpokladand existencia trénovacich dat {(x1,41), ..., (Tn, yn)} C XxR, kde X
je priestor vstupnych vzorov. Dalej bude predpokladané, Ze je zadané ¢ > 0 (chyba,
ktora je v tolerancii). Ciefom SV-algoritmu je najst funkciu f(x), ktord ma nanajvys
e-ovi odchylku od skuto¢nych hodnét y; pre vsetky trénovacie data a zaroven je ¢o

najviac ”"plocha”.
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Najjednoduchsim pripadom je povazovat funkciu f za linedrnu funkciu. To znamen4,

Ze moze byt zapisand ako
flz)=<w,x>+b z€X,beER,

kde < .,. > oznacuje skalarny stc¢in. Plochost v tomto pripade znamené néjst w tak,
aby norma ||w||? =< w,w > bola ¢o najmensia. Tento problém sa d& prepisat ako

konvexny optimaliza¢ny problém v tvare:
T 1 9
minimalizuj 3 ||wl]

) yi— < w,z; > —b<e
za podmienky
<w,x; >+b—y; <e€
Problém vsak je, Ze nie vzdy takato funkcia existuje. Preto sa podmienky na chyby
zoslabujt a zavaddzaji sa volné premenné &; a &. Uloha potom je:
e 1 = .
minimalizuj §||w||2 +COY (&+E)
i=1
yi— < w,x; > —b<e+§
za podmienky ¢ < w,z; > +b—y; < ¢ + &
€i7 é-z* Z Oa
kde C' > 0. Tento minimalizacny problém sa riesi cez dudlnu dlohu s pomocou

Lagrangeovych multiplikatorov. Tato duélna tloha sa dé zapisat v tvare:

1 n n n
maximalizuj — 5 do(ai—aof)(aj—a)) <z ;> —€d (o + o))+ Yyl — af)
ij=1 =1 i=1

n
za podmienky Y (a; —a}) =0 a oy, 0] € (0,01,
i=1
kde a;, af st Lagrangeové multiplikdtory. NavySe plati: w = >0 (o —af)z; a f(z) =
? (a; —af) < x5,z > +b. Z rovnice pre f je zrejmé, ze pre jej vypocet nie je
potrebné pocitat w. Parameter b moze byt spocitany, napriklad, s vyuzitim Karush-

Kuhn-Tuckerovych podmienok.

Zatial sa uvazovalo iba nad linedrnym SV-algoritmom. Rozsirenie na nelinearny pri-
pad sa d& urobit, napriklad, predspracovanim trénovacich vzorov pomocou zobraze-

nia ® : X— > F, kde F' je priestor novych vzorov a na tieto predspracované vzory
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pouzit linedrny SV -algoritmus. SV -algoritmus zavisi iba na skaldrnom stc¢ine medzi
vzormi z;. Preto staci vedief iba k(z, z") =< ®(z), ®(2’) > namiesto explicitného vy-

jadrenia @, kde k je vhodné jadro. To umoznuje prepisat SV optimaliza¢ny problém

nasledujuco:
. S 1 & * * - * - *
maximalizuj — 3 'Zl(ai —af)(aj — aj)k(z;, z;) — € '21(% + o)+ ;yi(ai —aj)
,]= 1= 1=
za podmienky Y (a; —aj) =0 a oy, 0} € (0,01,
i=1
Funkcia f a w sa daji zapisat ako: w = >0 (a; — af)®(z;) a f(zx) = X0 (q; —

af)k(x;,x) + b. Viac o tedrii Support Vector Regression je mozné néjst v [39] a [38]

2.6 Preferencie viacerych uZivatelov

Samotné preferencie s odlisné pre rozdielnych uzivatelov, preto je mozné jednotlivé
modely rozhodovania rozdelit podla toho, kolko rozdielnych uzivatelov st schopné

spracovat.

e Jeden uzivatel: tieto modely pracuji s jednym konkrétnym uZivatelom. Teda
pre kazdého uzivatela vytvoria samostatni instanciu modelu rozhodovania,
ktora nevyuziva informdcie o preferenciach inych uzivatelov, respektive nevy-

uziva ziadne uz zname informécie.

e Viac uzivatelov: tieto modely rozliguji rozdielnych uzivatelov a pri rozho-
dovani o preferencidch vyuzivaji informécie o preferenciach inych (podobnych

alebo absolttne rozdielnych) uzivatelov.

Rozhodovacie modely mézu k spresneniu vysledkov vyuzivat aj informécie (ak st
poskytnuté) o samotnom uzivatelovi (pohlavie, vek, zamestnanie, zaluby, finan¢na
situécia a iné), podla ktorych je mozné predpokladaft, alebo postupom ¢asu vypozoro-
vat podobnosti medzi jednotlivymi vlasnostami uzivatelov a tym vytvorit uZivatelsky

profil. K sprestiovaniu profilu buda prispievat vSetci uzivatelia patriaci do daného
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profilu. Podobnost medzi viacerymi uzivatelmi je sledovand na preferenciach jednot-

livych uzivatelov.

Jednou z moznosti nachddzania podobnosti medzi preferenciami dvoch uzivatelov,
respektive podobnosti preferencii uzivatela s profilom uZzivatelov, predstavuje kola-
borativne filtrovanie. Zakladnym algoritmom kolaborativného filtrovania je K—NN
algoritmus, ktory hladd K najblizSich susedov. Teda pre uzivatela v nachadza uzi-
vatelov uq, ..., ux s najmensou vzdialenostou. Vzdialenost medzi dvoma uzivatelmi

u a v je mozné definovat ako:

s(u,v) = J j (Prefu(o;) — Pref(0:))?

(3

kde n je pocet objektov. Preferencie objektu o uzivatelom v je mozné vypocitat z K

najblizsich susedov, napr. ako priemer ich preferencii Pref?(o) = S%, Preft(o).

2.7 Zameranie prace

Tato praca je zamerand na explicitne ziskavané preferencie o uzivatelovi, pri kto-
rych st pouzité globalne preferencie. Ako model preferencii bol zvoleny hodnotovy
model s hodnotami od 1 do 10, kde 1 je najhorsie ohodnotenie a 10 najlepsie. Na-
vrhnuty model rozhodovania je zalozeny na tedrii pravdepodobnosti. Tento model je

porovnany s modelom vychadzajicim z tedrie Support Vector Regression vid. 2.5.4.
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Existujiice modely rozhodovania

3.1 Rozdelenie modelov

Vo vSeobecnosti existuji dva pristupy (pohlady) na logické programy modelovy (gra-

ficky) a dokazovy (vgpoctovy).

Modelovy pohlad obsahuje takzvané Herbrandovo univerzum (respektive bdza),
zloZené zo vsetkych skutocnosti, ktoré je mozné konstruovat z predikatovych, kon-
Stantnych a funkénych symbolov programu. Herbrandovo univerzum (v istom zmysle)
urcuje mnozinu vsetkych moznych situacii vo svete, popisovanych programom. Pri-
radenie pravdivostnej hodnoty k prvkom Hebrandovej baze sa niekedy tiez nazyva
Herbrandova interpretacia. Logicky program, zaloZzeny na modelovom pristupe, ob-
medzuje mnozinu vsetkych situacii len na tie, ktoré st mozné. NajdolezitejSou vecou
v modelovom pristupe je teda to, Ze Specifikuje, ktora cast vo svete je moznd vzhla-

dom k pouzitej logickej tedrii.

Vypoctovy pohlad predstavuje iny sposob pohladu na logické programy a po-
chadza z dékazovej tedrie. Z tejto perspektivy moze byt logicky program pouZity
k poskytnutiu informacie o tom, Ze niektoré fakty, pravidla a dotazy st logicky spo-
jené s programom. Ako priklad moze byt zobrand funkcia kompilatora k urceniu

syntaktickej spravnosti jednotlivych c¢asti programu, pripadne podobné funkcia bez-
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kontextovych gramatik. V tychto situdciach je délezita pravdivost zadaného vstupu,
takze odpovedou je pravdivostné hodnota. Dokaz je typicky konStruovany pomocou
SLD-rezolucie. Dolezité je tiez uvedomit si suvislost medzi SLD—derivaciou a tra-
di¢nou derivéaciou, pouzivanou v bez-kontextovych gramatikach. V oboch pripadoch

vsak existuje mapovanie jedna k jednej medzi tymito dvoma pohladmi na gramatiky.

3.2 Prehlad modelov

Existuji dva sposoby, ako sa pozerat na logicky program ako taky. Prvy pohlad, je
modelovy (graficky) a zavisi na tom, ¢o z redlneho sveta je mozné interpretovat tak,
aby to uspokojilo potreby programu. Patria sem modely zalozené na tedrii Bayeso-
vych a Markovovych sieti. Druhy pohlad je dokazovy. Ten urcuje, ¢o je mozné dokazat
vzhladom na dany ciel. Samozrejme, oba z tychto pohladov st tizko spojené, pretoze
logicky program ma rezolu¢né vyvratenie, len v pripade, ze patri do Herbrandovho

modelu programu.

Jednotlivé modely je mozné rozdelit podla tedrii, z ktorych vznikli a z ktorych
vychadzaji. Medzi modely neobsahujtce logické programovanie je mozné zaradif
dvojhodnotovy model. K ostatnym druhom modelov je nutné povedat, Ze vznikli
kombinaciou (minimélne) dvoch tedrii, z ktorych jednu povicsine predstavuje lo-
gické programovanie, respektive predikatova logiku prvého radu. K modelom za-
loZenym na grafickom pohlade patria modely vychddzajice z kombinacie Bayeso-
vych sieti a logického programovania, obecne nazyvané Knowledge-Based Model
Construction (K BMC) [45]. K najrozsirenejsim predstavitelom tejto skupiny patri
Bayesovo Logické Programovanie (BLP) [16][17][18], ale tiez Probabilistic Logic
Programs (PLP) [25][26].

Z trochu iného uhlu pohladu vychddza Probabilistic Relational Model (PRM)
[7][8][9][10], ktory je kombinaciou frame-based systémov a Bayesovych sieti. Tento
model bol rozsireny o Entity—Relationship model (£ R-model), ¢im vznikol isty ja-

zyk pre pravdepodobnostny £ R-model [13]. Je nutné poznamenat, ze £ R-model je
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vlastne Specialnym pripadom logiky, teda pravdepodobnostny F R-model priptsta
logické vyrazy ako obmedzenie pre konstrukciu zakladnej siete, ale pravdivostna hod-

nota tychto vyrazov musi byt zndma vopred.

Dalsim prikladom st modely vychadzajice z kombinacie Markovovych sieti a pre-
dikatovej logiky prvého radu, kde patria Markové Logické Siete (MLN) [6] [5].
Obdobne z Markovovych sieti vychadza aj model Relational Markov Networks
(RMN) [41][42], ktory pouziva databdzové dotazy ako Sablény pre kliku a ma funk-
ciu pre kazdy stav kliky. M LN zovseobecniuji RM N tym, ze poskytuju silnejsi
jazyk pre vystavbu funkcii (logika prvého radu namiesto konjunktivnych dotazov),
a umoznuju neistotu vo vztahoch medzi atribtitmi (nie len medzi atribitmi jednotli-
vych objektov). RM N st exponencidlne vo velkosti kliky, zatial ¢o M LN umoziuje
uzivatelovi zistif pocet prvkov, aby bola mozné mierka do omnoho vicsej velkosti
kliky. Dalej sem patri Relational Dependency Network (RDN) [24], v ktorych kazdy
uzol pravdepodobnostne podmieneny Markovovym blanketom, je dany rozhodovacim
stromom. Kazda RDN koresponduje s M LN a naopak, dani pevnou distribiiciou

Gibbs sampler operating [12].

K modelom zalozenjym na dokazovej tedrii patria modely vychadzajice z kombinacie
logického programovania a log-linedrneho modelu. Stochastické Logické Programy
(SLP) [23] [4] predstavuju rozsirenie stochastickych bez-kontextovych gramatik.
V zésade podobné modely st Independent Choice Logic (IC'L) [28][29] a taktieZ
P Rogramming In Statistical Modeling (PRISM) [36][37]. Do tejto skupiny je dalej
mozné zaradit Probabilistic Constraint Logic Programming (P — C'LP) [35].

Samostatnt skupinu predstavuje Fuzzy Logické Programovanie (F'LP) [43][34], vy-
chadzajice z rozsirenia logického programovania o fuzzy (viac-hodnotovi) logiku.
Podobne ako SLP a PRISM, patri do skupiny modelov zalozenych na doékazovej
teorii. Medzi modely vychédzajuice z fuzzy logiky patria aj zovSeobecnené anotované
programy ako Generalized Annotated Programs (GAP) [14][19]. GAP pozostava
z Hornovych klauzil logického programovania zlozenych len z anotovanych atémov

(atémov, ktoré maji naviac priradent hodnotu z intervale [0, 1]).
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Iny pohlad na preferencie je ukazany v [40], ktory vychadza zo Statistiky. Na zaklade
uzivatelom volenych objektov, vytvara vektor vlastnosti, ktoré maja zvolené objekty
podobné. Nésledne pontka dalSie objekty obsahujice len vektor tychto vlastnosti.
Ako priklad moze byt uvedené vyhladavanie v dokumentoch, kde vlastnosti st re-

prezentované slovami (alebo kombinéciou slov) a objekty st jednotlivé dokumenty.

3.3 Ekvivalencie a prevody

Medzi jednotlivymi modelmi uz existuji dokazané ekvivalencie (prevody), ¢i uz
na zaklade vhodnej substiticie alebo zmenou interpretacie. Ekvivalencia medzi SLP
a BLP bola ukdzana v [30]. V ¢lanku [21] bola predstavend ekvivalencia medzi mo-
delom FLP a GAP. Dalej v préaci [44] bol ukézany sposob transformacie z G AP

do BLP. Hlavnou myslienkou je, ze kazdy anotovany atém (atém, ktory méa naviac

‘Fuzzy
ILP ‘ ‘ SLP PRISM GAP <» FLP
A
Doékazové modely
Grafické modely
BN MN
KBMC " SLR RDN
PLP BLP ‘ A v
R/
/2
RBN PRM > MIN = RMN

Obrazek 3.1: Prehlad porovnani modelov.

priradent hodnotu z intervale [0, 1]) bude brany ako jeden predikat. Teda z pohladu
BLP, kazdy anotovany atom predstavuje jeden vrchol Bayesovej siete popisujicej

BLP. Problémom vsak ostava, ze interval [0, 1| je nekoneény, takze z jedného atému
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z rozdielnou anotaciou moze vzniknuf nekonecne vela rozdielnych vrcholov. RieSe-
nim je rozdelenie intervalu na niekolko mensich ¢asti (napriklad interval [0.25,0.75])
s tym, ze vsetky rovnaké atéomy s anotaciou patriacou do toho isté intervalu by re-
prezentovali jeden vrchol. Aj ked existuje formélny prevod z GAP (a teda aj F'LP)
do BLP pri prevode sa moze stratit velkd cast informadcii, ktort GAP obsahuje.

Podrobny prehlad porovnani modelov ukazuje je ukézany na obrazku 3.1.
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NdpliitOia «

Experimentalne porovnanie

modelov

Hlavnou myslienkou experimentu je uréit presnost navrhnutého modelu rozhodo-
vania so skrytym uZivatelom a zaroven porovnat jeho presnost s inym existujicim
modelom rozhodovania. Data o objektoch st ulozené v rela¢nej databaze MySQL
ako jedna tabulka, ktora méa m atribttov. Cely program je naprogramovany v jazyku

Java.

e Skryty uZivatel reprezentuje konkrétneho uzivatela a obsahuje ohodnotenie
vsetkych objektov. K porovnaniu presnosti modelu rozhodovania boli pouziti
Styria rozdielni uzivatelia (vid. 4.3). Kazdy z nich je reprezentovany jednou

tabulkou v databéaze s atribatmi ID a RATING.

e Pouzité data, na ktorych boli prevadzané testy s zobrané z [49]. Velkost

testovacej sady je 800 rozdielnych a redlnych notebookov.

4.1 Popis experimentu

Experiment predpoklada na jednej strane existenciu skrytého uzivatela a na dru-

hej strane program predkladajici uzivatelovi objekty k zadaniu preferencii, ktoré
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nésledne pouzije k vytvoreniu modelu rozhodovania. Skryty uzivatel obsahuje prefe-
rencie o vSetkych objektov, ale program nevyuziva informacie o tychto preferenciach.
V experimente je skrytému uzivatelovi predlozeny objekt s ur¢itymi vlasnostami.
Tento objekt mé ohodnotit na zdklade svojich preferencii hodnotou od 1 do 10, kde
1 je najhorsie a 10 najlepsie hodnotenie. Mnozina ohodnoteni bude znacena ako R a
jednotlivé hodnoty 71, ...ryo. Aj ked sa uzivatel rozhoduje na zéklade vlasnosti ob-
jektu, hodnotenie je len jedno pre cely objekt. Tato infomécia je predanéd programu,

ktory podla nej vytvori model rozhodovania daného uzivatela (obrazok 4.1).

Data

'

Vyber Objektu |«
|

Uzivatel'ské prgstrgdie v |
I

»Obmsﬁ """ bt Model

Obrazek 4.1: Jeden krok experimentu

Krok ohodnocovania objektov sa opakuje, ¢ize uzivatelovi je pontuknuty iny objekt,
ktory mé opéft, na zaklade svojich preferencii, ohodnotit hodnotou z mnoziny R
od 1 do 10. Ohodnotenie skrytym uZivatelom je predané programu, ktory postupne
s kazdym dalsim ohodnotenym objektom upravuje a spresiiuje model rozhodovania
daného skytého uzivatela (obrazok 4.2).

Po kazdom ohodnotenom objekte st modelom rozhodovania vygenerované ohodno-
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UZivatelské prostredie Program

— Vyber Objekt o
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biekt . Vlastnosti ... ...

— = Vyber Objektu |« —
» Objekt - Vlastnosti .« — ’I y ) I‘ "Data
R.2.2.2.2 2. 2.2 ¢ o o4

..............................

— —{Vyber Objektu |«

oy = =

4 Objekt - Vlastnosti .« — Data
A AR A A A A

Obrazek 4.2: Viac krokov experimentu

tenia vSetkych existujucich objektov, ktoré st porovnané so skuto¢nym ohodnotenim
vSetkych objektov, obsiahnutych v skrytom uzivatelovi (vid. obrazok 4.3). Genero-
vané ohodnotenie reprezentuje preferencie uzivatela z pohladu modelu rozhodovania,

ktory vychadza z doposial znamych informacii o preferenciach.

4.2 Ciel, problémy a vysledky

Cielom je aby uZivatel ohodnotil, ¢o najmenej objektov (vela hodnoteni je pre uzi-
vatela zatazujlce) a vzniknuty model rozhodovania bol ¢o najpresnejsi. Respektive,
aby modelom vygenerované ohodnotenie bolo ¢o najvernejsou képiou skutoc¢ného

ohodnotenia vsetkych objektov.

Problémy plynice z navrhnutého experimentu na hladanie ¢o najefektivnejsieho

modelu rozhodovania je mozné rozdelit do niekolkych skupin.

e Vyber nasledujiiceho objektu, ktory ma byt pontknuty uzivatelovi k ohod-
noteniu. Vyber sa aplikuje v kazdom kroku (vid. 4.5).
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Obrazek 4.3: Analyza vysledku

e Model rozhodovania je napodstatnejSou c¢astou. Za model rozhodovania je
mozné pouzit akykolvek nastroj schopny postupného ucéenia z ohodnotenych

objektov a predpovedania uzivatelského rozhodovania (vid. 4.6).

e Presnost postupne vznikajiceho modelu rozhodovania sa porovnava s ohod-
notenim vsetkych objektov podla daného skrytého uZivatela. V skutocnosti
takéto ohodnotenie modelu nie je zname a tieto informécie pri praci model

nevyuziva (vid. 4.4).

Vysledky sa pozoruju na zmene presnosti modelu pri postupnom ohodnoteni ob-
jektov. Pri predstave na grafe os x reprezentuje pocet ohodnotenych objektov, z kto-
rych bol vytvoreny model rozhodovania a os y reprezentuje presnost modelu. Priklady

grafov je mozné najst v kapitole 5 obsahujicej vysledky.
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4.3 Pouzité typy uzivatelov

Poziadavky jednotlivych uzivatelov su rozdielne a vzajomne sa lisia, pre potreby ex-

perimentu boli definovani $tyria modelovi uZivatelia. D4 sa povedat, Ze kazdy z nich

ranrazantitie 11rSiF alkiinin wWivatalnv v everimente att vialk navayauvani 7o iadnat
LCLJLC[JClllJLLJC uiLuvivu ox\u.yluu U.blVCl.rbClUV, vV CTACILI111ICTI1IUT DU voan puvabuvaul L quuuu—
livcov

W ancaldnia Tantn +vn 11¥ivatalny 1imrednaattitie na nrvam miscte canit notom
ilzqailiivcciairLia 1 Cl1l1IVVU U)’t} usivauvcliuyv LLIJLCULLUDIJIJ.LLJC jetel) LJL Vulll 1111TdOUuT bCllU., }_JUUULLL

kvalitu a vydrz batérie. Nekladie sa déraz na odolnost, prenositelnost, nie je potrebny
3D vykon ani velkda RAM pamit. Uzivatel tejto kategérie viicsinou pouziva Windows
XP (Vista, 7) plus balicek MS Office pripadne iny, $pecializovany program potrebny
pre pracu (napriklad G¢tovnictvo), internet a obcasné prehravanie multimédii (hudba

alebo filmy).

e Cena: 15 — 20 tisic K¢. Cena je hlavnym limitom, preto jej rozpétie sa drzi

v dolnych cenovych hladinach ponuky:.
e Procesor: AMD 1.8 - 2.2 GHz
e Pamit: 1 - 3 GB RAM DDR2
e Display: 15.4”
e Graficka karta: integrovana (zdieland pamét)

e Zmacka: Acer, Asus

Manazér: Predstavuje uzivatela, ktory je neustale v pohybe a potrebuje mat svoj
pocitac pri sebe. Doraz je kladeny na hmotnost, rozmery a vydrz baterie. Samotny
vykon nie je tplne zanedbatelny a zvlada uz naroc¢nejsie aplikacie. Kvoli nadstan-
dardnym poziadavkam (vykon a mobilita) je cena vyssia ako v pripade kancelarskych
notebookov. Umoziiuje pouzivat akékolvek potrebné aplikicie a zarovenn dlhodobo
cestovat s pocitacom (dlha sluzobnd cesta, pripadne zamestnanie vyzadujice mobi-

litu). Hlavnou vyhodou tychto notebookov si ich malé rozmery a z toho vyplyvajica
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mald hmotnost (2 Kg) a odolnost. Hardwareova vybava je pritom pomerne vykonna

a udrzuje si nizku spotrebu a tym aj vysoka vydrz batérie (3 hodiny).

e Cena: 40 — 50 tisic K¢

Procesor: Intel, AMD 1.6 — 2.5 GHz

Pamiit: 3 - 5 GB RAM DDR2

Display: 12”7 - 14.1”

Grafickéa karta: integrovand (zdieland pamét)

Zmacka: Hewlet-Packard, Fujitsu-Siemens ale aj ostatni vyrobcovia

Hrac¢: Uzivatel vyzaduje hlavne vykon pre najnovsie hry, ktoré st velmi narocné
na celkovi vykonnost pocitaca. Cena a vydrz batérie v tomto pripade nehra dolezitt
tlohu. Podstatny je vykonny procesor, velki RAM pamiit a hlavne grafickd karta.

Uzivatel sa zameriava na najnovsie technoldgie.
e Cena: 30 — 60 tisic K¢, alebo bez limitu

Procesor: Intel 2.3 — 3.06 GHz a viac

Pamit: 4 - 8 GB RAM DDR3

Display: 15.4” - 17”7 a viac

Grafické karta: samostatné grafické karty (nezdielanad pamiit)

Zmacka: Dell, Hewlet-Packard, Ferrari, Acer

Desktop: Ide o uzivatela, ktory sa rozhodol pre notebook plne nahradzajuci do-
maci desktopovy pocitac. Pomerne dolezity je vykon, ktory by mal byt porovnatelny
s desktopovou variantou. Kvoli univerzalnosti st dolezité porty. Naopak sa nekla-
die doraz na vydrz batérie a celkovii odolnost pocitaca. Doplnkom vybavenia byva

dokovacia stanica s dobijanim batérie a pripojenim dalsich komponentov, taktiez
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z dovodu nizkej (az Zziadnej) mobility sa notebook napéja na vicsi monitor. Hard-
ware tychto notebookov je pomerne vykonny a spadd medzi manazérske a hracske
notebooky. Cenova hladina je vyssia ako u kancelarskych notebookov, ale pre nizku

prenositelnot je mozné zvysit vykonnost.

e Cena: 20 — 30 tisic K¢

Procesor: Intel, AMD 2.0 — 2.5 GHz

Pamiit: 3 - 5 GB RAM DDR2

Display: 15.4”

Grafické karta: samostatné grafické karty (nezdielanad pamiit)

Zmacka: vSetci vyrobcovia

4.4 Porovnavanie presnosti vysledku

K porovnavaniu presnosti a zmeny jednotlivych vysledkov bol zvoleny korela¢ny ko-
eficient a vypocet priemernej absolitnej chyby!. Pouzité metédy st ndzorne ukazané
na priklade uvedenom v nasledujicej tabulke 4.1, ktora ukazuje dve postupnosti
ohodnoteni G a U, kde GG reprezentuje generované ohodotenie objektov modelom
rozhodovania a U skutofné ohodnotenie objektov uzivatelom. Podla generovaného
ohodnotenia je nalepsim objektom objekt s 1D = 4 a podla uzivatela je najleSim

objektom objekt s ID = 2

4.4.1 Korelacny koeficient

Korelacny koeficient reprezentuje linedrnu zavislost medzi dvoma premennymi, inak
tiez meria silu zavislosti medzi dvoma kvantitativhymi premennymi. Premenna G
nezavisi na premennej U, ale dve ndhodné premenné GG a U sa spolo¢ne menia. Ko-
relacny koeficient moéze byt vyjadreny nad poradovymi alebo neporadovymi premen-

nymi. Taktiez mnozina porovnavanych hodnot moze byt rozdielna. Pre potreby tejto

IMean Absolute Error
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Id| G |U
1.]6 |6
2.19 11
3.12|6
4. 1519
2. 1114

Tabulka 4.1: Priklad dvoch ohodnoteni

prace boli vybrané len koeficienty porovnavajice poradové premenné nad rovnakou
mnozinou hodnot. Korela¢ny koeficient nadobida hodnoty na intervale [—1, 1], kde
—1 predstavuje nezhodu pre kazdé i # j a 1 predstavuje zhodu pre kazdé i # j.
Podla J.Cohena [3] je korelacia pod 0, 1 trividlna, 0,1 — 0,3 mal4, 0,3 — 0, 5 stredné
a nad 0,5 velkd. Korelacia 0,7 — 0,9 sa ¢asto uvadza ako velmi velka a 0,9 — 1 ako
takmer dokonald. Vztahy medzi dvoma premennymi z mnoziny G a U s indexom i
a j, kde i # j teda g;, g;, w; a u; su
Sthlasné(C - Concordant)  (g; < g;)&(u; < uj;) alebo (g; > g;)&(u; > u;)
Nestihlasné(D - Discordant) (g; > g;)&(u; < u;) alebo (g; < g;)&(u; > u;)
Zhoda v X a Y (XY0) (9; = g])(uZ u;)
Zhoda v X (X0) (9: = g;)(u; # ;)
)

Zhoda v Y (Y0) (9: # 95)(u; = uj)
Aplikovanim na priklad uvedeny v tabulke 4.1 vychadza
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1 J 9 <=>g; u; <=>u; typ

1=1 5= 6 <9 6>1 Nestihlasné
1=1 5= 6> 2 6= Zhoda vY
=1 5= 6 >5 6<9 Nestihlasné
1=1 5= 6>1 6 >4 Sthlasné
1=2 j= 9>2 1<6 Nestihlasné
1=2 j=4 9>5 1<9 Nestihlasné
1=2 j=5 9>1 1<4 Nestihlasné
1=3 j=4 2<5b 6<9 Sthlasné
1=3 J= 2>1 6 >4 Stuhlasné
1=4 5= 5>1 9>4 Stuhlasné

Celkovy pocet stihlasnych parov je 4, nestthlasnych 5 a nastala jedna zhoda v Y.

Kendall Tau-A Tento koeficient [15] vyjadruje rozdiel medzi pravdepodobnostou
dvoch hodnét premennych v rovnakom poradi oproti tomu, Ze tieto dve premenné
nie su v rovnakom poradi.

C—-D
(N (N -1))/2

(4.1)

TA —

kde N je pocet prvkov mnoziny G (U). Na vyssie uvedenom priklade je Kendall
Tau-A koeficient rovny —0,1 ((4 — 5)/10).

Kendall Tau-B Nevyhodou Kednall Tau-A koeficienu je, Ze neberie do tuvahy
zhodné pary objektov. Preto je vhodnejsie pouzit Kendall Tau-B koeficient.

T = ¢-D (4.2)
P ICH D+ X0)x(C+ D+Y0) |

7 prikladu je hodnota koeficientu rovna \7—930 = —0, 105. Pri absencii zhodnych parov
je Kendall Tau-A koeficient rovny Kendall Tau-B koeficientu.
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4.4.2 Priemerna absolutna chyba

Jedna sa o sposob definovania podobnosti na zaklade vypoctu priemernej odchylky
medzi jednotlivymi parmi g; a u; pre kazdé i z n.
1 n

i=1

V modelovom priklade mé priemerna absolttna chyba hodnotu 3,8 (@ +%

—l—pg(j' —I—|5g9| —1—'1g4| = ). Pri ohodnocovani objektov hodnotami od 1 do 10 a
pri brani v ivahu zaokrthlovanie hodnot sa da povedat, Ze velkost M AE od 0 do 0.5
je hodnotenie velmi presné. Pri porovnavani presnosti na zaklade korela¢cného koefi-
cientu a priemernej absolitnej chyby je mozné sledovat stvislost a to, Ze pri velkej
hodnote korelac¢ného koeficientu (priblizujiceho sa k 1) je samotnd hodnota prie-
merne]j absolatnej chyby zanedbatelna. Z tohoto pripadu vyplyva, Ze usporiadanie
objektov modelom rozhodovania je takmer rovnaké ako skuto¢né usporiadanie, aj
ked ohodnotenie bolo posunuté. Na druhej strane mald hodnota priemernej absolit-
nej chyby naznacuje pomerne presné ohodnotenie objektov a to aj pri korela¢nom
koeficiente priblizujicom sa k 0. Sledovanim oboch néstrojov (korela¢ného koefici-
entu a najmensej absolitnej chyby) je moZné pomerne presne hodnotit efektivnost

modelu rozhodovania.

4.4.3 Porovnanie top—k hodnoteni

V praxi je ¢asto hlavnou myslienkou néajst len najpreferovanejsie objekty a nie urcit
poradie aj tych najmenej preferovanych, a teda nezaujimavych objektov. Preto je
efektivnost jednotlivych modelov sledovana aj na zéklade podobnosti top—k mno-
zin najlepsich objektov. Teda pri porovnani top—k mnozin sa zoberie mnozina Uy
obsahujtca k najlepsich uzivatelom ohodnotenych objektov a mnozina G, predsta-
vujuca k najlepsich modelom ohodnotenych objektov a vypocitava sa percentualna
podobnost mnoziny, teda kolko percent z mnoziny G},

Gr

fop— k= ——k
P Uy * 100
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je obsiahnutych v mnozine Uy. Pri ohodnocovani objektov z malej mnoziny hodno6t
R a pri dostato¢ne malom k nie st mnoziny Uy, a GG}, rovnako velké. V tomto pripade
musia tieto mnoZiny obsahovat aspon & hodnoteni. Viac o hladani top—k najlepsich

objektov je mozné najst v [32] a [31].

4.5 Vyber objektu

Pri vybere objektu je moZzné pouzit viacero metéd. Hlavnou myslienkou je, aby in-
forméacia o ohodnotenom objekte bola pre model rozhodovania ¢o najprinosnejsia.
Teda jej ohodnotenie ¢o najviac spresnilo samotny model. Pri vybere plati podmi-
enka, ze kazdy objekt moze byt uzivatelom ohodnoteny len raz. Jednotlivé moznosti
vyberu objektov urc¢enych k ohodnocovaniu budt ukazané na priklade piatich objek-
tov s tromi atribitmi, z ktorych prvy nadobuda hodnoty { A, B, C'}, druhy { K, L, M}
a treti {X,Y, Z}. Z tabulky 4.2 je mozné vypocitat vyskyt jednotlivych hodnot atri-

ID | Atribat 1 | Atribat 2 | Atribat 3 || Vskyt
1 A K X 5
3 B L Y 4
4 A L Z 8
5 A M Z 8
6 C M Z 6

Tabulka 4.2: Priklad dvoch ohodnoteni

bitov vo vsetkych objektoch, takze A =3, B=1,C =1, K =1, L =2, M = 2,
X =1,Y =1a Z = 3. Néasledne je mozné spocitat celkovy vyskyt jednotlivych
objektov (vid. tabulka 4.2).

Linearny vyber: pri tomto vybere sa berie v ivahu len I D objektu. Vyber podla
ID objektu neobsahuje Ziadnu predikciu, kedZze pod I D sa moze skryvat objekt
s Tubovolnymi vlasnostami. Na priklade z tabulky 4.2 sa ako prvy zoberie objekt

s ID =1, ako druhy objekt s I D = 3, kedze objekt s I D = 2 nie je v priklade
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obsiahnuty. Tento vyber neberie v ivahu prinos vybraného objektu.

Maximalny vyskyt: je zaloZeny na sucte vyskytov jednotlivych atribitov obsi-
ahnutych v objekte. Pri maximalnom vyskyte sa berie ako prvy objekt s naj-
ako prvé dva vybrané objekty s ID = 4 a ID = 5, na poradi nezélezi, kedze
ich vyskyt je rovnaky.

Minimalny vyskyt: vyber je zaloZeny na podobnom principe ako u maximélneho
vyskytu, ale pri minimalnom vyskyte sa berie ako prvy objekt s najmensim
vyskytom jednotlivych atribtiov. Z prikladu v tabulke 4.2 je prvym vybranym
objekt s ID =3 a druhy s ID = 1.

Najlepsie/Najhorsie ohodnoteny: pri tomto vybere st vsetky objekty, ktoré
este uzivatel nehodnotil, ohodnotené modelom rozhodovania. Na zéklade tohto
ohodnotenia je vybrany objekt s najlepsim/najhorsim ohodnotenim a ten je

predany uzivatelovi k hodnoteniu.

Najvicsia informacia: tento vyber berie do tvahy uz pouzité objekty a vyberéd
objekt, ktory obsahuje ¢o najviac nepouzitych vlasnosti jednotlivych atribatov.
Prvy objekt je vybrany nahodne, kedZe este nebola pouzita Ziadna z vlasnosti.
Napriklad, ako prvy sa vyberie objekt s ID = 4, ktory obsajuje informaciu
o vlastnostiach A, L a Z. Na zaklade toho objekt s ID = 1 obsahuje nové
informacie o dvoch vlastnostiach K a X, objekt s ID = 3 o B a Y, objekt
s ID =5 jedine o M a objekt s ID = 6 o vlastnostiach M a C. Takze ako
druhy bude vybrany objekt 1,3 alebo 5.

Najlepsie/najhorsie ohonoteny vyber spolu s vyberom podla najvii¢sej informécie
nedefinuju vyber prvého objektu a taktiez pri kazdom dalSom vybere objektu mozu
poskytnit vicsie mnozstvo objektov. K ziskaniu vidSej kontroly nad vyberom ob-
jektu je mozné na tto skupinu objektov nasledne pouzif linedrny vyber alebo vyber

podla najvii¢sieho/najmensieho vyskytu.
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V préci st rozlisené primérne a sekundarne vybery objektov. Primarne sa uplatiuja
ako prvé na vyber zo vsetkych objektov, nasledne je na moznosti, vyhovujtice pri-
marnemu vyberu, aplikovany sekundarny vyber. V praci boli medzi primarne vybery
zaradené najlepsie/najhorsie hodnoteny objekt a vyber podla najvicésej informacie.
Medzi sekundérne vybery potom patri minimélny /maximalny vyskyt a lindrny vy-

ber.

4.6 Model rozhodovania

Navrhnuty model rozhodovania je zalozeny na vypocte preferencii objektov na zé-
klade pravdepodobnosti. Model postupne vytvara (upravuje), maticu obsahujicu
rozloZenie pravdepodobnosti jednotlivych hodnoteni pre kazda pouZitt vlastnost jed-
notlivych atribatov. Takze ak |R| je po¢et ohodnoteni (v experimente |R| = 10) a
pocet hodnot vetkych atribatov je |A'| = > | A*|, kde |A¥| je pocet atribtitov
k-teho atribitu, potom maximélna velkost matice je |R| x |A’|. Model taktiez po-
stupne vytvara maticu rozlozenia pravdepodobnosti pre kazdi pouzitii dvojkombi-
naciu atribatov A* a A', kde k # . Maximalny celkovy pocet riadkov matice je

|A"] =X, Zﬁk-ﬁ-l\Aﬂ * |Al|-

Ohodnotenie objektu K vypoctu ohodnotenia neznameho objektu st pouzité
vsetky vyhovujuce riadky. To znamend vSetky riadky, ktorych vlastnost alebo doj-
kombinacia vlastnosti je obsiahnuta v hodnotiacom objekte. Na vypocet ohodnotenia

neznameho objektu moze byt pouzita:
e len tabulka obsahujica samostatné vlastnosti atribttov
e len tabulka obsahujtica dvojkombinéciu vlastnosti atribttov
e obe tabulky pravdepodobnostného rozdelenia

7 prislusnych vyhovujucich riadkov pravdepodobnostného rozdelenia st vypocitané

(vybrané) ohodnotenia objektu v zévislosti na danej vlastnosti alebo dvojkombindcii
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vlastnosti. Moznosti hodnotenia objektu v zavislosti na vlastnosti alebo dvojkombi-

nacii vlastnosti objektu st bud:

e vybrat najlepsie hodnotenie z hodnoteni s najvic¢sou pravdepodobnostou

max(r;), kde r; € max(P(r;)) (4.4)

e vybrat najhorsie hodnotenie z hodnoteni s najvic¢sou pravdepodobnostou

min(r;), kde r; € max(P(r;)) (4.5)

e vypocitat priemerné hodnotenie
i=1
kde r; je hodnotenie (1, ..., 10) a P(r;) je pravdepodobnost hodnotenia r; v danom ri-
adku pravdepodobnostného rozdelenia. Vysledné ohodnotenie objektu je vypocitané

ako aritmeticky priemer vietkych hodnoteni pouzitych riadkov 1 Y7, (r; * P(r;)).

Modelovy priklad v tabulke 4.3 ukazuje ohodnotenie po prvych piatich krokoch.

Krok | RAM | Vyrobca | Cena | Rating
1024 Dell 10k—20k 2

1024 HP 10k—20k
2048 HP 20k-30k
2048 Dell 20k-30k
4096 HP 20k-30k

AT A S
w W N

Tabulka 4.3: Priklad hodnotenia prvych piatich notebookov.

Teda ohodnotenie prvych piatich notebookov s tromi vlastnostami RAM, Cena a
Virobca. Tabulka 4.4a ukazuje pravdepodobnostné rozdelenie jednotlivych vlast-
nosti atribtov a tabulka 4.4b pravdepodobnostné rozdelenie pouzitych dvojkombi-
nécii atributov. Vypocitané ohodnotenia notebooku od vyrobcu H P, velkostou RAM
2048MB a cenou od 10 000K¢ do 20 000K¢ zavisia na pouzitom vybere pravdepodob-

nosti z moznych riadkov a taktiez na pouzitych tabulkach. Jednotlivé ohodnotenia
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Rating

Level Dva
1 2 3
1 0 0 1024-HP
Rating
; N N Level Jedna 0 1 0 2048-HP
0 0 1 4096-H P
05 | 0.5 0 1024
0 1 0 1024—-Dell
0 05 1| 0.5 2048
0 0 1 2048—-Dell
0 0 1 4096
05105] 0 | 10k-20k-1024

05 | 0.5 0 10k-20k
0 1033066 | 20k-30k
0 0.5 | 0.5 Dell

0.33]10.33|0.33 HP

0 |0.5|0.5 | 20k-30k-2048
20k-30k-4096
1 0 | 0 | HP-10k-20k
0.5 | 0.5 | HP-30k-30k
Dell-10k-20k
0 | 1 | Dell-20k-30k

]
o
—_

(a) Pouzité atributy

o o O
—_
(@]

(b) Dvojkombinécia atribtatov

Tabulka 4.4: Priklad pravdepodobnostného rodelenia pre tabulku 4.3

st ukézané v tabulke 4.5. V tabulke riadky reprezentuji spésob vypoctu preferencie
z jedného riadku pravdepodobnostného rozdelenia a stlpce reprezentuji aké tabulky

boli k vypoctu pouzité.
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Uroveii jedna | Uroveii dva | Obe tirovne
Nalepsi rating 2.66 2.5 2.2
Najhorsi rating 1.33 2 1.4
Priemerny rating 2 2.25 1.8

Tabulka 4.5: Vysledné hodnotenie pre notebook HP, RAM 2048MB a cena
10 000K c¢-20 000K ¢
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Analyza vysledkov experimentu

Vsetky testy st prevadzané na sade realnych notebookov prevzanych z [49]. Velkost
testovacej sady je 800 rozdielnych a realnych notebookov. Kazdy notebook obsa-
huje jedinecné atributy ID a Url z ktorych ID sluzi ako primary kIu¢ a Url nie
je zahrnuté do testov, kedze nadobtida vzdy rozdielnu hodnotu. Dalej obsahuje 13
rozdielnych atribttov cena (Price), velkost LCD v palcoch (LCD), vyrobca pro-
cesoru (C'PU_maker), vykon procesoru v GHz (CPU_GHz), typ RAM pamiite
(RAM _type), velkost RAM pamiite (RAM _M B), prevackova frekvencia RAM pa-
méte (RAM_MHz), typ a otdcky HDD (H DD _type), velkost HDD (HDD_M B),
informécia o tom ¢i obsahuje alebo neobsahuje DVD-ROM (DV D_ROM), vyrobca
notebooku (Brand), vdha notebooku (Weight_Kg) a vydrz batérie (Battery_H),

z ktorych vsetky st pozité pri vypocte modelu.

Jednotlivé testy boli prevadzané na styroch rozdilenych skrytych uzivateloch popi-
sanych v kapitole 4.3. Vysledky testov st rozdelené do styroch skupin podla sposobu
hodnotenia presnosti modelu a to na Kendall Tau-A koerela¢ny koeficient, Kendall
Tau-B korelacny koeficient, vypocet najmensej absolutnej chyby a porovnanie per-
centualnej podobnosti top—k objektov. Jednotlivé moznosti porovnania presnosti sit

blyzsie rozobrané v kapitole 4.3.

Vo vyslednych grafoch je navrhnuty model porovnany s modelom zalozenym na teorii

Support Vector Regression (vid. kapitola 2.5.4), ktory bol spusteny za tych istych
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podmienok ako navrhnuty model UserDecision. Pouzita implementacia modelu Sup-
port Vector Regression bola prevzand z [48|, ktord je zalozend na volne Siritelnej

licencii GPL. Viac je mozné najst na [11].

5.1 Nastavenie aplikacie UserDesicion

Celkovéa variabilita nastaveni aplikdcie je pomorne $irokd a preto bolo urobenich velké
mnozstvo testov, ktoré nie st zahrnuté vo vysledkoch. Niektoré z testov dosahovali
velmi kolisajice vysledky pri Specifickych nastaveniach. K findlnemu hodnoteniu bola
zo vSetkych moznych globalnych nastaveni vybrana kombinécia, pri ktoréj model

UserDecision dosahoval najlepsie a najvyrovnanejsie vysledky:

Vyber objektu pri vibere objektu (vid kapitola 4.5) sa ukazalo, Ze najvi¢sim pri-

nosom pre model bola kombinacia:
e primarny vyber podla najmensieho pouZitia
e sekundarny vyber podla minimalneho vyskytu

Typ rozdelenia efektivnejsim rozdelenim spojitych atribttov je podla testov ekvi-

frekvencéné rozdelenie oproti ekvidistanénému rozdeleniu (vid kapitola 2.3)

Pocet skupin rozdelenia spojitych atributov (vid kapitola 2.3) sa na testovanych

datach ukazal ako 5 pricom jeho rozdiel oproti 4 a 6 bol pomerne maly

Pre nastavenie modelu UserDecision (vid. kapitola 4.6) sa najlepSie a najvyrovna-

nejsie vysledky dosahli pri nastaveniach:

Uroven tabuliek je najlepsie nastavif len na samotnt dvojkombinaciu vlastnosti
atribitov teda na tdroven dva. Pozitie tabulky len trovne jedna sa ukézalo
ako slabé pre Specidlne pripady uzivatelov a pouzitie oboch trovni dosahovalo

v priemere o nieco slabsie vysledky ako pri pouziti len druhej rovne.

Vyber pravdepodobnosti dosahoval vo Setkych nastaveniach porovnatelné vy-
sledky ale o malo lepsie sa ukazal vybocet aritmetického priemeru oproti vy-

beru najlepsieho a najhorsieho hodnotenia s najvicsou pravdepodobnostou.

45



Nastavenie top—k Porovnanie top—k skupin sa ukézal ako pomerne Specificky
problém. Pre kazdého uzivatela bolo vidiet najlesi rast percentuélnej podobnosti
pri rozdielnych hodnotéach. Preto sa za hodnotu zvolila £ = 30 ktora koresponduje
s realnym svetom, kde viac ako 30 najlepsich objektov uz nie je tak zaujimavych.

V kazdom pripade je zaujimavé sa zaoberat tymto smerom aj dalej.

5.2 Porovnanie

Ako uz bolo povedané navrhnuty model UserDecision bol testovany na styroch roz-
dielnych uzivateloch a vysledky boli hodnotené Styrmi rozdielnymi sposobmi. Vo vset-
kych pripadoch je vysledok modelu porovnany s modelom vychadzajucim zo SVR.
Prvé skupina Styroch grafov obsahuje porovnanie Styroch uZivatelov podla Kendall
Tau-B koeficientu. Druha skupina styroch grafov obsahuje porovnanie styroch uzi-
vatelov podla Kendall Tau-A koeficientu. Dalsia skupina $tyroch grafov ukazuje po-
rovnanie Styroch uzivatelov podla najmensej aboslutnej chyby. Nakoniec posledné
skupina $tyroch grafov obsahuje porovnanie $tyroch uzivatelov podla percentudlne;j

podobnosti top—k objektov.

Z grafov (obrézoky, 5.1, 5.2, 5.3 a 5.4) porovnavajucich uZivatelov podla Kendall
Tau-B koeficientu vidiet, Ze model UserDecision nadobtuda stabilnejsich hodnot skor
ako model SVR. TaktieZ je mozné vypozorovat, ze dosahuje o malo lepsiu hodnotu

a kolisanie krivky je mensie.

<
ot

Koeficient

—— UD
-=-SVR

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30
Pocet hodnoteni notebookov pouzitych k vytvoreniu modelu

)

Obrazek 5.1: Desktop uzivatel hodnoteny podla Kendall Tau-B koeficientu.
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Obrazek 5.2: Uzivatel manazér hodnoteny podla Kendall Tau-B koeficientu.
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Obrazek 5.3: Uzivatel hra¢ hodnoteny podla Kendall Tau—-B koeficientu.
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Obrazek 5.4: Kancearsky uzivatel hodnoteny podla Kendall Tau-B koeficientu.
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Obrazek 5.5: Desktop uzivatel hodnoteny podla Kendall Tau-A koeficientu.

0.4

< 0.3
&
S 0.2
S
2 0.1 —— UD

0 -=-SVR

0O 2 4 6 & 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30

Pocet hodnoteni notebookov pouzitych k vytvoreniu modelu

Obrazek 5.6: Uzivatel manazér hodnoteny podla Kendall Tau—A koeficientu.
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Obrazek 5.7: Hrac¢sky uzivatel hodnoteny podla Kendall Tau—A koeficientu.

48



0.6
0.4 / ;

—— UD

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30
Pocet hodnoteni notebookov pouzitych k vytvoreniu modelu
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Obrazek 5.8: Kancelarsky uzivatel hodnoteny podla Kendall Tau—A koeficientu.

Z grafov (obrézoky, 5.5, 5.6, 5.7 a 5.8) porovnavajucich uZivatelov podla Kendall
Tau—A koeficientu vidiet, Ze model UserDecision v porovnani so SVR sa spréava po-
dobne ako pri hodnoteni podla Kendall Tau-B koeficientu. To vyplyva z podobnosti
vypoctu oboch koeficientov. Takze UserDecision model nadobuda stabilnejsich hod-

not skor ako model SRV, dosahuje o nieco lepsiu hodnotu a kolisanie krivky je mensie.

Grafy (obrazoky, 5.9, 5.10, 5.11 a 5.12) obsahujice porovnanie uzivatelov podla
najmensej absolutnej chyby ukazijia velkii hodnotu chyby modelu UserDecision ale
len v zaciatku pri hodnotach do 4-och ohodnotenych objektov narozdiel od modelu
SRV. Obidva modely sa pri pomerne malom mnozstve ohodnotenych objektov ustalia

na hodnote 0,5 az 0, 6.
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Pocet hodnoteni notebookov pouzitych k vytvoreniu modelu

Obrazek 5.9: Desktop uzivatel hodnoteny podla najmensej absolutnej chyby.
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Obrazek 5.10: Uzivatel manazér hornoteny podla najmensej absolutnej chyby.
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Obrazek 5.11: Uzivatel hra¢ hodnoteny podla najmensej absolutnej chyby.
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Obrazek 5.12: Kancelarsky uzivatel hodnoteny podla najmensej absolutnej chyby.
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Obréazek 5.13: Desktop uzivatel hodnotenie podla top—k.
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Obrazek 5.14: Uzivatel manaZér hodnoteny podla top—k.
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Obrazek 5.15: Uzivatel hra¢ hodnoteny podla top—k.
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Obrazek 5.16: Kancelarsky uzivatel hodnoteny podla top—k.

Grafy obsahujtice porovnanie uzivatelov podla percentuédlnej podobnosti top—k ob-
jektov st ukadzané v obrazokoch, 5.13, 5.14, 5.15 a 5.16. Ako bolo spominane po-
rovnavanie modelov na zdklade tejto podobnosti nieje tiplne intuitivne a rozdielnost
sa lisi od hodnotiaceho uzivatela uzivatela. Pri hodnoteni podla top—k bolo v oboch
modeloch UserDecision a SRV pozorované pomerne velke kolisanie krivky, ktoré sa

vSak po desiatich ohodnotenych notebookoch ustélilo na rozumnej hodnote nad 80%.

Navrhnuty model rozhodovania UserDecision simulujtci rozhovanie uZivatela, sa uka-
zal ako dostatocne funkény a silny nastroj pre modelovanie uzivatelského rozhodova-
nia. Vysledky experimentov ukézali, Ze model UserDecision dosahuje porovnatelné
vysledky s modelom SRV a v niektorych pripadoch boli dosiahnuté dokonca lepsie
vysledky.

5.3 Navrhy na rozsSirenie

Navrhnuty model sa zaoberd modelovanim uzivatelského rozhodovania len nad jed-
nym uzivatelom. Preto dalsim rozsirenim prace by mohlo byt jeho nachadzanie po-
dobnosti medzi viacerymi uzivatelmi a nasledne aplikovanie vypozorovanych stvis-

losti k ur¢ovaniu preferencii.

Pri vytvaravi podobnych skupin uzivtelov je mozne sledovat podobnost tok—k objek-

tov. Kedze sa ukézalo, Ze po ohodnoteni 10 az 20 objektov sa percentudlna podobnost
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top—k 30 objektov pohybuje na hranici 90%.

Dal$ou z moznosti je testovanie modelu UserDecision na jednej strane nad netplnymi
datami, kde niektoré z informacii o notebookoch nie st zname. Na druhej strane je
mozné testovat vysledky pri predefinovani preferencii urcitého atribttu. Inak model
vo svojej zaciatocnej faze dostane celkové preferencie o urcitom atribute a v dalsich

vypoctoch bude tieto preferencie brat v tvahu.
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Jednym z cielov préace bol teoreticky rozbor tematiky uzivatelského rozhodovania a
modelov uzivatelskych preferencii. Taziskom prace bolo navrhnif vlastny funkény
model rozhodovania a nasledne vykonat jeho experimentalne overenie. Praca je roz-
delena na viaceré Casti. V teoretickej Casti prace boli rozobrané a predstavené rozne
pohlady na uzivatelské preferencie obecne. Dalej nasleduje ¢ast obsahujica prehlad

jednotlivych modelov uzivatelskych preferencii a prehlad ich porovnani.

Navrhnuty model rozhodovania simulujici rozhovanie uZivatela je zaloZeny na prav-
depodobnosti nad preferenciami. Ako model uzivatelskych preferencii bol zobrany
viac—hodnotovy model uzivatelskych preferencii. Tento model sa ukézal ako dosta-

tofne funkény ndstroj pre reprezentaciu uzivatelského rozhodovania.

V experimentalnej casti boli popisané vykonané testy spolu s popisom navrhova-
ného modelu rozhodovania. Efektivnost a presnost tohto modelu bola porovnané
s modelom vychadzajicim z tedrie Support Vector Regression (SVR). Vysledky ex-
perimentov ukazali, Ze tieto dva modely dosahuji navzajom porovnatelné vysledky.
V niektorych experimentoch boli podla navrhovaného modelu rozhodovania dosi-
ahnuté dokonca lepsie vysledky. Je teda mozné konstatovat, Ze hlavny prinos tejto
prace spociva v tom, ze navrhnuty model je plnohodnotnym nastrojom na modelo-

vanie uzivatelského rozhodovania.

Dalsim prinosom tejto prace je zostavenie §irokého prehladu v pomerne mladej oblasti
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informatiky, ktory doteraz este nebol komplexne zostaveny. Praca obsahuje taktiez
prehlad sirokého okruhu nastrojov, pouzivanych v oblasti modelovania uzivatelskych
preferencii a uzivatelského rozhodovania. Praca preto moze posluzit ako studijny ma-
teridl pre problematiku modelovania uzivatelskych preferencii. Aplikacia ktord vnikla
v priebehu tejto diplomovej prace je plne funkénd a méze byt pouzitd k dalsiemu

testovaniu.

Motivaciou pre dalsiu pracu méze byt navrh univerzalnejsieho modelu analyzujiceho
viacerych uzivatelov stcasne. DalSou motivaciou pre budici vyskum moze byt otes-
tovanie navrhnutého modelu nad réznymi dalsimi sadami dat a taktiez nad inymi

skytymi uzivatelmi.
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Priloha A

Prilozeny CD disk obsahuje vsetky stubory potrebné k spusteniu programu UserDe-
cision. CD dalej obsahuje vSetko potrebné na zopakovanie testov, vSetky zdrojové

kédy, testovacie data a text diplomovej prace vo formate pdf.
e \text — text diplomovej prace vo formate pdf
e \run — spustitelnd verzia programu

— userdecision.bat spustitelny stibor k spusteniu aplikicie UserDecision

— settings.properties konfiguracny subor

\userdecision\bin — prelozené zdojové kédy

\userdecision\1lib — pouzité externé kniznice

\userdecision\doc — vygenerovanid dokumentacia Javadoc

\userdecision\src — zdrojové kédy aplikacie

\data — testovacie data vo formate sql uréené ako inmport do databazy

\instal\JRE - instala¢né subory pre JRE - Java Runtime Environment

\instal\MySQL — instala¢né stibory pre MySQL server.

\instal\PostgreSQL — instala¢né sibory pre PostgreSQL server.
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Priloha B

Jednym z cielov préace bolo experimentalne porovnat navrhnuty model rozhodovania
s modelom zalozenym na tedrii Suppor Vector Reggresion. K tomu bol vytvoreny
program s grafickym uZivatelskym rozhranim. Po instalacii, popisanej v kapitole
B.1, je mozné program spustit siborom

\run\userdecision.bat.

Cel4 funkénost programu je predstavend v kapitole B.2.

B.1 Instalacia

K spréavnej funkénosti programu UserDecision je potrebné nainstalovat JAVA a da-

tabazovy server MySQL. Kroky isntalacie:

1. instalacia JAVA

2. instalacia MySQL alebo PostgreSQL

3. importovanie testovacich dat

4. nastavenie konfiguracného siboru
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B.1.1 Java

Prostredie JRE - Java Runtime Environment je urcené k sptstaniu JAVA programov.
CD obdsahuje stbor, pomocou ktorého je mozné v prostredi opera¢ného systému
MS Windows XP nainstalovat JRE (pripadne dalsi prilozeny sibor pre PC s x64
architekttrou).

\instal\JRE
Pre iny opera¢ny systém je potrebné pouzit prislusny instala¢ny postup na adrese

http://java.sun.com/javase/.

B.1.2 MySQL a PostgreSQL

K testovaniu programu je potrebny pristup k databaze MySQL alebo PostgreSQL.
V pripade, Ze pouzivatel nemé pristup k databéze, je potrebné nainstalovat data-
bazovy server na pouzitom PC. Prilozené CD obsahuje instala¢ny stibor, pomocou
ktorého je mozné v prostredi opera¢ného systému MS Windows nainstalovat data-
bézovy server MySQL (CD obsahuje aj stibor pre PC s x64 architekttrou).
\instal\MySQL

Pocas instalacie je vhodné zadat ”Standard Configuration” a neupravovat bezpec-
nostné nastavenia ” Modify Security Settings” (Standardne je pristupové meno ”root”
a heslo prazdne slovo). V pripade iného operac¢ného systému je potrebné pouzit
prislusny instalaény postup, ktory je mozné najst na adrese http://www.mysql.com/.
CD obsahuje instalac¢ny stbor aj pre databazovy server PostgreSQL.

\instal\PostgresSQL

B.1.3 Testovacie data

Po nainstalovani serveru MySQL je nutné vytvorit testovacie data. Testovacie data
tvoria jednu prednastavent databazu ”dipl”. PriloZzené CD obsahuje subory s testo-
vacimi datami, ktoré je potrebné importovat do vytvorenej databédzy. Nasledujice
poradie stiborov (a umiestnenie na CD) je pri importovani do databdzy nutné za-

chovat.
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\data\create-table-notebook.sql

\data\insert-notebook-mironet.sql

\data\create-view-rating-desktop.sql

\data\create-view-rating-gamer.sql

\data\create-view-rating-manager.sql

\data\create-view-rating-office.sql

B.1.4 Konfiguraény sabor

Stubor \run\settings.properties obsahuje defaultné nastavenia programu a tak-

tiez rozsiruje moznosti v samotnom programe. Obsahom stiboru st premenné

DBType urcuje typ databazy. Povolené st nastavenia MySQL (prednastavené) a

PostgreSQL

DBHost (text) adresa databazového serveru (prednastavené: localhost)
DBPort (¢islo) ¢islo portu k pristupu k databaze (prednastavené: 3306)
DBName (text) nadzov databazy (prednastavené: dipl)

DBUser (text) login do databaze (prednastavené: root)

DBPass (text) heslo do databéze (prednastavené: prazdna hodnota)

DistributionGroupMax (¢islo) maximéalny pocet povolenych skupin pri diskre-

tizacii spojitych atribtutov

DistributionGroupSet (¢islo) pocet diskrétnych skupin atribitov nastaveny

pri spustani programu (prednastavené: 7)

TopKMin (¢islo) minimalny pocet nastavitelnych top—k porovnavanych hodnot

(prednastavené: 10)

TopKMax (¢islo) maximalny pocet nastavitelnych top—k porovnavanych hodnot

(prednastavené: 100)
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e TopKSet (¢islo) pocet top—k porovnavanych hodndt nastaveny pri spustani pro-

gramu (prednastavené: 30)

e DifferentRating (¢islo) maximalny pocet rozdielnych hodnoteni skrytym uzi-

vatelom pocet (prednastavené: 10)

e IterationStep (¢islo) pocet krokov vypoctu, inak pocet ohodnotenych objek-

tov k ukonéeniu vypoctu (prednastavené: 100)

B.2 Grafické uzivatelské rozhranie

Po spusteni programu sa zobrazi uzivatelské rozhranie (obrazok B.1). Toho rozhranie
obsahuje vsetky potrebné nastavenia k spusteniu vypoctu. Jednotlivé casti a ich

funkénost je rozobrand v nasledujtcich podkapitolach.

B User Decision by Peter Lacky Q@@
Selected Source Database Coefficient.
Host: locahost Port: 3306 1ahase: dipl Sek Database Okendal Tau-a () kendal Ta4 () Mean Absolute Error ~ (3) Al
Source Table Choose Next Object
Table: |notebook ¥ Rows Count: 801 Columns Count: 15 Primary Choase: () Best Rating ondary Choose: () Min Oceur
Dirbuton: | eiyrequence | Groups: [+ O Worst Rating (® Max Occur
Name Type Javadass | Count Min (Value:Court) Max (Valus:Count) Number (Min:AvgMax)  PrimaryKey  Used © i sed Otiear
1 INT javaang.Integer | 8012 :1 1 :405.9263: 812 o] O
Price INT ljava.Jang.Integer 648,999 : 1 5132 : 156355768 : 74702 0O ¥
Lo DOUBLE |java.lang.Double | 201111 ¢ 1 8 :14.3295880149813 : 18.4 O || TopK rating
CPU_maker |VARCHAR _fjava.lang.String 3MA 12 O ] —
CPUGHz  |DOLBLE [java.ang.Double 27173 11 0 : 1.94324594257178 : 3.06 ¥ NS J
RAM type VARCHAR |java.lang.String 2/DOR3 : 299 ] ' . |
T — — 10 20 30 0 60 70 80 90 100
RAM_MB INT jjava.lang.Integer 66144 : 6 1024 : 3115.4657 : 8192 v
RAM_MHz  [INT fjava.lang.Integer 8677 11 i 0 :854.9101 : 1333 v
HOD_type  VARCHAR javaleng String | 6[ATA (4200 otacek) : 1 'SATA (5400 otacek) : 597 O ] Model Weka
HDD_MB INT ljava.lang.Integer 1516 11 320 1293 2 :340.8414 : 1000 O ™
DVD_.ROM  [VARCHAR [iavalang.String 2le : 211 ‘Ano 1590 O ] (@ Support Vector ngrZ' n [ Start Count
Brand VARCHAR ljava.lang.String 14 APACHE : 4 Acer 1 176 ) v
\Weight Kg [DOUBLE java.lang.Double 95[1.24 : 1 2.5 163 0 : 2.26934207240949 : 4.6 O ]
Battery H  DOUBLE [java.lang.Double | 363.3:1 3:103 0 : 4.81123595505618 : 12 ) ||
URL WARCHAR [java.lang.String 801 http:/fwwe.mironet c2facer-... http:/fuww.mironet czfacer-... O O
Rating Table Model Probailty
Table: rating-desktop ¥ | Rows Count: 801 Columns Count: 2 Level: ©) Just One: JustTwo  (3) One And Two
Rating Cokmn:  RATING | Number of DifferentRatings: 8  Bestratng: & Counk of Best Rating: 158 Choose Probabity: () BestMax () WorstMax (3 rkbetc
Name  Type Java dass Count Min (Vah.le:(nus«ex (Value:Count)  Number (Min:AvgiMax)  Primary Key [ Start Counk ]
D NT_ favalengnteger |  80I[3:1 i1 1 :405.9263: 812
RATING DECIMAL fjava.math. BigDecimal 8t :1 7259 1:6.1248:8

Obrazek B.1: Hlavny program.

Cast 1 obsahuje nastavenie zdroja dat (vid. kapitola B.2.1). Casti 2 a 3 obsahuji
informacie o zdrojovych datach vo zvolenej databaze (vid. kapitola B.2.2). V castiach

4,5 a 6 st globalne nastavenia pre vSetky modely (vid. kapitola B.2.3) a v castiach
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7 a 8 st nastavenia samotnych modelov spolu s moznostou spustenia vypoctu (vid.

kapitola B.2.4).

B.2.1 Nastavenie zdroja dat

V hlavnom okne programu casti 1 (obrdzok B.2) je zobrazené aktuélne nastavenie
datoahidoauvdAha nrinaienia a +to Haat Part a ndrav datahdoa I ormana nactavania <liass
uavavasuyveliv tJl.lj_JUJCll.la a Lvuv llUDU’ 1 Ulu O 1l1laszuyVv uavtavuasc. 1y 41110110 lladuvavlllla dlusil

tlacitko Set Database. Po jeho stlaceni sa zobrazi okno (obrazok B.3), ktoré zmenu

nastavenia umoziuje.

Selected Source Database

Host: |localhost Port:  |3306 Database: ‘dipl Set Database

Obrazek B.2: Hlavny program - Nastavend databaza.

Tlac¢itko Connect v okne pripojenia (obrazok B.3) sluzi k pripojeniu podla nasta-
venych poloziek. Tac¢itko Default nastavi jednotlivé polozky podla konfigura¢ného

stiboru settings.properties (vid. kapitola B.1.4).

B Database connection settings @

DE Type: IMySQL w l

Host: ‘Iocalhnst ‘

Park: 3306 &

Database: ‘dipl ‘

sername: Irool: l

Password; ‘ ‘

| Default | [ Connect ]

Obrazek B.3: Nastavenie zdroja dat.

B.2.2 Zdrojové data

Cast 2 hlavného programu (obrazok B.4) obahuje udaje o testovacich datach. Volba

Table nastavuje tabulku obsahujicu testovacie data. Dalsim nastavenim, obsiahnu-
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tym v tejto casti, je Distribution, ktoré udava typ rozdelenia spojitych atributov
na diskrétne (ekvifrekvenény alebo ekvidistanény typ rozdelenia). Pocet novovznik-
nutych atribttov po rozdeleni spojitého atribiitu sa nastavuje pomocou Groups. Roz-
delenie spojitych atributov je podrobne ukazané v kapitole 2.3.

Source Table

Table: |notebook ~ | Rows Count: 801 Columns Count: 15
Distribution: | EkviFrequence v | Groups: 7 v
Name Type Java class Count Min (¥alue:Count) Max (Value:Count) Number (Min:Avg:Max) Primary Key Used

1d INT java.lang.Integer 80112 @1 21 1 :405,9263 : §12 [v] ]
Price INT java.lang.Integer 645/9998 1 1 7685 : 5 5132 : 15635.5768 : 74702 ] [v]
LCD DOUELE java.lang.Double 2001111 : 1 15.6 : 252 S 1 14.3295580149813 : 18.4 ] [v]
CPU_maker |VARCHAR  [java.lang.String SWIA 1 2 Intel : 742 ] [v]
CPU_GHz DOUELE java.lang.Double 271,73 11 2 127 0 :1.94324594257175 : 3.06 ] [v]
RA&M_type VARCHAR  java.lang.String 2|DDR3 : 299 DDR2 : 502 : E
RAM_MEB INT java.lang.Integer 66144 1 6 4096 : 368 1024 : 31154657 : 5192 ] [v]
RAM_MHz INT java.lang.Integer 8677 11 800 : 294 0 :854.9101 : 1333 ] [v]
HDD_type VARCHAR  java.lang.String 6|ATA (4200 otacek) : 1 SATA (5400 otacek) : 597 ] [v]
HDD_MB INT java.lang.Integer 1516 @1 320 1293 2 :340,8414 : 1000 ] [¥]
DYD_ROM VARCHAR  [java.lang.String 2|Ne @ 211 Ano 590 ] [v]
Brand VARCHAR  [java.lang.String 14/4PACHE : 4 Acer : 176 ] [v]
Weight_Kg  |DOUBLE java.lang,Double 95/1.24 11 2.5 163 0 :2.26934207240949 : 4.6 ] [v]
Battery H  [DOUBLE java.lang.Double 3633 11 31103 0 : 4.81123595505618 : 12 ] [v]
URL VARCHAR  |java.lang.String 801 |http: ffwww.mironet.czfacer-... [http:fjwww.mironet.czfacer-... ] |

Obrazek B.4: Hlavny program - Testovacie data.

Cast 3 hlavného programu (obrazok B.5) nastavuje skrytého uzivatela, ktory ma
byt pouzity k testovaniu. Vyber tabulky obsahujicej hodnotenia vSetkych objek-
tov sa prevadza pomocou volby Table. Rating Column urc¢uje atribut, v ktorom s
obsiahnuté jednotlivé hodnotenia.

Rating Table

Table: rating-desktop % | Rows Count: 801 Columns Count: 2

Rating Column:  |RATING v | Mumber of Different Ratings: & Best rating: § Count of Best Rating: 158

Mame = Type Java class Count  Min {¥alue:Count)  Max (Value:Count)  Mumber (Min:Avg:Max)  Primary Key
D [t liavalang.Integer | 801[3 :1 ]3:1 |1 : 405.9263: 812 |
RATING |DECIMAL [java.math.BigDecimal 8]l i1 [7 1259 [t 1612488 O

Obrazek B.5: Hlavny program - Skryty uZivatel.

Zobrazované tabulky v oboch castiach (2 aj 3) reprezentuju jednotlivé atribity a
ich vlasnosti. V rade za sebou s to Name (nézov atribatu), Type (typ v data-
béazy), Java class (trieda v JAVA), Count (pocet rozdielnych hodnét atributu),
Min (Value:Count) (hodnota a pocet najmenej sa vyskytujiceho atribiatu), Maz
(Value:Count) (hodnota a pocet najviac sa vyskytujaceho atributu) a posledny in-

formativny Number (Min:Avg:Max) (najmensia, priemernd a maximalna hodnota
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¢iselného atribtutu). Hodnota Primary Key je zaskrtnutd ak atribat je primérnym
kli¢om. Tabulka Casti 2 naviac zahfiia nastavitelny stipec (posledny) Used. Pri jeho

zaSkrtnuti sa dany atribat bude brat do Gvahy pri vypocte modela.

B.2.3 Globalne nastavenia

Cast 4 hlavného okna (obrazok B.6) obsahuje mo#nosti nastavenia podla akého ko-
eficientu majui byt hodnotené vysledky. Podrobne sa jednotlivym moZnostiam venuje

kapitola 4.4.

Coefficient

(kendall Tau-a (O Kendall Tau-b () Mean Absolute Error— (3) Al

Obrazek B.6: Hlavny program - Koeficient.

Cast 5 hlavného okna (obrazok B.7) nastavuje moznosti vyberu objektu uréeného k
ohodnoteniu. Tento objekt sa vybera v kazdom kroku vypoctu. Jednotlivé moznosti

su rozobrané v kapitole 4.5.

Choose Mext Object

Frimary Choose: () Best Rating Secondary Choose: () Min Occur

() Worst Rating (%) Max Occur
(%) Min Used () Linear

Obrazek B.7: Hlavny program - Vyber objektu.

Nastavenie poctu top—k porovnavanych objektov je obsiahnuté v ¢asti 6 (obrazok
B.8). Zmenu rozpétia top—k moznosti (prednastavené od 10 do 100) je mozné urobit
pomocou konfiguraéného siboru (vid. kapitola B.1.4). PouzZitiu a vyznamu hodnoty

top—k sa venuje kapitola 4.4.

68



Top-K rating

BETE J

10 20 30 40 50 &0 70 S0 90 100

Obrazek B.8: Hlavny program - Top-k.

B.2.4 Modely rozhodovania

K spusteniu vypoctu sluzi tlacitko Start Count, ktoré je obsiahnuté pri oboch
testovanych modeloch. MoZnost vipoc¢tu podla modelu zalozeného na Support Vector

Regression (vid. kapitola 2.5.4) je umoznena v casti 7 hlavného okna (obrézok B.9).

Maodel Weka

@- Support Yector Regression Start Count

Obrazek B.9: Hlavny program - Weka.

Cast 8 hlavného okna (obrazok B.10) obsahuje moznost vipoctu navrhnutého mo-
delu. Level reprezentuje pouziti uroven tabuliek a nastavenie Choose Probrability
urcuje sposob vypoctu, respektive vyberu pravdepodobnosti. Jednotlivé funkénosti
st blisie rozobrané v kapitole 4.6.

Model Probability

Level: (7 Just One () Just Two (%) One And Two

Choose Probability: () Best Max () Worst Max  (3) Arithmetic

[ Stark Count ]

Obrazek B.10: Hlavny program - Model.

B.2.5 Zobrazovanie vysledkov

Tlac¢itkom Start Count sa zobrazi okno (obrazok B.11) urcené k praci vypoctu

modelu. Jednotlivé tlacitka v dolné ¢asti okna (obrdzok B.11) umoziiuju kontrolu
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nad celym vypoctom.

B Model Count @

Counkt oukput
-
b’
< >
[ Settings | | Atribute States | | Model Detal |
| Mot Rated Object | | Rating | [ resur |
[ Mexk One ] [ Mext Ten ] [ Mextk End ]

Obrazek B.11: Zobrazovanie vysledkov.

Settings tlacidlo zobrazuje nastavenia z hlavného okna.

Attribute States tlacidlo pre kazdy pouzity atribat zobrazi jeho vlastnosti. Pre spo-

jité atributy zobrazuje intervaly vlastnosti po rozdeleni.
Model Detail tlacidlo vypise deail modelu v akualnom kroku vypoctu.

Not Rated Object tlacidlo zobrazi vSetky este neohodnotené objekty (objekty,

ktorych hodnotenie este nebolo pouzité k tvorbe modelu).
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Rating tlacidlo vypise ID objektu a spolu s ohodnotenim skrytého uzivatela a
generovanym ohodnotenim. Generované ohodnotenie vychadza z aktudlneho

kroku vypoctu.
Result tlacidlo zobrazi zvolené hodnotenie vysledkov v danom kroku vypoctu.

Next One tlacidlo prevedie jeden krok vypocétu a objekt, spolu s ohodnotenim a

krokom vypoctu, prida do vystupu.

Next Ten tlacidlo prevedie desat krokov vypoctu a objekty, spolu s ohodnotenim

a krokom vypoctu, prida do vystupu.

Next End tlacidlo prevedie kroky vypoctu az do konecného poctu krokov a objekty,

spolu s ohodnotenim a krokmi, prida do vystupu.

Pri zobrazovani krokov vypoctu sa zobrazuji vsetky doposial ohodnotené objekty.
Kone¢ny pocet krokov je dany konfiguraénym siborom settings.properties (vid.

kapitola B.1.4).
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