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A Netflix Prize dta ugrasszerii kereslet figyelheté meg az IPTV és OTT piacon az ajanlorendszerek altal nyijjtott

iizleti lehetdségek irant. Az egyre nivekvé linedris és nemlinearis tartalom kinalat személyre szahott pozicionaldsa, valamint

a tartalomfogyasztasi adatok feldolgozasa mind adathanyaszati, mind technoldgiai oldalrdl kihivast jelent.

A szolgaltatok tovabba a heterogén médiatartalom-forrasok, valamint a kiilonbdzé megjelenitd feliiletek elterjedése miatt iizleti
sikerességiik megtartasa érdekéhen olyan platformfiiggetien megoldasokat keresnek, melyek egységes modon képesek kezelni

a kontextusfiiggd ajanlasi problémakat. Jelen tanulmany a CRISP-DM mddszertan mentén ismerteti az IPTV és OTT kiornyezetbhen
alkalmazott ajanlérendszer megoldasokat, kitérve az aktualis fobb kutatasi iranyokra.

1. Bevezetés

Az utébbi tiz évben a médiatartalom-fogyasztasi tren-
dek szignifikans valtozast mutattak a digitalis fejl6dés
hatdsara, az internetes szolgaltatdsok bévilésével tébb
id6t téltink vide6 tartalmak fogyasztdsaval, mint vala-
ha. A legmeghatarozébb szerepl8kké valt Netflix és You-
Tube tartalmi és fogyasztéi bazisaban rohamos néve-
kedést lehetett megfigyelni, igy piaci elénylik megtar-
tdsanak érdekében a TV-szolgaltaték igyekeztek ter-
mékpalettajukat egyarant névelni Gjabb csatorndk és
el6fizetési csomagok bevezetésével. Az IPTV-rendsze-
rek elterjedésével és a ,set-top-box”-ok (STB) megjele-
nésével Uj funkcidkat vezettek be, mint péld4ul szemé-
lyes videdrogzité (PVR), id6eltolasos tévézeés, elérhetd-
vé valtak tovabbi nemlinearis tartalmak, mint példaul a
videotéka filmjei, vagy a mar korabban sugarzott miso-
rok archivuma.

Az ,over-the-top” (OTT) szolgéltatasok elterjedésével
ezen tartalmak mar nem csak televizién, de barmely
mas megjelenitd fellleten is elérhetbk, ezzel szélesit-
ve a tartalomfogyasztasok valtozatossagat. Az elérhetd
tartalmak kibévilése ugyan nagyobb kindlatot eredmé-
nyez a végfelhasznaldknak, mégis egyre nehezebben ke-
zelhet6évé valik még a misorujsag, megfelel6 meni-
struktura és keresd funkciok alkalmazasaval is. A TV-
szolgaltatok emiatt olyan platformfliggetlen megoldaso-
kat keresnek, melyek tamogatast nydjtanak a felhaszna-
I6knak a megfeleld tartalmak megtalaldsaban, névelve
ezzel a felhasznaldi éiményt és piaci penetraciojukat.

Ezen probléma orvoslasat hivatott szolgalni az ajan-
l6rendszerek [1] bevezetése, amelyek adatbanyészati
algoritmusok segitségével kiilénb6zé fellleteken sze-
mélyre szabott ajanlasokat nydjtanak a felhasznalénak,
ezzel el6segitve a megfeleld tartalmak megtalalasat.
Egyrészt a TV-szolgaltaté altal elérhetd adatokat, més-
részt kilsé informaciéforrasokat alkalmazzak a tartal-
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mak modellezésére és a felhasznalok adaptiv profiloza-
sara. Rendszer szinten kilén funkciondlis egységként
mikddnek a hattérben, melyek az ajanlaskérések soran
rendezik az elérhet6 tartalmakat, amiket ezutan az esz-
kdzok fellletén jelenit meg a szolgéltaté. A személyre
szabas eredményeképpen né a felhasznaldi éimény, ami
kdézvetetten az zleti sikerességi mutatdkat is ndveli.

Atanulmany az ajanlérendszerek IPTV és OTT rend-
szerekben torténd alkalmazasat a CRISP-DM médszer-
tan alapjan mutatja be. A CRISP-DM [2] egy robusztus,
széleskodrlien alkalmazott médszertan adatbanyéaszati
projektek feladatainak leirasara, ami hat f6 fazisbol all:

(1) uzleti modell megértése, célok megfogalmazasa,
2) az adatok megértése,

) az adatok el6készitése,
) modellezés,
) kiértékelés és

(6) telepités és lizemeltetés.

Ezen vezérfonal mentén haladva a 2. szakaszban az
ajanlérendszerrel kapcsolatos Uzleti elvarasokat targyal-
juk, majd 6sszefoglaljuk a tartalomfogyasztassal és me-
taadatokkal kapcsolatos adatelemzési és feldolgozasi
kérdéseket. A 4. szakaszban bemutatjuk az ajanlérend-
szer terliletén leggyakrabban alkalmazott modellezési
modszereket, melyre vonatkozé kiértékelési és optima-
lizaldsi megfontolasokat az 5. szakaszban vitatjuk. Ezt
kdvetéen tdmdren kitériink az ajanlérendszer, mint éles
szolgéltatds legfontosabb Gzemeltetési kérdéseire, vé-
gll az utols6 szakaszban attekintjik az aktudlis kutata-
si iranyokat, mellyel a tudomanyos vilag foglalkozik az
ajanlérendszerek teriiletén.

(
(3
(4
(5

2. Az ajanlorendszer és az uzleti célok

Az ajanlérendszer egy olyan informaciészird és doén-
téstamogatd szolgaltatas, mely az adott kontextusban
adatbanyaszati algoritmusok segitségével a fogyasztoi
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preferencia szerint személyre szabott termékajanlast
nyujt. Részletezve a definiciét, a megoldas célja az, hogy
az elérhetd tartalmak sokasagat megszlirje és olyan
listat kinaljon a végfelhasznaléknak, mely nagy valészi-
nlséggel érdekes lesz neki. A hagyomanyos keresési
médszereket hivatott felvaltani, mely el8segiti az elér-
het§ tartalmak felfedezését, ezzel megkénnyitve a vég-
felhasznaldk valasztasi déntéseit, melyet az 1. abraszem-
Iéltet. Egy ajanlérendszer kiuldn, figgetlen modulként
funkcional, ami megfeleld interfészeken kommunikal-
va egyrészt gyl(jti az informaciot, masrészt kiszolgalja
az ajanlaskéréseket. Az informacio feldolgozasa és a
személyre szabott ajanlasi listak elallitdsa adatbanya-
szati probléma, melyeket kilénbdz8 megkdzelitésekkel
oldanak meg, figyelembe véve a kontextust leiré para-
métereket (példaul id6, hely, eszkdz tipusa).

A végfelhasznaldk szemsz6gébdl a szolgaltatas fe-
Ié iranyul6 implicit elvaras egyrészt az, hogy a felhasz-
nalé minél hamarabb megtalalja a preferalt tartalma-
kat, elrejtve el6le a szamara irrelevans lehet6ségeket,
masrészt valtozatos, friss és érdekes listdkat mutas-
son, amire a felhasznalé esetleg nem is gondolna elé-
sz0Or. Afelhasznaléi éimény névelésével emiatt érdeke-
sebbnek talalja a TV-szolgaltat6 altal elérheté tartalma-
kat és valdszinlibben fog visszatérni, vagy tébbet fo-
gyasztani. Bar az ajanlérendszer kdzvetlenil a felhasz-
naldi élmény ndvelésére iranyul, végsé soron lzleti ér-
dekeket hivatott szolgalni. Uzleti szempontbél az ajan-
Iérendszer els6dleges célja a sikerességi mutatdk no-
velése, a fogyasztasi statisztikdk nyomon kévetése,
valamint tamogatas nyuljtasa promécioé és szegmenta-
las esetén. Alinearis TV fogyasztasok esetén lzleti cél
lehet példaul tovabbi el6fizetési csomagok értékesité-
se, tovabba a jelenlegi lGgyfélbazis megtartdsa az elé-

fizetett csatorndkon elérhetd tartalmak felé térténé ér-
dekl6dés megtartasaval. Masik fontos cél a fizetds ,vi-
deo on demand” (VoD) tartalmakat fogyaszté — alapve-
téen csekély — felhasznalébazis bévitése, valamint a
vasarlasok dsszértékének ndvelése. Webes OTT fell-
letek esetén tovabbi Uzleti cél a hirdetések megnézé-
sének és az azokra térténd kattintdsok szamanak né-
velése, melyet a felhasznaléi élménybdl adédé tarta-
lomfogyasztas névelésével érhetnek el. Ezen kivil em-
litést érdemel még a kampanyok soran megcélzott fel-
hasznaldi csoportok megtaldlasa, melyben az ajanlé-
rendszer a fogyasztasi mintazatok alapjan nyujt tamo-
gatast.

A szolgaltatassal kapcsolatos végfelhasznaldi és
Gzleti érdekek egyarant hasonldak, és kilénbdzbek is
lehetnek. Egyrészt, egy ingyenes videdmegosztd olda-
lon példaul a felhasznal6i élmény névekedése tébb tar-
talom fogyasztasaban mutatkozik, ami az lzletnek is
elényds, mivel magasabb lesz a hirdetésekre térténé
atkattintds szama is. Masrészt viszont egy VoD-szolgél-
tatds esetén bar az Uzleti igény a bevétel névelése, a
végfelhasznalék nem feltétlenll tébbet szeretnének kél-
teni, hanem sajat preferencidjukat szeretnék kielégite-
ni tartalom csomagok vasarlasaval. Emiatt az ajanlo-
rendszer tervez8knek egyarant szem el6tt kell tartani
mind a felhasznaldi, mind az Uzleti igényeket.

A tartalomajénlasok széles skalajat kilénbdztethet-
juk meg. A legelterjedtebb a személyre szabott ajanla-
si lista, valamint hasonl6 tartalmak ajanlasa, tovabba
megemlithet§ még a tdébbsoros, zséner preferencia sze-
16 izlés( felhasznaldk, vagy csoportok ajanlasa, e-mail-
ben térténdé kampanyok folytatédsa, célzott hirdetések,
vagy éppen az ajanlasok széveges forméban térténd

1. abra Személyre szabott ajanlasi felilet IPTV rendszerben
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magyarazata. A jelenlegi trendek alapjan vilagosan lat-
hatjuk, hogy az ajanlérendszerek adta lehet6ségeket a
TV-szolgéltatok igyekeznek minél tdbb formaban kihasz-
nalni.

3. Az adatok megértése és feldolgozasa

Az IPTV rendszerek elterjedésével, valamint a funkci-
ok kib8vilésével nagy mennyiségld nyomon kdvethetd
adat keletkezik, melyben 1év6 informaciétartalom ki-
aknazasa jelentfs Uzleti értékkel birhat. Alapvetéen két-
féle adattipust kildnbdztetiink meg, a metaadatokat, il-
letve a fogyasztési adatokat. A szolgéltaték nyilvantar-
tanak egy termékeket, tartalmakat leir6 metaadatbazist.
Ezen adatbazis olyan adatokat tartalmaz, (1) melyek a
tartalom leirasara szolgal (példaul cim, zsaner, szinész
lista, rendezd), (2) technikai paramétereket ir le (példa-
ul minéség, csatorna, sugarzasi idépont), illetve (3) Uz-
letileg fontos informacié (példaul ar, eléfizetdi csopor-
tok, licenc). A felhasznalérdl rendelkezésre all6 meta-
adatok jellemz8en a nem, kor és lakhely, tovabba ese-
tenként a felhasznaldk a regisztraciokor kitdlthetnek egy
kérdéivet, melyben megadhatjak a tartalmakra vonat-
kozé preferencigjukat is (példaul kulcsszavak, zsane-
rek, értékelési tartomanyok). A tartalmakat leiré meta-
adatbdl jellemzden tébb all rendelkezésre, s6t kils6
forrasok segitségével bévitetdk is.

Az adattipusok masik csoportja a fogyasztasi ada-
tok (interakciok), melyek a tartalmak és a felhasznaldk
kozo6tt 1étesitenek kapcsolatot. Megkilénbéztetlink Un.
.explicit” visszajelzést, ami a felhasznald preferencia-
janak egyértelmd visszajelzése (példaul értékelés), il-
letve ,implicit” visszajelzést, mely az interakciét leirja
ugyan, de nem egyértelmi inform&ciétartalommal bir
annak preferencia értékérdl (példaul csatornavaltas,
filmkdlcsonzés, adatlap-megtekintés). Mig az explicit visz-
szajelzés jellemzben tisztabb informaciéforras, de ke-
vés van belble, addig a zajosabb implicit visszajelzé-
sekbdl nagysagrendekkel tébb all rendelkezés. Jelen-
téséggel bir az események kontextusa, mely olyan pa-
raméter-egylttes, ami az interakci6é bekdvetkezése so-
ran leirtdk a rendszert. Explicit médon ide sorolhaté az
id6, a napszak, a hét napja, nnepnap van-e, a felhasz-
naloéi készilék tipusa, a béngész§ tipusa, id6jarasi té-
nyez6k, implicit médon pedig a felhasznald kedve, illet-
ve, hogy kik Ulnek a készilék el8tt. A kdvetkezbkben
attekintjik az IPTV-rendszerekben legjellemzébb, line-
aris- és nemlineéris tartalomfogyasztashoz kapcsolé-
do specifikus problémakat, illetve az adatbévitési meg-
kozelitéseket.

3.1. Lineadris TV

A linearis TV fogyasztasok esetén a legjellemz6bb
tipus a tradiciondlis csatornak kézétti valtogatas (,chan-
nel zapping”). Ezen interakcidk interpretdldsa nehéz fel-
adat, mivel a felhasznalé nem fejezi ki explicit médon
a preferenciajat. A gyakori csatornakapcsolasi interak-
cio értelmezhet6 zajként, de értelmezhet6 negativ visz-
szajelzésként is az adott mlsorra vonatkozéan. Az ada-
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tok értelmezésének masik jellemz§ technikai nehézsé-
ge, hogy a felhasznalé bekapcsolva hagyja a tévét a
hattérben, vagy kikapcsolja ugyan, de a STB tovébbra
bekapcsolva marad, tovabb generalva a nem relevans
adatokat. Egy felhasznalé akar ezer interakciot is ge-
neralhat havonta, igy nagyobb felhasznalébazis esetén
ezen adatok feldolgozasa és tarolasa technoldgiai kihi-
vast jelenthet, illetve a gépi tanulasi metdédusok futtata-
sa skalazhatésagi megfontolasokat igényelnek. Az in-
terakcios adatok jellemzéen csatornakra vonatkoznak,
a felhasznaloi preferencia modellezést viszont a miso-
rok alapjan szeretnénk végezni. Emiatt sziikséges egy
id6 alapu csatorna-m(sor feloldas is a modellezés és
ajanlas soran.

A tévénézési szokasok elemzése alapjan megfigyel-
heté a miisorok id6beli preferenciaja, példaul reggel hi-
reket, délutan sorozatokat néziink. Altalanos nehézsé-
get okoz az, hogy nem tudjuk elddnteni, ki Ul a televizi6
el6tt, igy problémas a jellemzéen tdbbfés haztartas te-
levizi6zési preferenciait megkilénbdztetni. A linearis
TV sajatossaga, hogy egy adott idépillanatban viszony-
lag kevés (csatornanként csak egy) tartalom érhetd el,
id6ben ezek azonban folyamatosan valtoznak. Eléfor-
dulhat, hogy a felhasznal6 preferenciajat az ajanlé al-
goritmus megfelel6en azonositotta, de nem sugaroznak
szamara relevans tartalmakat. Tovabbi nehézséget okoz
a hangulat detektéldsa az aktudlis id6pillanatban, illet-
ve a megjelenitd eszkdzt6l fliggd preferencia kezelése.

Az ajanlérendszerek jellemz§ probléméja az un. hi-
deginditasi probléma (,cold-start problem”), mely az
olyan tartalmak, vagy felhasznalék modellezési nehéz-
ségeét jelenti, akire nem, vagy csak nagyon kevés fo-
gyasztasi adat all rendelkezéslnkre. Ekkor az 6ket lei-
ré6 metaadatokra kell tamaszkodnunk, am ezek sok eset-
ben hidnyosak, vagy kevésbé informativak. A linearis
TV sajatossaga, hogy lényegében minden tartalom uj,
mivel még nem kerilt lejatszasra. Bar az ismétlések
és sorozatok esetén a probléma megoldhaté metaadat
alapu csoportositassal, az egészestés filmek esetén
tovéabbra is fenndll a nehézség. Felhasznaléi oldalrél is
jelentkezhet hideginditasi probléma, elsésorban jogi aka-
dalyok esetén, amikor a felhasznalé nem egyezik bele
abba, hogy harmadik fél felhasznalja a fogyasztasi tor-
ténetet.

3.2. Nemlinearis TV

A Video on Demand (VoD) tartalmak esetén lzleti mo-
delltél fiiggben fizetés alapu fogyasztas toérténik, amely
jellegében eltér a linearis TV-tél. A felhasznaldk jobban
megfontoljdk, hogy mire kéltenek, igy az adat tisztabb,
viszont kevesebb fogyasztasi torténetet is generalnak.
Az adatok nagysagrendjét csdkkenti az is, hogy a tel-
jes TV el6fizetdi kdr csak egy része fogyaszt ilyen tipu-
sU tartalmakat. Szamottevd a felhasznaldi hidegindita-
si probléma a VoD tartalmak esetén, mivel azok szigni-
fikans része nem fogyaszt ilyen termékeket. A probléma
kézenfekvé megoldasa a linearis TV fogyasztasi prefe-
renciainak alkalmazasa VoD tartalmak ajanlasara, me-
lyek kereszt-ajanlasi moédszernek hivnak. A linearis tar-
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talmak kézott azonban szamos olyan talalhat6, melybdl
kevésbé tudunk kdvetkezetni a VoD preferenciara, pél-
daul hirmdsorok alapjan nehéz megbecsilni, hogy me-
lyik egészestés film tetszene a felhasznalénak, igy ezen
mUisorok relevanciajat alul kell sulyozni a gépi tanulas
soran. Egyre elterjedtebb tartalom tipus a lineéaris TV
tartalmainak archivuma (,catch up” tartalmak), melye-
ket bizonyos ideig ujranézhetik a felhasznalok. Mivel a
linedris fogyasztas esetén ezen tartalmakra j6 esetben
mar érkezett informécid, nincs mar jelen a tartalom hi-
deginditasi probléma. Masrészt ezeket a tartalmakat
menirendszerbdl érheti el a felhasznald, kevésbé za-
jos, igy jobb minéségl adat keletkezik ezen fazisban,
hasonléan a VoD tartalomfogyasztashoz.

3.3. Adatbdvités

Az utbbbi években az ajanlérendszer versenyszfé-
rdban egyre elterjedtebbé valt a kiilsé adatforrasok al-
kalmazasa az ajanlasok minéségének javitasanak ér-
dekében. Legjellemzdbb kilsé informaciéforrasok a
metaadat-szolgaltaték, illetve a k6zésségi haldék. A me-
taadat-szolgaltaték (mint példaul a Gracenote, DBpedia
vagy IMDb) leir6 adatokat tartanak nyilvan médiatartal-
makrol. Megfeleld kapcsolédasi pontokon (példaul cim,
sugarzasi idépont, csatorna) a TV-szolgéaltatok altal el-
érhet6 tartalmak adatai tovabb bévitheték. Mivel a tévés
tartalmak halmaza j6! kérilhatarolhat6, magas lefedett-
ség érhet6 el a metaadat-szolgaltatok altal nyilvantar-
tott adatokkal (a gyakorlatban kivétel ez alél a sport-
kézvetitések és hirmisorok). Ennek ellenére adatba-
nyaszati probléma a hibas, tébbértelm( és a hianyzé
adatok kezelése, valamint technoldgiai kihivas a kiilsé
forrasok adatainak folyamatos letdltése és a centralizalt
adatbazis karbantartasa.

A kozbsségi halokon (példaul Facebook, Twitter vagy
Google+) jelent6s mennyiségl informaci6é érhetd el a
médiatartalmak iranti preferenciarél. Egyrészt kollek-

tiv népszerliségi (szezondlis) trend mérhet6 egy adott
filmrél vagy mdsorrél (példaul mennyi és milyen hang-
vétell posztokat irnak réluk), masrészt egyéni szinten
is nyomon kévethetd, ki milyen tartalmakat kedvel, il-
letve mely felhasznaldkat kdvet.

Egyrészt ezen adatokra illesztett adatbanyészati meg-
oldasok javithatjak a TV szolgaltaténak nyujtott ajanla-
sok pontossagat (elsésorban hideginditasi probléma ja-
vitasaval és szezonalis trendek detektalasaval), mas-
részt viszont a k6z6sségihalé-alapu személyre szabott
ajanlas nehézsége, hogy a TV/OTT felhasznaldk jellem-
z8en csekély aranyban rendelkeznek kdzdsségi profillal.

4. Modellezés

Az ajanlasi probléma az ajanlérendszerek népszer(si-
tését eredményez8 Netflix Prize [3] idején a filmek érté-
kelésének legpontosabb becslését jelentette. Mivel a
hangulati faktor és a népszer(iségi hatas jelentds sze-
reppel bir abban a tekintetben, hogy a végfelhasznalé
mit szeretne nézni, az értékelés alapu célfiggvény nem
bizonyult Gzletileg tul sikeresnek, igy az igények fejlé-
désével ezek atalakultak kontextus fliggd sorrendezés
és fellletoptimalizalasi probléméava. Tovabbi elvaras
az adaptiv, Ujszerd, valtozatos és minden tartalmat le-
fedd algoritmusok alkalmazasa. Jelen trendnek megfe-
lel6 modellezési probléma a kiilénbdz6 tartalomtipusok
eszk6zfliggd modellezése és ajanlasa kilsé heterogén
adatforrasok bevonasaval, melyet a 2. abra szemléltet.

Az ajanlérendszerrel szemben tamasztott lzleti el-
varasok kielégitésére alkalmazott mdédszereket 6t ki-
[6nb6z6 csoportba oszthatjuk:

(1) szerkeszt6i ajanlasok;
2) népszerliség alapu ajanlasok;
tartalom-alapud szdrés;
kollaborativ sz(irés;
hibrid- és kombinalé médszerek.

—_— — — —

(

(3
(4
(5

2. abra Heterogén ajanlasi probléma

Meédia tartalmak

VoD CatchUp

Linearis TV

PVR

Hirdetés

Meta adat szolgaltatok

Megjelenitd eszkozok

Kozosségi halok
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4.1. Szerkeszt6i ajanlasok

A szerkeszt8i ajanlasok kézzel definidlt ajanlasi lis-
tadk, melyek a legegyszer(ibb ajanlasi formak. Segitsé-
glikkel egy marketinges egyértelmiien meghatarozhat-
ja, mit szeretne latni az ajanlédobozokban. A mddszer
elénye, hogy gyakorlatilag nincs szliiksége adatra, egy-
szerl és meghatarozott célt szolgal, mivel emberi bea-
vatkozassal all el§. Hatranya, hogy nem személyre sza-
bott (legfeljebb célcsoportra) és folyamatosan karban
kell tartani.

4.2. Népszeriiség alapu ajanlas

A termékfogyasztasi mintazatokban megfigyelheté
egy népszer(iségi hatas. Ez alatt azt értjik, hogy a vég-
felhaszndlék hajlamosabbak népszerl termékek va-
sarlasara, gyakran a sajat preferencidjuk ellenében is.
Az ajanlé algoritmusnak figyelembe kell vennie ezt a
hatast, ahhoz, hogy a legpontosabban el tudja talalni a
felhasznaloi fogyasztasi preferenciakat. Masrészt a nép-
szer(iségi faktor modellezése gyakran alkalmazott mod-
szer Uj felhasznaléknak adott ajanlas soran. Az Ujon-
nan érkezd végfelhasznalokrél kezdetben nem tudunk
semmi, igy a sajat preferenciajara vonatkozélag csak
kozelitéseket tudunk tenni a tdémeg preferenciajanak
alkalmazasaval, melyre legkézenfekvébb ajanlasi méd-
szer a népszerl termékek ajanlasa. Szofisztikazhato
az ajanlas felhaszndléi metaadatok alkalmazaséval, mely-
nek soran csak az adott csoporton belili népszer(isé-
get mérjik. Améddszer elénye, hogy kdzelitést tud nyuj-
tani a felhasznaléi hideginditasi problémara, illetve bi-
zonyos esetekben, ahol erés a népszer(iségi hatas, jol
mikodik. A médszer gyengesége, hogy nem képes sze-
mélyre szabott ajanlasok adasdara, mivel nem hasznal-
ja egyéni szinten a felhasznaldi fogyasztasi térténetet,
meég akkor sem, ha az rendelkezésre allhat.

4.3. Tartalom alapi sziirés

A tartalom alapu szlrés [4] (,content-based filter-
ing”, CBF) elve szerint két tartalom akkor hasonlé, illet-
ve egy felhasznaloi preferenciara (példaul a 80%-ban
vigjatékot 20%-ban pedig dramat néz) egy tartalom ak-
kor illeszkedik, ha az ajanlasban résztvevd termék lei-
ré6 meta adatai szignifikdns fedésben vannak egymas-
sal. A ,szlirés” kifejezés arra vonatkozik, hogy az ajan-
las soran a metaadatok mentén kisz(rjik azon eleme-
ket, melyek nem relevansak az adott preferencidhoz,
azaz nincsenek megegyezd adataik. A tartalomra vo-
natkozé metaadatokon kivil alkalmazhaté a felhaszna-
I6kra vonatkoz6 informécié is, ezzel pontositva az ajan-
16 profilozasat.

A metaadatok — els@sorban tartalmi leirdsok — értel-
mezésében alkalmaznak Un. természetes nyelvfeldol-
goz6 eszkdzdket is, melyek egyrészt képesek kifejezé-
sek kinyerésére, illetve bonyolultabb szemantikai 6ssze-
fuggéseket feltarasara, elésegitve a tartalom alapu szdi-
rés pontossagat. A CBF mddszer leggyakrabban hasz-
nalt algoritmusai a metaadat-egyezési arany és a ko-
szinuszos hasonlésag alapu metédusok. Elénye, hogy
megoldja a tartalmak hideginditasi probléméjat, az ajan-
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lasok explicite megmagyarazhatok, valamint nagy lefe-
dettséget mutatnak a katalégus terén. Hatranya viszont,
hogy tamaszkodik a metaadatok minéségére, valamint
nem képes azok kdzoétt atjarni.

4.4. Kollaborativ sziirés

A végfelhaszndlok preferencidit az ltaluk megadott
adatok mellett azok interakci6ibél lehet tovabb finomi-
tani. A felhasznaléi interakcidk segitenek a felhaszna-
[6i szokasok megértésében, illetve a preferencia mo-
dell finomitasaban. Ezen informacié alapjan nem csak
a felhaszndloi preferencia érthet6 meg pontosabban,
hanem viselkedésmintazatok felismerése. A kollabora-
tiv szirés [5] (,collaborative filtering”, CF) a felhaszna-
16i bazis fogyasztédsi szokasaiban kinyert informé&ciét
alkalmazza, mely szerint hasonlé felhasznalék hason-
16 j6vbbeli tartalmak/termékek irant érdeklédnek. A CF
modszer szerint két felhasznalé hasonl6, ha sok azo-
nos tartalmat fogyasztottak, illetve két miisor hasonld,
ha sok felhasznalé latta mindkettét.

A ,szlirés” kifejezés ebben az esetben olyan tartal-
mak kiszlirését sugallja, melyeket a hasonl6 felhasz-
nalék sem fogyasztottak, igy azok valészin(ileg nem re-
levansak. Leggyakrabban alkalmazott algoritmusai a
legk6zelebbi szomszéd mddszerek [5], a matrix faktori-
zacio [6] és az asszociacios szabalyok [7]. A CF méd-
szer elénye, hogy nem feltételezi a metaadatok meglé-
tét, csak a latens fogyasztasi mintazatokat az interak-
ciés adatsorban. Képes olyan preferencidkat feltarni,
melyet metaadatokkal kevésbé pontosan lehet model-
lezni. Hatranya viszont az, hogy a hideginditasi problé-
mara nem tud megoldast adni, hiszen sziikséges sza-
mara az interakcids térténet megléte, illetve az ajanla-
sok kdzvetlenill nehezen magyarazhatok.

4.5. Hibrid- és kombinalé mddszerek

A hibrid sz(rés (,hybrid filtering”, HF) 6tvézi a CBF
és CF el6nyds tulajdonsagait [8]. Egyidejlleg prébalja
megoldani a hideginditasi problémat a tartalom és fel-
hasznaldk leir6 metaadatai segitségével, valamint ki-
nyerni az interakciés adatokban rejlé fogyasztasi min-
tazatokat. A médszer a kombinalas mellett nemcsak a
gyengeségek erdsitését célozza meg, de képes dssze-
fliggéseket feltarni két sz6 kdzoétt, valamint hianyos
metaadatokra javaslatot tenni és inkonzisztens cimké-
zését detektalni (példaul, ha egy vigjaték akciénak van
cimkézve, de olyanok nézik, akik jellemz&en vigjatékot
szeretnek, akkor a médszer detektalja, hogy a cimke
nincs 6sszhangban a tartalomra vonatkoz6 preferen-
cidval). Napjainkban a hibrid modellezés a legelterjed-
tebb forma, leggyakrabban alkalmazott médszerek a
hibrid faktorizaciés modellek [9], valamint a CF és CBF
algoritmusok kimeneteinek linedris, vagy személyes pre-
ferencia szerinti kombinaciéja. Nem szerves része a
hibrid szlirésnek, de kombinalasi médszer még a mar-
ketingesek altal definialt kimeneti logika, mely t6bb ajan-
lasi agbdl valaszt tartalmakat, példaul 10 ajanlott tarta-
lom k&z6tt szerepeljen pontosan 4 linearis és 6 VoD
tartalom.
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5. Kiértékelés

Az ajanlérendszerek optimalizalasi folyamataban fon-
tos szerepet jatszik a mérési moédszer és a célfiiggvé-
nyek helyes megvalasztasa. A kiértékelési médszerek
két alapvet6 fajtajat kulonbdztetjuk meg: (1) offline,
vagy megfigyelési adatsoron t6rténé kiértekelés; illet-
ve (2) online, vagy élesitett szolgéltatas altal mért telje-
sitmény. Ennek alapjan egy kétlépcsds optimalizalasi
modszert alkalmazunk.

5.1. Offline mérés

Az offline kiértékelés egy statikus megfigyelési adat-
soron térténd mérési modszer, melyet teljesen fligget-
lenil végeznek a valds rendszertél. Els6 |épésben, ezen
mérés soran az algoritmusok paraméterhangolasat és
kombinalasi sulyok beallitdsat végzik. Az adatsor két
részre torténd felosztasa eredményeképpen eléall egy
tanité adatsor, melyen az optimalizalast végezzilk, illet-
ve egy teszt-adatsor, melyen méréseket végzink. Ah-
hoz, hogy a valds rendszerhez legkdzelebbi szimulaci-
0t végezziik, az adatsort id6pont szerinti vagassal cél-
szer( felosztani.

Az ajanlérendszerek teriiletén a pontossag kiérté-
kelésére leggyakrabban alkalmazott mérészamok [1]
explicit adatsoron a RMSE (,root mean squared error”),
implicit adatsoron a recall, precision és nDCG (,norma-
lized discounted cumulative gain”). A pontossagon ki-
vil érdemes szem el6tt tartani az ajanlasi metédusok
diverzitasat entrépia méréssel, tartalom lefedettségét
(,coverage”), illetve termékjellemzbk szerinti el6fordu-
lasi aranyt az ajanlasi listakban (példaul népszer(, vagy
friss elemek aranya). Mivel az offline mérés soran az
algoritmusokat egy flggetlen adatsoron értékeljik ki,
nem lehet pontosan kdvetkeztetni arra, milyen hatas-
sal lesznek a fogyasztasra, igy az offline optimalizalas
soran el6allitott algoritmus nem feltétlendl lesz optima-
lis az éles kdrnyezetben is. Ennek ellenére, az igy be-
allitott algoritmus j6 kezd8 konfiguracidja lehet az éles
kérnyezetben térténé optimalizalasnak.

5.2. Online mérés

Masodik [épésben az online mérés soran kdzvetle-
nll az ajanlérendszer hatasait mérjik, melynek opti-
malizaldsi médszere az an. ,A/B tesztelés”. Ennek so-
ran a felhasznaldi bazist két- vagy tébb diszjunkt hal-
mazra osztunk, melyeket egyidejlleg, kilénbdz8 algo-
ritmusokkal szolgalunk ki. A médszer referencia algo-
ritmusa az ,A” jell algoritmus, melyhez képest jobb ered-
ményt szeretnénk elérni. Annak eldéntésére, hogy egy
adott mérési id6szak alatt ,B” jelli algoritmus jobban
teljesitett-e a referencianadl, statisztikai prébakkal dént-
jik el. Ha jobb eredményt ériink el, a legjobb algorit-
must valasztjuk referencia algoritmusnak, és Ujrakezdjik
a mérést. Linearis TV-fogyasztas esetén a leggyakrab-
ban alkalmazott mér6szamok (1) a televiziézas idejé-
nek hossza; (2) annak aranya, hogy a néz6k vegignézik
a musort; (3) illetve, hogy a miisorok id6tartamanak at-
lagosan hany szazalékat nézik végig. VoD fogyasztas
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esetén (zletileg a legfontosabb mérészamok a forga-
lom értéke és darabszama, valamint a konverzids rata.
OTT megoldasok esetén a feliiletb6l adéddan érdemes
még az atkattintasi aranyt (,click through rate”), illetve
az odalatogatottsagot mérni (,page impression”).

6. Telepités és lizemeltetés

Mint ahogyan a kordbban emlitettiik, az ajanlérendszer
funkcionélhat beépitett, vagy kilén modulként is az IPTV
szolgaltaté rendszerében. Az ajanlérendszerek kétféle
telepitési formaja elterjedt, fliggéen attél, ki izemelteti
az ajanlérendszer szervereit. Egyrészt Gizemelteteti ma-
ga a szolgaltaté a sajat (,on site”), illetve térténhet kil-
s6, jellemz8en az ajanloszoftvert gyarté cég kérnyeze-
tében (,software as a service”). Mindkét esetben fontos
tényez8 az IPTV szolgaltaté és az ajanlérendszer adat-
bazisa kdzti szinkronizalas gyakorisaga (mely akar egy
nap is lehet), az ajanlé algoritmusok tanitasi ideje és
gyakorisaga; a szolgéltatas valaszideje (melynek ipari
sztenderdje 100 ms), illetve a rendszer rendelkezésre
allasa (melyek ipari sztenderdje IPTV rendszertél fug-
gben 3 és 4 ,kilences” k6zoétt alakul). Technoldgiai ol-
dalrél emlitést érdemel az egyszerveres és az elosztott
rendszer( megoldasok kdz6tti valasztas, mind az adat-
bazis, a kiszolgalas, mind az algoritmus futtatas terén.

Mig a kiszolgalas esetén a beérkezd ajanlaskérések
terheléselosztasa tébb szerver kdz6tt egyszerlbb, az
elosztott adatbazisok transzparens kezelése mar nehe-
zebb feladat, tovabba az algoritmus tanitasok elosztott
parhuzamositasa bonyolult probléma, mivel egyrészt
parhuzamosithaté algoritmusok esetén mikddhet csak
hatékonyan, masrészt fontos tényez6 a szalak kozti
kommunikacids idétébblet minimalizalasa, mely aktuéa-
lis kutatasi irany az ajanlérendszerek teriiletén.

7. Aktualis kutatasi iranyok

Az ajanlérendszer szolgaltatéd cégek esetében megfi-
gyelhetd trend a kiils6 heterogén adatforrasok kdzponti
integracioja, melynek bevonasaval bonyolultabb algo-
ritmusokra van sziikség, amelyek hianyos adatokkal
is tudnak dolgozni, képesek detektalni az inkonziszten-
ciakat, valamint d6sszekdtni az azonos entitasokra ér-
kez6 informaciot. Aktivan vizsgalt teriilet a keresztajan-
lasi mddszerek hideginditasi problémakra térténé al-
kalmazasa, faktorizaciés automatdk hasznalata hibrid
szlirési problémékra és hianyos informaci6 kezelésére,
a tébbrétegl neuralis halék alkalmazasa (,deep learn-
ing”), tovdbba automatikus meta adat cimkék generala-
sa (példaul ,romantikus tini vigjaték”), mely segitségével
részletesebb preferencia kategéridk és beszédesebb
magyarazatok allithaték el a felhasznaloknak.

Nehéz gyakorlati probléma annak detektaldsa, hogy
ki 0l a televizi6 el6tt, illetve milyen hangulatban van
éppen, igy aktudlisan kutatott téma olyan algoritmusok
tervezése, mely képesek tébb preferenciat egyidejlileg
kezelni, illetve a fogyasztasi preferencidban térténd val-
tozasokat detektalni. Erdekes kutatasi teriilet az ajan-
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lasi stratégidk alkalmazasa, amely spekulativ ajanla-
sokkal prébalja a lehetd legtébb informéaciét megsze-
rezni a felhaszndlé preferencidirél.

8. Osszefoglalas

Az ajanlérendszerek irant jelentés kereslet figyelhetd
meg a TV-piacon. A digitalis fejl6dés hatasara nagy meny-
nyiségl adat valt elérhetévé, melyek alkalmasak mind
a felhasznaléi élmény, mind az lzleti sikeresség néve-
Iésére. A TV-szolgaltatok altal elérhet6 implicit vissza-
jelzések értelmezése nehéz feladat, tovabb a nagy meny-
nyiségl belsé és kilsé adatforrdsok centralizdcidja
mind technolégiai, mind algoritmikus kihivast jelent. A
Netflix Prize 6ta szamos mddszer latott napvilagot, mely
kilénbdz8 probléeméakat hivatott megoldani. Ezen méd-
szerek kombinalasaval és kétlépcsds optimalizalasa-
val az ajanlérendszerek egyedileg igazithatok az zleti
igényekhez.

A sikerességi mutatékon kivul fontos szempont a
rendszer adaptivitdsanak, skalazhatésaganak és gyors
vélaszidejének biztositdsa, mely kilénb6z8 technolé-
giai megfontolasokat igényel. Az ajanlérendszerek te-
riletén tovabbra is szdmos kutatasi irany vazolhat6 fel,
melyet mind az akadémiai-, mind az ipari szféra érdek-
I6déssel vizsgal.

A szerz6rél

ZIBRICZKY DAVID okleveles mérnok-informatikus,
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