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Nie vSetky typy uloh je mozné automatizovat, navyse Clovek ich vie vykonat’ omnoho
jednoduchsie a rychlejSie. Na tomto principe funguje ziskavanie dat s vyuzitim davu.
Jednym zo spdsobov, ktorym mdzeme dav motivovat vykonavat’ zadané ulohy su tzv. hry
s uCelom. Sticasnym problémom je efektivne vyuzitie davu, kedy data ziskané od jedincov

odliSujucich sa od priemerného jednotlivca (pozitivne aj negativne) nie st brané do tivahy.

V préci sa zameriavame na vytvorenie hry s i€elom, ktord by dokazala s davom pracovat’
efektivne. Tento ciel’ chceme dosiahnut’ rozoznanim expertov v dave a ich povysenim nad
priemernych jednotlivcov. Zachovali by sme tak sicasné vyuzitie davu a vylepsili by sme
ho o data ziskané od hracov s vysSou odbornostou. Expertov rozpoznavame na zdklade
priameho porovnania hracov, ktori su zaroven poslucha¢mi vysielania nami vytvorené¢ho
internetového radia a formou hry st ich vedomosti overované voci faktom suvisiacim
s prave prehravanou skladbou — napr. ndzov skladby, interpret, album, Cast’ textu pripadne
iné rytmické alebo vizualne prvky. Na zéklade navrhnutého modelu vyhl'adavame expertov

medzi hraémi pre zadany dopyt.

Expertov nasledne v rdmci hry vyuZivame na zrychlenie a skvalitnenie procesu tvorby
metadat v hrach s u¢elom. Porovnavame kvalitu vystupu pri pristupe, kedy st si vSetci hraci
rovnocenni a ked’ zvyhodnime expertov na zaklade ich expertného skore.
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Not every task can be automated by machine and these kinds of tasks tend to be solvable
by human easily and faster. This is also the main idea of crowdsourcing. One of the means
of motivating crowd to do such tasks are Games with a Purpose (GWAP). Current problem
of GWAPs is efficient utilization of the crowd, because data acquired from anomalous

individuals are not considered into created dataset.

In this project we created GWAP being able to handle the crowd efficiently. We aim this
goal by finding experts among individuals in crowd and promoting them above average
individuals. The standard utilization of crowd remains and gets improved by expertise of
educated players. Expert finding is based on direct comparison of players which are
listeners of our custom-created internet radio. They’re quizzed with facts related to song
they are listening to - e.g. song title, artist, album, lyrics or rhythmical and visual elements
of song. Then, based on given query, we search for experts among players meeting given

boundaries.

Experts are utilized to improve and fasten the process of metadata generation in
crowdsourcing games. We compare quality of metadata generated when all players are

equal to each other and when some users are favored over others due to their expert score.
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1. Uvod

Mnozstvo informdcii, ktoré su v sucasnosti dostupné je obrovské, za ¢o mdze hlavne rozsirenie
blogov a socialnych sieti na webe — Google v sticasnosti (maj 2014) indexuje niekol’ko desiatok
miliard webov'. S publikaciou velkého mnoZstva informacii vznikd problém s vyhladavanim
a vyuzitim tychto informacii — je potrebné pouzit dostupné metadata k tymto dokumentom.
Nanestastie nie kazdy pri zverejneni dokumentu zverejni aj jeho metadata. Dodato¢né ziskavanie
metadat pre zverejnené dokumenty nie je navysSe rovnako jednoduché pre vsetky typy dokumentov
(novinovy ¢lanok, film, skladba).

Na ziskavanie metadat st Standardne vyuZzivané tieto pristupy:

- Expertom v oblasti. Expert je osoba, ktora ma znalosti z vybranej domény a tieto znalosti
vie vyuzit’ pri dedukcii, rieSeni problému alebo porozumeniu situacie. Vdaka znalostiam
experta je mozné vytvorit velmi podrobné metadata — z menovanych pristupov st
najvyssej kvality — avSak cena experta je vysoka vezmuc do Uvahy ¢asovi naro¢nost’
vytvorenia spravnych metadat a mnozstva metadat, ktoré v sicasnosti chyba. Aj preto sa
experti vyuzivaju len ako dopliujtci pristup k ostatnym dvom.

- Automatickym pristupom. Umela inteligencia a uciace sa algoritmy dokazu na zaklade
kontextu a existujucej vzorky dokumentov s kvalitnymi metadatami (vytvorenymi napr.
expertmi) generovat’ metadata aj pre iné - podobné dokumenty. Ich Gspesnost’ je zavisla od
typu spracovavaného dokumentu. Metoda je najrychlejsia a najlacnejSia z menovanych.

- Vyuzitim znalosti davu — ,,crowdsourcing“. Davom rozumieme nahodnu skupinu l'udi,
ktorych spaja rovnaky zaujem, charakteristika, vlastnost’ — vd’aka spolo¢nym zaujmom st
schopni sustredit’ sa na jednom mieste (redlnom aj virtudlnom) uz s minimalnou snahou
tretej strany. Pri vyuzivani znalosti davu jeho ¢lenovia rieSia zadané ulohy. Pocas jej
rieSenia a-priori nevieme, aka je odbornost’ jednotlivcov v dave.

Znalosti priemerného pouzivatel'a by na vytvorenie pouzitelnych metadat nestacili, avSak
kombinovanim vel'kého mnoZstva pouzivatel'ov v dave nastavaju zjednodusene dva efekty:
1) kontradikciou medzi pouzivate'mi si vylucené nespravne generované data a 2) zhodou
medzi pouzivate'mi s potvrdené spravne data.

Vyuzitie davu ma pri spravnom nastaveni vel’ky potencial, ked’Zze dav dokaze generovat’ omnoho
vacsie mnozstvo dat ako experti a je schopny jednoducho vyriesit' v sti€asnosti strojovo tazko
rieSitel'né ulohy (napr. anotovat’ hudbu, pomenovavat’ objekty v obrazkoch a pod.). Jednou z foriem
vyuzitia davu su tzv. hry s ucelom (,, games with a purpose *‘ — GWAP), ktoré vyuZivaju zabavu ako
motivaciu pre pouzivatela vykonavat ulohy. NavySe pri spravnom navrhu hry hra¢ ani nemusi
vediet’, ze Glohu vykonava.

Jednym zo sucasnych problémov je efektivita vyuzitia davu. Znalosti jednotlivcov v dave sa lisia
a nemusia byt vzdy priemerné. Ked'Zze vyuzitie davu zavisi na vyuziti zhody medzi pouZzivatel'mi
v dave, nastavaju dva efekty:

Uhttp://www.worldwidewebsize.com/
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- Odstranenie nespravnych informacii. V pripade, ze pouzivatel zadd nepravdivi
informéaciu, porovnanim s vystupom od ostatnych pouzivatel'ov je mozné tuto informaciu
identifikovat’ a z vysledku vylucit. Nespravna informacia by sa do vysledného vystupu
dostala iba v pripade, ze by ju za spravnu povazoval dav.

- Odstranenie expertnych informacii. Ak sa v dave nachadza expert, ktory na zaklade
svojich znalosti vygeneruje SpecifickejSie metadata o dokumente ako zvySok davu, st tieto
informacie z vysledného vystupu vylic¢ené — rovnako ako v predchadzajicom pripade sa
totiz vymykajl rozhodnutiu davu.

Napriek tomu, ze vyuzitie davu je schopné generovat’ aj expertné informdcie, kvoli nemoznosti
rozoznat expertné informacie od nespravnych, nie si expertné informacie brané do tvahy.
Spomenuté dva efekty mozu viest’ pri rozpoznavani expertov az k paradoxom:

- Expert doda genericku informaciu porovnatelnd s informaciami generovanymi
davom. Ak v sucasnosti dal$i pouZzivatelia s expertom nesuhlasia, metody, ktoré su
zalozené na vacSinovej zhode oznacia expertnl informaciu ako chybnu. Javi sa totiz tiplne
rovnako ako ostatné chybné minoritné informacie. Tento efekt moze docielit’ az to, Ze
prevazi chybny ndzor vac¢siny v dave a ndzor experta je odignorovany.

- Expert doda SpecifickejSiu (odbornejsiu) informaciu v porovnani s informaciami
davu. Odbornost’ davu je ale nizsia a dav nie je schopny potvrdit’ pravdivost’ informacie
dodanej expertom. V takom pripade je opét’ expertna informacia vylucend z datasetu.

Problém je mozné vyriesit’ rozpoznanim expertov v dave. Nimi generované informacie by nielenze
neboli filtrované ako nespravne, ale v porovnani s ostatnymi jedincami v dave by mohli mat’ nimi
generované data vacsiu vahu.

Zakomponovanim rozpoznavania expertov v dave do hier s u¢elom by sme navyse mohli znasobit’
rychlost’ a presnost’ generovanych metadat. Mohlo by to viest' k odstraneniu spomenutych
paradoxov a k zefektivneniu vyuzitia davu — ¢o je vzhl'adom na jeho potencial dolezité. V tejto
praci sa chceme zamerat’ na dva ciele:

- Rozpoznavanie expertov pre dani doménu v hrach s ucelom.
- Vytvaranie a validacia metadat k hudobnym skladbam so zapojenim znalosti expertov.

Nami navrhovana hra je postavena na priamom porovnani hra¢ov poctvajucich internetové radio —
hra je sucast’ou radia. Pomocou postupov navrhnutych v nasej predchadzajtcej hre City Lights [1]
a ich modifikacii zabezpecujucich vyuzitie expertov opisanych v d’alsich ¢astiach tohto dokumentu
a pomocou vyuzitia samotného davu sa snazime o rozpoznanie expertov priamo medzi hra¢mi.

Na identifikaciu expertov, ktora je hlavnou Castou tejto prace, vyuzivame primarne modifikaciu
existujucich metdd na rozpoznavanie autorit — tieto s blizSie opisané v Casti 3. Objavovanie
autorit. Experti su v si¢asnosti najcastejSie rozpoznavani v podnikovych systémoch (hlavne na
zaklade interakcie sdokumentmi) a forach (hlavne na zaklade interakcie s ostatnymi
pouzivatel'mi). Uspesnost’ tychto pristupov je nizka a pohybuje sa okolo 40-50%. Vybranii metodu
sme museli upravit’ aby korelovala s vlastnostami hier s u¢elom a navrhom nasej hry. Konkrétne
upravy a dosiahnuté vlastnosti opisujeme v Casti 4. Hra s uicelom s rozpozndvanim a vyuZitim
autorit. V zavere navrhnutii metodu v niekol’kych experimentoch vyhodnocujeme.



2. Cerpanie z davu

Cerpanie zdavu je jednym zo spdsobov ziskavania informécii, kedy su vyuzivané znalosti
jednotlivcov v dav - tento spOsob ziskania informéacii sa pouziva hlavne na webe. Oproti vyuZitiu
expertov je omnoho lacnejsi, ale jeho vysledky silne zdvisia od typu a velkosti davu. V porovnani
s automatizovanymi pristupmi ponuka relevantné vysledky hned’ od zaCiatku — automatické
pristupy vyzaduju trénovaciu vzorku, na zdklade ktorej generuju d’alsie informacie.

Sila ¢erpania z davu je v tom, ze dokaze vel'mi jednoducho vyriesit’ problémy, ktoré nie s strojovo
rieSitelné alebo dosahuju nizku uspesnost. Dokonca aj dav pozostavajici z malého mnozstva
jednotliveov dokéaze vyplnit’ 1Q test lepsie, ako 99% populacie [2].

Jednym z hlavnych problémov pri Cerpani davu je jeho motivacia. Pouzivatelia dobrovolne nechct
rieSit’ zadané ulohy a vyzaduju ur€itt formu odmeny — najc¢astejsie financnu kompenzaciu. Okrem
financii st v sucasnosti pouzivatelia motivovani zabavou pomocou tzv. hier s u¢elom [3]. Tie svoj
,»ucel* maskuju do navrhu hry a pouzivatel’ Casto ani nevie, Ze pomaha riesit’ ur€ity problém.

2.1. Konvencné pristupy

Ked’ze vyuzitie znalosti mas je najlepsie preveditelné na Internete, vSetky prezentované sluzby st
webové stranky alebo portaly. Konvenéné pristupy mézeme rozdelit’ na:

- Portaly bez finan¢nej odmeny. Princip portalu stavia na dobrovolnictve pouZzivatel'ov,
kedy je ich hlavna motivacia altruizmus a zdiel'anie vedomosti. R6zne druhy motivacie
pouzivatel'ov su podrobne opisané v Casti 3.1.1. Kladenie otazok a vyhodnocovanie ich
spravnosti prebieha samotnymi pouzivatelmi. Typy otazok sa liSia, avSak odpoved’
vacsinou vyzaduje iba spojit’ dostupné existujuce znalosti.

- Portaly s finanénou odmenou. Ulohy zadavaju zvy&ajne inititiicie a organizacie, ktoré
maju dostato¢ny rozpocet na odmenovanie pouzivatel'ov. Principidlne sa takéto portaly
zameriavaju na iné druhy otazok ako v predchadzajuicom pripade a namiesto ziskania
I'ubovolnej informacie vyuzivaju dav na ziskanie informécie, ktord nie je strojovo
generovatel'na — vyuziva sa hlavna vyhoda Cerpania z davu.

V nasledujucej Casti st opisané v sucasnosti (maj 2014) najznamejsie portaly vyuzivajuce dav na
ziskanie informacii. Portaly ako Wikipedia®, ktoré sice vyuZivaji dav, ale primarne sluzia na
poskytovanie informacii - teda pouZzivatelia (dav) neriesia vopred zadant Glohu, na ktorit hP'adame
odpoved’ - z tohto prehl'adu vynechavame.

2.1.1. Amazon Mechanical Turk (MTurk)

Amazon Mechanical Turk? je v si¢asnosti najvacsi portal poskytujici pre pouzivatelov moznost’
distribuovat’ rieSenie ulohy na dav (vel'ké mnozstvo jednotlivcov). VSetky ulohy pozostavaju
z menSich Casti, za splnenie ktorych pouzivatel’ dostane odmenu — tzv. HIT (,, human intelligence
task ). V sGi¢asnosti sa priemerna odmena za HIT pohybuje od $0.01 do $0.10 v zavislosti od ¢asu,

2 http://www.wikipedia.org/
3 https://www.mturk.com
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ktory na svoje splnenie vyzaduje — ten je radovo niekol’ko minut. Aktivni pouzivatelia dokazu
zarobit’ okolo $2 za hodinu [4].

Demograficky je sti€asné rozdelenie pouzivatelov nezname, avSak v marci 2008 tvorili 76%
rieSiacich pouzivatel'ov obyvatelia USA a 8% obyvatelia Indie. V novembri 2009 bol tento pomer
56% z USA a 36% z Indie. Predpoklada sa, Ze vacsinu pouzivatel'ov dnes tvoria Indovia.

Nézov Mechanical Turk ma zaujimavé historické pozadie [5]. Koncom 60-tych rokov 18. storocia
Wolfgang von Kempelen vybudoval prvy stroj, ktory bol schopny porazit’ ¢loveka v §achu. Tento
stroj nazval ,, Turk®. Pocas svojich ciest po Europe s nim zoZal obrovsky uspech a porazil aj
Napoleona a Benjamina Franklina. Bol to ale podvrh a vnutri stroja sedel ¢lovek — Sachovy majster,
ktory odohral vSetky partie. Amazon ako poctu tomuto stroju pomenoval svoju sluzbu Mechanical
Turk.

Jednotlivci v dave riesiaci ilohy sa od seba navzajom liSia a pri vytvarani ulohy pre vel'’ké mnozstvo
jednotlivcov treba dbat’ na Specifické vlastnosti navrhu [2]:

- Povolena chybovost’. Niektoré ulohy vyzaduju od rieSitela stopercentni uspesnost’.
Atribit je aplikovatelny az pri vyhodnocovani aiba v pripade, Ze je mozné overit
spravnost’ odpovede rieSitel’'a — napr. test s vopred danymi odpoved’ami.

- Filtrovanie vysledkov. Rozdielni pouzivatelia vkladaji do rieSenia tloh r6zne mnozstvo
usilia, ¢o sa moze odrazit' aj na vyslednych datach. Ako efektivne rieSenie sa ukazalo
zavedenie reputacie medzi pouzivate'mi a odmietnutie vystupov pouzivatel'ov s reputaciou
nizSou ako vopred danou.

- Agregacia vysledkov. V pripade, ze HIT riesi niekol’ko pouzivatel'ov, nemusia byt do
vysledku brané vystupy vsetkych, ale iba najcastejSie vyskytujtica sa odpoved’. Agregacia
je v tomto pripade dolezity aspekt na zvazenie, ked’Ze ostatné odpovede su ,,zahodené®, ale
stale je potrebné ich riesitel'ov financne odmenit’.

- Odmena za HIT. Spravna vel'kost’ odmeny za vyrieSenie HITu je kIi¢ova. VysSia odmena
priamo nekoreluje s lepsimi vysledkami a ovplyviuje iba ¢as na ziskanie potrebného poctu
vystupov od pouzivatel'ov. Vysoka odmena totiz mdze na riesitel'a vytvarat’ psychologicky
tlak a znizovat jeho kognitivne schopnosti.

V kontexte rozpoznavania expertov a znizenia chybovosti davu mozeme sledovat’ niekolko
jednoduchych opatreni. Tieto opatrenia priamo ovplyviiuju rieSitel'ov tloh a ti s si nimi vedomi.
Avsak povolena chybovost rieSenych uloh alebo reputacia pouzivatel'ov prili§ obmedzuji vyuzitie
jednotlivcov a mézu viest’ k cielenému spravaniu pouzivatelov za tcelom odstranenia tychto
obmedzeni a pristupu k lepSie hodnotenym ulohdm. Pri navrhovani hry s uc¢elom, ktora Groven
expertizy hra¢ov v doméne vyuziva by teda nemali hraci vediet, ¢o vSetko vplyva na ich uroven
expertizy (prip. Ze ich expertiza sa vyuziva).

V sucasnosti sa podl'a [4] Mechanical Turk vyuziva aj v oblasti vyskumu a to na rézne oblasti:
pouzivatel'ské Studie, anotovanie obrazkov, spracovanie prirodzené¢ho jazyka, vyhodnotenie



podobnosti ainé. Okrem Mechanical Turk patria medzi zname portaly na vyuzitie davu
CrowdFlower* alebo TaskCN°.

2.1.2.Yahoo Answers

Yahoo Answers patri medzi tzv. CQA weby (,,community question answering‘) — weby
zameriavajuce sa na odpovedanie pouZivatelmi generovanych otdzok. Standardne mozno otazky
na tomto type portalov na zaklade uloh rieSenych na TREC konferencii rozdelit’ do 3 kategorii [6]:

- Faktoidné. NajcCastej$i typ otazok, ktory pouzivatelia vyuzivaju v pripade, ked
vyhl'adavace nedokazu najst presnii odpoved alebo by vyhladdvanie pomocou
vyhl'adavaca vyzadovalo niekol’ko dopytov z rd6znych oblasti.

- Nazorové. Odpovede vicsinou pripominaju skratené blogy, kedy odpovedajici vyjadri
svoj nazor a podporuje ho argumentom. Otazky zneju ,,Co si myslite o..“ abud sa
sustred’uju na jeden predmet, alebo porovnavaji niekol'’ko vybranych predmetov.

- Komplexné. Otazky, ktoré nie je mozné jednoducho zaradit’ do predchadzajticich dvoch
skupin.

Na portali sa vyskytuji otazky zroznych (miestami vzdialenych) kategorii a je zaujimavé
pozorovat' rozdielnu aktivitu pouzivatelov naprie¢ kategériami. Na obr. 2.1 je zndzornené
rozlozenie dizky vlakna s otazkou a dizky jednej odpovede vlakna naprie¢ niektorymi kategoriami
[7]. Rovnaky vyskum ukazal, ze kvoli vel'kému mnozstvu kategoérii a Sirokému zaberu portalu je
menej ako 1% odpovedi mozné povazovat’ za expertné.
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obr. 2.1 Rozlozenie dizky prispevkov a dizky vldkien na Yahoo! Answers

Pouzivatelia pri faktoidnych otazkach nezvykli vystupovat’ v ramci jednej kategoérie aj ako pytajuci
sa, aj ako odpovedajlici. Pri odborne zameranych kategoridach sa aktivita pouzivatelov
vyhradzovala prave na jednu kategoriu — entropia tychto pouzivatel'ov bola nizka a odpovede tychto
pouzivatelov boli pytajicimi sa zvyCajne oznaCované ako najlepSie. To pomohlo pri
automatizovanych pokusoch o urcenie najlepsej odpovede naprie¢ celym portalom. Z vyskumu

4 http://crowdflower.com/
5 http://www.tasken.com/
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vyplynuli aj kategorie, kde pouzivatelia odpovedali bez ohl'adu na to, kde predtym kladli otazky
(napr. kategoria ,,rodina a vztahy*).

Rast portélu a pocet novych odpovedi sa v poslednych mesiacoch spomaluje. Najvicsia aktivita je
v sucasnosti vykazovand hodnotenim existujucich odpovedi. Jav mdze byt spdsobeny
zodpovedanim velkého mnozstva Standardnych otazok, na ktoré portal dava dostatoéne dobré
odpovede pripadne vznik Specializovanych portidlov pre jednotlivé kategdrie, ako napriklad
TripAdvisor®, Stack Overflow pre programovanie resp. Stack eXchange’ siet’ portalov rozdelenych
podl'a zaujmovych oblasti. Rozsirenie $pecializovanych portalov bolo nevyhnutné z dévodu nizke;j
Specifickosti odpovedi na odborné otazky bez ohl'adu na kategoriu [7].

Pre kontext vyuzitia expertov v hrach teda najlepSie vychadza integracia s faktoidnymi otazkami —
v hre napr. vyuzitim kvizu. Ztc€astneni hrd¢i mézu preukazovat’ vedomost’ odpovedanim na otazky,
ktorych spravnost’ je overitelna a a-priori maju takito hraci vedomosti v roznych kategoriach
(doménach), vd’aka comu je mozné vyuzivat’ réznu uroven expertizy hracov pre rézne druhy
domén.

2.1.3. Stack Overflow

Stack Overflow je CQA portal odborne zamerany na programovanie organizovany vyhradne
pomocou pouzivatelmi generovanych znaciek a kl'ucovych slov. Odhaduje sa, ze v sucasnosti
existuje okolo 3000 znaciek, ktoré kategorizujii obsah [8]. Generovanie novych znaciek je
obmedzené len pre skusenejsich pouzivatel'ov na zaklade ich verejného hodnotenia.

Vyhodou odborne zameraného fora je, Ze celd komunita je zamerana na jednu $pecificku oblast’,
vdaka ¢omu nie si pouzivatelia rozptylovani ostatnymi nestvisiacimi témami. Odpovede na
otazky su formulované konkrétne a st hodnotené iba komunitou, ktora problémovej oblasti
rozumie. Pouzivatelia maju taktiez moznost’ hodnotit’ otazky a vyzdvihnat tie, na ktoré je
pravdepodobne potrebna odpoved’. Hodnotenie samotnych pouzivatelov je zaloZzené na principe
reputacie, kedy kazda pozitivna akcia pouZzivatel'a zvySuje jeho reputaciu.

Otazky formulované na Stack Overflow sa liia od otdzok na vS§eobecnejSom Yahoo Answers. Kvoli
odbornosti neobsahuju samotnu otazku, ale aj struény uvod do konkrétnej oblasti. Ak otazka
neobsahuje dostato¢ny opis suvisiacich technolégii, pouzivatelia ju oznaéia ako nedostatoént
a systém ju zablokuje. Podl'a [9] je mozné otazku rozdelit’ na dve dimenzie:

- Téma otazky. Zaciatok otazky vic¢sSinou prezentuje technoldgiu alebo konstrukciu,
s ktorou pouzivatel' pracuje a az nasledne je polozena samotna otdzka. Takéto otazky sa
tykaju API, ndvrhovych principov, algoritmov alebo porovnania dvoch a viac technolégii.

- Dovod poloZenia otazky. Pouzivatel’ Stack Overflow kladie otazku z tychto dévodov:

o Hladanie chyby, revizia. Spojené s problémami pri vyvoji, chybami pocas behu
programu alebo nevhodnym dizajnom.

o Hladanie moznosti riesenia. Otazka indikuje nedostatok vedomosti pytajuceho sa
a vicsinou sa kladie pri zistovani, ¢i je nie¢o mozné/dostupné v danej technologii.

o Ako to spravit. Hladanie konkrétneho rieSenia (kusu kddu) pre dany problém.

6 http://www.tripadvisor.com/
7 http://stackexchange.com/
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o Hladanie iného riesenia. Ked stcasné rieSenie funguje, avSak z l'ubovolnych
pricin je potrebné najst’ iné rieSenie.
Ku kazdému typu otazky sa viaze iny druh rieSenia: diskusia, konkrétny zdrojovy kod, slovny opis
rieSenia a otazku je nutné formulovat’ tak, aby pouzivatel’ dostal ten typ odpovede, ktory oc¢akava.

Rozdel'ovanie portalov na Specificky zamerané weby (v ramci siete Stack eXchange) naznacuje, Ze
faktoidne orientovana aplikdcia (v naSom pripade hra) by sa mala zameriavat’ na konkrétne domény
a vyhybat’ sa vieobecnosti. Specifickost’ jednoduchsie zacieli odakavanu skupinu hracov, ktorych
skupinova troven expertizy pre konkrétnu doménu méze byt vyssia, ako pri tplne ndhodnom
(vieobecnom) dave. Cerpanie dat z takéhoto davu déva predpoklad na kvalitnej$ie pouZivatelmi-
generované artefakty.

2.1.4. LastFM

LastFM je webova sluzba poskytujuca prehravanie hudby za pausalny mesacny poplatok. Oproti
ostatnym podobnym sluzbam sa odliSuje v tom, ze dovol'uje 'ud'om verejne anotovat’ jednotlivé
skladby, ktoré im sluzba hra. Na zaklade tychto anotécii vie ndsledne prehravat’ Zanrovo (anotacne)
zamerané skladby a vytvarat’ tak personalizované radia.

Analyza tychto anotacii v nasSej predchadzajicej praci ukazala, ze poskytované anoticie st
objektivne, ale aj vel'mi subjektivne [1] — niektori pouzivatelia pouzivali svoju prezyvku ako
anotaciu aby skladbu vedeli neskor dohl'adat’. To bol aj prvotny impulz preco vobec existujice
anotacie validovat’.

Sluzba poskytuje API rozhranie, cez ktoré je mozné dopytovat’ sa na jednotlivé anotacie. Jednou
z vratenych hodnoét pre kazda anotaciu je aj tzv. pocet. Domnievame sa, Ze tento pocet predstavuje
pocet I'udi (zhora ohrani¢eny 100), ktori danu anotaciu vlozili do systému. Pri mnohych anotaciach
(hlavne pri popularnych skladbach) je tento pocet 0. Dedukciou a na zaklade analyzy tychto anotacii
sa domnievame, Ze tieto patria pribuznym skladbam a interny algoritmus tieto anotacie vyhodnotil
ako moznych kandidatov aj pre dana skladbu.

LastFM teda postavila svoj produkt na datach ziskanych davom - okrem anotacii je vel'mi dolezita
aj histéria pocutych skladieb jednotlivych pouzivatelov, ich podobnost ana zaklade toho
generované odporucania. NavySe do ziskavania tychto dat zapojilo len zlomok svojich
pouzivatel'ov — tych, ¢o pouZzivaji Specialny softvér a ktori to robia z Cistého altruizmu. Oproti
sluzbam ako Pandora, ktoré maju svoj produkt postaveny vyhradne na generovani dat expertmi
a internymi algoritmami je spomenuty proces inovativny a uc¢ebnicovym prikladom vyuzitia davu.

2.2. Hry s ucelom

Hry s ucelom su $pecialnou kategdriou Cerpania z davu, ktoré ako motivaciu poskytuji hracom
zabavu a socialnu interakciu. Rovnako ako pri konvenénych pristupoch pri ¢erpani z davu, aj hry
s icelom sa snazia rieSit’ problém, ktory ma pri automatickych pristupoch nizku tspesnost’. Hry
s u¢elom vychadzaju z predpokladu, ze I'udia na webe stravia vel'ké mnozstvo ¢asu hranim, ktory
by sa dal vyuzit’ na splnenie vybranej ulohy. Namiesto jednoduchého splnenia tlohy (napr. za
finan¢n odmenu) je ale tato uloha integrovana do samotnej hry a hrac¢i svojou aktivitou prispievaji
k jej vyrieSeniu. Dobre navrhnutd hra s ucelom hracovi priamo neprezentuje svoj tcel a hrac ani
nemusi vediet’, Ze riesi vybranu tlohu.



Hry s ucelom sa Casto zamienaji so hrami, ktoré nie si primarne zamerané na zabavu — tzv.
., serious games*. Tento typ hier méze byt pouzity v Skolstve ako uCebna pomdcka, v armade
a letectve ako typ simulétora, v zdravotnictve pri liecbe ochoreni a pod.

Cielom hier s Gi¢elom je vytvarat data a metadata k dokumentom. Ugely hier sa ligia: anoticia
obrazkov v hre ESP Game [3], uréovanie pozicie objektov v obrazkoch hrou Peekaboom [10],
urcovanie nalady skladieb v ¢ase v Moodswings [11], ale aj vytvaranie folksonomii v Little Search
Game [12].

Ked’ze hrac¢i nemusia vediet’ o tcele hry, mézu neumyselne generovat’ aj nespravne data. Aby sa
zabezpecila kvalita vystupu z hry, prezentuje sa niekol’ko pristupov ako vystup hracov overovat’
[13] — jednotlivé pristupy su graficky znazornené na obr. 2.2:

- Overovanie vystupom. Ndhodne sparovanym hracom je prezentovany rovnaky dokument
(obrazok, skladba) a ich lohou je na zaklade zadania generovat’ data — napr. ,,Co vidite na
obrazku?*. Hraci svoje vystupy navzajom nevidia. Ked’ sa hraci zhodni na niektorom zo
svojich vystupov, postupuju dalej. Vd’aka tejto zhode je s velkou urCitostou mozné
prehlasit’, ze vystup, na ktorom sa hraci zhodli je spravnou odpoved’ou na zadanu tlohu
k prezentovanému dokumentu.

- Overovanie vstupom. Nihodne sparovanym hracom je prezentovany dokument (moze
anemusi byt rovnaky). Hra¢i maju znovu generovat’ data, aby opisali im prezentovany
dokument. Na rozdiel od predchadzajicej metddy, hraci svoje data navzajom vidia a na
zaklade tychto dat sa maji rozhodnut, ¢i hra obom prezentovala rovnaky alebo rozdielny
dokument.

- Overovanie inverznymi rolami. Ulohy hra¢ov st v tomto type hier rozdielne a striedajii
sa. Jeden zhracov na zaklade prezentovaného dokumentu musi vygenerovat co
najpodrobnejsie metadata. Druhy hra¢ potom dostane niekol’ko dokumentov (jeden z nich
je rovnaky, aky videl prvy hra¢) a na zaklade dat vygenerovanych prvym hra¢om musi
uhadnut’, ktory dokument videl prvy hra¢. Tento typ uloh je vhodny na generovanie
podrobnych dat, ked’ze herny mechanizmus k tomuto hra¢ov priamo motivuje.

Velkym problémom hier s ti¢elom je ,,problém studeného Startu‘ (,, cold start problem*), kedy hra
neobsahuje data, na ktorych by bolo mozné stavat’ a ani zakladni bazu hracov, ktori by data
generovali [11]. Vyskytuje sa hlavne pri hrach, ktoré vyzaduju interakciu viac hracov sucasne.
Problém je Ciastocne riesite'ny jednym z dvoch spdsobov [3]:

- Predhrané hry. Ked hra nedokdze sparovat’ hraca s inym hra€om, je mozné pouzit' v uz
odohranl hru a proti realnemu hracovi ,,postavit* akcie iného hraca, ktoré boli vykonané
v minulosti. Toto neovplyviuje vystupy hry, ked’ze aj takato zhoda medzi dvoma hra¢mi
je stale validna.

- VyutZzitie botov. Okrem predhranych hier je mozné pouzit’ automatického bota, ktory bude
predstierat’ protihraca. Ak je bot navrhnuty dobre, skuto¢ny hra¢ nemusi rozoznat’, Ze proti
nemu stoji pocita¢. Vystupy z takychto hier ale nemusia byt vzdy spravne a zalezi na
implementacii samotného bota.
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obr. 2.2 Overovanie vystupov v hrach s icelom. (vl'avo - overovanie vystupom, v strede - overovanie inverznymi
rolami, vpravo - overovanie vstupom)
Okrem studen¢ho Startu je Castym problémom hier podvadzanie, proti ktorému neexistuje
univerzalne rieSenie. Podvadzanie je mozné obmedzit’ ndhodnym parovanim hracov (pri hre
viacerych hracov; jednym z pravidiel moze byt rozdielny IP rozsah) alebo testovanim hracov na
hre uz zname fakty [14] — tzv. ,, bootstrapping *“ — a vylucenie vystupov tych hracov, ktori takymto
testom neprejda. V tomto pripade ide ale hlavne o prevenciu pred hra¢mi, ktori generuji nahodné
data a o zachovanie Ccistoty dat. Prevencia proti Standardnému typu podvadzania, ktoré
neovplyvnuje ziskané data, je zavisla od konkrétneho navrhu hry.

24

Jednym z najviacsich problémov vyuzivania davu je uprednostiiovanie popularneho nazoru (vo
vSeobecnosti o¢akavaného-§tandardného vystupu) voci nepravdepodobnym vystupom [15].
Dosledkom tohto problému je neschopnost’ davu generovat’ expertné artefakty, ked’ze navonok
vystupuju rovnako ako nespravne artefakty — dav nie je schopny so svojimi znalost'ami overit’ ich
spravnost’.

Napriek spomenutym problémom a napriek tomu, Ze aj renomovany &asopis Newsweek® oznagil
slovné spojenie ,,znalost’ davu“ za oxymoron su stale hry s Gcelom jednou z najpokrocilejsich
metdd na vyuzivanie davu v sucasnosti [16].

Pri navrhu hry je dobré dbat’ na niekol’ko faktorov [14]:

- Identifikacia uloh v kontexte vytvarania sémantiky. Nie vSetky ulohy mézu byt do hry
integrované tak, aby to neovplyvnilo hratel'nost’. Je dolezité este na zaciatku urcit, ktoré
ulohy je do hry potrebné nutne integrovat’ a ktoré by bolo dobre mat’ integrované.

- Navrh hernych scenarov. Po urceni uloh je tieto potrebné zakomponovat' do hernych
scenarov tak, aby ¢o najmenej narasali vplyv na hru.

- Navrh rozhrani. Hra musi pontkat’ pttavé a jednoduché rozhranie pre hraca.

- Identifikacia korpusu dat. Nie vSetky data vyzaduji rovnaké usilie na zakomponovanie
do hry a pripadna aktualiziciu. Cim je jednoduchsie, tym lepsie (napr. YouTube videa,
¢lanky z Wikipedie a pod.).

8 http://www.newsweek.com/user-generated-content-out-84203



- Prevencia pred podvadzanim. Ako je naznacené v predchadzajiicej Casti, moznosti
podvadzania zavisia od navrhu konkrétnej hry. Je dobré identifikovat’ tieto moznosti este
na zaciatku a mysliet’ na ne pri navrhu.

- Odstranenie Standardnych nastrah. Hraci sa mézu ukliknit’ alebo nemusia zvladat
niektort z uloh. Je dobré identifikovat’ takéto miesta a ak ich nie je mozné uplne odstranit,
je dobré ignorovat’ vystupy z takto ziskanych miest pri konkrétnych hrac¢och.

- Podpora navratu hraca. Hra by mala motivovat' hraca hrat' aj v budiicnosti ato aj
v pripade jeho sicasnej neaktivity — rebrickami, notifikaciami, odmenami a pod.

- Efektivna distribucia prace a vyuZitie davu. Prezentacia konkrétnych iloh by nemala
byt ndhodna a mala by motivovat’ hracov k ¢o najskorSiemu dokonceniu uz zacatych
rieSeni. Tiez je dobré dbat’ na vel'kost’ vzorky tloh, aby jeden hra¢ nedostdval opakovane
rovnaki ulohu.

V nasledujucej Casti su opisané rozne druhy hier s ucelom s ich charakteristickymi vlastnostami.
Zameriavame sa hlavne na hry vytvorené na Ustave informatiky a softvérového inzinierstva a na
hry zaoberajuce sa ziskavanim metadat k hudbe.

2.2.1. Little Search Game®

Little Search Game [12][17] je hra pre jedného hraca, ktorej ucelom je vytvaranie vizieb medzi
slovami — folksonémii — za pomoci webového vyhl'adavania. Vyhl'adavace Standardne podporujt
odstranenie vysledkov dopytu, ktoré obsahuji zadané slovo — definovanie vysledkov na odstranenie
Standardne prebicha pomocou prepinaca ,,—,,. Hra je zaloZzena na formulovani takychto dopytov pre
vyhl'adavace na zéklade zadaného slova a snahe dosiahnut’ ¢o najmensi pocet vratenych vysledkov
resp. ¢o najvacsi pocet odstranenych vysledkov.

Hrac napr. pre slovo ,,apple “, pre ktoré vyhl'adavac vrati N vysledkov, musi zadat’ 6 d’alsich slov,
ktor¢ filtruju najdent mnozinu vysledkov, napr. ,, -fruit“ alebo ,,-big . Hra¢i su sami motivovani
zadavat’ termy so silnou védzbou na zadané slovo, ked’ze takéto termy maju tendenciu odstranit’
najvacsie mnozstvo vratenych vysledkov z povodného dopytu. Priklad siete vytvorenych vizieb
medzi slovami pomocou hry je zobrazeny na obr. 2.3.

marine

american

obr. 2.3 Siet’ termov vytvorena pomocou Little Search Game

Vdaka navrhu hry je hra univerzalne pouzite'na na l'ubovolny jazyk a je zavisla iba od schopnosti
vyhl'adavacov. Vyhl'adavace zaroven poskytuju jediny potrebny dataset a hra netrpi problémom
studeného Startu. Moznost' hry pre jedného hraca vyrazne obmedzuje moznost podvadzat'.

% http://mirai.fiit.stuba.sk/LittleGoogleGame
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Vysledky ukazuju, ze hra dokaze generovat’ konkrétnejsie folksonomie a navySe vd’aka navrhu hry
je mozné priamo Specifikovat’ ciel'ové korenové slovo. Hra zaroven dokaze generovat’ viazby, ktoré
nie su priamo rozoznatel'né $tatistickou analyzou jazykového korpusu [12].

2.2.2. Herd-It

Hra postavena na socialne;j sieti Facebook vyuziva socialne prvky ako pridavny zdroj motivacie. Je
navrhnutd pomocou minihier, kde kazd4 minihra ziskava iny druh dat: naladu skladby, chytlavost’
skladby, farbu skladby, cielova skupinu skladby, ¢ast’ dna, kedy je vhodné skladbu prehrat’,
adjektiva opisujuce skladbu a iné. Hra teda plne vyuZziva potencidl davu na ziskanie dat, ktoré by
automatizovanymi pristupmi neboli mozné. Herd-It ponika moznost’ vyberu hudobného zanru,
s ktorym chce hrac¢ hrat’. V sucasnosti (maj 2013) hra nie je dostupna.

Hrac¢ hra niekolko minihier proti rovnakym superom, ktori su bud’ jeho priatelia alebo ndhodne
vybrati hrac¢i. Kazda minihra trva 10-20 sekund a obsahuje ini hudobnu ukazku. V pripade, Ze nie
je pripojeny dostato¢ny pocet hracov, hra vyuziva ako superov botov. Bodovanie je zalozené na
zhode s ostatnymi hra¢mi — ¢im viac ostatnych hracov zvolilo rovnaky vystup, tym lepsie je hracove
hodnotenie (princip zhody na vystupe). Hraci vystupy negenerujt, vzdy st im pontiknuté moznosti,
z ktorych si maju vybrat’ — teda skladby sa selektujii do vopred uréenych kategorii.

2.2.3. Moodswings?®

Moodswings je hra s ucelom zbierat’ subjektivnu naladu skladby v ¢ase — pocas celé¢ho trvania
skladby [11]. Hra je navrhnutd pre dvoch hrac¢ov a ulohou hracov je umiestiiovat’ kurzor mysi
v dvojdimenzionalnom priestore tak, aby Co vykreslena kruznica ¢o najviac zodpovedala
aktualnemu stavu skladby — zhoda na vystupe. Priebeh hry a analyza dét je zobrazena na obr. 2.4.

Hraci standardne nevidia umiestnenia kurzora spoluhraca (ten sa objavuje nahodne raz za niekol’ko
sekund) a st odmenovani za ¢o najvac¢siu zhodu s umiestnenim kurzora spoluhraca. Radius kurzoru
sa pocas jedného kola neustale zmensuje a motivuje hraca urCovat’ naladu skladby ¢o najpresnejsie.
Aby sa predislo podvadzaniu vo forme statického kurzoru, hra niti hraca pohnit’ s kurzorom, aby
bolo mozné vykonat’ hodnotenie prekryvu s druhym hracom. Ziskané data st potom analyzované
a nalada skladby je urcena z prekryvu radiusu kurzorov.
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ging  Upbest  [Happy  Cheerful fus . * Colected Labels
~ ’ Ground Truth Dist.
] ' = = = Prodictod Dist
> ”
-
I 1 1 g
L L) 1 [
>

Dapressing  Discouraging | Sed  Upsetting  Angry

-0.5
-0.5 0 0.5
Arousal

obr. 2.4 Priebeh hry Moodswings (vl'avo) a analyza zozbieranych dat (vpravo)

10 http://music.ece.drexel.edu/mssp
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2.2.4. City Lights!!

Hra sa na rozdiel od ostatnych hier, ktorych primarny ucel je vytvarat’ data, zameriava primarne na
overovanie existujucich dat — hudobnych anotacii ziskanych pomocou davu na serveri LastFM [1].
Na overovanie vyuziva implicitnl aj explicitnu spéatni vézbu, ktoru hra¢ pomocou hrania hry
generuje.

Hrac¢ pocuje niekol’ko sekundovu ukazku skladby vybraného zanru a dostava na vyber niekol’ko
mnozin hudobnych anotacii. Jedna z mnozin patri podl'a LastFM skladbe, ktora hra¢ pocuje.
Na zaklade toho, ¢o hra¢ pocuje, sa mad rozhodnut’, ktora z pontiknutych mnozin patri hranej
skladbe. Aby bola hra zdbavnejsia a zaroven bolo mozné ziskat’ presnejSie data (istotu hraca), hra
zavadza moznost' stavit body na svoj tip — pri spravnom tipe je stavka zdvojnasobena (za
predpokladu, Ze je to prva stdvka) a pri nespravnom tipe hra¢ straca stavené body. Tento model
redukuje generovanie nahodnych dat, kedy by hraci tipovanim hl'adali spravnu odpoved’. Navrh hry
pre jedného hraca zaroven odstranil problémy so studenym Startom a vyrazne obmedzil moznosti
podvadzania.

Hra na overovanie metadat vyuziva dve techniky:

- Implicitna spédtna vizba. Pomocou analyzy hracovych stavok na konkrétne mnoziny
hudobnych anotacii a spravnosti tychto stavok je mozné uréit’ kvalitu poniknutej mnoziny
anotacii pre danu skladbu. Aj napriek tomu, Ze hra¢ primarne pracuje s mnozinami anotacii,
vdaka ich ndhodnému vyberu do mnozin sa tieto v mnozinach striedaju a po odohrani
niekol’kych hier je mozné urCovat’ aj kvalitu jednotlivych anotacii.

- Explicitna spitna vizba. Po uhddnuti sprdvnej mnoziny anotacii hra pontka hracovi
moznost’ vyradit' z mnoziny anotacie, ktoré podl'a neho k prehravanej skladbe nepatria.
Tato védzba podporuje implicitnu analyzu a skvalitiiuje ziskané data.

Experiment ukézal, Ze hra vel'mi presne (0% chybovost) a zaroven rychlo (rddovo niekol’ko hier)
dokaze urcit nespravne hudobné anotacie k danym skladbam a relativne presne (~33% chybovost’)
dokaze urcit’ spravne anotacie. Zaroven okrem validacie existujucich anotéacii pontka priestor na
sekundarne vytvaranie anotacii vd’aka nespravnym hracovym pokusom.

2.3. Diskusia

V tejto Casti sme prezentovali dva principialne odlisnu pristupy Cerpania z davu zamerané na pracu
s pouzivateI'mi a ziskavania dat. Ked’ze sa v d’alSej ¢asti zaoberdme objavovanim autorit a teda
priamou pracou s pouzivatel'mi, vyplyvaju z analyzy ¢erpania davu nasledujuce dosledky:

Potreba motivdcie. V ramci nami navrhovanej hre musime rie$it dva druhy motivacie: (1)
motivaciu riesit’ casovo naro¢nejsie tlohy a (2) motivaciu vracat’ sa k hre aj v budicnosti. V oboch
pripadoch je na$ ciel postaveny na ziskani ¢o najvicSieho mnozstva metadat od jedného
pouzivatela. Tento ciel moézeme riesit’ typom hry, kde st hra¢i priamo konfrontovani s ostatnymi
hraémi. Porovnanie s ostatnymi hra¢mi na urovni jednotlivych tloh mo6ze hra¢ov dostatocne
motivovat’ k vyrieSeniu ¢o najvacSieho mnozstva uloh — aj tych ¢asovo naro¢nejsich.

" http://citylights.rootpd.com
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Odmeriovanie. Hra¢i mézu byt odmenovani na zaklade obtiaznosti tlohy. Aby bola ich motivacia
dostatocna, méze odmenovanie voci obtiaznosti Glohy rast’ nelinearne (napr. kvadraticky).

Urcenie hranice chybovosti. Ked'ze hraci v ramci uloh generuju data, je pravdepodobné, ze Cast’
z nich nie je spravna. Cim vy$$ia odmena je za Glohu, tym vécsie je riziko, Ze hra¢ vygeneroval
hoci aj zIé data len za ¢elom ziskania odmeny. Pri takomto type tiloh musime sledovat’ globalnu
chybovost’ v rdmci tlohy, chybovost’ hraca na danom type tlohy a chybovost’ hraca celkovo. Na
zaklade tychto parametrov sa potom moézeme rozhodovat’ kedy je chybovost’ natol’ko velka, ze
hrac¢ove vysledky nie s brané do tivahy.

Overenie pouZivatel’mi vygenerovanych artefaktov. Aby sme zistili, ¢i su hra¢mi generované data
spravne, musime tomu prisposobit’ navrh hry. Kvoli problému studeného Startu sa nemoézeme
spoliehat’ na priame overovanie na vystupe a spravnost diat mdézeme vyhodnocovat spétne.
V pripade, Ze rovnaku tlohu bude riesit’ niekol’ko hracov sucasne, bude zaujimavé sledovat’ ziskané
data a moézeme sa pokusit’ ich vyhodnocovat’ agregovane prip. urCovat’ spravnost’ ziskanych
informacii uz na zaklade takto sucasne ziskanych dat a nevyhodnocovat’ data spétne. Oba pristupy
neskor mézeme porovnat’.
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3. Objavovanie autorit

Autorita (expert) je podl'a Bransford et al. [18] ¢lovek, ktory uchovava znalosti v takej forme, ktora
mu umoziuje rozoznat’ zakladni kostru problému a jeho pribuzné dimenzie a pomocou ktorych je
schopny najst’ efektivnejsie rieSenie problému nez laici. V tejto praci sa zameriavame na autority
v oblasti hudobnych znalosti, ich objavovanie a vyuzitie na skvalitnenie hudobnych metadat.

Rozoznavanie expertov je vo v§eobecnosti potrebné z dvoch dovodov [19]:

- Expert ako zdroj informacii. Autorita vystupuje ako komplementirny alebo
suplementarny prvok k pristupnym zdrojom (napr. dokumenty). Vyuzitie autority
v takomto pripade sa da rozdelit’ na niekol’ko ucelov:

o Specifikicia. Ked pouzivatel' nepozna/nevie ¢o potrebuje a autorita pomoze tento
ciel’ identifikovat’.

o  Efektivita. Ked pouzivatel nechce informaciu zdihavo vyhladavat a vyuzije
znalosti experta na usetrenie Casu.

o Interpretacia. Ked pouzivate]! nema zaujem/nedokéze pochopit informacii
a expert ju poda zjednodusene.

o  Pristup k nezdokumentovanym informdaciam. Nie vsetky informacie st dostupné
v katalogoch a na webe. Vtedy je potrebné obratit’ sa na experta.

o Socializacia. Ked pouzivatel’ vyzaduje 'udsku interakciu pri hl'adani informacie.

- Expert ako ucastnik s ilohou. Vyuziva sa napr. pri prezentdcidch, konzulticidch,
rozhovoroch apod., kedy autorita zastava, obhajuje alebo prezentuje urcity nazor
z doménovej oblasti, ktorej sa venuje.

V minulosti bolo mozné autority rozoznavat len v ramci menSieho okruhu l'udi v konkrétnej
zaujmovej doméne (kvoli malo rozSirenému pristupu na Internet). Experti boli zdruzovani
v expertnych databazach a katalégoch rozdelenych podl'a domény: ProfNet, ExpertNet, Virginia
Tech Enterprise Database a iné. Tieto databazy boli vyuzivané hlavne v podnikovej oblasti, kde
pomahali zefektiviiovat’ pracu radovych zamestnancov. Databazy museli byt’ vytvarané manualne,
bud’ ¢lovekom na to uréenym alebo dobrovolne samotnymi expertmi, ktori do databazy pridali
svoje zrucnosti. Nanes§tastie databazy trpeli netplnost'ou a ich prinos nedosiahol planovany dosah.

V kontexte prace vychadza potreba hladania autority z potreby vyhladdvania relevantnych
informacii — expert je brany ako zdroj informéacii. Vyhl'addvanie na webe zvycCajne prebieha jednym
z dvoch Standardnych spdsobov:

- Vyhladavanie pomocou kPicovych slov, vyhPadavanie v katalégu. Vracia vysledky
roznej kvality a laicky pouzivatel' je zvyCajne nuteny sam ohodnotit’ kvalitu najdenych
vysledkov len na zaklade svojich skusenosti. Vyhladavace zorad’uju vysledky na zaklade
internych hodnotiacich algoritmov (,, PageRank®, , sRank‘) aje pravdepodobné, Ze
najdené dokumenty na zaciatku zoznamu su kvalitnejSie — relevantnejSie — ako vysledky
umiestnené nizsie.
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- PoloZenie otazky v Pudskej reci. Okrem vyhladdvania si Standardom aj fora, kde sa
pouzivatel' na svoj problém méze spytat (Yahoo Answers', Stack Overflow’), aviak aj
tieto trpia problémom nutnosti vediet’ ohodnotit’ kvalitu odpovede inych pouzivatelov.
Oproti vyhl'addvaniu pomocou kl'ai€ovych slov prinasaju moznost’ spytat’ sa na Specificky
problém a dostat’ konkrétnu odpoved’ od ostatnych pouzivatel'ov.

Vyuzitie hl'adania odpovede polozenim Specifickej otazky so sebou prinasa niekol’ko problémov.
KedZe odpoved nie je hladana strojovo, nie je mozné deterministicky urcit’ kvalitu ziskanej
odpovede na zaklade vopred daného algoritmu. Kvalita odpovede je najCastejS§ie hodnotena
pouzivatelom, ktory otdzku polozil, pripadne pouzivate'mi, ktori na otazku/odpoved narazili.
Ziskanie odpovede a zaroven aj ohodnotenie kvality odpovedi su formou ziskavania dat a metadat
pomocou davu.

Objavovanie autorit ako také je samostatna oblast’ Stidia, avSak jej vysledky nie s prezentované
samostatne, ale v ramci vyhladavacich systémov, odportcacich systémov alebo informacnych
systémov. V tejto praci su vysledky integrované do hry s tcelom, kde st autority vyuzivané na
tvorbu a validaciu hudobnych metadat.

3.1. Typy autorit

Pri vyuzivani autorit ako takych nie je dolezité, v akom prostredi bola tato autorita objavena: ¢i uz
1) na webe alebo 2) v podnikovom prostredi. Toto rozdelenie je ale dblezité pri rozpoznavani
autorit, ked’ze toto sa v jednotlivych prostrediach diametralne odliSuje. Nami navrhovana metoda
je vyuzivana v hre s i¢elom vyuzivajucej dav na webe, preto pre zvySok prace je dolezita hlavne
cast’ 3.1.1, avSak pre porovnanie uvddzame aj spdsob rozpoznania a vyuzitia autorit v podnikovom
prostredi (3.1.2).

3.1.1. Autority na webe

Kazdy pouzivatel webu za sebou nechava stopu — data, podla ktorych je mozné urcit’ jeho
charakteristiky: pohlavie, vek, doménu, ktorej sa venuje a iné. Presné ur¢enie domény pouzivatel'a
a jeho odbornosti v nej je dolezité pri hodnoteni jeho aktivit a ich vplyvu na ostatnych pouzivatelov.

NajcastejsSim miestom, kde je potrebné vyuzit odbornost’ pouzivatel'a, st doménovo zamerané
internetové fora (Java forum) alebo tzv. stranky otazok a odpovedi (,Q&A sites” — Stack
Overflow). Princip oboch typov stranok je podobny. Pouzivatelia na tomto type webov sa podla
vypracovanej pripadovej Studie delia na tri skupiny [20]:

- pytajucich sa: ~64%

- odpovedajucich: ~32%

- pouzivatelia patriacich do oboch predchadzajucich skupin: ~4%
Zo vsetkych pouzivatelov je mozné oznacit’ ako autoritu 0,5% - 0,7% z nich. V priemere stravia

aktivni pouzivatelia takychto sluzieb ro¢ne pri odpovedani otazok okolo 100 hodin. Motivacii I'udi
odpovedat’ ostatnym na ich otazky je niekol'ko [21]:

- altruizmus (nesebeckost’).

12 http://answers.yahoo.com/
13 http://stackoverflow.com/
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- potreba podporit’ komunitu.

- vyhody ziskané od poskytovatela sluzby.

- snaha o zabezpecenie ziskania pomoci v pripade potreby.

- priame ziskanie vedomosti pri tvoreni odpovede na otazku.

Tato motivacia je pre pouZzivatel'ov postacujica, ked’Ze viac ako 92% otazok polozenych na sluzbe
Stack Overflow ma median dizky ziskania odpovede okolo 11 minut [22]. To zarovei stavia sluzby
zalozené na kladeni otazok na porovnatel'nu troven s prehladdvanim stranok zameranych na
zdiel'anie obsahu (blogy, ¢lanky a pod.).

3.1.2. Autority v podnikovych systémoch

Podnikové systémy sa v kontexte vyuzitia autorit liSia od webu v tom, Ze vyuzivaju Specifické
znalosti expertov a poznaju doménu/zaradenie jednotlivych expertov v systéme. Experti st
vyuzivani hlavne na $pecifikaciu a interpretaciu netiplnych informacii — konzultaciou s expertom
sa zvySuje efektivita prace a teda aj rychlost’ vyvoja produktu. Softvérovy inZinier strdvi v priemere
komunikéciou s expertom az 16% casu [23] — tento Cas nezahtiia vSetku komunikaciu inZiniera pri
praci.

Potreba vyhl'adavat’ expertov sa zvécsila globalizaciou a ¢lenenim timov na velké vzdialenosti
[24], avsak problém s vyhl'adanim spravneho ¢loveka existuje v rovnakej miere aj medzi 30 metrov
vzdialenymi kancelariami. Sposoby, ktoré si vyuzivané na odhalenie expertov st [24]:

- Sledovanie zmien v dokumentoch. Cim véc§ia bola zmena od vybrané¢ho pouZzivatela
a ¢im menej ¢asu od tejto zmeny preslo, tym vécsia je pravdepodobnost’ Ze pozna spravanie
danej Casti systému a moze byt povazovany za experta.

- Heuristické pristupy. Systémy sledovali zmeny pouzivatel'ov naprie¢ systémom a pri
vyhl'adavani experta brali do ivahy pocet zmien v dokumentoch, vzdialenost’ experta od
ziadatela vramci organizdcie (v kontexte pracovného zaradenia na zaklade
predchadzajicej analyzy socialnych vézieb) prip. d’al$ie podnikovo-$pecifické parametre.
V pripade, Ze systém nedokdzal najst’ expertov, je mozné manudlne znizit hrani¢né
hodnoty pre heuristicky algoritmus.

- Expertné databazy. Ich najvacsi problém je nelplnost, ked’ze nie je mozné obsiahnut
audrzat aktualne konkrétne znalosti vSetkych zamestnancov. Znalosti su vécSinou
reprezentované vSeobecne, Co pri Specifickych dopytoch vnasa do vysledkov dalSie
nepresnosti a tento model sa preto nezvykne pouzivat'.

Najpouzivanejsim pristupom st rdzne variacie heuristickych pristupov Specifickych pre jednotlivé
organizacie. Jednym zo vSeobecnejSich pristupov je sledovanie vdzieb expertov na dokumenty,
ktory je opisané v Casti 3.2.2.

3.1.3. Autority v hrach s Ucelom
Vicsina pristupov v hrach s u¢elom vyuzivaju autority len na vytvaranie kontrolnej vzorky dat prip.
manualnu kontrolu vystupov z hry. Autority st vybrané tvorcom aplikécie.

V sucasnosti je nam znamy len jeden projekt, ktory sa zaoberd optimalizaciou utilizacie autorit
v hrach s ucelom s cielom skvalitnit’ metadata. Jedna sa o modifikaciu hry ESP Game [3] — hra,
v ktorej st dvaja hraci nahodne sparovani a ich lohou je zhodnit sa v tom, ¢o vidia na spolo¢nom
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obrazku. Nepriamo tak anotuji obrazok a vd’aka zhode oboch hradov vrealnom Ccase je
zabezpecené aj overenie spravnosti anotacie.

Modifikécia je postavend na parovani na zdklade schopnosti hraCov (CAM — ,, capability aligned
matching *). Pod parovanim rozumieme: (1) inteligentné parovanie samotnych hra¢ov na zéklade
ich schopnosti a zaroven aj (2) parovanie obtiaznosti anotovanych obrazkov so schopnost'ami
hracov [25]. V préci boli navrhnuté dva modely hracov, kedy jeden poznd schopnosti hraca a druhy
ich musi odhadovat’.

Navrhovany model je postaveny na ekonomickom principe, kedy server vypocitava hodnotu
odmeny za nové anotacie k danému obrazku a hraci si vyberaju obrazky na zéklade vysky odmeny.
Odmena je pocitana na zaklade vektora obsahujuceho uz existujuce anotacie, ich kvalitu
a predchadzajtice pokusy. Ked’ sa hraci zhodnu na anotécii, server vypocita odmenu pre hra¢ov na
zaklade vygenerovanej anotacie — teda hraci nemusia dostat’ plnt slubovanu odmenu, zvySok
zostava serveru. Hraci si teda na zaklade vysky vybranej odmeny sami urcuju obtiaznost’ hry a tym
implicitne aj svoju expertizu.

3.2. Rozpoznavanie autorit

Rozpoznanie experta vSeobecne pozostava z dvoch uloh [26]:

- rozpoznanie a identifikdcia oblasti zaujmu pouzivatel’a
- ohodnotenie odbornosti pouzivatel'a v rozpoznanych oblastiach zaujmu

Identifikacia zdujmov je mozna len na zaklade pouzivatel'om zadanych dat — ¢i uz formou testu kde
sam urci oblasti zaujmu alebo analyzou jeho aktivity. Ohodnotenie odbornosti méze prebiechat
automaticky na zéklade vybranych metrik alebo ostatnymi pouzivatel'mi — davom. Pristupy na
ohodnotenie odbornosti su opisané v nasledujiicej Casti.

3.2.1. Metriky na hodnotenie autority pouzivatela v dave

Metriky hodnotenia odbornosti pouZzivatel'ov stavaju na skusenostiach ziskanych pri hodnoteni
dokumentov objavenych poc¢as indexovania webu a na algoritmoch, ktoré sa pri tomto hodnoteni
pouzivaju. Na zéklade spravania sa pouzivatelov vramci Java féra bolo porovnanych
a vyhodnotenych niekol’ko najpouzivanejSich pristupov na automatické hodnotenie odbornosti
[27]:

- jednoduché statistické pristupy. (pocty odpovedi)
- InDegree

- Z-skore

- ExpertiseRank

- HITS

Priame porovnanie ukazalo [27], Ze kazd4 z metrik je vhodna na ohodnotenie urcitej stranky
odbornosti pouzivatela a neexistuje univerzalna metrika. Jednoduché $tatistické pristupy sa ukazali
ako porovnatel'ne dobré s pokroc¢ilymi iterativnymi metrikami. Porovnanie taktiez ukazalo, Ze
pouzitie automatického ohodnotenia odbornosti pomocou jednotlivych metrik s vyuZzitim
socialnych sieti méze byt za predpokladu spravneho nastavenia siete ozna¢ené ako doveryhodné aj
bez d’alSej nutnosti overovania pouZzivateI'mi.
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3.2.1.1. Jednoduché statistické pristupy

Jednym z najjednoduchsich a ¢asto pouzivanych pristupov je pocet odpovedi pouzivatela na otazky
ostatnych pouzivatel'ov. Problémom tejto metriky je nerozliSovanie odbornosti samotnej odpovede
a obtiaznosti zadanej otazky. Taktiez neberie do tvahy mozny SPAM, ktory sa na forach vyskytuje.
Podobna metrika rieSiaca spomenuté problémy je sCitanie poctu l'udi, ktorym pouzivatel’ svojou
odpoved’ou pomohol. Tym sa do ur€itej miery zabezpeci vyssie hodnotenie pre pouzivatela, ktory
odpoveda na ndroc¢nejsie otazky.

3.2.1.2. InDegree metrika

Zovseobecnuje jednoduché statistické pristupy a prezentuje ich vo forme grafu. Metrika samotna
meria autoritu vrcholu (pouzivatela) po¢tom hréan, ktoré¢ do daného vrcholu smeruji. Pri pouziti
hran je mozné brat’ do uvahy aj vahu jednotlivych hran — vyhradne pri pouziti takejto metriky je to
pre vypovednu hodnotu nevyhnutné [20].

3.2.1.3. Z-skore

Metrika stavia na predpoklade, Ze kladenie otazok zna¢i nevedomost’ — opak odpovedania na
otazky. Ak pouzivatel odpovedal na rovnaky pocet otazok aky polozil, Z-skoére je nulové. Ak
odpovedal na viac otazok ako polozil, skore je kladné. Skore sa pocita v dvoch variaciach: 1) pre
pocet polozenych/zodpovedanych otazok a 2) pre pocet pouzivatel'ov, ktorym merany pouzivatel
odpovedal a pocet pouzivatel'ov, ktori meranému pouzivatelovi odpovedali. Skore sa pocita podla
nasledovného vzorca, kde a je pocet odpovedi a g je pocet otazok (pre druhy variant analogicky):

a—q

Jatq

3.2.1.4. Algoritmus ,ExpertiseRank™
Predchadzajice metriky do uréitej miery trpeli problémom, kedy pouzivatel’ odpovedal vo vel'kom
mnozstve na jednoduché otazky. Metriky ho oznacili za experta v doméne. Na zaklade metriky

7 =

., PageRank“ [28], ktora hodnoti relevanciu dokumentov na zaklade relevancie webov, ktoré na
dany dokument odkazuju, vytvorili v [27] metriku zaloZenu na 1) pocte I'udi, ktorym pouzivatel’
pomohol a 2) odbornosti 'udi, ktorym pouzivatel pomohol. Algoritmus na vypocet odbornosti je
(C(Ui) — pocet l'udi, ktorym pouzivatel pomohol, d — Cinitel’ timenia / ,, damping factor *):

ER(A) = (1—d) + d (ER(U1)/C(UL) + ... + ER(Un)/C(Un))

Metrika pocita odbornost’ v iterdciach a vychadza z predpokladu, ze ak pouzivatel B pomohol
pouzivatelovi A a pouZzivatel’ C pomohol pouzivatelovi B, pouzivatel’ C ma z troch spomenutych
najvyssiu odbornost’, ked’Ze pomohol pouzivatel'ovi, ktorého miera odbornosti uz bola na vyssej
urovni ako miera odbornosti inych pouzivatel'ov trovni. Metrika vyuziva grafy a Sirenie odbornosti
pouzivatela v grafe.

3.2.1.5. HITS algoritmus

Podobne ako PageRank/ExpertiseRank, aj HITS metrika [27] vyuziva iterativny pristup na ziskanie
odbornosti pouzivatel'a. Stavia na algoritme HITS [29], ktory sa na cielovy dokument/pouZzivatela
pozera z dvoch kontextov (opis algoritmu je tvoreny z pohl'adu hodnotenia odbornosti):

1) Ako zdroj pozornosti (,, hub“). Pocet expertnych pouZzivatel'ov, ktori pomohli vybranému
pouzivatelovi
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2) Ako autoritu. PoCet expertnych pouzivatel'ov, ktorym vybrany pouzivatel pomohol.

HITS algoritmus stavia na grafe homogénnych vrcholov - kde vrcholy mézu predstavovat
jednotlivé weby pripadne pouzivatel'ov — a hranadch, ktoré predstavuju orientované prepojenia
medzi tymito entitami — napr. vzajomne odkazovanie medzi webmi alebo interakcia niekol'kych
pouzivatel'ov. Typ vrcholov je ale vzdy homogénny.

Na je znazorneny graf, s ktorym méze HITS algoritmus pracovat’. V kontexte objavovania autorit
modzeme orientaciu hran interpretovat’ sposobom, kedy si ,,vrchol hub nechal pomdct’ od vrcholu
authority”. Na zaklade tejto interpretacie je teda z grafu mozné od¢itat’, ze vrcholy oznacené ako
autority pomohli vyrazne vacSiemu poctu pouzivatelov a mdzu byt povazované za autority. Keby
niektory z hub vrcholov vyzadoval pomoc od velkého poctu pouzivatel'ov, jeho hub skore by bolo
vicsie ako u ostatnych vrcholov a bol by teda skuto¢ne vacsi ,,zdroj pozornosti‘.

pozn.: Na obrazku je ako menovka vrcholu zobrazena iba jedna z hodnot ,, hub*, ,, authority (ta
vdcsia). V skutocnosti sa pre kazdy vrchol pocitaju obe tieto hodnoty.

obr. 3.1 Graf vrcholov vstupujuci do HITS algoritmu

3.2.1.6. Iné metriky

Vicsina ostatnych pouzivanych metrik zaklada na vysSie spomenutych zakladnych metrikach [30].
Algoritmus SALSA spaja vyhody algoritmov PageRank a HITS. Algoritmus HubAvg meni
algoritmus HITS tak, ze vahu centra pozornosti (,, sub ) nastavi na priemer vah ostatnych centier
pozornosti, na ktoré pozorovany vrchol grafu smeruje.

Dalsie pokrocilé techniky [30] s hlavne zamerané na analyzu dokumentov a odkazov na ne na
webe — BFS (,, Breath-First-Search ) algoritmus alebo Bayesovské algoritmy — a nebudu v tejto
praci d’alej analyzované z dévodu nizkeho vyuzitia pri objavovani autorit.

3.2.2. Odbornost experta na zdklade dopytu

Jednym zo spOsobov na rozpoznanie autority je pristup navrhnuty v [31]. VyuZiva navrhnuté
modely dokumentov a kandidatov na autoritu. Pristup uvazuje pracu s heterogénnym repozitarom
dokumentov, pre ktory je zadany dopyt na zaklade ktorého uréuje odbornost’ tzv. kandidata. Dopyt
sa sklada z niekol’kych termov a nie je nutné aby vrateny dokument uplne vyhovoval zadanym
termom. Model stavia na otazke: ,,Aka je pravdepodobnost’ p, ze kandidat ca je expertom pre
tematicky dopyt ¢ “? Po aplikovani Bayesovej vety na konkrétny model je pravdepodobnost, Ze
pouzivatel je expert pre dany dopyt nasledovna:
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_ p(glea) * p(ca)
p(q@)

p(calq)

Na zéklade existujucich modelov vytvorenych pri vyskume dolovania informacii (,, Information
Retrieval ) boli vytvorené dva modely [31]: 1) model zamerany na dokumenty a 2) model
zamerany na kandidatov na autoritu. Experiment preukazal, ze model zamerany na dokumenty ma
vyrazne lepSie vysledky a preto sa v tejto Casti budeme d’alej zaoberat’ iba nim.

Model pracuje s vazenou vidzbou a medzi entitami dokument (d) — kandidat (ca). Dokument je
vybrany z mnoziny dokumentov D. Pravdepodobnost’, Ze dokument je naviazany na kandidata je
definovand nasledujicim vzorcom. Myslienkou za prevodom vazenej vizby a(d,ca) na
pravdepodobnost’ je normalizacia vahy medzi kandidatmi, ktori maju vdzbu na vybrany dokument.

a(d, ca)

pldlea) =5 @, ca)

Rozoznavanie expertov pri modeli zameranom na dokumenty uvazuje, ze kandidat na autoritu je
vopred dany. Vyhl'adavanie prebieha nasledovne:

- Z kolekcie dokumentov D je vybrany dokument s vdzbou na vopred ur¢eného kandidata —
na zéklade p(d|ca).

- Z dokumentu sa odvodi jednoduchy vyhladeny model a vypocita sa pravdepodobnost’
p(qld) - Ze dopyt ¢ bude sediet’ na vybrany dokument na zaklade termov dopytu t.
Vyhladenie modelu dokumentu prebicha metédou Jelinek-Mercer, ktora zahfia linearnu
interpolaciu maximalneho pravdepodobnostného modelu dokumentu a modelu kolekcie
dokumentov [32] —ich vplyv nastavuje konstantou A.

- Vypocita sa vaha vizby p(q|ca) medzi dopytom a kandidatom na experta

p(ald) = | [(@ =2 +petld) + 2+ p(0))

teq
plca) = ) plald) * p(dica)
d

Vyhodou spomenutého modelu je to, ze pri vytvoreni a ohodnoteni vizieb medzi dokumentom
a kandidatom je implementacia modelu do vyhladavacieho systém jednoducha. Model mal po
vrateni 10 kandidatov hodnotenie metriky precision ~ 0.316 a strednt1 hodnotu metriky precision
na celej kolekcii vysledkov ~ 0.188. Experimenty prebiehali na datasete konferencie TREC! a aj
napriek relativne slabej uspesnosti by sa model umiestnil v TOP 5 navrhnutych pristupov na
vyhl'adavanie expertov.

3.2.3. Hodnotenie odbornosti vyuzitim znalosti davu
Socialne siete umoziujuce verejne zdielanie st velmi dobrym zdrojom na objavovanie autorit.
V takychto sietach sa pouzivatelia obvykle delia I'udi, ¢o sleduju a siet’ pouzivaji na ziskanie

1 http://trec.nist.gov/
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informacii a na I'udi, ktori tito informacie zdiel'aju — tato mensia skupina je zaujimava v kontexte
objavovania autorit.

Na socialnej sieti Twitter'® sa na objavovanie autorit vyuZivaju okrem Standardnych moznosti ako
pocet l'udi, ktori vybraného pouzivatel'a sleduju aj systémovo-Specifické prvky ako je pocet
zmienok o konkrétnom pouzivatel'ovi alebo znovuzdielanie jeho sprav [33]. Autorita v kontexte
zadanej domény je v takomto pripade rozoznana najlepsie vtedy, ked’ distribticia zdujmovych tém
prvej skupiny (sledujuci pouzivatelia) je o najvicsia a ked’ je pocet sprav moznych autorit ¢o
najviac zamerany na vybranti tému. Twitter sim vyvinul sluzbu ,, Twitter WTF (Who To Follow) “'°,
kde na zaklade pouzivatelovych zaujmov odporuca rozoznané autority v danej oblasti.

Tradi¢né pristupy rozoznania autorit v zaujmovej oblasti konkrétneho pouzivatela teda spoliehaju
na ¢o najpresnejsie rozoznanie zdujmov pouZzivatela. Zaujmy mozu byt rozoznané na zaklade
pouzivatel'ovho profilu — teda sam pouzivatel’ zada, ¢o ho zaujima — alebo na zaklade analyzy jeho
aktivity na socialne;j sieti.

Twitter pontuka okrem moznosti zdiel'at’ informdacie aj moznost’ vytvarat si zoznamy pouZzivatelov.
Takéto zoznamy su pre pouzivatel'a vhodné, ak chce oddelit’ prispevky z r6znych doménovych
oblasti. Zoznam vytvoreny jednym pouzivatelom uz ponuka relativne dobré rozdelenie
sledovanych autorit do domén na zéklade nazvov zoznamov a spolo¢nych vlastnosti autorit v
zozname. Analyzou vSetkych verejnych zoznamov na socialnej sieti je ale mozné vel'mi presne
urcit’ autority v konkrétnych doménovych oblastiach [34]. Pri velkom mnozstve pouzivatel'ov sa
rozdiely v jednotlivych zoznamoch odignorujii a dav je schopny nielen urcit’ autority (Gcty
opakovane objavujlice sa v zoznamoch), ale aj ich zaradit' do Specifickej domény a priradit’ im
konkrétne metadata — napr. U€et BarrackObama dostal na zéklade zaradenia do zoznamov znacku
,»politik®. Oproti inym pristupom, ktoré¢ vyuzivaju viacero systémovo-Specifickych funkcii (vratane
Twitter WTF) je pristup zalozeny vyhradne na zoznamoch vytvorenych dobrovolne davom na
rozoznanie autorit porovnatel'ne dobry.

3.2.4. Autorita reprezentovana skupinou expertov

Nie kazdy expert ma uplne vedomosti vo svojej doménovej oblasti. Uchovavanie uplnych
informacii o pouZzivatel'ovej odbornosti by bolo neefektivne. V pripade zhromazd’ovania informécii
je mozné vyuzit' na jeden problém znalosti skupiny expertov. Z hl'adiska uchovavania informacii
o expertoch by to znamenalo uchovavanie generickejsich, ale stale dostatocne presnych metadat
o pouzivatel'och — napr. namiesto uchovania informacie o znalosti hud. $tylu ,, British indie rock*
by sa uchovala informacia o znalosti $tylu ,,indie rock* (,,indie ).

Za predpokladu, ze sme schopni relativne dobre rozoznat znalosti pouzivatelov, prispelo by
vyuzitie tejto techniky pri dolovani informacii pomocou davu k jeho efektivnejSiemu vyuzitiu.
Nebolo by nutné spolichat’ sa vyhradne na expertov, ale bolo by mozné zapojit’ semi-expertov
s Ciastocnymi vedomostami v doméne. Na ziskanie/potvrdenie informacie by sa teda vyuzivalo
niekol’ko odbornikov zaroven, ¢o prinaSa problém urCenia ,kol'ko odbornikov je na ¢o
najpresnejsie urcenie potrebnych — ,, Jury Selection Problem* [35].

15 https://twitter.com
16 https://twitter.com/who_to_follow/suggestions
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Kazdy expert prinasa so svojou odbornost'ou aj urCitd mieru chybovosti — ¢im vacsia je jeho
odbornost’, tym mensia by mala byt pravdepodobnost’ jeho chybovosti. Pri vybere expertov na
ziskanie odpovede je teda potrebné uvazovat’ aj pravdepodobnost’ chybovosti vybranej skupiny —
,Jury Error Rate®. Na zaklade Standardnych pravidiel pri voleni v skupine [36], aj skupina
expertov sa myli vtedy, ked’ sa myli aspoii polovica zo zvolenych expertov na rieSenie vybraného
problému. Pravdepodobnost’” chybovosti celej skupiny sa vypocita sucinom pravdepodobnosti
chybovosti jednotlivcov. Priklad pravdepodobnosti chybovosti po zaradeni jednotlivcov do skupin
je zobrazeny v tab. 3.1.

tab. 3.1 Pravdepodobnost’ chybovosti skupiny pri roznej kombinacii expertov

vybrani experti individualna chybovost’ chybovost’ skupiny
C 0.2 0.2
A 0.1 0.1
C,D.E 0.2,0.2,0.3 0.174
A,B,C 0.1,0.2,0.2 0.072
A,B,C,D.E 0.1,0.2,0.2,0.3,0.3 0.0703
AB,C,D.EF.G 0.1,0.2,0.2,0.3,0.3,0.4,0.4 0.0805
AB,CF.G 0.1,0.2,0.2,0.4,0.4 0.104

Na zéklade tab. 3.1 je vidiet, Ze vytvaranie expertnych skupin znizuje pravdepodobnost’ chybovosti
pri urceni odpovede, avsak nie nutne vzdy. Rovnako nie je niZ$ia pravdepodobnost’ chybovosti
zaruCena vacsim poctom expertov v skupine. Ked’ze vypolty moézu byt pre vacsie mnozstvo
kombinacii zdihavé, je nutné vopred stanovit maximalne mnoZstvo jednotlivcov v skupine
a maximalnu pripustni chybovost’ skupiny. Z tabulky tiez vyplyva, ze pri rozhodovani pomocou
hlasovania musi byt’ pocet expertov v skupine neparny.

Na vypocet pravdepodobnosti chybovosti jednotlivca je v [35] navrhnuty algoritmus postaveny na
grafe G(N,E) vyuzivajuci interakcie medzi pouzivatelmi socidlnej siete Twitter postaveny na
algoritmoch PageRank a HITS opisanych v Casti 3.2.1.

3.3. Diskusia

Opisali sme pristupy na hodnotenie expertizy pouzivatel'ov. Prezentovali sme pristupy za pomoci
vyuzitia davu a tiez vyuzitie skupiny expertov na rieSenie problému.Ako ukazali vysledky
niekol’kych experimentov, odhalovanie expertov je stale otvoreny problém s relativne nizkou
uspeSnostou. Tento problém riesia hlavne pristupy v oblasti dolovania informacii (/R). Kedze
automatické pristupy maju nizku uspesnost, vidime potencial na vyuzitie davu a hier s ucelom,
ktoré prave v takychto pripadoch dokazu mat’ omnoho vyssiu uspesnost’.

Prezentovali sme aj utilizaciu expertov v hre s ucelom, kedy odmena pre hracov korelovala na
zaklade obtiaznosti tlohy vypocitanej serverom. Hraci teda vyberom uloh s vy$Sou naro¢nost’ou
a ich Gspesnym vyrieSenim implicitne prezentovali svoju expertizu. Tento fakt je pre nas dolezity
pri odmenovani hra¢ov v nami navrhnutej hre. V d’alSej Casti prace sa zaoberame navrhom hry
s ucelom, ktora opisané pristupy vyuziva.
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4. Hra s ucCelom s rozpoznavanim
a vyuzitim autorit

V ramci analyzy sme uviedli problém nizkeho vyuzitia autorit pri ziskavani dat davom — vS§eobecne
sa vyuzitie expertov separuje od davu z dovodu kvality dat. Keby sa ndm podarilo rozpoznat’
a vyuzit’ expertov aj v ramci davu, vedeli by sme skvalitnit’ a zrychlit’ aj tento spdsob ziskavania
informacii.

Nasou primarnou doménou vyuzitia davu su hry s ucelom. Hra dokaZze posluzit’ davu ako motivator
anie je nutné¢ hracov motivovat' dodatocne. V naSej minulej hre City Lights sme sa zaoberali
overovanim hudobnych metadat. Pri vyhodnocovani sme si uvedomili, Ze mnozstvo spravnych
anotacii dav oznacil ako nespravne (resp. neoznacil nijak) aj napriek tomu, zZe expertni pouzivatelia
tieto anotacie rozoznali. Tento expertny potencial, ktory sa v dave nachadza, by dokazal ziskavanie
informacii pomocou davu urychlit’ a spresnit’ — zamerali sme sa preto na rozpoznavanie a vyuzitie
expertov v ramci vlastnej hry s ¢elom.

Vytvorili sme vlastné internetové rddio, do ktorého sme implementovali jednoduché hry na
overenie znalosti hracov. Hry vzdy suvisia so skladbou, ktora prave v radiu hra. Radio je postavené
na 4 hudobnych $tyloch (doménach), ktoré sme navrhli tak, aby sa ¢o najmenej prekryvali. Tieto
hudobné styly nasledne vyuzivame na ziskanie a overenie domény zaujmu hraca a jeho expertizy
v ramci domény.

Minihry pozostavaju z jednoduchych tloh, ktoré majui overit’ vedomosti a hudobné znalosti hraca.
Standardne trva vyrie$enie Glohy niekol’ko sekiind. V ramci skladby moze hrac vyriesit’ obmedzeny
pocet uloh. Vybrané tlohy ale moze riesit’ niekol’ko krat, vzdy s ndhodne pripravenym vstupom.
Spravnost’ vsetkych odpovedi je overite'na v redlnom case vd’aka externému datasetu.

Hraci stperia proti sebe navzajom na roznych Grovniach, primarne na trovni jednej skladby, ktora
predstavuje kolo. Cielom hracov je pocas kola ziskat’ ¢o najviac bodov spravnym rieSenim tloh
(odpovedanim na otazky), za ¢o obdrzia tzv. Zeton, ktory mézu pouzit’ na zmenu playlistu radia.

Na zaklade akcii hra¢ov aich spravnych odpovedi navrhujeme metédu na spitné rozpoznanie
expertov medzi hra¢mi. Metdda je postavena na algoritme HITS a rozpoznava expertizu hracov
v konkrétnej doméne. Navrhnutu metodu neskor overime a vyhodnotime v Casti 5.

4.1. WoodstockFM

Nami navrhnuté internetové radio je postavené na vlastnom playliste — nepreberame playlist ani
skladby inych radii. Playlist radia je rozdeleny do Styroch hudobnych zanrov - uvedeni interpreti
sluzia ako kostra playlistu radia a moézu byt automatickymi odporuca¢mi a skladbami zadanymi
pouzivatel'mi doplneni o d’alSich interpretov:

- Popularna americka hudba (hip-hop, popmusic): Beyoncé, Rihanna, Lily Allen, Eminem,
Jay-Z, Lady Gaga, Miley Cyrus, Katy Perry

- Rockova a metalova hudba: Led Zeppelin, Deep Purple, Black Sabbath, Kiss, The Who,
Jimi Hendrix, Queen, David Bowie, The Doors, Mettalica, Ozzy Osbourne, Pink Floyd,
Pearl Jam Misfits, Sex Pistols, Nirvana
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- Alternativna hudba a elektronika: Prodigy, Chemical Brothers, Moby, Fatboy Slim, Daft
Punk, Gorillaz, Arctic Monkeys, Kasabian, Coldplay, Florence and the Machines,
Radiohead

- Jazzovd hudba, soundtrackovd hudba a staré skladby: Louis Armstrong, Miles Davis,
Duke Ellington, Django Reinhardt, Ella Fitzgerald, Hans Zimmer

V ramci vSetkych hudobnych $tylov sme na zéklade konzulticie s expertmi urcili zdkladnt vzorku
skladieb, ktora v radiu hrava. Vd’aka tomuto rozdeleniu sme neskor schopni urcovat’ Uroven
expertizy hraca pre konkrétnu doménu, o ma vplyv na presnost’ urCenej expertizy. Vzorka skladieb
taktiez slizi na natrénovanie Bayesovského klasifikatora, ktory prirad'uje d’alSich interpretov do
jednej z Styroch definovanych domén.

4.1.1. Herné mechanizmy

4.1.1.1. Vedomostné ulohy

Hraci mézu pocas hrania skladby odpovedat’ na vedomostné otazky suvisiace s danou skladbou.
Otazky st roznej obtiaznosti a tykaju sa samotnej skladby, interpreta a albumu, z ktorého skladba
je. Po zodpovedani aspon 3 primarnych uloh sa hra¢ovi spristupnia sekundarne ulohy, ktoré moze
riesit’ aj viac krat v rdmci jednej skladby. Po skonceni skladby sa hra zresetuje a hra¢ zacina d’alsie
kolo od nuly.

Hra¢ odpoved’ami na zadané otdzky nepriamo prejavuje zdujem o doménu, z ktorej skladba je.
Rozpoznanie domény zaujmu hréaca je prvym krokom pri vyhladavani expertov - ked’ poznadme
doménu hraca, mézeme zacat’ Studovat’ Giroven jeho expertizy v danej doméne. Ked’ze s otazky
vedomostné, jednym zo spdsobov ako k problému pristupovat’ by bolo tato ulohu vyrieSit
dichotomicky a pracovat’ s poétom spravnych odpovedi hra¢a. Dal§im spdsobom riesenia je brat’
do uvahy obtiaznost’ otazky a na jej zaklade prikladat’ hraCovym odpovediam doélezitost’. Metdda
prezentovana neskor v tejto Casti vyuZziva na spresnenie vypoctu aj obtiaznost’ tlohy.

Pouzité otazky mézeme rozdelit’ do tychto kategorii

- nazvy: albumu, skladby, interpreta
- roky: vznik a zénik skupiny, vydanie albumu
- miesta: mesto a krajina povodu interpreta

Okrem otdzok s moznostami su hracovi na zéklade jeho Ciastocnej odpovede pontknuté mozné
spravne rieSenia (tzv. ,,fulltext autocomplete*) z dévodu eliminovania chyb preklepmi a mierne
odlisnych nazvov. Pre pripady kedy sa pouzivatel' rozhodne nevyuzivat ponuknuté mozné
odpovede azadavat odpovede manualne, zaviedli sme aj vyhodnocovanie na zaklade
Levenshteinovej vzdialenosti, ktora sluzi ako ochrana proti preklepom. V pripade Cciselnej
odpovede sme zaviedli pre kazdy typ tlohy toleranciu, ktora hracovi odpoved’ uzna, ale s niz§im
bodovym ziskom.

4.1.1.2. Ulohy na overenie hudobnej zrucnosti

Ulohy na overenie hudobnej zruénosti si primarne uréené na zistenie globélnej urovne hudobnej
expertizy hrac¢a — v tomto type uloh sa ¢iastoéne vynechava zistovanie domény zaujmu z dévodu
ich generickosti (aj ked stale zaleZi od konkrétnej hry). Ulohy napovedia o hra¢ovom hudobnom
vzdelani pripadne hudobnom sluchu.
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Pouzité tlohy mozeme rozdelit’ do tychto kategorii:

- rytmické: urCenie tempa skladby, zhoda s ostatnymi hra¢mi

- sluchové: uréenie toniny skladby

- vedomostné: urCenie spravnych anoticii pre skladbu, urCenie podobnych skladieb
a interpretov; prave tento typ uloh moze byt vyuzity na tvorbu a validaciu metadat k hudbe
pri pripadnom overeni navrhnutych pristupov

Ulohy na overenie hudobnej zru¢nosti su na rozdiel od vedomostnych uloh viac zadbavnym prvkom
hry a informacie ziskané ich hranim slizia len na doplnenie uz ziskanych dat z vedomostnych
minihier.

4.1.2. Realizacia

4.1.2.1. Externé metadata

Hra je postavena na overovani hracovych odpovedi voci faktom. Tieto fakty je potrebné ziskat
a predspracovat’ z doveryhodnych zdrojov. V tejto Casti prezentujeme zdroje, ktoré sme pouzili
a druh dat, ktory sme z nich extrahovali.

4.1.2.2. Echonest

Sluzba existuje ako agregator velkej Casti ostatnych sluzieb poskytujucich hudobné metadata
(7Digital, Spotify, MusicBrainz a iné). Data pontka v predspracovanej forme, ale zaroven ponuka
odkaz na originalny zdroj, kde je mozné najst’ dodatocné metadata. Aplikacia primarne pracuje
s datami:

- Umelec / skladatel: krajina povodu, rok vzniku a zaniku hudobnej aktivity, miesta
koncertov, popularita, recenzie a biografie

- Skladba: nazov, dizka, tempo, tonina, text, Specifické metadata poskytnuté sluzbou
(popularita, tane¢nost’, Zivost’, akustickost’ a pod.)

- Album: nazov, rok vydania, vydavatel, pocet skladieb, dizka albumu

Spominané koeficienty (tanecnost’, popularita) vypocitané sluzbou Echonest moZeme vyuzit’ pri
nepriamom usudzovani expertizy hraca. V pripade malo popularnej kapely je menej
pravdepodobné, ze hra¢ bude poznat’ odpovede na otazky. AvSak v pripade, Ze ich pozna, jeho
uroven expertizy v oblasti (a aj vo¢i ostatnym hra¢om) moze byt omnoho vyss$ia ako pri v§eobecne
popularnych interpretoch — tato tému d’alej rozoberame v Casti 4.2.1.

V pripade nedostatku dat ziskavame dodato¢né metadata na zaklade poskytnutych ID zaznamov
priamo v externych sluzbach (LastFM a 7Digital) a nie sme zavisli vyhradne od jednej sluzby.

4.1.2.3. Grooveshark

Hudbu réadia zabezpecuje spolupraca so serverom Grooveshark. Playlist radia je obmedzeny na
skladby, ktoré pre region strednej a vychodnej Eurdpy sluzba poskytuje. Zdrojové skladby st
z vel’kej Casti nahravané samotnymi pouZzivate'mi — z tohto dovodu sa obcas stane, Ze namiesto
ocakavanej skladby sluzba vrati sice spravnu skladbu, ale prespievanii inym interpretom, prip.
karaoké verziu skladby.

Z licen¢nych dovodov sluzba neposkytuje tplne vsetky pouzivatelmi nahrané skladby — chyba
napr. skupina ,,The Beatles“, ktora svoje albumy neposkytuje Ziadnej on-line sluzbe. Na tieto
obmedzenia pri vyhodnocovani experimentov prihliadame.

25



4.1.3. Herné prostredie

Aplikacia je rozdelena na dva zakladné pohlady: pohl'ad pasivneho posluchaca a pohlad hraca.
Pohrlad pasivneho posluchaca poskytuje Cisté prostredie so zdkladnymi informaciami o prehravanej
skladbe. Pohl'ad hraca nasledne rozsiruje toto prostredie o herné prvky.

4.1.3.1. Radio (pohlad posluchaca)

Pasivny pohl'ad neponutka ziadne interaktivne prvky. Posluchd¢ ma k dispozicii menu na prepinanie
medzi pohladmi a nastavenia profilu. V hlavnej Casti obrazovky ma k dispozicii iba fotografiu
interpreta. Ziadne d’alsie informacie nie su poskytnuté z dévodu prevencie proti podvodnikom
nasledne zneuZzivajucim tieto informacie v hernom rezime. Posluchd¢ mé& moznost’ vyjadrit’
preferenciu nad hranou skladbou jednoduchym ,,paci sa mi““ / ,,nepaci sa mi* oznacenim. Sti¢asna
verzia pohl'adu posluchaca je zobrazena na obr. 4.1 a SirSie opisana v prilohe tejto prace.

High Scores

obr. 4.1 WoodstockFM - pohl'ad posluchaca

4.1.3.2. Herny rezim (pohlad hraca)

Rezim je mozné prepnat’ volbou v menu aplikacie. Poslucha¢ sa mdze prepinat’ medzi hernym
rezimom aradiom bez obmedzenia. HraCovi sa uprostred obrazovky zobrazi nastenka
s informaciou o pocte pripojenych hracov, jeho bodovom stave a dostupnymi minihrami. St¢asna
verzia je zobrazena na obr. 4.2 a $irSie opisana v prilohe tejto prace.

Na zaciatku kola maju hraci na vyber k dispozicii vybrané minihry, do ktorych sa mézu zapojit’ —
nie vzdy su totiz k dispozicii vSetky metadata, ktoré sluzia ako prerekvizity k minihram. Kazdy hrac¢
mdze riesit’ vSetky minihry — hra nefunguje na principe ,,uchmatavania“ tloh z dévodu ziskania ¢o
najvacsieho objemu dat, ktoré méZeme vyhodnocovat’. Minihry majt ¢asové obmedzenie, v ktorom
je nutné ich splnit’. Tieto navrhové rozhodnutia do hry prinasaja:

- Sutazivost. Hra€i moézu porovnavat svoje odpovede vramci konkrétnych minihier
a v lavom paneli vidiet’, ktori v poradi odpovedali, kol’ko hra¢ov odpovedalo spravne
a celkovl tspesnost’ hra¢ov na danej skladbe. VSetky minihry st hracom dostupné naraz,
avSak na poradi rieSenych uloh nezalezi.
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- Obmedzenie. Nie vSetky minihry st dostupné od zaciatku a aby sa hracovi spristupnili, je
nutné aby odpovedal na definovany pocet tiloh. Spristupnenie tychto uloh vyrazne zvysuje
jeho Sancu na vyhru, ked’ze je spravidla mozné tieto tlohy rieSit v ramci skladby aj
opakovane.

Rozhranie zobrazené na obr. 4.2 ma za lohu eSte viac podporit’ vyssie spomenuté prvky. Hraci
vzdy vidia, ktory z nich prave odpovedal na niektoru z loh a aka bola jeho tspesnost’. Aby sme
hracov podporili riesit’ ¢o najviac uloh, je bodovanie postavené sucte bodov za jednotlivé minihry,

pricom naroc¢nejsie minihry maji spravidla vacsiu bodovii odmenu. Po kliknuti na hra¢ovo meno
v l'avom paneli sa zobrazia jeho detailné Statistiky a jeho tispesnost’ od registracie. Aktualne skore
kola, diia a sien slavy je stale viditel'na a dostupna v l'avom paneli.

song title

High Scores

artist
Bl o« attime

year started
album
country
Activity

m rootpd

liced tnis song

m rootpd

disliked this sang

m rontpd
surky

was wongin temaa

obr. 4.2 Navrh pohl'adu hraca

4.1.3.3. Rebricky a odmeriovanie (pohlad hraca)

Délezitou sucast'ou hry a zarovei objavovania expertov ostatnymi hra¢mi je pristup k rebrickom
a Statistikam. Standardne maju hra¢i dostupny rebricek jednotlivych frakcii pre dané kolo. Po
zobrazeni detailu hra¢a maju ale pristupné podrobné Statistiky hrad¢a vratane anonymizovanych
Statistik, kol'ko krat bol hracovi udeleny zolik.

Okrem ciselnych Statistik dostavaji hraci po dosiahnuti vopred urcenych limitov odznaky. Tieto
sluzia ako (1) neciselny indikator moznej expertizy pre ostatnych hra¢ov a (2) motivator pre
samotnych hracov hrat’ d’alej a dosiahnut’ d’al$iu uroven limitu. Hraci v sucasnosti vopred nevedia
kedy a za ¢o dostantl odznak, ani ak4 velkd je odmena za jeho ziskanie - ¢i uz bodova alebo vo
forme Zetoénov do playlistu.
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4.1.4. Architektura

Aplikacia je primarne rozdelena na dve hlavné Casti: (1) webovi aplikaciu pre pouzivatel'ov, ktora
sa stard o zobrazovanie minihier, $tatistik, nastavenia aplikacie a vSetky neinteraktivne prvky a (2)
serverovu aplikaciu, ktora sa stara o servis samotného radia a komunikaciu s pouzivatel'mi
v realnom cCase. Aplikacie vyuzivaji spolo¢ni databazu. Na obr. 4.3 je zobrazeny diagram
najdolezitejSich Casti systému.

Modul pre vyhodnocovanie expertizy je oddeleny od herného modulu, ked’ze vyhodnocovanie
expertizy priamo nekoreluje s vysledkami v hre. Taktiez nam umoziiuje a posteriori vyhodnotenie
zozbieranych dat. Do tvahy tak mézeme brat’ nie len aktualne herné vysledky hréaca, ale aj data
o pocuvanosti skladieb, ktoré mozu byt ziskané az po odohrani vyhodnocovanej hry. Prehlad
architektary projektu je zobrazeny na obr. 4.4 a SirSi opis jednotlivych Casti je podrobne opisany
v prilohe projektu.

<<module=> - =<module>> <<module== <<external==
data harvester game handler song handler metadata servers

<<module== <<nodejs==

xpert evaluator treaming server <<external==
stream source

<postgresql==

relationial DB

4.2. Objavovanie autorit

obr. 4.4 Architektura aplikacie woodstockFM

4.2.1. Podobnost interpretov

Nami vytvorené 4 skupiny hudobnych zanrov nie st od seba striktne oddelené a interpreti sa viac
¢i menej svojou tvorbou v hudobnych Styloch prekryvaji — tento prekryv sme sa vyberom
hudobnych Zanrov snazili minimalizovat’. Pri vyhodnocovani dat sa teda nemo6zeme spolichat’ na
kategorizaciu interpreta do jedného z menovanych zanrov. Z tohto dévodu pre kazdého interpreta
pocitame vzdialenost od hudobného zanru - tento vypocet pri vybranom interpretovi robime pre
vsetky 4 nami definované skupiny.

Na ziskanie podobnosti sme sa rozhodli vyuzit' uz overené anotacie o interpretoch z externého
datasetu. Jednotlivé hudobné zanre (skupiny zanrov) prezentované na zaciatku kapitoly mdézeme
transformovat’ na charakteristickl skupinu anotacii, ktora ich reprezentuje.

Tieto pouzijeme na natrénovanie Bayesovského klasifikatora, ktory posluzi na zarad’ovanie
v budticnosti pridanych interpretov do jednotlivych hudobnych Zanrov. Klasifikator je pocitany

29



nasledovne (C — trieda, hudobny Zaner, do ktorého klasifikujeme; p — pravdepodobnost’ vyskytu; F
— klasifikator, v nasom pripade anotacie:

p(C) *P(Fp ,Fn|C)
p(C|Fy, .., E;) =
! " p(Fl' "'IFn)

Podobnost’ primarne vyuzivame pri skladbach od interpretov, ktori neboli zadefinovani v ramci
jednotlivych zanrov — bud’ ich do systému pridal automaticky odporucac, alebo jeden
z pouzivatel'ov vymenou za jeden Zeton.

4.2.2. Data o pouzivateloch ziskané z aplikacie

Data ziskané z hry rozdelime na tie ziskané minihier (objektivne, vieme overit’ ich spravnost’) a na
tie ziskané implicitne a explicitne za pomoci davu (empirické). Ked’ze empirické rozhodovanie
davu je postavené na faktoroch prezentovanych hrou, su tieto data povazované len ako rozsirenie
metody prezentovanej nad objektivne ziskanymi datami.

V ramci jednej skladby ma kazdy hrac¢ na vyber rovnaki mnozinu minihier. Minihry sa liSia svojou
obt’aznost’ou spésobom spristupnenia hracovi. Z hracovych akcii zaznamenavame:

- Poradie a ¢as zacatia minihry

- Diku rie$enia minihry

- Uspesnost’ vyriesenia minihry — v pripade netispesného dokonéenia minihry aj dovod
(nespravna odpoved’)

Vyhodnocovanie expertizy je postavené vyhradne na spravnosti odpovede, avSak odmeiovanie
hracov a spristupiiovanie minihier moze byt obmedzované na zaklade poradia, Casu zacatia alebo
dlzky rieSenia jednotlivych tloh.

4.2.3. Utilizacia dat a objavovanie autorit
Z hier a zo zaznamov pocuvanosti skladieb pre kazdého pouzivatel'a mame k dispozicii dve skupiny
dat potrebné na odvodenie expertizy hracov:

- Hudobné preferencie pouzivatel'ov — ich domény zaujmu.
- Hry, ktoré sa pokusili riesit’ a ich uspesnost’ — ich odbornost’ v rdmci nami definovanej
domény.

Vypocet expertizy pouzivatela sme sa rozhodli postavit na HITS algoritme, ktory mal zo
spomenutych algoritmov v kapitole 3.2.1 najlepsiu tispesnost’. Algoritmus je ale postaveny na grafe
obsahujucom len jeden typ vrcholov — napr. na URL pri vyhl'adavacoch pripadne na pouzivatel'och
v rdmci podnikovych expertnych systémoch.

Jeho vypocet je iterativny a konverguje k vyslednej hodnote. Vystupom algoritmu su dve hodnoty
opisujuce objekt: (1) authority opisujuca expertizu a zavisiaca od hAub hodnét objektov, na ktoré
odkazuje a (2) hub opisujuca popularitu, ktorad zavisi od autority objektov smerujlice na dany objekt.
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n
auth = Z hub (i)
i=1

n

hub = Z auth(i)

i=1

Pri urovani expertov v hrach s u¢elom mame dataset postaveny na dvoch typoch dat: (1) na
pouzivatel'och, ktorych tiroven expertizy chceme ohodnotit’ a (2) na minihrach (vSeob. tlohach),
ktor¢ sluzia ako prostriedok ohodnotenia. Aby sme mohli vyuzit HITS algoritmus, je potrebné najst’
prepojenie z jednotypového pouzitia na dvojtypové. V ramci Specifikacie definujeme vizbu medzi
hrac¢om a ulohou, ktorq riesi:

Definicia. Nech pouzivatel je objekt ur€ovania expertizy a nech w/oha je prostriedkom na urcenie
expertizy. Nech vdizba je relacia medzi pouzivatel'om a tlohou. Nech véizba medzi pouZzivatel'om
a ulohou je vytvorena vtedy a len vtedy, ked’ sa pouzivatel’ zapoji do rieSenia ulohy a tlohu vyriesi
spravne. Potom expertiza auth pouzivatela je urCena na zaklade vytvorenych vézieb nasledovne:

1) Hodnoty authority aj hub pre vSetky objekty inicializujeme na 1.
2) Hodnoty authority pouzivatelov U vypoc¢itame podla vzorca exp. 1.
3) Hodnoty hub uloh T vypocitame podla vzorca exp. 2.
4) Znormalizujeme vSetky hodnoty tak, Ze sa predelia maximalnou hodnotou daného typu
v rdmci objektu — authority oddelene od hub (uz zahrnuté v zmienenych vyrazoch).
5) Pokracujeme v d’alsej iteracii od kroku 2.
n 1
=1 hub(i)

th =
au hb,gx

; Rubpgy € T:RUubpgy > hVRET

exp. 1 Iteracia vypoctu authority pouzivatel'a

I, auth(i)

hub = ; auth € U:auth >aVaelU
ClUthmax max max

exp. 2 Iteracia vypoctu hub tlohy

Obe hodnoty, ktoré algoritmus pre kazdy objekt vracia vyuZijeme, avSak kazdu z nich len v jednom
type dat (zvy$né hodnoty ignorujeme a nie je nutné ich pocitat, ked’ze nezasahuju do nami
pozadovanych hodnét):

- Authority. Hodnota je pocitana iba pre hracov. Jej hodnota sa rovna normalizovanému suctu
hodnot hub vsetkych uloh, ktoré wvyriesili spravne a reprezentuje Uroven expertizy
pouzivatela v intervale <0;1> - ¢im vysSia hodnota, tym vysSia obtiaznost’..

- Hub. Hodnota je pocitana iba pre ulohy. Jej hodnota sa rovna normalizovanému suctu
hodnét authority pouzivatelov, ktori ulohu vyrieSili spravne a reprezentuje Uroven
obtiaznosti na intervale <0;1> -¢im nizSia hodnota, tym vysSia obtiaznost’.

Pre vypocet expertizy je potrebné mat’ vopred urcent referenénu vzorku interpretov pre dané
hudobné Zénre, z ktorych sa nasledne extrahuji verejne dostupné anotacie a natrénuje klasifikator
— v principe sta¢i mat’ doménu zadefinovani mnozinou dobre opisujucich anotacii. Pri vypocte
nasledne klasifikator rozhoduje, do ktorej hudobnej domény skladba (interpret) patria. Samotny
vypocet v pripade nasej hry a internetového radia prebieha v nasledovnych krokoch:
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Y

2)

3)

Pre vybranu skladbu sa ziskaju vSetky minulé odohrané skladby a im prisluchajice hry.
Uloha je v tomto pripade definovana unikatnou dvojicou skladba-typ hry a pouzivatel hrag,
ktory ulohu plnil. Takéato definicia umoznuje algoritmu urovat rdzne obtaznosti
rovnakého typu uloh na réznych skladbach — teda uhadnutie ndzvu jednej skladby moze
algoritmus ohodnotit’ inou obt’aznost'ou ako nazvu inej skladby rovnakého hud. zanra. Pre
vSetky uspesne vyrieSené hry sa vytvori vézba pouzivatel — tiloha.

Pomocou navrhnutej metody sa iterovanim vypocita globalna hodnota authority a hub pre
hudobny zaner. Pre na$ scenar je dolezitd hodnota hub na objektoch typu uloha, ktora
predstavuje obtiaznost’ jednotlivych uloh pre vybrany Zzaner. Objekty typu pouzivatel’ sa
v tomto momente zahodia.

get previous games.each do |game|

player = players[game['user id'].to i] || Player.new
tasks[game['task key'].to sym] ||= Task.new
player.set correct task tasks[game['task key'].to sym]
players[game['user id'].to i] = player

end

n.times do
iterate authority tasks.values, players
iterate hub tasks.values, players

end

Pre vybraného pouzivatel’a sa ziskaji vSetky minulé hry (#/ohy), ktoré patria pod rovnaky
hudobny Zaner ako skladba, s ktorou sa pracuje a na ktoré odpovedal uspesne. Tieto ulohy
tvoria podmnozinu uloh z kroku 1. Vytvoria sa vizby medzi pouzivatelom a tymito
ulohami. Jedinou iteraciou hodndt authority metdoda vrati authority pouzivatela na
zaklade redlnej obtiaznosti uloh, ktoré vyriesil spravne.

player = Player.new

get previous user affected games.each do |game|
player.set correct task tasks[game['task key'].to sym]

end

# just once, no further iterations
iterate authority tasks.values, [player]
return player.score

V pripade nasej hry a internetového radia poc¢itame expertizu jednotlivo pre kazdu illohu na skladbe
—do uvahy teda berieme tlohy, ktoré pouZzivatel’ spravne vyriesil na konkrétnej skladbe (spadajuce;j
pod niektory z definovanych hudobnych Zanrov). Uroveii expertizy E; v doméne potom pocitame
ako vazeny priemer expertiz vypocitanych na ulohach skladieb spadajucich pod dany hudobny
zaner (doménu).
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4.3. Diskusia

Expertiza pouZzivatel'a v doméne je ur¢ovana na zaklade schopnosti rieSenia tloh, ktorych spravnost’

je overitel'na. Na vypocet tejto odbornosti pouzivame upravenu verziu algoritmu HITS pre
dvojtypovy graf dat. Metoda prindsa nasledujice vyhody:

Nie je nutné manualne urCovat’ Ciselnu obtiaznost’ tloh. Ich obtiaznost’ je vyhodnotena
samotnym algoritmom na zaklade mnozstva interakcie, ktoré hraci vygeneruji. Cim mene;j
hraci interaguju a ¢im menej odpovedaju spravne, tym je uloha naroc¢nejsia.

Metoda nie je staticky viazana na doménu. Ked’ze vypocty prebiehaju na nizsej Grovni (v
naSom pripade na Grovni interpreta), doména expertizy moze byt uréena I'ubovolne. Jediné,
¢o je potrebné je vypocitat’ podobnost’ objektov nizSej urovne (interpretov) k vybranej
doméne. Tato podobnost’ je potom pouzita ako vaha pri vypocte priemernej expertizy.

Metoda nie je obmedzena iba na hry. Uroven expertizy je mozné vypocitat’ na 'ubovol'nom
datasete postavenom na principe rieSenia tloh pouZzivatel'om.

Spolu s metédou prichadza aj niekol’ko obmedzeni:

Metoda je postavena na vytvarani vdzieb medzi pouzivate'mi a spravne vyrieSenymi
ulohami. Je nutné vopred poznat’ spravne rieSenie Ulohy a v pripade, Ze pouzivatel' toto
rieSenie pozna, je nutné vediet’ spravne jeho odpoved?/interakciu spracovat’.

Overitel'na spravnost’ laka pri hrach k podvadzaniu. Tomu sa snazime zamedzit' ¢asovymi
limitmi a nepontknutim interakcie medzi hra¢mi (kvoli zdielaniu informacii), avSak bez
riadeného experimentu a sledovania hraca nevieme urcit, akym spdsobom sa hrac
k sprédvnej odpovedi dopracoval..

Doménu, voci ktorej expertizu uréujeme, je potrebné vopred zadefinovat. V ramci tejto
definicie je potrebné urcit’ aj kritérium podobnosti, na zaklade ktorého sa pocita podobnost’
parcialnych vypoctov expertiz. V naSom pripade je potrené urcit’ bazickych interpretov
domény a ziskat' overené anotacie, voci ktorym porovnavame podobnost’ interpretov
s doménou.

Napriek spomenutym nevyhoddm a obmedzeniam je metéda dolezitym spojovnikom medzi

oblastou objavovania autorit a hrami s u¢elom resp. s rozpoznavanim autorit na zaklade rieSenia
uloh vSeobecne.
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5. Overenie navrhnutych metdd

Prostredie. Aplikacia bola nasadena na dobu neurcita a spravanie pouzivatel'ov bolo monitorované
len na zéklade ziznamov ziskanych pocas ich hrania. Ziadne priamo kontrolované pouZzivanie
aplikacie primarne neplanujeme, ked’ze chceme zabezpecit’ ziskanie ¢o najvéacsieho mnozstva dat
a zapojenia ¢o najviac pouzivatel'ov v Sirokom casovom rozpéti.

5.1. Overenie vedomosti testom

Hypotéza. Navrhnutou metddou na objavovanie expertov v hrach s ucelom postavenou na rieSeni
uloh dokazeme rozpoznavat’ expertov v dave lepsie, ako sucasné pristupy.

Proces. Vybranej vzorke 6 ucastnikov sme odoslali 20 nahodne vybranych hudobnych ukazok
a dotaznik — ukazky boli anonymizované a nebolo mozné zistit’ z ndzvu stboru alebo ID3 anotacie
o aku skladbu sa jedna. Jeden z Ui€astnikov bol nami vopred oznaceny ako expert na zaklade jeho
sudasnej $pecializacie. Uastnici dostali vedomostné otazky zo vietkych 4 hudobnych domén, ktoré
hra ponuka. Okrem toho mali ohodnotit’ svoje hudobné znalosti a zadat’ svoje hudobné preferencie
(mnozstvom nie obmedzeny zoznam oblubenych interpretov). V nasledujicej tabulke su
vymenované pouzité hudobné ukazky:

Robbie Williams - Go Gentle The Who - My Generation

Rihanna - Diamonds Queen - The Show Must Go On

Jay Z- New York(feat Alicia Keys) Nirvana - Come As You Are

Lady Gaga - Paparazzi Lyrics Pink Floyd - Wish you were here

Katy Perry - Firework David Bowie - Life On Mars

Radiohead - Creep Gladiator Soundtrack - Now We Are Free
Daft Punk - Around The World Louis Armstrong - When You're Smiling
Kasabian - Days Are Forgotten Duke Ellington - Take the A Train

The Prodigy - Breathe Ella Fitzgerald - Summertime

Florence + The Machine - Shake It Out Charleston - Django Reinhardt

Pre kazda z tychto skladieb mali Gi¢astnici vyplnit’ nasledujuce idaje — nemohli pri tom pouzivat’
internet ani externi pomoc, nemali na vyber zo Ziadnych moznosti. V ramci tabul’ky uvadzame aj
vysledné percentualne pokusenie sa odpovedat’ na otdzku (bez ohl'adu na spravnost’ odpovede).

Tabulka 1 Miera interakcie s jednotlivymi typmi uloh v dotazniku.

Nazov skladby 60,8%
Interpret 74.2%
Album 5,83%
Toénina 2,50%
Rok vydania 55,00%
Rok zaciatku vystupovania interpreta 61,67%
Odkial interpret pochadza 75,83%
3 skladby od tohto interpreta 50,83%
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3 podobni interpreti 39,17%
Hudobny zaner 76,67%

Po prvotnom vyhodnoteni interakcie s otazkami a spravnosti odpovedi sme sa z experimentu
rozhodli vyluc¢it' takmer polovicu udajov. Ich pouzitie by deformovalo vysledné expertné skore
ucastnikov, ktoré sme nechceli normalizovat’ z dovodu ponechania informécie miery nevedomosti
ucastnikov. Jednalo sa konkrétne o:

- Album: nizka interakcia, ¢iastocna uspesnost’

- Toénina: nizka interakcia, nulova spesnost’

- 3 skladby od tohto interpreta: priemerna interakcia, vel'mi nizka uspesnost’

- 3 podobni interpreti: podpriemerna interakcia, vel'mi nizka uspesnost’

- Hudobny Zaner: vysoka interakcia, avSak nizka Uspesnost’ (nevhodny typ otazky na
dopliianie)

Vysledky. Udaje, ktoré neboli vylaéené a boli vyhodnotené ako spravne boli vloZzené na vstup
algoritmu na pocitanie expertného skore. Pre kazdy zhudobnych Zanrov si Ucastnici viedli
nasledovne:

Tabul’ka 2 Expertné skore ucastnikov pre jednotlivé hudobné zanre.

Kategoria H#1 (expert) #2 #3 #4 #5 #6 priemer

pop 0,5132 0,2812 0,2852 0,3217 0,3073 0,3034 0,3353

rock 0,4477 0,2155 0,3483 0,3328 0,2778 0,3835 0,3342

alternative 0,5278 0,1553 0,2798 0,3478 0,0225 0,2451  0,2631

old / soundtrack 0,2441 0,0497 0,1838 0,0000 0,0256 0,1307 0,1056
0,4332 0,1754 0,2743 0,2506 0,1583 0,2657

Z vysledkov je zrejmé, ze ani nami oznaceny expert nebol schopny spravne odpovedat’ na viac ako
polovicu otazok (pozn.: skoére nereprezentuje podiel spravnych a vSetkych otazok, tento pomer je
ale na jeho zaklade mozné odhadnut’). Napriek tomu je jasne oddelitel'ny od ostatnych ucastnikov
— hudobnych laikov.

Aby sme overili spravnost’ vystupu, dostali vybrani G¢astnici validaénu alohu. Ugastnici si mali
vypocut’ ukazku (v tomto pripade vedeli, o aka skladbu ide) a urcit’ spravnost’ 30 anotacii k danej
skladbe. Tieto anotacie sme prebrali z LastFM a mali ich overené aj 3 expertmi v ramci nasho
zlatého Standardu z minulych experimentov. Anotacia bola uréena ako spravna ak sa aspon 2 experti
zhodli na jej spravnosti. V ramci vyhodnotenia sme brali do ivahy percentualnu zhodu s expertmi
pri validacii jednotlivych anotacii skladby (FP — ,.false positives”, FN — “false negatives”, FPx —
“ false positives” iba voCi anotaciam, kde panovala uplnd zhoda u expertov, FNx — , false
negatives “ iba vo¢i anotaciam, kde panovala iplna zhoda expertov. Vysledky overovacej ulohy st
premietnuté v nasledujucej tabul’ke:

Tabul’ka 3 Skore valida¢nej Gilohy jednotlivych ucastnikov na uréenie spravnosti expertného skore.

alternative skore FP FN FPx FNx autorita
#4 0,83 0,17 0,17 0,11 0,22 0,35
#5 0,70 0,25 0,33 0,11 0,22 0,02
pop skore FP FN FPx FNx autorita
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#2 0,57 0,47 0,36 0,17 0,67 0,28

#5 0,67 0,53 0,09 0,50 0,33 0,31
#4 0,73 0,47 0,00 0,17 0,00 0,32
rock skore FP FN FPx FNx autorita

#5 0,67 0,31 0,41 0,00 0,33 0,28
#4 0,80 0,38 0,12 0,00 0,00 0,33

Vyhodnotenie. Porovnanie vypocitaného expertného skore a validacnej tilohy prinieslo niekol'ko
zaujimavych zisteni:

- Mensie rozdiely medzi ucastnikmi vo validacnej uilohe. Aj napriek tomu, Ze expertné skore
predurcovalo ucastnikov na viacsie rozdiely, dichotomické urCovanie spravnosti anotacii
dopadlo u hracov percentudlne vel'mi podobne. Vysledky sa zacali 1iSit’ az pri sledovani
d’alsich faktorov, ako bolo porovnanie iba voc¢i anotaciam, kde u expertov panovala uplna
zhoda. Utastnici s vy$§im expertnym skore mali na tychto ulohach lepsiu tspesnost
(mensiu chybovost)).

- Potreba rozlisovat typ ulohy. Dotaznik a teda aj expertné skore boli generované na zaklade
priamych vstupov ucastnikov, bez moznosti vol'by odpovede. Tento fakt vyrazne vplyval
aj na obtiaznost’ uloh a nutnost’ ignorovat’ niektoré typy tloh. Naopak vo valida¢nej faze
mali ucastnici moznost’ vyberu — a to dichotomicky. Toto vyrazne zjednodusilo obtiaznost’
ulohy a objektivne zmazalo rozdiely medzi expertnym skore hracov. Tieto rozdiely sa ale
vo vysledku prejavili v type chyb, ktoré ucastnici pri validacii vygenerovali. Potreba
rozliSovat’ ulohy sa vyrazne prejavila pre hud. Zaner ,,alternative*, kde i¢astnik s takmer
nulovym skore konkuroval inému Gcastnikovi.

- Miera interakcie s jednotlivymi typmi uloh. V Tabulka 1 sme zobrazili mieru interakcie
hracov s jednotlivymi ulohami. Tato miera nam dava do buducnosti obraz, s akym typom
uloh méZeme pracovat’ a pomdze nam spravne nastavit’ obtiaznost celej hry.

Samotny experiment povazujeme za Ciastone uspesny, ked’Ze nam poskytol cenné udaje, na
ktorych moézeme postavit’ d’alSie experimenty a ktoré nam pomézu vykonat’ v radiu/hernom module
také zmeny, ktoré pomozu spresnit’ v buducnosti vygenerované expertné skore.

5.2. Spatné overenie Urovne expertizy
predikciou vysledkov nasledujucich hier

Hypotéza 1. Navrhnutou metédou na objavovanie expertov postavenou na rieSeni uloh dokazeme
rozpoznavat’ expertov v dave lepsie, ako sucasné pristupy.

Proces. Pocas dvojtyzdiiového nekontrolovaného experimentu sme zbierali data z odohranych hier
v nasom hudobnom radiu. Hra¢i neboli priamo inStruovani rieSit hudobné ulohy, avsak vedeli
o moznom vplyve na playlist radia v pripade, Ze tieto hry budu popri poctvani hrat’.

Po skonceni skladby aplikacia skontrolovala, ktori hrac¢i odpovedali aspon na jednu otazku (bez
ohl'adu na uspeSnost’ odpovede) apre tychto hracov vypocitala na zéklade ich dovtedajsich
vysledkov troven ich expertizy v doméne odohranej skladby — do tohto vypoctu neboli zaradené
vysledky prave odohranej skladby; aplikacia pocitala trovenn expertizy hracov pred zacatim
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skladby. V pripade, Ze pre konkrétneho hraca neboli v tom ¢ase dostupné minulé data (odohral
svoju prvu hru), uroven expertizy sa pre neho nepocitala.

Po vypocitani urovni expertizy pre vSetkych hracov, ktori odohrali na skladbe aspoii jednu minihru
sme porovnavali skuto¢né vysledky hraCov na skladbe (na ziklade ich nahratého skore)
a predikované vysledky hracov (na zaklade vysky urovne ich expertizy). Porovnavali sme celkové
poradie v rebrickoch a taktiez jednotlivé dvojice hra¢ov navzajom.

Vysledky. Do experimentu sa zapojilo 104 registrovanych pouzivatelov, z ktorych 72 odpovedalo
aspon na jednu otazku v hernom rezime. 32 hracov odpovedalo na viac ako 30 otazok. Spolu hraci
odpovedali na viac ako 8700 otazok a v 590 pripadoch explicitne oznacili, ¢i sa im skladba paci
alebo nie (372 pozitivnych proti 218 negativnym). Pocas experimentu odznelo v radiu viac ako
4078 skladieb, z ktorych takmer 500 bolo pridanych samotnymi pouZzivatel'mi.

5.2.1. Vypocet expertizy

Sledovali sme zmenu Urovne expertizy pouzivatelov v ¢ase — chceli sme zistit’, kol'ko skladieb je
potrebnych aby sa expertiza ustalila. Na obr. 5.1 je zobrazeny vyvoj expertizy najaktivnejSicho
hraca celého experimentu v r6znych doménach.

pop alternative
0,2500 0,2000
0,2000 0,1500
0,1500
0,1000
0,1000
0,0500 0,0500
0,0000 0,0000
old rock
0,2000 0,1500
0,1500
0,1000
0,1000
0,0500
0,0500

0,0000 0,0000

obr. 5.1 Vyvoj expertizy hraca v 4 r6znych hudobnych doménach

V prvych dvoch pripadoch je zretel'né, ze troven expertizy rastie rychlo, postupne sa ustaluje
a blizi sa ocakavanej hodnote. Z analyzy dat usudzujeme, Ze toto ustalenie nastava priblizne po 10
skladbach a potom sa meni minimalne. Priemernd zmena rovne expertizy zaznamenana po 10.
skladbe a poslednym ziskanym zdznamom jednotlivych hracov bola 0,04. Mierna zmena hodnot aj
po ustaleni bola spdsobena zmenou obtiaznosti jednotlivych tloh v ¢ase.

Na obr. 5.2 st grafy vyvoja Girovne expertizy pre najaktivnej$ich hracov kazdého hudobného zanru
(v pripade, Ze to bol rovnaky hra¢ ako na , boli pouzité udaje druhé¢ho najaktivnejSieho hraca).
Dostatok dat dava lepSiu predstavu o r6znom vyvoji expertizy v roznych doménach. V kombinacii
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s predchadzajucim setom grafov je vidiet, Ze ustalenie expertizy pre hudobny Zaner ,, 0ld “ nastava
omnoho neskdr (v zmysle poctu odohratych skladieb) ako pri hudobnom Zanri ,, alternative .

obr. 5.2 Vyvoj expertizy najaktivnejsich hracov v konkrétnych hudobnych zanroch

pop alternative
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Aby sme poukazali na doleZitost’ vypoctu expertizy v konkrétnej doméne, na obr. 5.3 je zobrazeny
vyvoj expertizy najaktivnejSiecho hraca bez ohl'adu na doménu. V porovnani vyvojom expertizy
totozného hraca podl'a domény na obr. 5.1 je vidiet, Ze zavedenie domén vyrazne meni interpretaciu
a presnost’ vysledkov — v tomto pripade sa Gplne stratil rozdiel urovne expertizy medzi zdnrom rock
a ostatnymi zanrami. Predpokladdme, ze vypocet expertizy na nizsej urovni ako st hudobné zanre
by rovnakym sposobom zlepsil uspesnost’ urenia expertizy. Z dovodu malého mnozstva dat na
takéto vyhodnotenie ale nie je mozné potvrdit resp. vyvratit’ tito hypotézu. Porovnanie Gispesnosti
metddy pocitajucej uroven expertizy na zaklade hudobnych zanrov a globalne prezentujeme v Casti
5.2.2.

obr. 5.3 Vyvoj expertizy v Case najaktivnejSicho hraca bez ohl'adu na hudobny zaner
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Vd’aka sledovaniu expertizy v ¢ase bolo mozné sledovat’ nesStandardny vyvoj expertizy niektorych
hra¢ov. Na obr. 5.4 je zobrazeny vyvoj hraca, ktory priznal vyrazné pouZzivanie vyhladavacov
a nedostatkov hry, ktoré¢ mu odpovedanie na faktoidné otazky ul'ahcovali. Oproti Standardnému
spravaniu (rychlejsi rast a ustalenie s miernou kulminaciou) vyvoj jeho expertizy linearne rastol.
Ked’ze sme v tomto pripade mali dostatocné mnozstvo dat, mézeme prehlasit’ Ze sledovanim vyvoja
expertizy v Case je naSa metdda schopna odhal’'ovat’ podozrivé spravanie hracov.

0,1200
0,1000
0,0800
0,0600
0,0400
0,0200

0,0000
obr. 5.4 Vyvoj expertizy hraca - podvodnika - v ¢ase

Metoda nam zaroven ako vedlajsi produkt vygenerovala hub skore pre jednotlivé ulohy — ich
obtiaznost. V tab. 5.1 st uvedené obtiaznosti rieSenych uloh pre jednotlivé hudobné Zzanre
a obtiaznosti Uloh globalne (bez ohladu na hud. Zaner). M6zeme sledovat’ zmenu obtiaznosti
rovnakych uloh naprie¢ hudobnymi Zanrami — takato zmena je sledovatel'na v 'ubovolnej pouzitej
doméne. Ked’ze obtiaznosti boli pocitané az na uroven skladby, vysledna hodnota pre hudobny
zaner je aritmeticky priemer obtiaznosti skladieb patriacich pod dany hudobny zaner.

tab. 5.1 HUB skore (obtiaznost’) jednotlivych uloh podl'a hudobného Zanru - priemerné hodnoty

typ minihry pop rock alternative  old globdlne
interpret 0,074 0,050 0,068 0,044 0,045
mesto interpreta 0,073 0,044 0,059 0,042 0,041
krajina 0,072 0,049 0,066 0,044 0,045
ténina 0,054 0,038 0,029 0,036 0,032
album 0,057 0,039 0,062 0,037 0,034
nazov skladby 0,069 0,048 0,065 0,044 0,042
tempo 0,031 0,031 0,037 0,020 0,022
rok zaciatku interpreta 0,062 0,042 0,060 0,038 0,037

V tab. 5.2 st zobrazené maximalne namerané hodnoty pre jednotlivé hudobné zanre. Globalne
maximum nemusi nutne dosahovat’ jedno z maxim pre hudobny zaner, ked’ze do vypoctu hub skore
bolo naraz zahrnutych viac skladieb, ktoré na seba vplyvali inak, ako pri oddelenom vypocte pre
jednotlivé zanre.

tab. 5.2 HUB skore (obtiaznost’) jednotlivych tiloh podl'a hudobného Zzanru - maximéa

typ minihry pop rock alternative  old globdlne
interpret 0,377 0,130 0,224 0,142 0,248
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mesto interpreta 0,226 0,106 0,156 0,106 0,142

krajina 0,312 0,137 0,192 0,142 0,197
ténina 0,087 0,062 0,043 0,088 0,091
album 0,187 0,063 0,205 0,090 0,150
nazov skladby 0,312 0,130 0,181 0,149 0,193
tempo 0,052 0,052 0,058 0,025 0,040
rok zaciatku interpreta 0,298 0,088 0,143 0,054 0,186

Zhodnotenie. Vypocet expertizy v doméne sa ustaluje s poctom odohratych skladieb. Pre kazda
doménu je pocet skladieb, po ktorych sa hodnota za¢ina ustalovat’, iny. Expertiza ma tendenciu
jemne kulminovat’ aj po ustaleni z dévodu ucenia sa hra€ov a najdenia systému v hre.

5.2.2. Predikcia vysledkov

Na predikciu je mozné pouzit’ dva modely:

- Predikovat’ vysledok (poradie vSetkych zac¢astnenych hracov) nasledujicej hry.
- Predikovat’ tispesnejSieho z dvojice (kombinacia dvojic vSetkych zucastnenych hracov)
nasledujtcej hry.

V prvom modeli by sa pri vyhodnocovani jednalo o silnejsiu predikciu — predikovat’ konkrétne
poradie viac hracov je nachylnejSie na chybu, ked’Zze nespravne urcenie poradia jedného (a teda
v skutocnosti dvoch) hracov oznacuje celu predikciu za nespravnu a to aj v pripade, ak bolo poradie
ostatnych hracov uréené spravne. Na d’alSie vyhodnocovanie bol teda pouzity model porovnavania
dvojic zucastnenych hracov.

Rovnako ako v ¢asti 5.2.1 aj tu sme nasu metdodu podrobili porovnaniu s vypoétom Urovne
expertizy, ktory nebral do tvahy jednotlivé hudobné zanre. Do porovnavania sme zapojili d’alsi
atribtt na spresnenie vysledkov: minimalny prah rozdielu expertiz porovnavania hracov. Teda bol
prah nastaveny na 0,05 arozdiel expertiz hracov bol 0,02, nebol vysledok tychto hracov
predikovany. Vysledky st prezentované v grafe na obr. 5.5.

Expertiza pre konkrétny zaner Globalna tiroven expertizy
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minimalny prah rozdielu expertiz porovnavanycha hracov

obr. 5.5 Uspesnost’ predikcie umiestnenia dvojic hraGov na zaklade expertiz vypo&itanych nasou metodou

Predikcia expertizy na zéklade vypoctu pre konkrétny zaner z celkového hl'adiska vychadza lepsie.
Medzi prahmi 0,08-0,11 sice vysla predikcia pre globalnu expertizu lepsie, nahle vSak potom padla.
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Tieto vykyvy st spdsobené poctom dvojic, ktoré sa do porovnavania dostali. Podl'a porovnania
hodnét na obr. 5.3 a obr. 5.1 je zrejmé, Ze rozdiely medzi expertizami hra¢ov pocitanych globalne
su mensSie ako rozdiely v rdmci jednotlivych zdnrov. Ak sme teda definovali potrebny prah rozdielu
na 0,1, do predikcie vysledkov zalozenej na globalnych expertizach sa redlne dostalo menej dvojic
ako do predikcie vysledkov zaloZzenej na expertizach pre konkrétne zanre. Tuto skutocnost
prezentujeme aj na obr. 5.6.
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minimalny prah rozdielu expertiz porovnavanych hracov

obr. 5.6 Porovnanie poctu dvojic, ktoré boli pouzité pri predikcii tispesnosti

Prace zaoberajuce sa rozpoznavanim expertov Standardne vyhodnocuji svoju tspesnost
rozpoznanim konkrétnych expertov — priamym urcenim, kto je expert. Ked’ze takéto uréovanie nie
je cielom naSej prace, ako referencné metriky voci ktorym porovnavame nasu metédu sme zvolili
pocet spravnych odpovedi hraca a pomer spravnych a nespravnych odpovedi hraca.

Referen¢né metriky sme vyhodnocovali v ramci zanra — napr. pre vybranu skladbu sme brali do
uvahy dovtedajsi pocet spravnych odpovedi hraca na danom Zanri. Vysledky tychto dvoch metrik
prezentujeme na obr. 5.7 a obr. 5.8.

minimdlny prah rozdielu poctu spravne vyrieSenych tiloh porovnavanych hracov
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obr. 5.7 Uspesnost’ predikcie umiestnenia dvojic hraGov na zaklade expertiz vypogitanych referenénou metrikou —
poctom spravnych odpovedi
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minimalny prah rozdielu tispesnosti porovnavanych hracov
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obr. 5.8 Uspesnost’ predikcie umiestnenia dvojic hra¢ov na zéklade expertiz vypogitanych referenénou metrikou —
uspesnostou vyrieSenych tloh (pocet spravnych / pocet nespravnych)
Prezentované vysledky referenénych metod ukazuji, Ze ich pouzitie generuje vysledky
s uspesnostou 50% - o je porovnatené so Statistickym normalnym rozdelenim. Oproti naSej
metdde z nej nie je mozné vycitat’ Ziadne vzory spravania.

Zhodnotenie. V tejto Casti sme prezentovali uspesnost’ metddy pri predikeii vysledkov. Porovnali
sme uspesnost’ predikcie ak metoda brala do uvahy aj hudobné zanre (domény) a ak ich do tivahy
nebrala. Uspe$nost’ metédy v zavislosti od nastavenia parametrov osciluje medzi 55%-70%.
Metoda je stabilnejsia ak berie do ivahy aj zanre a navyse je schopné pracovat s va¢$im mnozstvom
dat. V pripade ignorovania zanrov boli vysledky metody pre ro6znych hra¢ov omnoho podobnejsie
a nebolo mozné ich porovnat’. V zavere sme porovnali nasu metodu s jednoduchymi referenénymi
metrikami, ktorych uspesnost’ oscilovala okolo 50%.

5.3. Overenie zlepsenia kvality generovania
metadat davom v hre

Hypotéza. Rozpoznanim expertov a zvyhodnenim nimi generovanych informdcii vieme zrychlit’
a skvalitnit’ proces tvorby metadat za pomoci davu v hrach s ucelom.

Proces. Do herného modu radia sme implementovali hru s podobnym scenarom, ktory sme pouzili
aj v hre sucelom City Lights [1]. Hraci k vybranej skladbe dostali niekol’ko mnozin anotécii
skladieb — jedna z nich patri skladbe, ktora v radiu prave hra. Ich tlohou je vybrat’ tu spravnu. Po
vybere mnoziny sme hracovi dali moznost’ oznacit’ anotacie, ktoré ho presvedcili vybrat’ si tito
moznost’ — tu je rozdiel oproti hre City Lights, kde hra¢ oznacoval anotacie, ktoré povazuje za zIé.

Anotacie nahodne rotuju a vdaka tomu modze byt uspesnost hradov pri vybere (a nasledna
explicitna védzba) prenesend na urcenie spravnosti jednotlivych anotéacii v rdmci mnozin. Skore
jednotlivych anotacii bolo pocitané dvoma spdsobmi: (1) vyhradne na zaklade akcii hracov a (2)
kombinaciou akcii hracov a ich urovne expertizy.

Vyhradne na zdklade akcii hracov. Postup bol podobny ako pri vyhodnocovani hry City Lights.
Akcie hracov vplyvali na zmenu skore jednotlivych anotacii. Ked'ze City Lights malo relativne
nizku uspesnost’ pri overovani spravnych anotécii, rozhodli sme sa zmenit' scenar pri explicitnej
spatnej vdzbe a hrac¢i mali vybrat’ anotacie, ktoré povazuju za spravne.
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Experimentalne sme overovali optimalne nastavenie vah jednotlivych akcii hraca (implicitné
a explicitné akcie nad anotaciou) a nastavili sme ich nasledovne:

implicitna spravna 0,15
implicitnd nespravna -0,30
explicitna spravna 0,90
explicitna nespravna -0,60

Z dovodu rozdielneho zamerania minihry na overenie anotécii voci hre City Lights nebolo mozné
smerovat’ dizajn hry na ¢o najrychlejsie vyhodnotenie anotacii — pocet skutocne overenych anotacii
nie je az taky vel'ky ako pri hre City Lights, avSak vyrazne vzrastol pocet anotécii zapojenych do
procesu. Vdaka tomu vieme, ¢i je vplyv expertov zna¢ny uz po jednom-dvoch zapojeniach anotacii
do procesu.

Kombinaciou akcii hracov a urovne expertizy. Na zaCiatku sme ur€ili referencné hodnoty
premennej prepajajicej vypocet bez zapojenia experta a s jeho zapojenim — teda expertné skore, pri
ktorom sa skore anotacie nezmeni. Jej hodnota bola vypocitana ako priemer expertiz vSetkych
hracov pre jednotlivé zanre. Do tohto priemeru boli zapocitavané aj nulové hodnoty hracov, ktory
s danym hudobnym Zzanrom (doménou) neinteragovali:

pop 0,03950
jazzova hudba a skladby z filmov 0,03293
alternative 0,04855
rock 0,04158

Ak teda hrac¢ s priemernou expertizou v danom zanri vykonal I'ubovolnt akciu, vaha akcie a teda
aj vysledna zmena anotacie bola totozna ako pri ohodnoteni bez zapojenia expertizy.

Pri vyhodnocovani implicitnych akcii sme vel'kost zmeny zhora obmedzili, ked’ze metdda bez tohto
obmedzenia generovala na zaklade implicitnych akcii s privel’kou vahou nepresné vysledky. Horny
limit implicitnych akcii vyhodnocovanych s expertizou bol nastaveny na vysku vah implicitnych
akcii pri vyhodnocovani bez expertizy.

Vysledky. Do vyhodnotenia bolo polo-nahodne vybranych 200 anotacii. Jediné obmedzenie pri
vybere bola nutnost’ rozdielu vypocitaného skére oboma spomenutymi spdsobmi aspon 0,4 — tento
rozdiel redlne predstavuje aspon dve implicitné alebo jednu explicitnu akciu hraca, co povazujeme
za dostatoéne signifikantné. Kandidatov spiiiajtcich tato podmienku bolo 769, nespinajucich 6084.
Spravnost’ ndhodne vybratych anotacii bola manualne overena - 110 anotacii bolo spravnych. 90
nespravnych. Jednotlivé metdody na vypocet skore anotacie sme porovnali v réznych smeroch
opisanych v nasledujuce;j ¢asti kapitoly.

Validované anotdacie. Kedze pocet hracov, ktori ovplyvnili konkrétnu anoticiu bol vyrazne
obmedzeny, ani jedna z anotacii ohodnotenych vyhradne na zaklade akcii hra¢a nepresiahla hranicu
potvrdenia/vyradenia ur¢entl v hre City Lights (abs(skore) > 4). Po zapojeni Grovne expertizy tito
hranicu prekrocila iba jedna anotécia, ta bola ohodnotena spravne — vyradena.
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Trend skore. 151 z200 anotacii bolo blizSie k spravnej hranici pri pouziti S$tandardného
ohodnotenia — teda ak bola anotacia manualne vyhodnotena ako spravna, jej skoére bolo kladné;
analogicky pre nespravne. Po pouziti ohodnotenia pouzivajiceho expertizu tento pocet klesol na
149 anotacii. Z globalneho hl'adiska ale pouzitie expertného skore vplyvalo na mnozinu anotécii
kladne:

- Az pre 147 z200 anotacii (73,5%) znamenalo zlepSenie (spresnenie) skore v priemere
00,8349 boda. Toto zlepSenie bolo viditelné uz po 2 vstupoch anotacie do procesu
hodnotenia akciami hraca.

- Pre zostavajucich 53 anotacii (26,5%) nastal vd’aka vyuzitiu expertov pokles resp.
vzdialenie sa hranici, ktori sa snazime dosiahnut. V priemere toto zhorSenie nastalo
0 0,8877 bodu.

Anotacie, na ktorych prebiehalo hodnotenie (ako uz bolo vyssie spomenuté), boli vyberané polo-
nahodne a podmienkou na ich vyber bol rozdiel jednotlivych ohodnoteni aspon 0,4 bodu ¢o
zabezpecilo odstranenie Sumu a malych rozdielov medzi skore. V priemere naprie¢ vSetkymi 200
sledovanymi anotaciami sledujeme pri vypocte skore s pouzitim expertizy zlepSenie skore o 0,3784
bodu.

Pokles a zhorSenie skore v niektorych pripadoch bol prirodzenym vystupom metody, kedy
implicitné aj explicitné vahy akcii niektorych hrac¢ov boli na zaklade ich expertizy znizené. Toto
znizenie povazujeme ako prijateIni cenu za celkové zlepSenie metddy. V ostatnych pripadoch
metdda bohuzial’ trpela bud’ kvoli nedostatku dat pre konkrétneho pouzivatela (Co sa odrazilo
v nepresnom ohodnoteni expertizy), nejednoznacnou spravnostou anotdcie, ktort nevieme
odstranit’ (viacslovné nazvy, kedy len Cast’ anotacie nie je spravna) alebo jednoducho chybovost'ou
pouzivatelov.

Zhodnotenie. Overenie zlepSenia a zrychlenia procesu prebehlo na polo-ndhodnej vzorke 200
anotacii. Zapojenie expertov do metddy v priemere zlepsilo ohodnotenie anotacii — pri predvolenom
nastaveni sa ich skoére v priemere priblizilo o 10% k ocakévanej hranici potvrdenia/vyradenia
anotacie.

Cast’ nepresnosti a zhor$enia skore bola spdsobena nedostatoénym mnozstvom dét pre niektorych
pouzivatelov, v inych pripadoch metdda jednoducho znizila relevanciu hracovych akeii a vysledné
skore sa vzdialilo od o¢akavaného prahu. Napriek tomu povazujeme zlepSenie procesu validacie
nasou metddou za nezanedbatelné.
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6. Zhodnotenie

V préci sme opisali spdsoby ziskavania informacii. Opisali sme konkrétne moznosti vyuzitia davu
na ziskanie informacii a na prikladoch sme prezentovali problémy, ktoré s vyuzitim davu suvisia.
Prezentovali sme hry suéelom, dévod ich vzniku aich vyuzitie. Dalej sme sa zaoberali
rozpoznavanim expertov v dave a integraciou tohto rozpoznavania do hry s ucelom — primarnym
dovodom integracie je zrychlenie a spresnenie procesu generovania a validovania artefaktov v hre
s ucelom.

Navrhli sme hru s ucelom s vyuZzitim rozpoznanych expertov, ktori sme integrovali do nami
vytvoreného internetového radia. Radio je postavené na 4 nami definovanych hudobnych zanroch
(doménach). Hra je postavena na sustave faktoidnych minihier, ktoré suvisia s prave hranou
skladbou a ich spravnost’ je overiteI'na — experti maju byt rozpoznani na zaklade tychto minihier.
Cielom hraca je byt’ najlepsi na jednej skladbe, za ¢o je odmeneny Zetonom, ktory moze vyuzit' na
priame ovplyvnenie playlistu. Hra ako takd ma na podporu efektu zabavy implementované rebricky,
odznaky pre hracov za splnenie roznych tiloh a prad aktualizéacii obnovovany v redlnom cCase, aby
hraci videli tispesnost’ ostatnych hracov.

Ugel nasej hry s téelom je (ako v nasom minulom projekte) validovat’ hudobné anotécie zo sluzby
LastFM. Do tejto validacie st integrovani aj rozpoznani experti. Na rozpozndvanie expertov sme
navrhli metédu zalozenu na algoritme HITS. Tuto metédu sme mierne upravili a zaviedli pomocné
postupy (napr. zaradenie interpreta do nami definovanej domény), ktoré boli na jej vyuzitie
potrebné.

V praci sme navrhnuti metodu na rozpoznavanie expertov (v 2 experimentoch) a zaroven aj vplyv
vyuZitia expertov na proces tvorby metadat (1 experiment) overili. Uspe$nost’ rozpoznania expertov
sa v zavislosti od nastavenia metédy pohybovala v najlepSom pripade okolo 70%, ¢o je v oblasti
rozpoznavania expertov vyborné. Proces validacie anotacii sa v priemere zlepSil — konkrétne
hodnoty neuvadzame, kedZe vyrazne zavisia od nastavenia vypoCtu abez kontextu si
neinterpretovatel'né; ¢itatel'ovi odporuc¢ame kapitolu 5.3.

Hru a internetové radio sme mali v plane rozsirit' o d’alSie (hlavne hru podporujuce) prvky, do
rozsahu tohto projektu sa uz bohuzial’ nevosli. V zaujme motivacie d’alSieho vyskumu uvadzame
tie najsl’'ubnejsie:

- Uréovanie expertov davom samotnym. Jedna z naSich neimplementovanych hypotéz bola,
ze dav je na zaklade objektivnych signalov (hra¢om pridané skladby, uspesnost’ hraca
v hrach) spomedzi seba schopny autondémne zvolit' experta resp. ohodnotit’ troven
expertizy Casti hracskej zakladne.

- Rozdelenie hrdacov do frakcii. Aby sme podporili predchadzajucu hypotézu a zaroven
pridali do hry viac sutazivosti, chceli sme hracov rozdelit’ do medzi sebou stperiacich
frakcii. Zachovala by sa sttazivost, ktora by vznikla snahou porazit' nickoho a hra by
ziskala timovu spolupracu, ktora sluzi ako jeden z motivatorov preco sa vobec hrat’.

- Zapojenie hracovych hudobnych preferencii do vypoctu urovne expertizy a integracia so
sluzbami tretich stran. UrCovanie expertizy sa sklada z dvoch krokov: uréenia doménovych
preferencii hraca a vypoctu urovne expertizy v danej doméne. Déta ziskané hrou a zaroven
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data existujuce v externych sluzbach (napr. LastFM) by mohli byt pouzité v oboch tychto
bodoch.

Strojovo riadeni protivnici. Jednym z problémov hry bola nedostupnost’ zdkladnej hrac¢ske;j
zékladne. Casto sa stalo, Ze bol sti¢asne pripojeny iba jeden hra, a nemal s kym stperit.
Minimalne tento faktor méze byt nahraditelny umelou inteligenciou alebo pouzitim
v minulosti odohranych hier. Vytvorenie ramca na strojovo riadenych protivnikov pre
urcité typy hier s ucelom by vyrazne posunulo ich vyvoj vpred.

Napriek nasej snahe sme neboli schopni realizovat’ vSetky nase hypotézy a plany, ktoré sme
s projektom mali. Vyskum v oblasti hier s i¢elom a objavovania autorit je Siroka oblast’ a dafame,
7e nas prinos do nej bude motivovat’ k d’alSiemu vyskumu.
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