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Abstrakt

Skalka, J. Multi-view profilovanie pouzivatelov vo virtudlnych prostrediach, habilitaénd praca, Provozné
ekonomicka fakulta, Mendelova univerzita v Brné, 2026

Praca sa zameriava na viacpohladové profilovanie pouzivatefov vo virtudlnych prostrediach — v
digitdlnych hrach, vo vzdeldvacom mikrouceni a v aplikdcidch virtudlnej reality. Vychodiskom je téza,
Ze rozhodujucou bariérou sucéasnej analytiky nie je primarne dostupnost dat, ale ich porovnatelnost.
Heterogénne zdroje sa liSia mierkou a distribliciami, nesu odlisné typy Sumu a systematickych
skresleni, pokryvaju populdciu nerovhomerne a casto reprezentuju spravanie v rozdielnych ¢asovych
granularitach a horizontoch. Pri priamom spdjani priznakov vznika riziko dominancie najbohatsSieho
zdroja, problém dimenzionality a krehkost zaverov voci volbam spracovania. Praca preto presadzuje
pristup orientovany na stabilitu, v ktorom je cieflom najprv vybudovat spolahlivé a auditovatelné
vystupy v jednotlivych pohladoch a aZ nasledne ich integrovat tak, aby vysledok ostal interpretovatelny
a reprodukovatelny aj pri nedplnych datach.

Metodicky prinos prace predstavuje viacetapovy pipeline. V prvom kroku sa Specifikuju pohlady a
harmonizacné kontrakty: pravidla kvality, mapovania na porovnatelné reprezentdcie, Standardizdcia a
konzervativne oSetrenie odlahlosti, spolu s explicitnym opisom dostupnosti. V dalSom kroku sa pre
kazdy pohlad realizuje samostatné profilovanie a segmentacia pouzivatelov (s moznostou rézneho
poctu segmentov v jednotlivych pohladoch), pricom sa uprednostiiuje pravdepodobnostné vyjadrenie
prisluSnosti a reportovanie neistoty. Prakticky sa tym zavadza rozliSenie stabilného jadra a hrani¢nych
pripadov, ktoré prirodzene odraza prekryvy v spravani. Nasledne sa riesi finalny viacpohladovy krok:
neskord fuzia vystupov do spolo¢ného priestoru. Integricia je postavena na kombinovani
pravdepodobnostnych profilov, na vazeni pohladov podla stability a pokrytia a na explicitnom rieSeni
konfliktov medzi pohladmi. Takto sa minimalizuje vplyv dominantného zdroja a zarover sa da pracovat
s asymetrickym pokrytim (ked je napriklad takticky pohlad dostupny len pre podmnoZinu
pouzivatelov). Vysledkom nie je pouZivatelovi striktne priradeny typ, ale kompaktna
pravdepodobnostna reprezentacia person, ktord je pouzitelna aj v rezime cold startu a umoziuje
sledovat proces stabilizacie profilu.

Empirickd ¢ast demonstruje viacpohladovy pristup na stibore prepojenych studii: integraény profil,
ktory spaja motivacné dimenzie Bartleho typoldgie s imerzivnymi tendenciami (ITQ) a poskytuje zaklad
pre stabilné persony v spolo¢nom priestore, tvorbu interpretovatelnych person z hernej telemetrie
ukotvenu v typolégii, vratane prechodu od tvrdych zhlukov k pravdepodobnostnému pohladu cez
resampling, moduldrny ramec pre segmentaciu epizdd a tazbu taktickych rutin z udalostnej telemetrie
s jednotnym epizddovym kontraktom naprie¢ réznymi segmentacnymi nastrojmi, identifikaciu
rychleho hadania v mikrouceni ako zdroja systematického skreslenia vykonovych metrik a analyzu
vplyvu predchadzajucej skisenosti s VR na interpretaciu a validaciu profilov. Celkovo praca prinasa
ucelent metodiku, ktord meni tvorbu person z jednorazovej interpretacie zhlukov na kontrolovany
proces so stabilitou, neistotou, porovnatelnostou a transparentnou integraciou viacerych datovych
pohladov.

Klfucové slova: modelovanie sprdvania v hrach, profilovanie pouzivatelov, hernd telemetria,
behavioralne profily, persény hracov, procesné epizddy a taktiky, datova fazia, robustnost



Abstract

Skalka, J. Multi-view Profiling of Users in Virtual Environments, Habilitation Thesis, Faculty of Business
and Economics, Mendel University in Brno, 2026.

This work focuses on multi-view profiling of users in virtual environments — digital games, educational
microlearning, and virtual reality (VR) applications. It is grounded in the claim that the primary practical
bottleneck of contemporary analytics is not the availability of data per se, but their comparability.
Heterogeneous sources differ in scale and distributions, carry different types of noise and systematic
bias, cover the population unevenly, and often represent behavior at different temporal granularities
and horizons. When features are merged directly, this creates risks of dominance by the richest source,
high-dimensionality effects, and fragile conclusions that depend on preprocessing choices. The thesis
therefore advocates a stability-oriented approach in which reliable and auditable outputs are first
established within each view and only then integrated, so that the final result remains interpretable
and reproducible even under incomplete data.

The methodological contribution is a multi-stage pipeline. In the first stage, views and harmonization
contracts are specified: quality rules, mappings to comparable representations, standardization,
conservative handling of outliers, and an explicit description of view availability. In the next stage,
profiling and user segmentation are performed separately for each view (allowing different numbers
of segments across views), with preference given to probabilistic membership and explicit reporting of
uncertainty. In practice, this introduces a distinction between a stable core and boundary cases,
naturally reflecting overlaps in behavior. The final multi-view step then addresses late fusion into a
joint space. Integration relies on combining probabilistic profiles, weighting views by stability and
coverage, and explicitly handling conflicts across views. This reduces the influence of any dominant
source while supporting asymmetric coverage (e.g., when the tactics view is available only for a subset
of users). The outcome is not a strictly assigned user type, but a compact probabilistic persona
representation that is usable in cold-start settings and enables tracking the stabilization process of the
user profile.

The empirical part demonstrates the multi-view approach through a set of connected studies: an
integrative profile combining motivational dimensions of the Bartle typology with immersive
tendencies (ITQ) as a basis for stable personas in the joint space; the construction of interpretable
personas from game telemetry anchored in typology, including the transition from hard clusters to a
probabilistic view via resampling; a modular framework for episode segmentation and extraction of
tactical routines from event-level telemetry with a unified episode contract across segmentation tools;
detection of rapid guessing in microlearning as a source of systematic distortion in performance
metrics; and an analysis of how prior VR experience affects the interpretation and validation of profiles.
Overall, the thesis delivers a coherent methodology that transforms persona building from a one-off
interpretation of clusters into a controlled process grounded in stability, uncertainty, comparability,
and transparent integration of multiple data views

Keywords: game behavior modeling, user profiling, game telemetry, behavioral profiles, player
personas, process episodes and tactics, data fusion, robustness
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Uvod

Virtualne prostredia vratane komercnych hier, tréningovych simulacii a systémov mikroucenia su dnes
etablovanymi priestormi pre interakciu, vzdelavanie, komunikaciu i zabavu. Osobitnd hodnota tychto
prostredi spociva v tom, Ze interakcia ma podobu pozorovatelnych akcii a odoziev systému, ¢im
vznikaju digitalne stopy v rozsahu, ktory nie je v tradi¢nych prostrediach dostupny. Tato dostupnost
udajov prirodzene podporuje ambiciu porozumiet pouzivatelom do takej miery, aby sa systém mohol
prispdsobovat — upravovat naro¢nost a tempo, volit formu spatnej vazby a véas identifikovat rizikové
rezimy signalizujuce pretazenie alebo pokles Usilia. V praktickych aplikaciach vsak toto Usilie naraza na
zasadné metodologické obmedzenia: spravanie vo virtudlnych prostrediach je viacrozmerné,
dynamické a kontextovo podmienené, ¢o vylucuje jeho Uplné zachytenie jedinym zdrojom udajov.

Profilovanie pouzivatefov ako proces konStruovania interpretovatelnych reprezentdcii typickych
reZzimov spravania sa preto presuva od jednorozmernych pristupov k viacpohladovym metédam. Viac
perspektiv v tomto kontexte nepredstavuje len kvantitativny narast objemu dat, ale najma moznost
komplexnejSieho opisu sprdvania na zaklade deklaracii pouZivatelov, dosiahnutych vysledkov a
identifikovatelnych procesnych jednotiek. Zaroven rastu naroky na metodiku, kedZe vystupy
pouzitelné v rozhodovani musia byt porovnatelné a stabilné voci beznym analytickym volbam aj pri
zmenach platforiem a verzii systému.

Prezentovana praca sa zaobera viacpohladovym profilovanim pouZivatelov vo virtudlnych prostrediach
ako metodickym problémom: ako z heterogénnych datovych stép odvodit profily a persony, ktoré su
interpretovatelné, porovnatelné naprie¢ prostrediami a robustné voci realistickej neuplnosti a
rozdielnej kvalite dat. TaZisko prace je v ndvrhu a overovani postupov spracovania jednotlivych zdrojov
spravania a v tom, ako sa z nich ziskavaju kompatibilné reprezentacie pouzitelné pre naslednu
integraciu a interpretdciu. Osobitny doraz sa kladie na stabilitu rieSeni a na transparentné zachytenie
neistoty priradenia, aby vysledky obstali nielen analyticky, ale aj pri praktickom pouZiti v dizajne a
hodnoteni systémov.

Z tychto dovodov praca kategorizuje zdroje spravania do niekolkych datovych vrstiev zodpovedajucich
Strukture virtualnych prostredi. Prvi vrstvu tvoria subjektivne zdroje reprezentované dotaznikmi a
sebaopisnymi Skalami, ktoré poskytuju priame prepojenie so skisenostami a motivaciou, hoci su
obmedzené citlivostou na sebaprezentaciu a nedplnym pokrytim. Druhu vrstvu tvoria agregované
protokoly sumarizujlce spravanie do vykonnostnych ukazovatelov, ktoré su lahko dostupné, no bez
procesného kontextu nesu riziko zameny pric¢iny a nasledku. Tretiu vrstvu definuje telemetria udalosti,
ktora poskytuje vysoku informacnd hodnotu detailnym zaznamom interakcii, pricom jej interpretacia
zostdva Uzko viazand na konkrétny ndvrh systému. Stvrtd vrstvu predstavuju procesné reprezentacie,
ktoré premostuju telemetriu a interpretaciu prepisom spravania do ¢asovo ohrani¢enych epizdd a
taktik, ¢im umoznuju preklad udajov do jazyka dizajnovych intervencii pri zachovani kontrolovaného
spracovania.

Praca sa pohybuje na priesecniku analytiky, herného priemyslu a mikroucenia, pricom v kazdej z tychto
oblasti vystupuju odlisSné naroky na robustnost, interpretovatelnost a diagnostiku zapojenia.
Spolo¢nym menovatefom zostdva poziadavka, aby profilovanie slizZilo ako auditovatelny a
metodologicky disciplinovany ndstroj informatiky, ktory zohladriuje zdroje neistoty uz vo faze navrhu
reprezentdcii. Vychodiskom prace je presvedcenie, Ze viacpohladové profilovanie je predovsetkym
problémom ndavrhu pravidiel spracovania a kritérii akceptacie vysledku; na tomto zaklade sa v
nasledujucej kapitole formuluju vyskumné otazky a ciele.



Vyskumné otazky a ciele prace

Prezentovand prdca sa zaobera viacpohladovym profilovanim pouzivatelov vo virtualnych prostrediach
ako metodickym problémom: ako z heterogénnych datovych vrstiev odvodit profily a persony, ktoré
su interpretovatelné, porovnatelné napriec prostrediami a pouzitelné aj pri nedplnych a kvalitativne
nerovhomernych datach. Vychodiskom je predpoklad, Zze jednotlivé datové vrstvy maju odliSnu
interpretacnu povahu a odlisny profil rizik, preto sa profilovanie chape ako riadeny postup, ktory
explicitne pracuje s kvalitou signdlu, stabilitou rieSeni a neistotou priradenia. Zaroven sa metodicky
odlisSuje segmentacia spravania (epizddy a taktiky ako procesna reprezentacia) od segmentacie
pouzivatelov (profily a persony ako vysledok profilovania).

Tieto datové vrstvy slUZia v praci ako organizacny rdmec, preto sa ciele a vyskumné otdzky formuluju
tak, aby prirodzene pokryvali subjektivne merania, agregované logy, telemetriu, procesné
reprezentdcie a zaroven zodpovedali spoloénému metodickému zameru prace.

Hlavny ciel prace tak spocdiva v ndvrhu a empirickom podloZzeni metodiky viacpohladového profilovania
pouzivatelov vo virtudlnych prostrediach, ktora umozni odvodit profily a persony z heterogénnych
datovych vrstiev tak, aby boli interpretovatelné, porovnatelné naprie¢ prostrediami a pouZzitelné aj pri
realistickej nelplnosti a nerovnomernej kvalite dat. Déraz sa kladie na to, aby sa vysledok neopieral o
jednorazovy analyticky vystup, ale o kontrolovany postup s explicitnou pracou so stabilitou rieSeni a
neistotou priradenia.

Z hlavného ciela sa odvodzuju tieto podciele:

1. Urdit postupy interpretéacie subjektivnych merani, ktoré zohladnia vplyv skisenosti a efekt
novosti a umozZnia stabilnejSie pouZivanie subjektivnej vrstvy v profilovani.

2. Navrhnut a overit postup porovnania top-down typoldgii pouzivatelov tak, aby sa dalo posudit,
do akej miery su konstruktovo ekvivalentné a prakticky nahraditelné.

3. Navrhnut a empiricky overit postupy na identifikaciu nizkej angazovanosti a rychleho hadania
v mikrouceni vratane kalibracie rozhodovacich prahov v homogénnejsich podskupinach.

4. Navrhnut postup profilovania z minimalnych protokolovych a agregovanych logov tak, aby
vznikali malé, interpretovatelné a stabilné mikro-profily prenositelné naprie¢ obsahom a
systémami.

5. Navrhnut postup konstruovania interpretovatelnych person z agregovanych hernych logov a
empiricky posudit, do akej miery typologické ukotvenie obmedzuje nadinterpretaciu a zvysuje
komunikovatelnhost stabilnej struktury.

6. Navrhnut postup tvorby porovnatelnej procesnej reprezentécie cez epizddy a taktiky tak, aby
procesné Crty ostali konzistentné naprie¢ rozumnymi volbami segmentacného dizajnu a aby sa
segmentacia spravania metodicky neplietla so segmentaciou pouzivatelov.

7. Formulovat a operacionalizovat stability-first postup vyberu a reportovania persona rieseni
vratane explicitného vyjadrenia neistoty priradenia (jadro vs. hrani¢né pripady) a post hoc
overenia na externych premennych mimo klastrovania.

Na tomto zdklade sa hlavny ciel rozklada do ciastkovych krokov zodpovedajucich jednotlivym datovym
vrstvdm a metodickym komponentom. Aby bolo moziné tieto kroky jednoznacne formulovat a
empiricky uzavriet, st dalej definované vyskumné otazky, ktoré operacionalizuju hlavny ciel a urcuju,
aké vlastnosti musia mat navrhnuté postupy (stabilita, porovnatelnost, interpretovatelnost a praca s
neistotou) v kazdej z vrstiev.
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Hlavna vyskumna otazka (HVO):

e Ako navrhnut a empiricky overit metodiku viacpohladového profilovania pouzivatelov v hrach
a virtudlnych prostrediach, ktord integruje heterogénne a neuplné pohlady, explicitne
kontroluje stabilitu a neistotu priradenia a vedie k interpretovatelnym profilom pouzitelnym v
praxi?

HVO sa operacionalizuje do ¢iastkovych otazok usporiadanych podla datovych vrstiev:

e SUBI1 (subjektivna vrstva): Ako predchadzajica skisenost s VR, merana kumulativnym ¢asom
expozicie, vplyva na dimenzie akceptacie VR obsahu (zaujimavost, vnimana jednoduchost
pouZivania, zapojenie a ponorenie) a pri akej Urovni expozicie dochadza k oslabeniu vplyvu
efektu novosti na tieto hodnotenia?

e SUB2 (porovnanie typoldgii): Do akej miery su top-down typoldgie pouzivatelov (Bartle,
HEXAD) konstruktovo ekvivalentné a prakticky nahraditelné — t. j. aky maju spolo¢ny latentny
zaklad a aké su limity ich vzajomnej predikcie pri pouZiti jedného ndstroja namiesto druhého?

e BEHAL1 (nizka angaZovanost): Do akej miery si metddy nizkej angaZovanosti vyvinuté pre
tradicné testovanie prenositelné do nizko-stakes mikrolearningu a zlepsi sa ich
presnost/robustnost, ak sa prahy RGB odhaduju separidtne v homogénnych skupinédch
Studentov definovanych rychlostou ¢itania a vykonom (t. j. klastrovanim pred samotnou
detekciou)?

e BEHA2 (minimalistické persony): Ako navrhnut a empiricky overit jednotny, platformovo
agnosticky profilovaci model vo virtualnych (vzdeldvacich) prostrediach, ktory z minimalnych
protokolovych logov automatizovaného hodnotenia — doplnenych o kurikuldrny a ¢asovy
kontext — konStruuje malé, interpretovatelné a stabilné mikro-persony ako prenositelnu
reprezentaciu pouZivatela naprie¢ obsahom a systémami?

e BEHA3 (ukotvenie agregovanych logov): Ako konstruovat interpretovatelné behavioralne
persony z agregovanych hernych logov a do akej miery typoldgiou riadené ukotvenie zniZuje
riziko nadinterpretacie a zvysuje vysvetlitelnost stabilnej Struktury person?

e PROCI (procesna vrstva): Ako navrhnit moduldrny pipeline, ktory extrahuje epizddy a taktiky
ako porovnatelnu procesnu reprezentaciu sprdvania — Standardizaciou vstupu a zjednotenim
epizédového vystupu — tak, aby procesné crty ostali konzistentné naprie¢ segmentacnymi
dizajnmi a zaroven tvorili predpoklad integrdcie procesného view do spolo¢ného priestoru v
multi-view profilovani?

e STAB1 (stability-first): Ako navrhnut a reportovat stability-first pipeline pre viacblokové
profilovanie tak, aby vysledné persony boli replikovatelné, mali explicitne vyjadrenu neistotu
priradenia (CORE/BOUNDARY) a boli overené na externych kotviach nezahrnutych v
klastrovani?

Prezentované postupy, vysledky a zavery su vystupom dlhodobej prace autora v spolupraci s kolegami
z Katedry informatiky FPVal UKF v Nitre v oblasti analyzy spravania pouZivatelov. Ciastkové vysledky
boli priebezne publikované v casopiseckych aj konferencnych vystupoch a prezentované na
medzinarodnych forach s cielom spristupnit priebezné zistenia odbornej komunite a zaroven ziskat
spatnu vazbu vyuZitelnu pri dalSom rozvoji metodiky.
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Struktura habilitaénej prace

Praca je koncipovana tak, aby postupne uzatvarala Ciastkové vyskumné otazky viazané na jednotlivé
datové vrstvy a ndasledne ich syntetizovala do jednotného metodického ramca. Po Uvode, v ktorom sa
vymedzi problém, formuluju ciele a vyskumné otdzky, nasleduju kapitoly usporiadané podla toho, aky
typ signdlu spracuvaju a aké metodické rizika rieSia. Tato logika zabezpecuje, ze k integrdcii sa
nepristupuje skor, nez su jednotlivé pohlady stabilizované a interpretovatelné.

Kapitola Prehlad problematiky a teoretické vychodiska poskytuje syntézu suvisiacich pristupov
(profilovanie, persony, viacpohladové modelovanie, porovnatelnost, replikovatelnost) a explicitne
pomenuva typické zdroje skresleni a neistét v jednotlivych datovych vrstvach. Ide o kontextovu
kapitolu, ktord podklada metodické rozhodnutia naprie¢ vsetkymi otazkami.

Subjektivna vrstva — predispozicie, skisenost a kontext riesi stabilitu a interpretaciu sebapopisnych
merani. Cast Predchddzajica skusenost v imerzivnych prostrediach uzatvara otazku SUB1 (vplyv
skdsenosti a prahovy efekt expozicie). Cast Typologické ukotvenie a (ne)zamenitelnost modelov
uzatvdra otazku SUB2 (konsStruktova ekvivalencia a praktickd nahraditefnost top-down typoldgii,
vratane mapovania HEXAD — Bartle).

Spracovanie behavioralnych dat je organizované do troch blokov, ktoré postupne riesia kvalitu signalu
a profilovanie z rozne komplexnych dat:

e Ddtovd hygiena: detekcia nizkej angaZovanosti odpoveda na BEHA1 (prenositelnost detekcie
nizkej angazovanosti do mikroucenia a vyznam segmentovaného nastavovania prahov).

e Agregacnd vrstva: mikro-persony zo sumdrnych/transakénych logov odpoveda na BEHA2
(profilovanie z minimalnych protokolovych logov a tvorba stabilnych mikro-person).

e Behaviordlna vrstva: typologicky ukotvené persony z logov odpoveda na BEHA3 (tvorba
interpretovatelnych person z logov a prinos typologického ukotvenia pre obmedzenie
nadinterpretacie).

Kapitola Procesna vrstva — epizddy a taktiky rozvija modularny postup spracovania event-telemetrie
do porovnatelnej procesnej reprezentdcie. Jadrom je metodoldgia extrakcie epizdéd a taktik a jej
demonstrdcia na pripadovej studii; kapitola uzatvara otdzku PROC1.

Subjektivna vrstva - dotazniky
Imemu’ne SUB1 | Predchadzajuca skdsenost s VR
dotazniky /7—
:@) Stability-first pristup
SUB2 \ Porovnanie typolégii ]
typolégie

Experimentalna vrstva
- kognitivne PFVkV HVO > Multi-view integricia ]

Logy BEHA1 | Nizka angaovanost
mikro-
learningového

systému

BEHA2 | Minimalistické persony

BEHAS) Ukotvenie agregovanych logov ]/

&

Telemetria
zhier

PROC1) Procesna vrstva - epizédy a taktiky

Objektivna vrstva - telemetria

Obr. 1 Strom prispevkov prace podla datovych vrstiev a ich vazba na integraciu viacpohladového profilovania.

Stability-first pipeline pre replikovatelné persony formalizuje kritéria prijatelnosti rieSenia (stabilita,
neistota priradenia, reportovanie jadra a hrani¢nych pripadov) a demonstruje ich na pripadovej studii
integracie motivacnych a imerzivnych premennych. Kapitola uzatvara otazku STAB1.
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Viacpohladové profilovanie pouzivatelov (multi-view integracia) syntetizuje predchadzajice kapitoly
do jednotnej metodiky viacpohladového profilovania a ilustruje ju na pripadovej Studii integracie
zdrojov. Tato kapitola predstavuje priame metodické uzavretie hlavnej vyskumnej otazky, kedze
ukazuje, ako sa Ciastkové rieSenia skladaju do kontrolovaného a auditovatelného postupu.

Diskusia a zdver sumarizuje odpovede na vyskumné otazky, zhodnocuje splnenie cielov, pomenuva
vedecky a prakticky prinos, limity a dalSie smerovanie vyskumu.

Struktura prace je vizualizovand na Obr. 1.

V prilohdch su publikované ¢lanky a prace akceptované na publikovanie.

Nadvaznost na vyskum pracoviska

Habilitacnd praca tematicky aj metodicky nadvazuje na vyskumny profil pracoviska reprezentovany
Laboratériom analyzy spravania sa pouzivatelov (BEHA Lab) na FPVal UKF v Nitre. Laboratérium sa
dlhodobo orientuje na tvorbu a analyzu spravania pouZzivatelov vo virtuadlnych prostrediach uréenych
na tréningové, vzdeldvacie, priemyselné aj terapeutické Ucely, s dorazom na kognitivhe a emocné
aspekty spravania a na overovanie modernych vyskumnych trendov v praxi.

Vychodiskd prace priamo reflektuju spésob, akym BEHA Lab prepdja vyvoj vlastnych digitalnych
prostredi s ich meranim a analytikou: Studijné a tréningové materidly sa integruju do vlastnych
simuldcii, hier alebo mikrouciacich platforiem, ktoré umozriuju detailne sledovat interakcie
pouzivatelov a vyuzZivat zistenia na zlepSovanie stratégii a personalizaciu obsahu. Sdéastou
vyskumného zdzemia je aj vyuZivanie HPC infrastruktury na spracovanie rozsiahlych dat a budovanie
pokrocilych modelov.

Z obsahového hladiska sa témy habilitacnej prace opieraju o klucové tematické osi laboratéria:
virtudlne prostredia a zazZitkové ucenie, learning analytics, Studium a podpora kognitivnych procesov,
behavioralna analytika a tvorba didaktickych materidlov vratane microlearning modulov. Tento rdmec
prirodzene vedie aj k poZiadavke metodickej disciplinovanosti pri praci s heterogénnymi datami a k
dérazu na prenositelnost a interpretovatelnost vystupov.

Vyskumné zazemie, na ktoré praca nadvazuje, je budované prostrednictvom projektov z narodnych aj
medzindrodnych schém. Medzi nosné projekty patria:

e Skumanie prinosu generativnej umelej inteligencie vo vzdeldvani s vyuZitim metdd analytiky
ucenia v kontexte vybranych stratégii autoregulovaného ucenia (2025-2027, VEGA 1/0667/25)

e Nitrianske kompetencéné centrum pre kybernetickl bezpeénost* (Plan obnovy a odolnosti SR,
17R05-04-V01-00003, 2025-2026)

e Future T Professionals Educationin Generative Al (Erasmus+ KA220, 2024-1-SK01-KA220-HED-
000249044, 2024-2027)

e Ndavrh a evaluacia novych modelov pre automatizované hodnotenie otvorenych uloh a zadani
z programovania s podporou generativnej umelej inteligencie (2024-2026, VA 09103-03-V04-
000596)

e Virtualna realita v programovani PLC systémov (KEGA 009UKF-4/2023, 2023-2025)

e Ndavrh a evalvacia vybranych metéd objavovania znalosti pre porozumenie a skvalitnenie
procesu ucenia a virtudlneho vzdelavacieho prostredia (VEGA 1/0490/22, 2022-2024)

e Future IT Professionals Education in Artificial Intelligence (Erasmus+ KA220, 2021-1-SKO01-
KA220-HED-000032095, 2021-2024)
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e Work-Based Learning in Future IT Professionals Education* (Erasmus+ KA2, 2018-1-SK01-
KA203-046382, 2018-2021)

e |mplementdcia novych trendov v informatike do vyucby algoritmického myslenia a
programovania v predmete informatika v sekundarnom vzdeldvani (2020-2022, KEGA
018UMB-4/2020)

Prepojenie vyskumu s praxou sa opiera aj o projekty realizované s priemyselnymi partnermi, najma v
oblasti virtualnej reality a priemyselnych dat:

e Modely vyrobnych procesov v systémoch virtualnej reality (2023-2024)

e Spracovanie procesnych dat priemyselnej vyroby (2022-23)
Nadvéaznost prace sa opiera aj o vyskumnu kultdru pracoviska: tim laboratdria organizuje odborné a
popularizacné podujatia (workshopy, Gamelam-y, hackathony, Skolenia) a systematicky buduje
partnerstva s firmami, Skolami a vyskumnymi institdciami.

V ramci medzinarodnych aktivit laboratérium spolupracuje s viacerymi univerzitami a SME (napr.
Mendelova univerzita v Brne, CVUT v Prahe, ELTE Budapest, University of Las Palmas de Gran Canaria,
University of Silesia v Katowiciach a dals$imi) a v mimouniverzitnej spolupraci s partnermi z priemyslu
a technologickej praxe (Constellium, EATON, FANUC Slovakia, GAMETHERAPY, Muehlbauer, Powerplay
Manager, Prounion, SGDA, UNIQA GSC).
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Prehlad problematiky a teoretické vychodiska

V sucasnej ére digitalnej transformacie sa virtudlne prostredia stali prirodzenou sucastou fudskej
interakcie, vzdelavania aj zdbavy. V kontexte tejto prace chapeme virtudlne prostredie ako Siroké
spektrum digitdlnych ekosystémov — od komplexnych pocitacovych hier a aplikacii virtualnej reality
(VR), cez mikrolearningové platformy a webové informacné systémy, aZ po sofistikované vzdelavacie
simulacie. Spoloénym menovatelom tychto prostredi je schopnost generovat kontinualny priad dat o
pouzivatelskych interakciach. Tieto data v sebe nesu signdly, ktoré mozno za urcitych predpokladov
interpretovat ako indikatory kognitivnych procesov, motivécie, afektivnych stavov a behaviordlnych
vzorcov pouzivatelov. TaZisko prace je zamerané na interaktivne virtudlne prostredia s bohatou
telemetriou, najma hry, VR aplikdcie a mikrolearning, v ktorych ma navysSe spravanie pouZivatela
vyrazne procesny charakter. Takéto prostredia predstavuju prirodzeny priestor pre multi-view pristup,
kedZe kombinuju behavioralne zdznamy s kontextom, vysledkami a ¢asto aj subjektivnymi meraniami.

Je dolezité zdoraznit, zZe telemetria a logy spravidla neobsahuju psychologické konstrukty priamo, ale
iba ich pozorovatelné prejavy v spravani. Interpretacia takychto signalov preto zavisi od predpokladov
o Ulohe, prostredi a pouZivatelovi a vyZaduje trianguldciu s dalSimi zdrojmi — napriklad dotaznikmi,
kontextovymi premennymi alebo procesnymi abstrakciami. Bez takejto trianguldcie hrozi, Ze z dat
vyvodime sice presvedcivé, no neukotvené zavery. Multi-view ramec preto vnimame ako sp6sob, ako
systematicky zniZovat riziko nadinterpretacie a zvySovat oporu interpretécie o nezavislé pohlady.

Od pouzivatela k digitalnej persone

Tradi¢né pristupy k modelovaniu pouZzivatela boli dlhodobo ukotvené v statickej paradigme. PouZzivatel
sa opisoval ako entita definovana sériou fixnych atribdtov — demografiou, deklarovanymi
preferenciami alebo explicitne zadanymi cielmi. Tento pristup, sice funguje v jednoduchsich
systémoch, no v dynamickych a nelinedrnych virtualnych prostrediach naraza na svoje limity. Hrac¢ v
MMORPG (Massively Multiplayer Online Role-Playing Game), Student v adaptivhom e-learningovom
kurze alebo operator vo VR tréningu nie su statickymi objektmi ich spravanie je emergentné,
kontextovo podmienené a meni sa v Case.

V oblasti profilovania pouzivatelov vo virtualnych prostrediach sa typicky stretdvaju dve rodiny
pristupov. Top-down pristupy vychadzaju z vopred definovanych konstruktov a typoldgii (napr.
motivacie, preferencie, skusenost), ktoré sa meraju najma dotaznikmi alebo experimentalnymi
protokolmi. Bottom-up pristupy naopak odvodzuju Struktiru populacie priamo z behavioralnych dat
(logy, telemetria) pomocou zhlukovania, sekvenénej analyzy ¢i modelovania latentnych stavov (Mereu
et al., 2017). Multi-view pristup umoznuje tieto perspektivy prepojit: bud ako vzajomnu validaciu,
alebo ako doplnenie informacie tam, kde jeden pohlad nestaci.

Motivaciou prace je v Uvode kriticky zhodnotit sicasny stav poznania v tejto oblasti, kde pozorujeme
paradoxny fenomén: napriek rychlemu narastu objemu dostupnych dat, casto klesd nasa schopnost
tieto data zmysluplne interpretovat a pretavit do robustnych a interpretovatelnych modelov. Sti¢asna
prax je Casto charakterizovanda ad-hoc segmentaciou, ktora sice dokaze rozdelit pouZivatelov do skupin
na zaklade povrchnych metrik, ale zlyhava pri identifikacii hibsich vztahov a mechanizmov.

V tomto kontexte sa zavadzaju a rozlisuju kltic¢ové pojmy, ktoré tvoria terminologickd kostru prace:
segment a persona. Zatial ¢o segmentdcia je proces delenia populdcie na zaklade meratelnych, ¢asto
ekonomickych alebo vykonnostnych kritérii (napr. "hraci s vysokou retenciou", "Studenti s nizkym
skore"), tvorba persony predstavuje kvalitativne vyssi stupen modelovania (Hooshyar et al., 2019),
(Hemzo, 2023). Persona by nemala byt chapana len ako Statisticky zhluk; je to behavioralny archetyp,
ktory v sebe integruje odpovede na otazky kto je pouzivatel (psychometria), co robi (telemetria) a preco
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to robi (motivacia). V praxi to znamena opierat interpretaciu o kombinaciu behavioralnych dat a
validaénych kotiev (napr. psychometrické merania alebo kontextové premenné). Persona sluzi ako
explanaény model, ktory umoziuje nielen deskripciu minulého spravania, ale aj odhad buddcich reakcii
na zmeny v systéme (Salminen et al., 2020).

Tvorba takychto robustnych person si vyzaduje prechod od monolitického pohladu na data k pristupu,
ktory nazyvame multi-view profilovanie (Buraya et al.,, 2018), (L. Li & Xiao, 2022). Tento pristup
vychadza z toho, Ze ziadny jeden datovy zdroj — i uz ide o subjektivne dotazniky alebo objektivnu
telemetriu — nie je schopny zachytit cely obraz pouzivatela bez zavedenia vyznamného skreslenia alebo
straty informacie. Cielom prace je formalizovat metodiku, ktord syntetizuje heterogénne datové
pohlady do koherentného profilu, pricom kladie déraz na stabilitu a replikovatelnost vyslednych
modelov.

Multi-view profilovanie chapeme ako metodicky rdmec, v ktorom jeden pouZivatel nie je
reprezentovany jedinym vektorom priznakov, ale viacerymi navzdjom komplementarnymi
reprezentaciami (views). Kazdy view ma vlastnu datovu podstatu, mieru Sumu a Specifické skreslenia.
Syntéza pohladov znamena riadenu trianguldciu pozostavajicu z overovania konvergentnej validity
(zhoda signalov napriec view), odhalovanie konfliktov (kde sa view rozchadzaju) a konstrukcie person
ako explanacnych modelov, ktoré su interpretovatelné pre doménového experta a zaroven stabilné
voci perturbaciam dat, ¢asu a analytickych nastaveni.

Multi-view profilovanie mozno realizovat viacerymi spésobmi podla toho, aky typ zédveru chceme
dosiahnut. Prvym pristupom je triangulacia a konvergentna validacia, kde jednotlivé pohlady slizia na
overovanie konzistencie a interpretaciu zistenych vzorov. Druhym je fuzia reprezentacii (joint
representation), v ktorej sa informdcie z réznych pohladov integruji do spolo¢ného priestoru
priznakov alebo latentnych premennych. Tretim je neskord integracia (late fusion), kde sa najprv
buduju samostatné modely pre jednotlivé pohlady a ich vystupy sa kombinujui az na Urovni rozhodnuti.
V praxi je vyber integracie kompromisom medzi interpretovatelnostou, robustnostou a dostupnostou
dat.

Kriza replikovatelnosti a interpretovatelnosti

Jednym z najpdlcivejSich problémov sucasnej datovej vedy v kombindcii s behaviordlnyymi vedami je
tzv. kriza replikovatelnosti. Tento fenomén, pévodne identifikovany v psycholdgii a medicine, sa
vyrazne prejavuje aj v oblasti profilovania pouZivatelov a analyzy hernych dat (Locey, 2020). Mnohé
studie, ktoré publikuju nové typoldgie hracov alebo Studentov, zlyhavaju pri pokusoch o validaciu na
novych datasetoch alebo v mierne odlisnych kontextoch (Patkar & Seyff, 2023). Nereplikovatelnost
vysledkov v praxi ¢asto nevznika iba volbou algoritmu, ale kumulativnym efektom mnoZstva malych
analytickych rozhodnuti. Patria sem napriklad volba ¢asového okna, agregdcie, normalizécie, sposobu
redukcie dimenzie, parametrov zhlukovania, prace s chybajucimi datami ¢i ndhodnych inicializacii.
Tieto stupne volnosti vytvaraju priestor, v ktorom moZe ta istd datova situacia viest k odliSnym
persdnam alebo segmentom, Co logicky vyvoldva potrebu metodik, ktoré tieto rozhodnutia explicitne
eviduju, testuju robustnost a preferuju stabilné riesenia.

Pricinou tohto stavu je casto nekriticka aplikacia algoritmov strojového ucenia a data miningu.
Vyskumnici a praktici ¢asto pristupuju k algoritmom zhlukovania (napr. k-means, hierarchické
zhlukovanie) ako k ¢iernym skrinkam, do ktorych vloZia surové data a ocakavaju, Ze vystupom bude
objektivna pravda o Strukture pouzivatelskej zakladne. Ignoruju pritom fakt, Ze vysledky tychto
algoritmov su silne zavislé od pociato¢nych podmienok, nastavenia hyperparametrov a stochastickej
povahy samotnych metdd (T. Liu et al., 2022), (Ditton et al., 2022). V kontexte profilovania sa tento
problém prejavuje ako halucindcia Struktury. Algoritmy su navrhnuté tak, aby nasli zhluky aj v datach,

16



ktoré su v skutocnosti ndhodnym Sumom (lam-On, 2020). Ak sa aplikuje k-means na ndhodne
vygenerované data, algoritmus poslusne rozdeli body do k skupin. Bez rigordznej validacie stability su
tieto skupiny bezcenné, no v praxi su €asto interpretované ako nové typy pouZivatelov.

Praca preto stavia na myslienke, Ze interpretovatelnost a replikovatelnost nie st len Ziaduce vlastnosti
modelu, ale nutné podmienky jeho vedeckej validity. Interpretovatelnost v nasom ponati znamena
schopnost modelu vysvetlit priradenie pouzivatela do klastra v pojmoch, ktoré st zrozumitelné pre
doménového experta (herného dizajnéra, pedagdga). Ak model tvrdi, Ze pouZivatel patri do skupiny
"Explorers", musi byt tento zaver podlozeny nielen polohou v n-rozmernom priestore priznakov, ale aj
korelaciou s nezavislymi premennymi, ako su osobnostné ¢rty (napr. Openness to Experience v modeli
Big Five) alebo Specifické herné mechaniky (napr. pocet odomknutych achievementov spojenych s
prieskumom) (Tondello et al., 2016).

Porovnatelnost a prenosu znalosti naprieC prostrediami

Dal$im klG¢ovym problémom, ktory motivuje tUto pracu, je fragmentécia poznania. Virtudlne
prostredia su extrémne heterogénne. Typoldgia hracov vyvinuta pre akénu hru z pohladu prvej osoby
(FPS) je len tazko aplikovatelna na strategicki hru v redlnom c¢ase (RTS) alebo na edukativnu
matematickd hru. Tato neschopnost prenasat modely medzi doménami vedie k tomu, Ze pre kazdé
nové prostredie musime budovat profilovacie modely od zaciatku, ¢o je neefektivne a brani vytvoreniu
vseobecnej tedrie interakcie vo virtualnych svetoch (Zhuang et al., 2021).

Cross-game user modeling a transfer learning predstavuju sfubné smery rieSenia, avsak narazaju na
problém nekompatibility metrik. "Vysoky vykon" v hre Counter-Strike (merany ako podiel kill/death) a
"vysoky vykon" v hre Civilization (merany ako ekonomicka efektivita) s matematicky neporovnatelné
veli¢iny. Je preto potrebné zaoberat sa otazkou, ako extrahovat abstraktné, doménovo nezavislé
priznaky alebo vy3sie Urovne reprezenticie, ktoré by umoznili porovnatelnost naprie¢ réznymi
prostrediami (Shaker & Abou-Zleikha, 2016). V praxi k tomu méze viest bud procesna abstrakcia
spravania (napr. epizddy a taktiky), alebo volba priznakov viazanych na vSeobecné aspekty interakcie
(napr. tempo, konzistencia vykonu, ochota riskovat ¢i miera socialnej participacie).

Pri granuldrnych datach sa porovnatelnost nekomplikuje iba Sumom a objemom, ale aj tym, Ze
samotnd eventovad schéma je dizajnovy artefakt. R6zne aplikdcie (alebo aj rézne verzie tej istej
aplikacie) mozu udalosti definovat odlisne, menit vyznam parametrov ¢i pridavat nové typy interakcii.
Bez explicitného mapovania eventov na spolocny slovnik alebo vyssiu abstrakciu tak vznika riziko, Ze
model zachyti rozdiely v inStrumentacii, nie v spravani pouzivatelov. Z prehladového hladiska to
podporuje vyznam procesnych reprezentdcii a abstrahovanych priznakov, ktoré si menej citlivé na
implementacné detaily.

Jednym z pristupov k rieseniu uvedenych problémov je stability-first perspektiva. Tento pristup, ktory
sa bude detailne rozoberat v nasledujlcich kapitolach, postuluje, Ze validita klastra (a teda persoény)
nie je urcend jeho kompaktnostou (ako meraju indexy typu Silhouette), ale jeho odolnostou vodi
perturbdcidm v datach. Iba stabilné struktury, ktoré pretrvavaju napriec€ roznymi pohladmi a ¢asovymi
oknami, mézu sluZit ako spolahlivy zaklad pre tvorbu person (Tarekegn et al., 2025).

Datové zdroje a rizika

Pre vytvorenie komplexného a robustného modelu pouZivatela je nevyhnutné pracovat s viacerymi
datovymi pohladmi. V nasledujicej ¢asti sa preto opisuju kategérie datovych zdrojov, s ktorymi praca
operuje: subjektivne dotazniky, agregované logy, granuldrna event-telemetria a procesna abstrakcia v
podobe hernych epizéd a taktik.
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Praktickym predpokladom multi-view analyzy je schopnost spolahlivo spajat Gdaje na drovni
pouzivatela alebo relacie. V redlnych systémoch sa v3ak identita ¢asto meni napriec platformami, ¢ast
dat je anonymizovana a stabilné identifikadtory na jednoznac¢ny matching mézu chybat. Vysledkom je,
Ze jednotlivé pohlady sa prekryvaju len Ciastocne a vznikaju nevyvdzené podvzorky, ktoré mozu
deformovat interpretaciu aj generalizaciu zisteni. Preto je v danej situdcii potrebné explicitne
rozhodnut, ¢i je cielom user-level profil alebo session-level profil, a formulovat pravidla spajania dat
tak, aby boli metodicky obhajitelné.

Subjektivna vrstva: dotazniky a psychometria

Dotaznikové metddy predstavuju subjektivny, explicitny pohlad na pouzivatela — zachytdvaju
konstrukty, ktoré v telemetrii ¢asto existuju len nepriamo (motivacia, potreby, pritomnost, osobnostné
predispozicie). V multi-view profilovani sa pouZivaju primdarne ako valida¢na a interpretacna vrstvu:
pomahaju posudit, ¢i behavioralne zhluky maju psychologicky plausibilnt interpretéciu a ¢i sa viazu na
teoreticky ukotvené premenné. Nejde teda o ,ground truth” v meracom zmysle, ale skor o ziskanie
teoreticky ukotvenych konstruktov (osobnost, motivacia, potreby, pritomnost), voéi ktorym mozno
posudzovat plausibilitu a vysvetlitelnost telemetrickych modelov.

V oblasti virtudlnych prostredi a hier sa pre profilovanie naj¢astejSie vyuZivaju nasledovné triedy
dotaznikovych konstruktov:

e Osobnostné profilovanie predstavujuce stabilnejSie dispozi¢né charakteristiky nezavislé od
konkrétnej aplikacie, napr. osobnost — Big Five, ktoré je psychometrickym $tandardom (Roccas
et al.,, 2002). Vyskumy konzistentne ukazuju koreldcie medzi tymito ¢rtami a hernym
spravanim. Napriklad hraci s vysokou mierou svedomitosti inklinuju k systematickému plneniu
uloh a kompletizacii obsahu, zatial ¢o neuroticki hraci moézu vykazovat vyssiu mieru fluktuacie
a odchodu zo systému pri zlyhaniach (Mustac et al., 2022).

e Gamifikacné a motivacné typoldgie viazané na mechaniky rieSia potreby hier a
gamifikovanych systémov, kde sa vSeobecné modely ukazuju ako prilis hrubé. Napr. model
Hexad bol vyvinuty s cielom lepSie mapovat motivaciu na herné mechaniky s priamou
prepojitelnostou na dizajnové prvky (napr. rebricky, chat), ¢o z neho robi idedlny nastroj pre
personalizaciu (Tondello et al., 2016), (Fong et al., 2024).

e Meranie zaZitku zachytava subjektivne preZivanie interakcie a pomaha interpretovat, preco sa
pouZivatel sprdva uréitym spésobom. V praxi sa vyuZivaju nastroje ako Game Experience
Questionnaire (GEQ; (Hogberg et al., 2019)) alebo Player Experience of Need Satisfaction
(PENS; (ljaz et al., 2020)), pricom PENS vychddza z Tedrie sebaurcenia (Self-determination
theory, SDT) a operacionalizuje naplnenie potrieb kompetencie, autonémie a vztahovosti
(Dunn & Zimmer, 2020), (‘Self-Determination Theory: Basic Psychological Needs in Motivation,
Development, and Wellness’, 2017). Tieto Skaly su nevyhnutné na rozliSenie, i je pozorované
spravanie (napr. dlhy herny c¢as) prejavom pozitivheho zapojenia alebo skér negativnych
mechanizmov.

e Akceptacia technolégie a zamer pouZivania reprezentované standardizovanymi dotaznikmi
Technology Acceptance Model (TAM; (Manis & Choi, 2019)), Unified Theory of Technology
Acceptance and Use (UTAUT; (Ustun et al., 2023)), meria konstrukty ako vnimana uZito¢nost,
vhimana jednoduchost pouZitia, behaviordlny zamer. Tieto s uZitoéné najma pri hodnoteni
prijatia VR tréningu, mikrolearningu alebo gamifikovanych systémov a pri vysvetleni, preco sa
rovnaké spravanie (napr. kratke sedenia) méze viazat na odlisné priciny (nizka akceptacia vs.
efektivne plnenie ciela).
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¢ Imerzia a pritomnost (presence) predstavuju $pecifickd triedu kons$truktov déleZitd najma vo
VR, kde zachytavaju, ako silno sa pouzivatelia do hry vzivaju a aky silny je pocit, Ze st stic¢astou
daného prostredia. Tento typ merania umoznuje identifikovat, ¢i technické faktory (napr.
latencia, nizke rozliSenie, nestabilné sledovanie) nardsaju iliziu pritomnosti, a tym skresluju aj
naslednu interpretaciu telemetrie a modelov spravania. Standardizované meranie poskytuje
napr. ITQ (Immersive Tendencies Questionnaire; (Witmer & Singer, 1998)), PQ (Presence
Questionnaire; (Witmer & Singer, 1998)), IPQ (Igroup Presence Questionnaire; (Schubert et al.,
2001)), alebo MEC-SPQ (Vorderer et al., 2004) testujuci priestorové vnimanie na zaklade
mentalnych modelov.

Napriek uzito¢nosti st dotaznikové data zatazené niekolkymi fundamentalnymi problémami, ktoré je
potrebné reflektovat:

o Skreslenie sebahodnotenia reprezentuje najvacSie riziko nepresnosti vtychto udajoch.
Predstavuje rozdiel medzi tym, ¢o si pouzivatelia myslia, Ze robia, a tym, ¢o skuto¢ne robia.
Tento fenomén je zosilneny tzv. skreslenim socidlnej Ziadanosti, kedy respondenti upravuju
svoje odpovede tak, aby vyzerali v lepSom svetle (napr. nadhodnocuju svoju altruisticku
motivaciu a podhodnocujui kompetitivnost) (Bonte et al., 2017). Bez pouzitia kontrolnych
mechanizmov su tieto data nachylné na systematicku chybu (Hart et al., 2015).

e Kriza validity meracich nastrojov spociva v nekritickom preberani ndstrojov, ktoré, hoci je v
komunite bezné, je problematické. Nedavne systematické revizie, napriklad v pripade GEQ,
odhalili vdZzne nedostatky v jeho psychometrickej Struktidre. Pévodna 7-faktorova Struktura
GEQ nebola v mnohych nezavislych studidch replikovana, ¢o naznacuje, Ze nastroj nemusi
merat to, ¢o autori zamyslali (Law et al., 2018). Podobne, preklady dotaznikov bez rigordznej
spatnej validacie mézu Uplne zmenit vyznam poloziek a zneplatnit medzinarodné porovnania
(Rebhi et al., 2023).

o Problém casovosti a synchronizacie pohladov — dotazniky su zo svojej podstaty statické
snimky, ktoré zachytavaju stav pouZivatela v jednom konkrétnom bode v ¢ase (zvycajne pred
alebo po interakcii), ¢asto navysSe retrospektivne. Motivacia a prezZivanie vo virtudlnom
prostredi su vsak dynamické procesy a mozu sa menit v priebehu jednej relacie aj napried
relaciami. Hra¢ méze zacat ako zvedavy Explorer, no po sérii frustrujtcich nedspechov prejst k
agresivnejSiemu alebo rezignovanému spravaniu; staticky profil vytvoreny na zaciatku tak
nemusi zachytit realnu trajektériu a vedie k desynchronizacii modelu a reality (von Ziegler et
al., 2021), (Ellison et al., 2015). Nesulad sa dalej zvySuje tym, Ze telemetria opisuje spravanie v
konkrétnom case a kontexte, zatial ¢o dotazniky zachytavaju postoj alebo zazitok s ¢asovym
odstupom. Vo VR sa navyse mbdZe vyrazne prejavit novelty effect, habituacia na ovladanie ci
Unava, ktoré menia spravanie aj subjektivne hodnotenia (Miguel-Alonso et al., 2024). Pri
interpretacii multi-view profilov je preto doélezité explicitne uvadzat, kedy bol ktory pohlad
merany, a Ci sa profilovanie tyka prvej skisenosti, stabilnej fazy pouzivania alebo dlhodobej
trajektorie.

Agregacna vrstva: sumarizacie udajov z logov

Druhy pohlad predstavuje prechod od subjektivheho k objektivnemu, avSak s vysokou mierou
kompresie dat. Sumarne logy su agregacie telemetrickych dat na Urovni pouzivatela alebo sedenia.
Tento pohlad je dominantny v priemyselnej praxi a business intelligence, pretoZe je vypoctovo
efektivny a lahko komunikovatelny manaZmentu. Data v tejto vrstve maju typicky podobu
Struktdrovanych zaznamov v relacénych databazach pricom klucové metriky zahrfnaju:
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AngaZovanost a retencia pokryvaju metriky aktivity a navratnosti pouZivatelov, napr.
denny/mesaény pocet aktivnych pouZivatelov, dizku sedenia, frekvenciu hrania a
retenciu/churn (napr. navrat po 1., 7. ¢i 30. dni). Tieto charakteristiky su zakladom pre
hodnotenie akceptacie produktu a v praxi aj pre rychlu detekciu odchodu pouzivatelov
(Mantymaki et al., 2020), (Drachen et al., 2014).

Vykonnost a progres zachytdvaju uUspe$nost a postup pouZivatela obsahom, napr.
skére/bodové zisky, pomer vyhier a prehier, miera dokoncenia trovni, rychlost progresu a
pocet odomknutych prvkov. Ide o typické skill/progression signaly, ktoré sa pouzivaju aj na
diagnostiku problémovych miest v dizajne (Drachen et al., 2013).

Ekonomika a monetizacia reprezentuji obchodnt vykonnost a konverzné pomery k platbe
alebo nakupu (podiel platiacich pouzivatelov). Tieto metriky su kltG¢ové najma pri free-to-play
a live-ops rozhodovani (rozpocty, segmentové kampane, ekonomika hry) (P. P. Chen et al.,
2018).

Metriky potom sliZia ako vstup pre zakladni segmentdciu — bud prahovanim (napr. definicia
intenzivneho hraca ako hranie > 20 hod./tyzden), alebo zhlukovanim (napr. k-means) nad vektorom
sumarizujucim aktivitu a hodnotu pouzivatela (Baumann et al., 2018), (Drachen, 2015).

Agregacny pohlad je sice prakticky a vypoctovo efektivny, no v kontexte profilovania prindsa viacero
systematickych limitdcii a rizik:

Strata kontextu a behaviordlny aliasing v dosledku agregdcie, ktora predstavuje stratovy
proces redukcie ¢asovej a sekvencnej Struktlry spravania na sumdrne ukazovatele (priemery,
sucty, percenta). Nevyhnutne sa tak znizZuje interpretovatelnost a mbzu sa tiez zjednotit
odlisné trajektérie do identickej hodnoty. V désledku toho agregované analyzy ¢asto zachytia
dlhodoby priemer, ale skryju kratkodobé stratégie, prechody medzi reZimami spravania a
pric¢iny pozorovanych javov, ktoré sa ukazu aZ pri ¢asovej analyze (Loria et al., 2021).
Simpsonov paradox — pri agregovanych datach moéze trend pozorovany v celej populdcii
zmiznut alebo sa dokonca obratit po rozdeleni dat do prirodzenych podskupin. Ide o klasicky
Statisticky efekt spojeny s konfiznymi premennymi a nespravnou interpretaciou asocidcii bez
kauzalneho kontextu; v praxi vedie k chybnym zdverom, ak sa segmentacia a kontrola
zavadzajucich faktorov robi az po agregacii (Simpson, 1951), (Pearl, 2013).

V edukicii a mikrolearningu je navyse potrebné poditat s tym, Ze agregované metriky vykonu
nemusia odraZat iba znalosti alebo schopnosti, ale aj stratégiu prace s Glohami. Prikladom je
spravanie typu rapid guessing alebo iné formy nizkeho Usilia, ktoré mézu umelo znizovat alebo
naopak skresfovat indikatory Uspesnosti a ¢asu riesenia (Jan Skalka & Valko, 2024). Ak takuto
kontamindaciu ignorujeme, profilovanie moze vytvarat segmenty, ktoré v skutoc¢nosti rozlisuju
kvalitu angazovanosti namiesto schopnosti ¢i preferencii. Z toho dévodu je vhodné v multi-
view ramci dopliiat agregované metriky o signaly spravania (tempo, sekvencie, opakované
pokusy) alebo o detekciu nekvalitnych interakcii (Rios & Soland, 2021a), (Wise & Kuhfeld,
2021).

Granularita vs. sukromie — agregované data sa v praxi Casto pouzivaju ako bezpecnejsia
alternativa, pretoZe znizuju riziko identifikacie jednotlivcov. Zaroven vSak agregacia odstranuje
kontext a detaily spravania, &im obmedzuje schopnost robit hibkovu diagnostiku (napr. hladat
priciny problémov alebo odhalit konkrétne stratégie). Preto je potrebné vedome nastavit
kompromis: zbierat a uchovavat len taki mieru detailu, ktord je nevyhnutna pre analyzu, a
doplnit ju o primerané anonymizacné a bezpecnostné opatrenia; aj tak vsak pri zdielani dat
zostava urcité rezidualne riziko re-identifikacie (Mesana et al., 2025), (Narayanan & Shmatikov,
2008).
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Behavioralna vrstva: event-telemetria a granularne data

Behavioralna vrstva pracuje s granuldrnymi zaznamami udalosti, ktoré vznikaju priamo pocas
interakcie pouzivatela so systtmom. V praxi ide o sekvenciu casovo oznacenych udalosti
zachytdvajlcich co sa stalo, kedy a v akom kontexte; tento princip je pribuzny standardnému chapaniu
event logov v process miningu a existuju aj formalne Standardy na vymenu takychto logov (napr.
XES/IEEE) (Drachen, 2015). Event-telemetria predstavuje metodicky najbohat$i zdroj, pretoze
umozfiuje analyzovat spravanie ako proces v ¢ase, nie len ako agregovany vysledok.

Priestorové spravanie a trajektérie je mozné v 2D a 3D prostrediach prirodzene zachytavat,
pricom je bezné pracovat so suradnicami a odvodenymi reprezentaciami (napr. heatmapy,
smer pohybu, zény zaujmu), ktoré poskytuju rychlu spatnu vazbu o navigacii, vyuZiti priestoru
a problémovych miestach dizajnu (Drachen et al., 2013), (Moura et al., 2011).

Sekvencny a procesny pohlad chapu udalosti ako sekvencie (napr. n-gramy, Markovské
prechody) alebo ako procesné modely (process mining), ¢o je uZito¢né na identifikaciu
typickych prechodov systémom, odchylok a opakujucich sa vzorcov. V hernej doméne sa
process mining ukazal ako pouZitelny aj na analyzu hraéskych postupov (napr. nad logmi
achievementov) (Macak et al., 2022), (Ludwig et al., 2024).

Predikcia a adaptacia su aktualne ¢astym cielom spracovania sekvencnych udalosti. Vdaka
mnozstvu a Urovni detailnosti je mozné vykonavat predikciu dalsej aktivity, ¢asovania alebo
pokracovania epizody Casto v podobe modelov hlbokého uéenia (napr. LSTM, transformery)
nielen na predikciu, ale aj detekciu anomilii (botov, podvodnikov) (Bunian et al., 2017), (Gunes
etal., 2022).

Granularita sice poskytuje mnoZstvo informacii, ale sucasne zvysSuje rizikd nesprdvnej interpretacie
spocivajuce v narokoch na reprezentdciu, kvalitu dat a interpretaciu.

Kvalita logov a predspracovanie su nevyhnutnou sudastou kazdého spracovania
telemetrickych dat. Surové zaznamy udalosti ¢asto obsahuju nekompletné alebo nepresné
Casové peciatky, duplicity, udalosti mimo redlneho toku ¢i nekonzistentné schémy. Preto je
pred spracovanim typicky nutné systematické cistenie a Standardizacia event logu (Suriadi et
al., 2017), (Marin-Castro & Tello-Leal, 2021).

Dimenzionalita a riedkost je spdsobend prevodom udalosti na charakteristiky (poéty eventov,
vysoké kardinality, kombinacie s kontextom), ¢o vedie casto k riedkym a wvysoko-
dimenzionadlnym reprezentaciam. V takomto priestore sa zhorsuje zmysluplnost vzdialenosti a
klasické metriky mozu prestat fungovat spolahlivo. Ide o prakticky dosledok ,prekliatia“
dimenzionality a problémov vzdialenosti vo vysokych dimenziach a s riedkymi tddajmi (Keogh
& Mueen, 2010), (Aggarwal et al., 2001).

Redukcia dimenzionality # dokaz klastrov. PCA je stabilnd linedrna volba na zachytenie
variance, no nemusi vystihnit nelinedrne Struktary. t-SNE a UMAP su silné na vizualizaciu
lokdlnych susedstiev, ale 2D projekcie mézu skreslovat globdlne vztahy; ,pekné klastre”
vizualizované v 2D priestore sa preto nemaju interpretovat ako dokaz realnych typov bez
dalsej validacie (stabilita, replikacia, externé premenné) (Gewers et al.,, 2022), (Van Der
Maaten & Hinton, 2008). Navyse, pri UMAP maju hyperparametre priamy vplyv na to, ako
husto bude embedding vyzerat, ¢o zvysSuje riziko vizualnej nad-interpretacie (Mclnnes et al.,
2018).

Sum a chybajuce data su typické najma pre prostredia VR, kde do telemetrie vstupuje meraci
sum zo senzorov, pricom kvalita méze byt citlivd na kalibraciu, pohyb HMD a konkrétny
headset. Ak sa tento Sum nevyfiltruje, algoritmy mdzu chybne interpretovat trhavé pohyby oéi
ako kognitivnu neistotu. Okrem toho, telemetrické toky su ¢asto nekompletné (vypadky siete,
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pady aplikacie) pricom jednoduché metddy imputacie (doplnenie priemerom) mézu zaviest
nevhodny bias (Adhanom et al., 2023), (Hou et al., 2024), (van Buuren & Groothuis-Oudshoorn,
2011).

Procesna vrstva: epizddy a taktiky

Epizddu v tejto praci chapeme casovo ohranieny Usek aktivity pouzivatela s relativne konzistentnym
kontextom alebo cielom, ktory je rekonstruovatelny z behaviordlnych dat. Taktika je nasledne
opakujuci sa sposob postupu v ramci epizddy (vzor krokov a rozhodnuti), ktory reprezentuje stratégiu
rieSenia. Segmentacia na epizédy moze byt realizovana heuristicky (pravidla, prahy), modelovo (napr.
detekcia zmien stavov) alebo moduldrne kombinaciou viacerych segmentatorov podla typu prostredia
a dat. Procesna vrstva tym poskytuje reprezentaciu, ktora je Casto interpretovatelnejSia nez surové
(nespracované) udalosti a zaroven vhodnejsia na prenos poznatkov medzi rozdielnymi aplikaciami.

Procesna vrstva nadvazuje na event-telemetriu, no posuva ju na vyssSiu Uroven abstrakcie: tok udalosti
sa segmentuje na epizédy a v rdmci nich sa identifikuju taktiky ako opakovatelné vzorce postupu. Tento
krok nadvazuje na pristupy procesnej analytiky a game analytics, ktoré kombinuji segmentdciu,
zhlukovanie/porovnavanie tras a naslednu interpretaciu prostrednictvom procesnych modelov alebo
vzorcovych struktur (Teng et al., 2025), (Abb et al., 2022), (Agostinelli et al., 2021).

Procesna reprezentdcia sa vyuZiva najma na:

e Zvysenie interpretovatelnosti spravania a komunikaciu vysledkov — epizédy funguju ako
jednotky vyznamu, ktoré sa daju priamo vysvetlit dizajnérom alebo pedagégom a vizualizovat
ako procesné postupy. V hernej doméne sa segmentdécia ¢asto pouziva ako medzikrok k tazbe
vysvetlitelnych stratégii hracov a k interpretacii spravania na drovni zmysluplnych Usekov, nie
iba surovych eventov (Teng et al., 2025), (Abb et al., 2022).

e Taibu opakujtcich sa vzorcov (taktik) a ich validaciu — nad epizédami alebo event logmi je
mozné hladat opakujlce sa sekvencie a Struktury spravania, ktoré sa nasledne interpretuju a
validuju ako taktiky relevantné pre balancing, spatnu vazbu alebo intervencie. Osobitne
uzitocné su pristupy, kde sa kandidatne vzorce nevyberaju vylu¢ne automaticky, ale vznikajui v
iteracii s doménovym expertom: algoritmus navrhne vzorce spravania a expert ich priebezne
interpretuje, filtruje a pomaha z nich formulovat zmyslupIné taktiky (S. Anderson & Falconer,
2025), (Leemans & van der Aalst, 2015).

e Detekciu zmien stratégii a vyvojovych trajektérii v €ase — procesna vrstva umoziiuje sledovat,
ako sa pouzivatelsky postup meni v rdmci jednej reldcie aj napriec relaciami (prechody medzi
epizddami/taktikami, zmeny reZimu spravania). To je déleZité najma v prostrediach, kde sa
spravanie adaptuje na spatnu vazbu, narocnost alebo frustraciu, a kde statické agregované
metriky tieto posuny zakryvaju. Procesné pristupy poskytuju prirodzeny rdmec na zachytenie
takychto posunov (Abb et al., 2022), (Agostinelli et al., 2021).

e Diagnostiku dizajnu prostredia a identifikaciu problémovych miest — epizdédy a taktiky
umoZiuju analyzovat, v ktorych castiach Ulohy/levelu sa opakovane objavuju neZiaduce
postupy (napr. stagndcia, obchadzanie mechanik, ndhodné skdsanie), pripadne kde vznikaju
uzke miesta veduce k odchodu pouzivatelov. V porovnani s ¢istym vyhodnotenim vysledku
(skore/cas) poskytuje procesna reprezentacia konkrétnejsi obraz toho, ¢o presne v dizajne
generuje problémovy priebeh (Teng et al., 2025), (Agostinelli et al., 2021).

e Prenos poznatkov napriec prostrediami a hodnotenie zru¢nosti na zaaklde priebehu jeho
dosahovania — konkrétne eventy sa menia medzi aplikaciami, ale procesné struktury (postupy,
prechody stavmi, typické postupy) byvaju stabilnejsie a lepSie porovnatelné. V serious games
sa podobné procesné pristupy pouZzivaju aj na hodnotenie zrucnosti z logov, kde je doblezity
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prave priebeh riesenia, nie iba vysledok (Abb et al., 2022), (Caballero-Hernandez et al., 2024).
Z pohladu multi-view podporuje porovnatelnost tym, Ze prepdja rézne implementacie cez
vys$Siu procesnu abstrakciu.

Aj ked' procesna vrstva zvysuje explanacnu hodnotu, prinasa vlastné rizika vyplyvajuce z toho, Ze ide o
modelovaci krok nad telemetriou. Typické rizika procesnej vrstvy zahfiaju:

e Citlivost na segmentaciu a parametre — hranice epizéd, minimalne dizky, definicia zmeny
rezimu ¢&i heuristiky zoskupovania moéziu vyrazne zmenit vyslednd Struktiru a tym aj
interpretaciu taktik (Agostinelli et al., 2021), (Przymus et al., 2025).

¢ Nejednoznaénost kontextu a citlivost procesnych reprezentacii — pri rekonstrukcii epizdd je
Casto nejasné, ako spravne priradit udalosti ku konkrétnym hernym situdciam
(session/quest/task), najma ak logy nie sU navrhnuté procesne alebo su len Ciastotne
Strukturované; chyby v tomto kroku sa ndsledne prendsaju do epizdd aj odvodenych taktik
(Przymus et al., 2025). Zaroven su procesné reprezentdcie citlivé na to, ako je v prostredi
definovana uloha, ciel ¢i pravidld interakcie: zmena dizajnu levelu, zadania alebo mechaniky
mbze sposobit, Ze t4 ista taktika bude mat iny vyznam alebo sa za¢ne prejavovat odlisne v
datach. Pri porovnavani naprie¢ prostrediami je preto potrebné uvadzat mieru zjednotenia
epizdéd spolocnou schémou a overit, ¢i nejde o porovnavanie nekompatibilnych procesov;
interpretaciu je vhodné opierat aj o externé kotvy alebo validaciu (Ramadan et al., 2019),
(Elbert & Flath, 2024).

¢ Riziko nadinterpretacie vzorcov — opakujlci sa vzorec spravania nemusi byt stabilna taktika,
ale moze ist o artefakt konkrétneho datasetu, verzie hry alebo heuristiky segmentacie. Preto
je vhodné aj procesnu vrstvu budovat stability-first a validovat vyskyt epizdd/taktik napriec
perturbaciami, oknami ¢asu a nastaveniami segmentacie (Abb et al., 2022).

Stabilita klastrovania ako kritérium validity person

Analyza jednotlivych datovych pohladov ukazuje, Ze kazdy z nich nesie vlastny typ neistoty — od
subjektivity dotaznikov, cez stratu kontextu pri agregacii, aZz po Sum a artefakty v telemetrii. Bezné
klastrovacie metddy pritom vzdy vytvoria nejaké rozdelenie populacie, aj ked' je skutocna Struktura
slaba alebo sporna. Preto sa validacia person neméze opierat iba o matematicky ziskany vysledok alebo
optimalizacny index, ale o to, ¢i sa zistena Struktura reprodukovatelne udrzi pri realistickych zmenach
dat a analytickych nastaveni (Hennig, 2007), (Ben-Hur et al., 2002), (Von Luxburg, 2009).

Stabilitu chdpeme ako reprodukovatelnost klastrov pri perturbacidach (napr. subsampling,
bootstrapping, pridanie Sumu) a pri opakovanych behoch algoritmu. Prakticky ju overujeme
resamplingom: opakovane vytvarame vzorky, klastrujeme a nasledne porovnavame ziskané particie
pomocou Standardnych mier zhody (napr. Adjusted Rand Index alebo Jaccardov koeficient, vratane
cluster-wise variantov pre stabilitu jednotlivych klastrov) (Hennig, 2007), (Hubert & Arabie, 1985),
(Ben-Hur et al., 2002). Stabilita zaroven slazi ako kritérium vyberu nastaveni (najma poctu klastrov),
napriklad aj v pristupoch typu consensus clustering (Von Luxburg, 2009), (Monti et al., 2003); v multi-
view prostredi ju rozsirujeme aj o robustnost voci zmene reprezentécie, blokov priznakov a ¢asovych
okien.

Stabilita je nevyhnutnd, no nie postacujlca: aj stabilné rozdelenie méZe byt trividlne alebo malo
informativne. Preto ju kombinujeme s interpretovatelnostou a vecnou validaciou — t. j. poZadujeme,
aby klastre mali zrozumitelny vyznam pre doménového experta a vykazovali konzistentné vztahy k
externym premennym (napr. dotaznikové konstrukty ¢i skusenost pouZivatela). V tomto zmysle
stability-first pristup posuva tvorbu person od jednorazovej interpretacie zhlukov ku kontrolovanému
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procesu, kde sa persona potvrdi az vtedy, ked preukaze robustnost aj vysvetlitelnost v SirSom
validacnom ramci (Tarekegn et al., 2025).

Multi-view profilovanie vo virtudlnych prostrediach stoji na kombindcii heterogénnych datovych
zdrojov, ktoré sa navzajom dopliaju, no zaroveri nest odli$né typy skresleni a neistot. Prehlad preto
vyUstuje do troch opakovane sa objavujucich vyziev: porovnatelnosti naprie¢ prostrediami,
interpretovatelnosti vysledkov a robustnosti voci analytickym rozhodnutiam i Sumu v datach. Procesné
reprezentacie (epizddy/taktiky) a stabilitne orientované hodnotenie predstavuju prirodzené nastroje,
ako tieto vyzvy adresovat bez spoliehania sa na jediny zdroj pravdy.
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Subjektivna vrstva — predispozicie, skusenost a kontext

Subjektivna vrstva v tejto praci zahffia informacie ziskané prostrednictvom dotaznikov a
sebareportovanych konstruktov, najma motivaciu, preferencie, imerznu predispoziciu a technologicku
skdsenost. Jej hlavnou vyhodou je vysoka interpretovatelnost: umoziiuje explicitne pomenovat
vychodiskové predispozicie pouzivatela a ramcovat, s akymi o¢akavaniami a postojmi vstupuje alebo
vychadza z virtudlneho prostredia este pred tym, nez sa analyza oprie o behavioralne data. Zaroven
ide o vrstvu potencidlne prenositelnu naprie¢ réznymi virtudlnymi prostrediami, kedze nie je priamo
viazand na konkrétnu inStrumentdciu a granularitu zdznamu udalosti.

Subjektivne meranie vSak ma prirodzené obmedzenia. Merané konstrukty moézu byt citlivé na kontext
a formulaciu poloZiek, respondenti sa lisia v Style sebahodnotenia a Cast pouZivanych typoldgii sa v
praxi uplatriuje ako zamenitelny slovnik, hoci nemusi mat ekvivalentny vyznam ani faktorovu Strukturu.
Tato kapitola preto nesluzi len ako opis dotaznikovych pristupov, ale predovsetkym ako vytvorenie
interpretacnych kotiev pre neskorsie behavioralne persony:

e predchadzajluca skdsenost s imerzivnymi systémami ako faktor ovplyviujici akceptaciu a
pouzivatelsku skisenost,
e typologické ramce ako nastroj interpretacie, ktorych ekvivalencia musi byt empiricky overena,

Predchadzajuca skusenost v imerzivnych prostrediach

Virtualna realita (VR) predstavuje technoldgiu, ktord rozsiruje mozZnosti interakcie pouzivatelov s
digitdlnym prostredim prostrednictvom imerzivneho zaZitku. Klu€ovou charakteristikou VR je
schopnost vyvolat pocit ponorenia a pritomnosti (Shu et al., 2019), ¢o modze zvySovat motivaciu
pouzivatelov k vyuZivaniu prostredia (Hu et al., 2016), (H. M. Huang et al., 2010) a ovplyvriovat ich
preZivanie, vnimanie aj spravanie vo virtualnom prostredi (Obukhov et al., 2023). Tieto vlastnosti robia
z VR vhodny nastroj pre Siroké spektrum aplikacii vratane vzdeldvania, zabavy, tréningu a terapii,
pricom kvalita imerzivnych a interaktivnych charakteristik vyznamne ovplyviiuje akceptdciu VR a
prijatie konkrétnych aplikacii (Fussell & Truong, 2023). Sucasne vsak VR prindasa metodické rizika:
pouzivatelia sa lisia mierou zvyku na imerzivnu interakciu, o moze menit emocionalnu reakciu,
percepciu, kognitivnu zataz aj zvladnutie ovladania (Shin et al., 2013), (Plotzky et al., 2021).

Vyskum sprdvania pouzivatelov v prostrediach VR sa v poslednych rokoch vyrazne zrychlil, ¢o viedlo k
vyvoju roznych rdmcov, pricom niektoré stavaju na zavedenych modeloch, ako napriklad Technology
Acceptance Model (TAM) (Manis & Choi, 2019), Unified Theory of Technology Acceptance and Use
(UTAUT) (Ustun et al., 2023), alebo Theory of Planned Behaviour (TPB) (Watfa & Akili, 2023). Iné
zavadzaju nové koncepty prisposobené Specifickym potrebam a kontextom konkrétneho vyskumu.
Spolo¢nym znakom vacsiny modelov je zameranie na akceptdciu technoldgii pouzivatelmi, pricom
kazdy ponuka odlisné pristupy k pochopeniu toho, preco ich pouZivatelia prijimaju alebo odmietaju.

Kld¢ovymi aspektmi predchddzajicich VR skdsenosti st miera zvladnutia ovladania a efekt novosti.
Skuseni pouZivatelia spravidla zvladaju navigaciu a interakéné schémy plynulo, takze problémy s
ovladanim predstavuju len okrajové obmedzenie. Naopak, u novych pouZivatefov sa v Uvodnych
expozicidch kombinuje naro¢né osvojovanie ovladania s rozptylenim spdsobenym novostou, ¢o mdze
znizovat kvalitu pouZivatelskej skusenosti, angaZovanost a nasledne aj pravdepodobnost dalSieho
pouzivania (Alalwan et al., 2020), (W. Huang et al., 2021)

Na druhej strane moéze efekt novosti kratkodobo posobit aj opacne: novi pouZivatelia ¢asto hodnotia
VR pozitivne uz samotnou fascindciou z imerzivneho zazitku a nového sp6sobu interakcie, takze
docasne toleruju aj slabsiu pouZitelnost alebo funkéné nedostatky aplikacie. Tento ,, wow efekt” moze
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viest ku kratkodobému zapojeniu napriek tomu, ze dlhodobo sa ako bariéry prijatia ukdzu prave
ovladanie a navigacia, ktoré skuseni pouzivatelia identifikuju rychlejsie a posudzuju kritickejsie. Skuseni
(ndrocni) pouzivatelia zaroven lepsie filtruju irelevantné podnety a sustred’uju sa na podstatné funkcie,
¢o sa mbze premietat do vysSieho ponorenia a spokojnosti (Miguel-Alonso et al., 2024), (Ball et al.,
2021).

Pri opise respondentov vyskumnici VR ¢asto spominaju ich skusenosti s VR, ale zriedkakedy integruju
tieto informacie do svojich analyz, zaverov a diskusii (di Lanzo et al., 2020). Prehliadanie rozdielov v
predchadzajucej skisenosti moze viest k nepresnym zaverom a ¢iastocne vysvetluje, preco sa vysledky
laboratérnych $tudii niekedy rozchadzaju s redlnym prijatim v praxi. Kedze pouzivatelska skidsenost je
sucastou vacésiny ramcov akceptacie technoldgii, je potrebné skimat, ako predchadzajica skusenost s
VR ovplyviiuje jednotlivé dimenzie akceptdacie, zapojenia a UX (Villena-Taranilla et al., 2023).
Systematické rozliSenie skupin podla miery expozicie preto umoZfiuje presnejSie porozumenie
akceptdcie a poskytuje relevantnejSie implikdacie pre optimalizaciu VR pre rézne pouZivatelské kohorty.

Toto rozlisenie definuje prva vyskumnu otazku:

e SUBI1: Ako predchddzajtica skisenost s VR, merana kumulativnym éasom expozicie, vplyva
na dimenzie akceptdcie VR obsahu (zaujimavost, vnimand jednoduchost pouZivania,
zapojenie a ponorenie) a pri akej urovni expozicie dochddza k oslabeniu vplyvu efektu
novosti na tieto hodnotenia?

Prehlad relevantnych zdrojov

Uroven efektivnosti vyuZivania VR prostredi a aplikacii vyrazne zavisi od toho, ako lahko pouZivatelia
takyto systém akceptuju a osvoja si ho. Vo vyskume akceptacie VR sa typicky uplatiiuju dva pristupy:

e aplikacia etablovanych modelov akceptacie technolégii, najma TAM (Davis et al., 1989) a
UTAUT (Venkatesh et al., 2003) vratane ich rozsireni,
e tvorba doménovo Specifickych dotaznikov prisposobenych konkrétnemu prostrediu a tloham.

V oboch pripadoch je cielom identifikovat faktory, ktoré vysvetluju akceptéaciu a zdmer pouzivat VR.
Rozdiel spociva v tom, Ze pristupy zaloZzené na TAM/UTAUT vychadzaju z generalizovatelnych
determinantov akceptdcie technoldgii, zatial ¢o ad-hoc dotazniky byvaju konstruované tak, aby
zachytili Specifikd konkrétneho VR prostredia a uloh.

Modely odvodené z TAM sa vo VR kontexte najcastejSie rozSiruju o premenné, ktoré zachytavaju
Specifikd imerzivnych technolégii alebo individudlne charakteristiky pouzivatela. Uz skory model (van
Raaij & Schepers, 2008) vychadzajuci z TAM2 (Venkatesh & Davis, 2000), sa dopliiia o socialne normy,
osobnu inovativnost v IT a Uzkost z pocitaca, ¢im poslva interpretaciu od Cistej pouzitelnosti aj k
psychologickym a socidlnym faktorom. Extended TAM v (Sagnier et al., 2020) kombinuje premenné
TAM s VR-$pecifickymi vysledkami (napr. pocit pritomnosti a nevolnost) a s charakteristikami
pouzivatela; experiment v montaznych Ulohach ukazuje typicky vzorec: ochota pouZivat VR rastie s
vhimanou uZitocnostou, no klesa pri vyskyte kybernetickej nevolnosti. Rozsirenie TAM v (Disztinger et
al., 2017) pridava premenné ako vnimané potesenie, zadujem, inovativnost, dostupnost, skepticizmus,
technologickt uzkost a vnimanu imerziu — v turistickej doméne sa potvrdzuje, Ze vyssSia imerzia
podporuje zamer pouZivat VR, no autori zaroven upozornuju na limity masovej adopcie a zdéraziuju
potrebu posilnenia uzito¢nosti a zazZitkovosti.

V edukacii sa TAM rozsirenia Casto spajaju s premennymi slvisiacimi s u¢enim a pozornostou. Villena-
Taranilla a kol. (Villena-Taranilla et al., 2023) analyzuju zamer Ziakov pouZivat imerzivhu VR pomocou
SEM nad premennymi predchddzajice vedomosti, vnimand pozornost, vnimand uZito¢nost, vnimand
jednoduchost pouZivania, vnimand radost a postoj. Zistenie, Ze predchddzajuce znalosti neboli
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vyznamné pre zdmer pouZivat VR, naznaluje, Ze zdmer pouZit nemusi byt citlivy na rozdiely v
predchddzajucich znalostiach; zaroven vsak literatdra ukazuje, Ze predchddzajuce znalosti ovplyviuju
motivaciu, porozumenie a vykon a premietaju sa do postoja k vzdeldvaciemu obsahu (Lin et al., 2011),
(L. Y. Li, 2019), (Dong et al., 2020). V klinickom kontexte Bertrand & Bouchard (Bertrand & Bouchard,
2008) testuju aplikaciu TAM na VR s poloZkami upravenymi na zrucnosti a obavy typickych pouzivatelov
(napr. sebaucinnost, externd kontrola, uzkost, vnutornd motivdcia, vnimané nadklady), pricom finalny
model ukazuje dominantnu Ulohu vnimanej uzitocnosti ako prediktora zameru pouzivat VR.

Na TAM3 (Venkatesh & Bala, 2008) nadvazuje aj moderovany mediacny model v (Wong et al., 2023),
ktory prepaja vnimanu uZito¢nost a jednoduchost pouZitia s otvorenostou voci skisenosti a
angazovanostou vo VR vzdeldvani: pouZivatelia otvorenejsi novym technolégiam hodnotia VR ako
hodnotny tréningovy nastroj a pozitivny postoj k VR vzdeldvaniu suvisi s vyssou angaZovanostou.

Modely odvodené z UTAUT poskytuju pre VR vyskum Standardizovany zaklad Styroch jadrovych
determinantov zdmeru pouzivat technoldgiu: ocakdvany prinos, o¢akdvand ndroénost, socidlny vplyv
a podporné podmienky (Venkatesh et al., 2003). Vyskum (Ustun et al., 2023) pouZiva upraveny dotaznik
zaloZzeny na UTAUT a adaptuje polozky na VR akceptaciu aj akceptaciu rozsirenej reality (augmented
reality; AR) (Ustun et al., 2024). UTAUT2 pristup v (F. H. Huang, 2020) rozsiruje UTAUT o hedonicku
motivdciu, hodnotu ndkladov a ndvyk; aj tu su polozky modifikované pre VR a overené na konkrétnej
skdsenosti (virtualna jazda na e-kolobezke). Monteiro a kol. (D. Monteiro et al., 2022) aplikujua UTAUT
v $irSom, medzikultdrnom ramci a analyzuju aj sebatcinnost, postoj a tizkost spolu s moderatormi (vek,
pohlavie, VR skisenost, kyberneticka nevolnost, typ regidnu). Vysledky naznacuju, ze socialny vplyv a
podporné podmienky vyznamne podporuju pozitivny postoj k VR, pricom kultira formuje faktory
veduce k adopcii; zaroven vSak zamer pouzivat VR ako néstroj uéenia ostava naprie¢ krajinami relativne
konzistentny.

Suhrnne mozno povedat, Ze rozsirenia TAM vo VR typicky zachytavaju Specifika zazitku (imerzia,
pritomnost, potesenie, nevolnost) a individualne predispozicie, kym UTAUT/UTAUT2 poskytuje
stabilnejsi a porovnatelnejsi rdmec socidlno-organizacnych determinantov (podmienky, normy,
ocakavania).

Popri tychto ramcoch sa v literattre ¢asto objavuju aj meracie néstroje, ktoré explicitne doplfiaju VR-
Specifické aspekty a pracuju s vlastnymi skdlami, rozSirenymi dotaznikmi alebo doménovo
$pecifickymi ramcami, aby zachytili faktory typické pre imerzivne prostredia (napr. pritomnost,
imerzia, nevolnost, kognitivna zataz) a lepsSie vysvetlili akceptaciu a ucinky VR v konkrétnych
kontextoch.

AVRTS (Attitudes toward Virtual Reality Technology Scale) (Bunz et al., 2021) je prikladom rozsirenej
Skaly postavenej na TAM, ktord okrem vnimanej uZitoc¢nosti a jednoduchosti pouzivania zahfia aj
doplnkové skupiny poloZiek pre bariéry pristupu a charakteristiky pouzivania internetu, ¢im prepaja
klasické determinanty akceptdcie s praktickymi kontextovymi obmedzeniami (Porter & Donthu, 2006).
V edukacii ide dalej model CAMIL (Cognitive Affective Model of Immersive Learning) (Makransky &
Petersen, 2021), ktory syntetizuje poznatky z literatiry do kognitivno-afektivneho ramca a opisuje, ako
faktory ako zdujem, motivdcia, sebaucinnost, stelesnenie, kognitivna zdtaZ? a sebareguldcia
sprostredkivaju ucinky VR na osvojovanie a transfer znalosti.

Systematické prehlady ukazuji, Ze kvalita technického a obsahového spracovania a konkrétne
dizajnové prvky mozu podporovat pritomnost, imerziu a realistickost zaZitku, ¢o sa nasledne premieta
do motivacie a akceptacie (Caldas et al., 2022). Medzi opakovane zd6razriované prvky patria najma
lepsia alokdcia zdrojov pre hardvér a softvér, presnejsi dizajn objektov a postav, spatna vazba na vykon,
moznost prispdsobenia postavy ¢i multiplayer mechaniky. StarsSie prehlady potvrdzuja aj vztah
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pritomnosti k akceptacii VR, ¢asto viak bez prepojenia s tradi¢cnymi mierami pouzivatelskej skisenosti
(Shin et al., 2013). Na zaklade edukacnych simuldcii sa uvadza, Ze silnejsi pocit pritomnosti zvysuje
pravdepodobnost prijatia prostredia, hoci jeho vztah k priamemu zlepSeniu znalosti nemusi byt vidy
jednoznacny (Plotzky et al., 2021).

Analyza literatury (Mitterlein & Hess, 2017) poukazuje na fakt, Ze vyskum akceptacie VR pouZiva
premenné a dotaznikové konstrukty nejednotne, ¢o znizuje porovnatelnost vysledkov napried
Studiami. Zaroven identifikuje VR-Specifické faktory, ktoré sa v empirickych pracach ¢asto nemeraju,
hoci mézu vyznamne ovplyviiovat ponorenie a pritomnost: kvalitu obsahu, pociato¢né vzrusenie (wow
efekt), izolaciu a rozptylenie. Ich systematické zahrnutie (alebo kontrola) by zlepsilo interpretaciu a
porovnatelnost zisteni o akceptacii VR v ¢ase.

V existujucej literatire o akceptdcii VR sa sice opakovane pracuje s konstruktmi uZitocnosti a
jednoduchej pouzitelnosti, no integracia zaujmu (interest) ako samostatného determinantu byva
menej systematickd, napriek tomu, Ze prave zaujem patri medzi primarne spustate adopcie
technoldgie (Grani¢, 2022), (Ball et al., 2021). Zaujem predstavuje pociato¢ni motivaciu technolégiu
vbbec vyskisat a skimat; bez neho je pravdepodobnost prvého kontaktu a exploracie VR nizka. Na
zdujem nadvazuje jednoduchost pouzivania, ktora priamo ovplyvriuje akceptéaciu tym, Ze urcuje,
nakolko lahko sa pouzivatel dokaze v prostredi orientovat a interagovat. V praxi tak jednoduchost
pouzivania pbsobi ako klicovy faktor udrZania angaZovanosti po tom, ¢o je pociatocny zaujem
aktivovany.

KedZe zdujem je zéroven dimenziou citlivou na efekt novosti a predchadzajlcu skisenost je vhodné
pracovat s nastrojom, ktory ho meria spolu s pouzitelnostou a vy$simi Groviiami imerzie v jednom
ramci. Na zachytenie akceptacie aplikacie aj VR-$pecifickych charakteristik bol preto zvoleny existujuci,
predtym pouzity a validovany dotaznik, pricom vyber vychadzal z jeho komplexnosti, pokrytia
relevantnych oblasti a primeranej ¢asovej narocnosti pre respondentov. Pri vybere sa zohladnilo aj
jeho prijatie a vyuzivanie vo vyskume rozsirenej reality. Vyskum (Georgiou & Kyza, 2017) tento ndstroj
definuje, validuje a identifikuje jeho komponenty opisujice charakteristiky dolezité pre imerzivne
zapojenie pouZivatela.

Meraci ramec akceptacie

Hoci bol dotaznik pévodne vytvoreny pre meranie imerzie v rozsirenej realite, jeho konstrukcia
vychadza z vyskumu pocitacovych hier (Brown & Cairns, 2004) a pokryva aj aspekty relevantné pre VR
(J. H. Kim et al., 2023), (Bonetti et al., 2018), (Lemmens et al., 2022).

V ramci dotaznika bolo odvodenych 3est skal usporiadanych do troch trovni imerzie.

o Uroveri engagement zachytava mieru zapojenia a schopnost interakcie s aplikaciou a zahffia:
o interest — zaujem o aktivitu vratane motivacie a ochoty investovat do nej cas,
o usability — akceptacia pouZivatelského rozhrania a intuitivnost ovladania.
o Uroveri engrossment pokryva prvky spajané s pritomnostou a zahffia:
o emotional attachment — emocionalne a vnutorné zapojenie do aktivity,
o focus of attention — sustredenie a eliminacia rusivych vplyvov.
e Urover total immersion kombinuje subjektivnu pritomnost a objektivnu imerziu a zahffia:
o presence — prepojenie medzi redlnou aktivitou pouZivatela a jeho Cinnostou vo
virtualnom svete,
o flow —optimalny zaZitok bez rozptylenia so zZitim sa s vykonavanou aktivitou.

Tento rdmec prepaja tradiéné determinanty akceptacie s VR-Specifickymi charakteristikamia ich sumar
definuje ako Uroven akceptacie. V dalSej casti sa tento profil vyuZziva na porovnanie skupin

28



definovanych kumulativnym ¢asom expozicie vo VR, s cielom uréit prah, pri ktorom sa oslabuje vplyv
efektu novosti na hodnotenia akceptdcie.

Prahovy efekt expozicie

Na zodpovedanie vyskumnej otazky je kltiéové urcit, ¢i ma predchadzajuca skdsenost s VR prahovy
charakter, t. j. Ci existuje Uroven kumulativnej expozicie, po ktorej sa hodnotenia akceptacie prestavaju
vyznamne lisit v dosledku novosti a adaptacie. Prva stadia preto porovnava skupiny pouzivatelov
definované kumulativnym ¢asom expozicie vo VR a sleduje, ako sa naprie¢ tymito kohortami menia
dimenzie akceptdcie merané skdlami engagement, engrossment a total immersion. Zdmerom je
identifikovat ktoré dimenzie st na efekt novosti najcitlivejSie a pri akom rozsahu expozicie dochadza k
oslabeniu tohto vplyvu, teda k stabilizacii hodnoteni naprie¢ skupinami.

Metodika a dizajn studie

Vyskumnu vzorku tvorilo 114 technicky zdatnych participantov (26 Zien, 88 muzov) rekrutovanych z IT
kurzov a workshopov s cielom minimalizovat skreslenie nizkou digitalnou gramotnostou. V dotazniku
sa zbierali demografické a behavioralne premenné vratane veku, pohlavia, predchadzajucej skisenosti
s VR (v hodinach), tyZdenného herného ¢asu a ¢asu straveného hranim sa na nemobilnych platformach.

Kazdy respondent absolvoval tri typy VR aktivit v pevnom poradi:

e Pasivne 360° video — minimalna interaktivita; cieflom bolo sprostredkovat senzorické a
emocionalne aspekty VR.

e Interaktivny Uvodny tutorial — osvojovanie zakladnych ovladacich schém (interakcia s objektmi,
gestd, jednoduché interakcie s umelymi postavami).

e Akcna VR aktivita — simuldcia horskej drahy s limitovanou kontrolou, s dérazom na rychle
podnety a vizudlnu imerziu.

Pred kazdou ulohou prebehlo kratke vysvetlenie Specifik danej aplikacie. Po prvych dvoch aktivitach
respondenti vyplnili 7-bodovy Likertov dotaznik zamerany na pouzivatelsku skisenost; druhé meranie
nasledovalo po VR hre. Prva vina merania obsahovala aj dve cielené poloZky na porovnanie zazitku z
pasivnej a aktivnej modality. VSetky sedenia prebiehali v kontrolovanych podmienkach na rovnakom
zariadeni (Oculus Quest 2). Struktura participantov je vizualizovana na Obr. 2a.

Structure of Participants by VR Experience, Age, and Gender
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Obr. 2a Struktira tcastnikov. Skusenosti s VR (v hodinach) boli transformované pomocou prirodzeného logaritmu:
In(x+1) na uéely normalizicie. Velkost kazdého datového bodu odraza pocet respondentov s rovnakou kombinaciou
skusenosti s VR, veku a pohlavia (Jan Skalka & Valko, 2025a).
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Predchadzajlca skisenost s VR bola merana ako kumulativny ¢as expozicie (v hodinach). Pre Gcely
analyzy bola tato premennd normalizovana transformdciou In(x+1). Na odliSenie pouZzivatelskych typov
boli definované tri skisenostné skupiny:

e Novacikovia (0-1 hod.) — pouzivatelia bez skusenosti alebo s jednorazovym kontaktom;
skupina vhodna na zachytenie efektu novosti (n = 70),

e Stredne skuseni (2-9 hod.) — pouzivatelia s opakovanou expoziciou a skisenostou naprie
viacerymi aplikdciami a ovladacimi schémami (n = 22),

e Skuseni (=10 hod.)— prah 10 hodin je motivovany zisteniami, ktoré ho uvadzaju ako relevantnu
hranicu pre zakladni oboznamenost az expertizu v $pecifickych systémoch (Atli et al., 2021),
(Kluge et al., 2023), (A. F. Monteiro et al., 2023) (n = 22).

Dimenzie pouzZivatelskej skusenosti boli pocitané ako priemery polozZiek v rdmci jednotlivych $kal
(interest, usability, emotional connection, focus of attention, presence, flow) a su vizualizované na Obr.
2b. Premenné boli organizované aj podla ¢asu merania:

o prefix sp zachytava skoré hodnotenia (vratane zaujmu o 360° video a Uvodnu interaktivnu
aktivitu),

o prefix | reprezentuje dimenzie viazané na prvu expoziciu v experimentdlnej Casti,

o prefix G reprezentuje druhd vinu merania po VR hre.

Comparison of All Dimensions by Experience Group
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Obr. 2b Krabicové grafy so vSsetkymi pozorovanymi charakteristikami z pohladu jednotlivych skupin (Jan Skalka & Valko,
2025a).

Specificky boli polozky spinter0 (zdujem o 360° video) a spinterl (zaujem o interaktivny Gvod)
spracované oddelene, aby bolo mozné zachytit rozdiely medzi pasivnou a aktivhou modalitou.

Najprv prebehla vizudlna kontrola rozdeleni a trendov (boxploty podla skupin), ktord sluzila na
identifikdciu vzorcov a odlahlych hodnét. Nasledne sa pre kazdlu dimenziu testovali predpoklady
normality a homogenity variancii, na zdklade ktorych sa pouzil bud ANOVA, alebo neparametricky
Kruskal-Wallis test. Pri vyznamnych rozdieloch sa realizovali post-hoc porovnania parov skupin
pomocou Dunnovho testu s Bonferroniho korekciou.

Vysledky
Vizualna analyza naznacila, Ze skdre je vyssie u novacikov napriec viacerymi dimenziami, no nie vidy v
rozsahu, ktory vedie k Statistickej vyznamnosti. Najvyraznejsi trend sa ukazal pri spinter0O (zaujem o

360° video), kde median klesal so zvysujlcou sa skisenostou. Pri spinter1 (zdujem o interaktivny Gvod)
boli mediany naprie¢ skupinami stabilnejsie.
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Testovanie rozdielov medzi tromi skupinami potvrdilo vyznamné efekty predchadzajuicej skusenosti
najma v skorych, novostou citlivych dimenziach. Statisticky vyznamné rozdiely sa objavili pre:

e spinter0 (zaujem o 360° video; p = 0.0038, Kruskal-Wallis),

e JInter (zdujem v Uvodne;j Casti; p = 0.0177),

e |Emo (emocné zapojenie; p = 0.0415).
Dimenzia Ginter bola na hranici vyznamnosti (p = 0.0518), zatial ¢o pri dimenziach viazanych na hranie
(G...), ako aj pri usability, focus of attention, presence a flow sa vyznamné rozdiely vo vieobecnosti
nepotvrdili. To podporuje interpretéciu, Ze skisenost ovplyviiuje najma ranné hodnotenia a vzrusenie
z prvej expozicie, kym neskorsie a stabilnejSie aspekty zazitku su naprie¢ skupinami podobnejsie.
Post-hoc analyza (Tab. 1) ukazala, Ze kltucové rozdiely sa sustreduju medzi extrémnymi skupinami:

e spinter0: novacikovia hodnotili 360° video vyznamne vyssie nez skiseni (p = 0.0031).

e [Inter: novacikovia hodnotili vodnu éast ako angaZujlcejsiu nez skdseni (p = 0.0138).

e |Emo: rozdiel medzi novacikmi a skdsenymi naznacil trend (p = 0.0512), hoci nedosiahol
konvenénu vyznamnost.

Tab. 1 Vysledky post-hoc analyzy: Dunnove testy s Bonferroniho korekciou (Jan Skalka & Valko, 2025a).

Beginner Intermediate Expert

spinter0 Beginner 1 0.5344 0.0031 **
Intermediate 1 0.3480
Expert 1

linter Beginner 1 1 0.0138 *
Intermediate 1 0.3226
Expert 1

IEmo Beginner 1 0.5137 0.0512
Intermediate 1 1
Expert 1

Doplnkova analyza testovala, ¢i postaci dvojskupinové delenie (zaciatocnici < prah vs. skdseni > prah)
pri prahoch 1-12 hodin. Vysledky (Tab. 2) ukazali, Ze:

e spinter0 zostava vyznamné prakticky naprie¢ prahmi, pricom od prahu 10 hodin sa objavuje
velmi silna diskrimindcia (p < 0.001),

e [Inter a IEmo vykazuju robustnu citlivost najma v rozsahu prahov 1-10 hodin,

e viaceré dimenzie (napr. focus of attention, flow, usability, presence) nevykazuju stabilné
rozdiely naprie¢ prahmi, ¢o naznacuje nizsiu zavislost od predchadzajlcej expozicie.

Tab. 1 Sthrn vysledkov testov na rozdelenie skupin pouZivatel'ov na zaciatocnikov a pokrocilych pouZivatelov s pouzitim
prahovych hodnét. Farby buniek oznacuju tiroven statistickej vyznamnosti: biela = nevyznamna (p 2 0,05), svetlomodra =

p < 0,05 (*), modra = p < 0,01 (**), €ervena = p < 0,001 (***) (Jan Skalka & Valko, 2025a).

Dim.
spinter0
spinterl
IAtten
IEmo
IFlow
linter
IPres
IUsab
GAtten
GEmo

1

0.0506
0.1184
0.0171
0.0836
0.0193
0.1771
0.0839
0.4213
0.0639

2

0.3819
0.122
0.3484

0.2072
0.2383
0.6199
0.0607

3

0.0176
0.0239
0.4036
0.1428
0.3976

0.1992
0.2216
0.8859
0.1572

4
0.0203
0.0291
0.4287
0.0852
0.3821

0.2588
0.3158
0.9792
0.2674

5

0.0885
0.4693
0.0283
0.4455

0.2839
0.4502
0.9528
0.2633

6

0.0885
0.4693
0.0283
0.4455

0.2839
0.4502
0.9528
0.2633

31

7

0.0885
0.4693
0.0283
0.4455

0.2839
0.4502
0.9528
0.2633

8

0.0527
0.5604
0.0333
0.4017

0.1846
0.2434
0.8293
0.2306

9

0.0527
0.5604
0.0333
0.4017

0.1846
0.2434
0.8293
0.2306

10

0.3459
0.3778
0.0203
0.2625

0.068

0.7325
0.8446
0.2951

11

0.3459
0.3778
0.0203
0.2625
0.0106
0.068

0.7325
0.8446
0.2951

12

0.3459
0.3778
0.0203
0.2625
0.0106
0.068

0.7325
0.8446
0.2951



Dim. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

GFlow 0.0862 0.1818 0.4667 0.5792 0.5772 0.5772 0.5772 0.543 0.543 0.5809 0.5809 0.5809
Glinter 0.0174 0.0247 0.0156 0.0212 0.0464 0.0464 0.0464 0.0614 0.0614 0.0789 0.0789 0.0789
GPres 0.1646 0.1532 0.1599 0.2435 0.3551 0.3551 0.3551 0.3275 0.3275 0.0925 0.0925 0.0925
GUsab 0.5531 0.4616 0.4316 0.6297 0.5744 0.5744 0.5744 0.5251 0.5251 0.3037 0.3037 0.3037

Diskusia

Na urovni analyzovanych dat sa vplyv predchadzajucej skusenosti s VR prejavuje najma v skorych
dimenziach zapojenia — predovsetkym v zaujme o pasivny 360° obsah (sp/nter0) a v zaujme o Gvodné
interaktivne ulohy (/Inter); pri emocnom zapojeni (IEmo) sa pozoruje skor trend nez jednoznacny efekt.
Vysledky zdroven ukazuju, Ze rozdiely medzi skupinami su najkonzistentnejsie v pasivnom scenari, kde
novacikovia hodnotia 360° video vysSie neZ skuseni pouZivatelia (sp/nter0 predstavuje vyznamny
rozdiel najma medzi novacikmi a skisenymi).

Pri prahovej analyze dvojskupinového delenia sa ukazuje, Ze pre niektoré skoré dimenzie je mozné
zachytit rozdiely uz pri nizsich prahoch, avsak najrobustnejSie odlisenie (najma pre spinterO) sa
objavuje pri vyssich prahoch, pricom od prahu priblizne 10 hodin je diskriminacia medzi skupinami v
tejto dimenzii velmi silnd (p < 0.001). V tomto zmysle mozZno hranicu okolo 10 hodin expozicie
povazovat za prakticky pouzitelny referen¢ny bod pre odlisenie novacikovského rezimu, najma ak je
cielom minimalizovat skreslenie skorych hodnoteni efektom novosti. Zaroven plati, ze viaceré
dimenzie spaté s pokrocilejsimi aspektmi imerzie (napr. focus of attention, presence, flow) a vacsina
hernych dimenzii nevykazovali stabilné rozdiely naprie¢ skupinami, ¢o naznacuje, Ze ich citlivost na
skusenost je v tomto dizajne slabsia alebo zavisla od typu Ulohy a intenzity scenara.

Metodické dosledky predchadzajucej skusenosti

Predosla kapitola ukazala, Ze rozdiely medzi skdsenostnymi kohortami sa koncentruju najma do
skorych dimenzii zapojenia a zaujmu, pricom pasivny obsah (360° video) je na efekt novosti obzvlast
citlivy. Tato kapitola nadvézuje na zistenia rozsirenim perspektivy: skisenost s VR neberie len ako
deskriptivnu charakteristiku vzorky, ale ako metodicky relevantny faktor, ktory méze menit
interpretaciu vysledkov akceptécie a tym aj externu validitu VR vyskumu. Cielom je overit, do akej
miery sa vplyv predchadzajlcej skisenosti prejavuje naprie¢ dimenziami akceptacie.

Metodika a dizajn Studie

Studia prebiehala pocas Siestich mesiacov v lethom semestri 2022/23 v dvoch nezavislych
prostrediach: komunitné workshopy pre IT komunitu a vyucbovy proces Studentov aplikovanej
informatiky. Experiment bol realizovany v reZime bez tlaku na c¢as, pricom respondenti pracovali v
skupinach priblizne 3—10 os6b, aby bola dostupna okamzitd asistencia pri technickych a ovladacich
problémoch.

Ako vyskumné zariadenie bol pouzZity headset Oculus (Meta) Quest 2. Respondenti boli postupne
vystaveni viacerym aplikacidam pokryvajicim rézne aspekty VR a rasticu naroénost interakcie. Scenar
bol navrhnuty tak, aby prvou expoziciou podporil adaptaciu pouZivatela na imerzivne prostredie
(pasivny obsah), nasledne pre novacikov prezentoval zakladné ovladanie (tutoridl) a az potom presiel
k aplikaciam vyZadujucim interakciu na Urovni tvorby a hry. V druhej ¢asti boli zahrnuté aj narocnejsie
ulohy (vratane FPS prostredia), pricom v pripade potreby sa ¢asova dotdcia aktivit flexibilne upravovala
tak, aby kazdy respondent stihol dokondit predpisané kroky.

Do studie bolo zapojenych 57 participantov (vek 19-68 rokov; vsetci s pokrocilymi znalostami IT).
Experiment predcasne ukondilo 9 oséb (Unava, nevolnost, diskomfort pri pouZiti headsetu), pricom
kompletné data poskytlo 48 respondentov (37 muzov, 11 Zien; vek 19—-47 rokov).
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Predchadzajica skisenost s VR bola zistovand ako sebahodnoteny kumulativny ¢as expozicie (v
hodinach). Na zaklade tejto premennej boli respondenti podobne ako v predoslej studii rozdeleni do
troch kohort:

e novacikovia (bez skusenosti s VR): 22 respondentov (46 %),
e stredne skuseni (max. 9 hodin): 13 respondentov (27 %),
e skuseni (> 10 hodin): 13 respondentov (27 %).

Rozdelenie na tri skupiny bolo zvolené zamerne, aby sa neprekryvali prechodové vzorce zvykania si so
stabilnejSou skisenostou a aby bolo mozné zachytit aj Specifickii dynamiku strednej kohorty.

Pred samotnymi aktivitami respondenti vyplnili vstupny dotaznik so zdkladnymi demografickymi
udajmi, vztahom k hram a odhadom ¢asu straveného vo VR. Po kazdej VR interakcii nasledovali post-
dotazniky merajlce Sest dimenzii pouzivatelskej skisenosti: interest, usability, emotional attachment,
focus of attention, presence, flow (Georgiou & Kyza, 2017) na zachytenie vyvoja hodnoteni napriec
réznymi typmi VR obsahu a rasticou naro¢nostou interakcie.

KedZe skusenost s PC alebo konzolovymi hrami mdze ovplyvriovat vykon v 3D prostrediach, sucastou
vstupu bola aj miera hrania (hodiny/tyzden). V sulade s argumentom, Ze vykon v 3D hrach nemusi
priamo zodpovedat vykonu vo VR (Pallavicini & Pepe, 2019), nebola herna prax pouzitd ako kritérium
tvorby skupin; sldzila ako kontrolnd charakteristika vzorky.

Nasledne prebehla expozicia VR prostrednictvom Styroch aplikacii. Podobne ako v predoslom
experimente to bolo 360° video, Uvodny tutoridl a akéna hra, no vtomto pripade bol zoznam
obohateny o aplikdciu zameranu na tvorbu 3D modelov a FPS akénd hru z pohladu prvej osoby
s ovladanim pripominajucim redlne pouZivanie zbrani.
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Obr. 3 Priemerné skore respondentov v rdmci skupin v Styroch experimentalnych segmentoch.
Po kazdej zo 4 expozicii vypliiali respondenti rovnaky dotaznik pozostavajuci z otazok Likertovej §kaly.
Dosiahnuté priemerné skore jednotlivych skupin je vizualizované na Obr. 3.

Vysledky naznacuju, Ze rozdiely medzi skupinami sa nekoncentruju rovhomerne do vsetkych dimenzii
hodnotenia. Naprie¢ meranymi aspektmi sa vacSinou pozorovala len mald variabilita, no dve dimenzie
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vystupili ako kluéové: interest a usability. Pri zaujme sa ukazalo, Ze u novacikov mdze nadsenie klesat
uz po uvodnych aktivitach (v datach je viditelny pokles po druhej aplikacii), kym u mierne pokrocilych
a skusenych sa pri komplexnejsSich ulohach skor prejavuje stabilizacia alebo rast zaujmu; zaroven sa
ukazuje, Ze hodnotenie méze byt citlivé aj na obsah (napr. ¢ast novacikov odmietla FPS cast). Pri
pouzitelnosti sa vyznamné rozdiely typicky objavuju najmd medzi skdsenymi a oboma menej
skusenymi skupinami a pri vys$Sej ndrocnosti ovladania sa tieto rozdiely eSte zvyraziiuju. Naopak,
dimenzie ako emocna vizba, fokus pozornosti, pritomnost a flow sa medzi skupinami systematicky
nelisili, ¢o podporuje zaver, Ze nie vietky aspekty preZivania vo VR suU rovnako citlivé na mieru
predchadzajucej skusenosti.

Vyhodnotenie skisenostnych skupin (novacikovia n = 22, mierne pokrodili n = 13, skiseni n = 13; spolu
n = 48) sa opieralo o testovanie predpokladov normality (Shapiro—Wilk) a naslednu volbu
neparametrickych porovnavacich testov. Pri dimenzii zaujem sa pre prvy pasivny podnet (0/Int — 360°
video) potvrdili rozdiely medzi skupinami (Kruskal-Wallis H(2,48) = 8.029, p = 0.018), pricom post-hoc
porovnanie ukazalo vyznamny rozdiel najmad medzi novacikmi a skisenymi (p = 0.020; priemerné
poradie 28.523 vs. 15.192), kym rozdiel medzi mierne pokrocilymi a skiisenymi bol len trendovy (p =
0.095).

Podobny obraz priniesla aj Uvodna interaktivna aplikacia (1/nt), kde sa opat preukazal rozdiel medzi
skupinami (H(2,48) = 7.635, p = 0.022) a post-hoc potvrdil kontrast novacikovia vs. skuseni (p = 0.037;
priemerné poradie 27.636 vs. 15.385), pricom mierne pokrocili vs. skuseni vysli na hranici vyznamnosti
(p =0.056).

Pri dimenzii pouZitelnost sa rozdiely koncentrovali na skupinu skisenych: vyznamné rozdiely sa objavili
pre 1Usab (H =6.594, p =0.037), 2Usab (H = 12.439, p = 0.002) a 4Usab (H=9.731, p = 0.0077), pricom
post-hoc ukazal rozdiely najma medzi novacikmi a skisenymi (p = 0.041 / 0.006 / 0.008) a pri druhe;j
aplikdcii aj medzi mierne pokrocilymi a skisenymi (p = .007); naopak, 3Usab vyznamna nebola (H =
2.490, p = 0.2879).

V ostatnych dimenziach (emotional attachment, focus of attention, presence, flow) sa medzi skupinami
Statisticky vyznamné rozdiely nepreukazali (vo vSetkych pripadoch p > 0.05).

Diskusia

Ak je cielom porovnavat VR aplikacie, alebo z nich neskér skladat multi-view profily pouzivatelov, treba
dkazat identifikovat, ¢i hodnotenia neodrazaju skor novost a adaptaciu na ovladanie nez vlastnosti
obsahu. Preto sa skusenost nebrala ako binarna hodnota reprezentujica skdsenost s VR, ale ako
kumulativny Cas expozicie a rozdelila sa na tri kohorty (0 h, 1-9 h, 210 h). UZ toto nastavenie je doleZity
metodicky krok: v multi-view modelovani totiz podobné kontextové faktory ¢asto vytvoria falosné
rozdiely medzi skupinami, ktoré potom vyzeraju ako typy pouZivatelov, hoci su len désledkom
rozdielnej familiarizacie s technolégiou.

Vysledok je selektivny, ale jasny. Skisenost s VR vplyva najméa na tie dimenzie akceptacie, ktoré su
citlivé na novost a ovladanie. Konkrétne:

e  Prizaujme (Interest) sa medzi tromi skupinami objavili Statisticky vyznamné rozdiely v prvych
aktivitach. Pri OInt (Uvodny pasivny podnet) vysiel Kruskal-Wallis H = 8.029, p = 0.018 a post-
hoc rozdiel najma medzi novacikmi a skisenymi (p = 0.020). Podobne pri 1/nt (prva interaktivna
aplikacia) H = 7.635, p = 0.022, opat s rozdielom novacikovia vs. skuseni (p = 0.037) a s
hranicnym trendom medzi mierne pokrocilymi vs. skdsenymi (p = 0.056). Prakticky to
znamena3, Ze zaujem v Uvode experimentu nie je neutralna veli¢ina: je to miesto, kde sa najviac
miesa efekt novosti so skutoc¢nou kvalitou ¢i akceptaciou aktivity.
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e Pri pouzitelnosti (Usability) su rozdiely eSte priamociarejsSie a viaZzu sa na kontrast skdseni vs.
ostatni. Medzi skupinami boli vyznamné rozdiely v 1Usab, 2Usab a 4Usab. Post-hoc porovnania
ukazuju, Ze najvyraznejsie su rozdiely novacikovia vs. skuseni (p = 0.041, 0.006, 0.008) a pri
druhej aplikacii aj mierne pokrocili vs. skuseni (p = 0.007). Tretia aplikacia (3Usab) vyznamna
nebola (H = 2.490, p = 0.2879), ¢o je dolezita stopa: skisenost nefunguje ako globalny posun
vsetkych hodnoteni, ale ako faktor, ktory sa prejavi najma tam, kde sa lame pouzitelnost
rozhrania a ndroky na ovladanie.

Dimenzie viazané na zapojenie a ponorenie (emoc¢na vazba, pozornost, pritomnost, flow) sa medzi
skupinami systematicky nelisili. To je metodicky dobrd sprava: nie vSetky merané charaktersitiky su
kontaminované skusenostou. Zaroven je to varovanie: ak sa v niektorej Studii najde rozdiel v
pritomnosti/flow, méZe byt viac viazany na dizajn aktivity nez na samotnu skusenost.

Data v tejto kapitole naznacuju dva sucasne platné mechanizmy. Prvy je prahovy: najstabilnejsi
kontrast sa objavuje medzi 0 h a 210 h — teda priblizne v mieste, kde sa pouzivatel uz nespolieha na
wow-efekt a viac hodnoti aplikaciu cez optiku kontroly, ¢itatelnosti a narokov na ovladanie. Druhy je
sekvencény v ramci experimentu: u novacikov sa zaujem vyrazne prepada uzZ od druhej aplikacie, zatial
¢o mierne pokrocili a skiseni maju skor rastuci alebo stabilnejsi trend (s vynimkami pri prudkej zmene
ovladania). To je presne obraz ,novosti”, ktora kratkodobo zvysi hodnotenia, no bez opory v
pouzitelnosti rychlo vyprcha.

Z tychto vysledkov plynie priama odpoved na SUB1: skiisenost merana expoziciou meni najmé zaujem
a poutzitelnost a efekt novosti sa ako dominantny zdroj variability prejavuje najmi u novaéikov v
uvodnych krokoch; okolo hranice 10 hodin uZz hodnotenia nesui podstatne menej ,,novosti“ a viac
hodnotenia aplikacie ako takej.

Prinos pre oblast habilitacie

Tato kapitola ukazuje, Ze predchadzajlca skisenost s VR je jeden z tichych faktorov, ktory méze v multi-
view nastaveni systematicky skreslovat zévery, ak sa sleduje iba okrajovo v popise vzorky. Preto sa
skusenost neberie ako binarna informacia, ale ako kumulativny ¢as expozicie, ¢o umozfiuje jemnejsie
rozliSenie kohort a priamu kontrolu tohto faktora v analyzach. Zaroven sa ukazuje, Ze vplyv skisenosti
sa nekoncentruje do vsetkych dimenzii rovnako: najcitlivejsie si hodnotenia viazané na novost a
ovladanie (zaujem, pouzitelnost), zatial ¢o imerzivne dimenzie maju skor stabilnejsi profil alebo vaésiu
zavislost od konkrétneho dizajnu aktivity. Prakticky to znamenad, Ze v multi-view profilovani treba
skusenost chapat ako kontextovu premennd, ktora méze menit interpretaciu dotaznikovych vystupov
aj spravania (napr. novacikovské stratégie ovlddania) a nasledne aj vysledok integracie pohladov. Ak
sa v dotaznikovom pohlade zaujem a pouZzitelnost lisia podla skisenosti, potom dotaznikové skdre nie
je priamo porovnatelné medzi kohortami. V multi-view profile to mdze vytvorit falosné typy postavené
na adaptacii na technoldgiu, nie na stabilnych preferenciach ¢i Style pouzivania.

Metodicky je kltcovy aj prahovy pohlad: priblizne okolo 10 hodin expozicie sa prejavuje oslabenie
efektu novosti, ¢o dava pouzitelnd oporu pre dizajn dalSich studii (stratifikacia, kontrolna
premennd/kovariat, reportovanie prahov). V ramci habilitacnej linie to priamo podporuje stability-first
filozofiu: este pred integraciou pohladov treba zabezpedit, aby sa porovnavali porovnatelné kohorty a
aby sa zndme zdroje variability (ako skisenost) bud’ vyrovnali, alebo explicitne modelovali.

Z aplikacného hladiska kapitola uzatvara praktické rozhodnutie pre dalsi vyskum: ak cielom je testovat
jemné efekty dizajnu a modelovat stabilné vztahy naprie¢ pohladmi, je vyhodné preferovat skisenych
pouzivatelov (alebo aspori vyvazené strata), lebo u novacikov méze dominovat adaptéacia na ovladanie
a novost. KedZe skisenych VR pouzivatelov je v praxi stale relativne malo, dalsie experimenty sa budu
v tejto praci primarne opierat aj o iné domény (napr. klasické hry a mikroucenie), kde je mozné
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robustnejsie budovat a validovat multi-view metodiku; VR ostava délezitym referenénym kontextom,
no s dérazom na kontrolu skdsenosti uz v dizajne.

Typologické ukotvenie a (ne)zamenitelnost modelov

Virtualne prostredia v 21. storoci rychlo expandovali a stali sa beznym priestorom pre socidlnu
interakciu, spolupracu, ucenie aj zdbavu (Hwang & Chien, 2022), (Allam et al., 2022). Sucasne sa
vyrazne zvysila ich komplexita a dosah — od hier az po metaverza (Hadi Mogavi et al., 2023), (Njoku et
al., 2023). Tieto prostredia prirodzene pritahuju pouzivatelov rézneho veku, kultdr, zaujmov a Grovni
skusenosti. Heterogenita v kombindacii so Specifikami prostredi, ktoré su precizne kalibrované na
poskytovanie ¢o najimerzivnejsieho zazitku viak lahko skizne k situdcii, ktorda moze ast publika
odradit. Praktické bariéry, ako technickd nekompatibilita, obmedzenia rozhrani ¢ rozdielne
pouzivatelské zru¢nosti, mozu zaroven skreslovat hodnotenia pouzitelnosti a maskovat skutocné
dizajnové problémy (Sanchez-Gordon et al., 2021), (Bojic, 2022), (Sally Wu & Alan Hung, 2022).

Aj preto sa vyskum v game-dizajne a HCI €oraz viac sustreduje na to, ako osobné atributy — demografia,
osobnostné Crty ¢i cielova orientdcia — formuju pouzivatelsky zaZitok. Naprie¢ Studiami sa opakovane
objavuju Standardné motivacné dimenzie ako socializacia, eskapizmus, dosahovanie vykonu,
vyhladavanie odmien ¢i potreba nezavislosti (Kirchner-Krath et al., 2024), (Klock et al., 2020),
(Mosadeghi et al., 2016), (Toda et al., 2022). Cielom je lepsie porozumiet, predikovat a merat mieru
zapojenia tak, aby sa zazitky dali prispdsobit individualnym potrebam. Personalizovany dizajn oprety
o principy HCI tak prekracuje pristup rovnakého rieSenia pre vSetkych a vyuZiva poznatky o ludskom
spravani, kognicii a psycholdgii na zlepsenie zapojenia a vysledkov (Klock et al., 2020), (Gonzalez-
Gonzalez et al., 2022).

V digitdlnych platformach je miera zapojenia navyse klucovou metrikou Uspechu pre retenciu a
dlhodobu udrzatelnost (Nwaimo et al., 2024), (Engert et al., 2023). KedZe imerzivna povaha virtualnych
prostredi zosiliiuje nielen pozitivne, ale aj negativne skidsenosti, rizikd (napr. Sikana, manipulativne
personalizované podnety, emocionalna ujma pri zlom dizajne) posuva sa inkluzivny dizajn z komercnej
vyhody na etickd nevyhnutnost (Pushpakumar et al., 2023), (Lomba Perez et al., 2025), (Rézsa et al.,
2022).

V tejto kapitole sa profilovanie pouZivatelov a tvorba person chapu ako jeden z praktickych nastrojov,
ako heterogenitu uchopit interpretovatelne a replikovatelne naprie¢ réznymi datovymi pohladmi. V
prostredi hier a gamifikovanych systémov sa profilovanie ¢asto opiera o top-down typoldgie, ktoré
zoskupuju pouZivatelov podla motivacnych a interakénych vzorcov a slUZia ako ramec pre dizajnové
rozhodnutia. Medzi najpouZzivanejSie kategdrie patria:

e Bartleho Styri typy (Bartle, 1996), Lazzarove Four Keys to Fun (Lazzaro, 2004),

e ramce pre gamifikaciu (napr. HEXAD (Tondello et al., 2016)),

e neuro-afektivne alebo Zanrovo orientované modely (napr. BrainHex (Nacke et al., 2014)),

e velkorozmerné empiricky odvodené modely motivacie (napr. Yee (Yee, 2006b), Quantic
Foundry Model (Yee, 2016)).

Hoci tieto rdmce cielia na prekryvajluce sa aspekty angazovanosti, liSia sa rozsahom, granularitou aj
meracimi predpokladmi, ¢o komplikuje syntézu napriec studiami a systémami.

V praxi sa typoldgie Casto pouZzivaju ako zamenitelné oznacenia alebo ako jednoduchy vyber jedného
nastroja, no bez kvantitativneho mapovania nie je jasné, ¢i zachytavaju rovnaké latentné konstrukty
alebo skér komplementdrnu informaciu. Ak sa jeden nastroj nahradi druhym bez overenia
ekvivalencie, méze to viest k Specifikacnej chybe v personalizaénych rozhodnutiach, zvyseniu
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respondentovej zataze (ak sa nastroje zdvojuju ,pre istotu”) a k slabej porovnatelnosti vysledkov medzi
Stadiami.
Preto sa v tejto kapitole sustredujeme na dva etablované a Siroko pouzivané zdstupné ramce —

gameplay-orientovanu typolégiu (Bartle) a gamifikaciou orientovanu typologiu (HEXAD) — a skimame
ich spolo¢ny zdklad aj rozdiely, ¢o vedie k vyskumnej otazke:

e SUB2: Do akej miery su top-down typolégie pouZivatelov (Bartle, HEXAD) konstruktovo
ekvivalentné a prakticky nahraditelné — t. j. aky maju spolocny latentny zdklad a aké su
limity ich vzdajomnej predikcie pri pouZiti jedného ndstroja namiesto druhého?

Prehlad relevantnych zdrojov

Ramce profilovania hracov prevadzaju motivacné tedrie do prakticky pouZitefnych dizajnovych prvkov
a postupov. Zoskupovanim pouzivatelov podla relativne stabilnych orientacii sa umozZriuje cielene volit
mechaniky, spatnu vazbu a Struktury progresu, ¢im sa zvySuje zapojenie a zlepSuje prispdsobenie
zazitku heterogénnym publikdm (Kirchner-Krath et al., 2024). Historicky medzi najvplyvnejsie
klasifikacie patri Bartleho taxondmia typov hracov, pévodne vybudovand na pozorovani spravania v
multi-user dungeonoch (MUDs), ktora rozlisuje Styri zakladné kategorie (Bartle, 1996):

e Achievers (orientovani na dosiahnutie vysledku) si motivovani najmd nadobuidanim
kompetencii a meratefnym progresom. Sleduje sa pri nich plnenie cielov, body a rozvoj
postavy, optimalizuje sa vykon a Casto sa sutazi aj s vlastnym predoslym vykonom.

e Explorers (orientovani na zvedavost) sa zapajaju najméa interakciou so svetom a jeho
systémami. Vyhladavaju nové miesta, experimentuju s mechanikami, objavuju skryté prvky a
uprednostiiuju porozumenie prostrediu.

e Socializers (orientovani na vztahy) ¢erpaju motivaciu z interakcie s inymi. Cenia si komunikaciu,
spolupracu a budovanie komunity, pricom vela investuju do vztahov vo virtudlnom priestore.

e Killers (orientovani na dominanciu) si motivovani dosahovanim vplyvu nad inymi hraémi.
Atraktivne je pre nich porazanie (alebo aj provokovanie) superov, presadzovanie nadvlady a
niekedy aj narusanie ako forma kompetitivneho prejavu.

V praxi sa Bartleho typoldgia pouZiva ako dizajnovy kompas pri tvorbe a prevadzke komerénych hier:
pomaha vyvaZzovat populdciu hracov, uvazovat o koexistencii roznych Stylov hry a priradovat
mechaniky (ciele, odmeny, socidlne nastroje, kompetitivne prvky) k ocakdvanym motivdciam
jednotlivych typov. PGvodny text zd6raziuje Ucel vyvaZovania populacie v MUDs, €o sa dnes premieta
do rozhodnuti live-ops, community manazmentu a dizajnu socialnych funkcii (Hamari & Tuunanen,
2014). Typolégia zaroven funguje ako spolocny slovnik pre UX vyskum a segmentdciu, ako to popisuju
syntézy hracskych typoldégii. V edukacnom dizajne sa Casto prepdja s principmi motivacie a dizajnovymi
pakami (Struktura cielov, spatna vazba, progres) (Kapp, 2019). Treba vsak priznat, Ze model vznikol v
$pecifickom kontexte MUDs a jeho prenos do inych Zanrov si vyZaduje opatrnost (Dixon, 2011).

Mimo zdbavného priemyslu sa Bartleho taxondédmia vyuziva pri personalizcii gamifikovanych
systémov, najma vo vzdeldvani: Studenti sa zoskupuju podla dominantnych preferencii a nasledne sa
akcentuju prvky ako spolupraca, sutaz alebo objavovanie. Viaceré prace klasifikovali Studentov podla
Bartleho typu a skimali vztah k vysledkom ucenia a k zapojeniu (Aldemir et al., 2018), (S. Kim & Ko,
2013). Novsie adaptivne gamifikacné ramce, ktoré dynamicky upravuju prvky na zaklade priebeznych
behavioralnych dat, posuvaju pouzitie typoldgii od statickej segmentdcie k adaptivhym intervencidm
(Guimaraes et al., 2025). Sucasne sa objavuje kriticka linia: meta-analyzy a validacné studie poukazuju
na obmedzenl prenositelnost, potrebu psychometrickej validacie (stabilita faktorov, prediktivna
validita) a na to, Ze preferencie sa menia v ¢ase a kontexte, ¢o zdbraznuje potrebu opatrnosti pri
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priamom mapovani typolégii na intervencné rozhodnutia (Nacke et al., 2014), (Busch, Mattheiss, Oriji,
et al., 2016), (Kirchner-Krath et al., 2024).

HEXAD (Marczewski, 2015) sa etabloval ako prakticky rdmec pre personalizaciu gamifikovanych
systémov aj mimo striktne herného kontextu (Lopez & Tucker, 2019), (Tondello et al., 2016), (Sipone
et al., 2025). Sest typov explicitne nadvazuje na Self-Determination Theory (autondmia, kompetencia,
vztahovost; doplnené o extrinsické odmeny a motivy zmeny) a poskytuje tvorcom mapu medzi
pouzivatelskymi profilmi a dizajnovymi prvkami (spolupraca, socidlne vazby, exploracia, progres,
odmeny, remix mechanik) (Tyack & Mekler, 2020):

¢ Philanthropists (orientovani na zmysel a prosocialnost) si motivovani prinosom pre inych a
pocitom uZito¢nosti; preferuju mechaniky ufahéujuce pomoc (mentoring, zdielanie znalosti,
darovanie zdrojov) a podporujice spolupracu a komunitnu starostlivost.

e Socialisers (orientovani na vztahy) su vedeni socidlnou interakciou, spolupridcou a pocitom
spolupatri¢nosti; vyhladdvaju nastroje na komunikaciu, skupinové ulohy, guildy a reputacné
systémy, ktoré posiliuju vazby a koordinaciu.

e Free Spirits (orientovani na autondmiu a sebarealizaciu) pritahuje sloboda konania, exploracia
a kreativita; reaguju na otvorené zadania, bohaté moZnosti prispdsobenia, sandbox nastroje a
alternativne cesty k cielom bez striktnych obmedzeni.

e Achievers (orientovani na kompetenciu a progres) smeruju k zvladnutiu systému, jasnym
cielom a meratelnému postupu; preferuju stupfiované vyzvy, vykonovu spatnu vazbu,
vylepSovanie postavy a rozvojové stromové Struktury.

e Players (orientovani na odmeny a stimuly) reaguju primarne na externé odmeny a
maximalizaciu zisku; motivuju ich bodové systémy, odznaky a ¢asované odmeny — idedlne
viazané na ciele, aby sa predislo Cisto kolektivnemu spravaniu bez ucenia.

e Disruptors (orientovani na zmenu systému) st motivovani moznostou ovplyvriovat pravidla,
testovat hranice a iniciovat inovacie; konstruktivne ich aktivuju mechaniky ako hlasovanie,
navrhy, modding a experimentalne maddy, no bez smerovania mdze dochadzat aj k tendencii k
rusivému spravaniu.

KldCovym prinosom tejto typoldgie je Standardizovana 30-polozkova skala (HEXAD-30) s preukdzanou
reliabilitou a Strukturdlnou validitou, ktora sa beine pouZiva vo vyskume aj praxi pri vybere
gamifikacnych prvkov (Tondello et al., 2016). V aplikaciach sa objavuje vo vzdelavani a praci, vo fitnes
a zdravi, v citizen science aj v UX evaludcii. Empirické Studie ukazuju vztahy medzi HEXAD profilmi a
vykonom alebo preferenciami prvkov a podporuju pouzitelnost ramca pre cielené intervencie (napr.
triedenie prvkov podla profilu, adaptivne rozhrania) (Lopez & Tucker, 2019), (Sienel et al., 2021).

Psychometrické a kontextové spresniovanie pokracuje prostrednictvom valida¢nych prac na réznych
vzorkdach a jazykoch, vratane kratSej formy HEXAD-12 (Krath et al., 2023), pricom sa vSak zd6raznuje
potreba testovat stabilitu/invarianciu Struktiry naprie¢ populaciami a citlivo pristupovat najma k
typom Player a Disruptor. Pre robustnu personalizaciu sa odporuca kombinovat sebapopisné profily s
behavioralnou telemetriou a overovat Ucinnost prvkov v samostatnom hodnoteni, ¢im sa pouZivanie
HEXAD posuva od statickej segmentacie k adaptivnej, priebezne aktualizovanej gamifikacii (Fong et al.,
2024).

Metodika vyskumu

Cielom analyzy je empiricky posudit, ¢i medzi vybranymi typoldgiami existuju systematické vztahy, kde
sa prekryvaju (t. j. ktoré dimenzie zachytdvaju podobny latentny obsah) a kde sa rozchadzaju (t. . ktoré
érty nie je mozné uspokojivo aproximovat druhym nastrojom). Vysledky sa interpretuji ako mapovanie
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Na vzorke N = 84 dospelych respondentov (18—40 rokov) sa realizoval prierezovy dotaznikovy zber.
Respondenti vyplnili dva profilovacie nastroje: HEXAD-30 (Sest subskal; (Tondello et al., 2016)) a
Standardizovany Bartle dotaznik, skérovany prostrednictvom 4 ipsativnych proporcii v Styroch
dimenziach. Analyticka stratégia bola zdmerne parsimonidzna a sustredila sa na vztah medzi dvoma
typoldgiami.

Faza 1: Odvodenie latentnej Struktury HEXAD. Najprv sa zhodnoti vhodnost poloziek HEXAD pre
faktorovu analyzu (KMO a Bartlettov test). Nasledne sa odhadnu exploracné faktorové modely
metddou minimum-residual s oblique rotaciou (Promax), aby sa umoznila korelacia dimenzii.

Retencia faktorov sa riadi paralelnou analyzou a kvalitativnymi kritériami (ukotvenie faktora min. 3—4
indikatormi, primarne loadingy > 0,40, krizové loadingy > 0,30 ako varovanie, komunality priblizne h?
= 0,30). KedZze HEXAD konceptualizuje Sest typov, posidi sa aj 6-faktorové riesenie pricom reliabilita
faktorov sa dokumentuje pomocou Cronbachovho a a McDonaldovho w. Pre nasledné mapovanie sa
pouzije regresné faktorové skdre.

Faza 2: Priprava Bartle skore a ipsativita. Bartle skére je vyjadrené prostrednictvom kompoziénych /
ipsativnych proporcii (A + S+ E + K = 1), z ¢oho vyplyvaju dva metodické dosledky:

e Linearna zavislost medzi zlozkami (kolinearita) — Styri proporcie nemdzu byt nezavislé.
e Relativna interpretacia — narast jednej dimenzie nutne znamena pokles aspon jednej dalse;j,
¢o modze vytvérat zdanlivé negativne vztahy.

Aby sa odstranila linedrna zavislost, v hlavnych modeloch sa pouZije drop-one kdédovanie: jedna
dimenzia sa vynechd a modeluji sa zvysné tri (vynechana je rekonstruovatelna zo suctu). Vyber
vynechanej dimenzie sa posudi cez absolutne interkorelaéné vazby. Zaroven sa kompozi¢ny charakter
Bartle skére oSetri aj na Urovni asocidcii: popri Spearmanovych korelaciach na proporciach sa reportuju
aj Pearsonove korelacie po CLR transformacii, ktora prevadza proporcie na logaritmické pomery a
znizuje vplyv konstantného suctu.

Analytické kroky mapovania pozostdvaju z nasledovnych ¢asti:

o Identifikacia deskriptivneho prekryvania — najprv sa vyhodnotia bivaridtne asociacie medzi
faktorovymi skére HEXAD a Bartle dimenziami (A, S, E; po drop-one) s korekciou Benjamini—
Hochberg (FDR, q = 0,05). Tento krok slUZi ako rychly screening na poskytnutie vstupov do
dalSieho modelovania.

e Simultanne OLS modely a semi-partial AR? slGZia na odhad OLS regresie, vidy samostatne pre
kazdu Bartle dimenziu (A, S, E), s piatimi HEXAD faktormi ako simultdnnymi prediktormi.
Reportuju sa Standardizované koeficienty, robustné HC3 standardné chyby a R2. Kolinearita
medzi prediktormi HEXAD sa overuje cez VIF. Aby sa interpretdcia neopierala iba o Statisticku
vyznamnost, ale bolo moZné pomenovat v com typoldgie suviseli, kvantifikuje sa aj unikatna
vysvetlend variancia jednotlivych HEXAD faktorov prostrednictvom semi-partial pristupu: pre
kazdy faktor sa porovna R? plného modelu a R*> modelu po jeho vynechani (AR? = R?_full -
R drop).

e Asymetria nahraditelnosti — doplnkovo sa odhadnu aj reverzné modely (Bartle A/S/E — HEXAD
faktory), aby sa posudila asymetria mapovania (t. j. ¢i jeden nastroj dokaze aproximovat druhy
lepsie nez naopak).

Odvodenie latentnej struktury HEXAD

Primeranost poloZiek HEXAD na faktorovud analyzu sa potvrdila (KMO = 0,715; Bartlettov x2, p < 0,001).
Odhadli sa exploracné faktorové modely metddou minimum-residual s oblique rotaciou (Promax), aby
sa umozZnila koreldcia latentnych dimenzii. Retencia faktorov sa riadila paralelnou analyzou a
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pragmatickymi kvalitativnymi kritériami: kazdy faktor mal byt ukotveny aspon 3—4 indikatormi, s
primarnym faktorovym zatazenim > 0,40, s nizkymi krizovymi zataZeniami (hodnoty > 0,30 sa
povazovali za problematické) a s akceptovatelnymi komunalitami (priblizne h? = 0,30).

KedZe pOvodna typoldgia HEXAD predpokladé Sest typov, otestovalo sa aj konkurenéné 6-faktorové
rieSenie. Toto riesenie vSak prinieslo dodatocny faktor so slabym nasytenim (najviac 1-2 jasné
indikatory s |loading| > 0,40) a s viacerymi krizovymi zataZeniami, bez zmysluplného zlepsenia
komunalit. Naopak, 5-faktorové riesenie poskytlo pat interpretovatelnych a dobre nasytenych faktorov
(tri faktory boli ukotvené > 4 indikatormi a vykazovali €istejsi vzor zatazeni). Preto sa pre dalsie analyzy
ponechalo k =5 a v mapovani medzi typoldgiami sa pouzili regresné faktorové skére. Kone¢nd matica
faktorovych zatazeni je uvedena v Tab. 3.

Tab. 3 Identifikované faktory a ich vnitorna konzistencia.

Faktor Pocet poloziek Polozky Cronbach a McDonald ®
Faktor 1 (Socializer) 6 HS, H6, H7, H8, H9, H10 0.850 0.858
Faktor 2 (Player) 5 H26, H27, H28, H29, H30 0.798 0.804
Faktor 3 (Free Spirit) 4 H1, H2, H3, H4 0.817 0.819
Faktor 4 (Achiever) 3 H13, H16, H19 0.694 0.702
Faktor 5 (Philanthropist) 3 H11, H14, H15 0.700 0.712

Vnutorna konzistencia bola dobra pre faktory F1-F3 (a/w = 0,85/0,86; 0,80/0,80; 0,82/0,82), zatial ¢o
F4 a F5 ako trojpolozkové skaly dosiahli iba hrani¢né hodnoty (a/w = 0,69/0,70 a 0,70/0,71). Z tohto
dovodu sa F4 a F5 ponechali s opatrnou interpretaciou a v dalSich krokoch sa vyuzili regresné faktorové
skore, pricom identifikované dimenzie sa interpretovali nasledovne:

e Faktor 1 — Socializer (H5-H10) zachytava vztahovo orientovand motivaciu (komunikacia,
spolupraca, dlhodobejsie socidlne zapojenie). Silné a konzistentné zatazenia spolu s vysokou
reliabilitou naznacuju dobre definovany konstrukt v stlade so Socializer profilom.

e Faktor 2 — Player (H26-H30) vyjadruje orientaciu na externé odmeny (body, odznaky,
rebricky). Faktor je kompaktny a homogénny, s robustnymi zatazeniami vsetkych piatich
poloziek.

e Faktor 3 — Free Spirit (H1-H4) vyjadruje autondmiu, kreativitu a explordciu; polozky
zdo6razfiuju agentnost, adaptaciu a nelinedrne cesty. Stvorpolozkovy set vykazuje dobri
vnutornud konzistenciu.

e Faktor 4 — Achiever (H13, H16, H19) reprezentuje kompetenciu a pokrok (sledovanie cielov,
prekonavanie vyziev, meratelny progres). Napriek hrani¢nej reliabilite danej kratkou Skalou su
obsahové jadro aj primarne zataZenia konvergentné, preto sa faktor ponechava a dalej sa
pracuje s faktorovym skore.

e Faktor 5 — Philanthropist (H11, H14, H15) zachytava zmysluplni prosocidlnu orientaciu
(pomoc, mentoring). Aj tu ide o kratku Skdlu s hrani¢nou reliabilitou, avSak s jasnym
tematickym jadrom, preto sa faktor ponechava pre tplnost.

Dimenzia Disruptor sa v tomto subore neukazala ako stabilny, samostatne ukotveny faktor, pricom
tento vysledok je kompatibilny s pozorovaniami z inych prdc, podla ktorych sa indikatory Disruptor v
mensich vzorkach alebo po Upravach poloziek niekedy rozptyluju do dimenzii spojenych s autonémiou
(Free Spirit) alebo kompetenciou (Achiever).

Ponechané 5-faktorové rieSenie poskytuje teoreticky ukotvené a empiricky interpretovatelné zhrnutie
priestoru HEXAD v analyzovanom subore. V dalSich krokoch sa prislusné regresné faktorové skére
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pouZije na mapovanie vztahov k Bartle dimenzidam, aby sa posudil rozsah spolocnej variability a
praktické limity nahraditelnosti oboch typoldgii.

Priprava Bartle skore

Hoci sa Bartle dotaznik v praxi ¢asto interpretuje ako priradenie respondenta do jednej skupiny
pouzivatelov, jeho skérovanie je v skutocnosti multidimenzionalne: kazda odpoved prispieva k jednej
zo Styroch Cft (Achiever, Socializer, Explorer, Killer) a vysledné skore ma podobu proporcii, ktoré sa
napriec ¢rtami s€itaju na konstantu. Z tohto pohladu poskytujr nastroj spojité kompozi¢né merania.

Kedze proporcie spifiaji obmedzenie A + S + E + K = 1, jednoduché koreldcie su ovplyvnené
konsStantnym suctom a systém Styroch premennych je linedrne zavisly, preto sa v hlavnych modeloch
pouzilo Standardné drop-one kédovanie: jedna Bartle dimenzia sa vynechala a analyzovali sa zvysné
tri, ktoré ju plne determinuju. Vyber vynechanej dimenzie sa oprel o posidenie redundancie medzi
¢rtami pomocou matice absolutnych interkorelacii (Tab. 4).

Tab. 4 Analyza redundancie Bartle ¢ft — absolutne interkorelacie.

Achiever Socializer Explorer Killer  priemerna korelacia
Achiever 1 0.364 0.399 0.148 0.304
Socializer 1 0.047 0.463 0.292
Explorer 1 0.628 0.358
Killer 1 0.413

NajsilnejSie parové vazby sa pozorovali medzi ¢rtami Explorer a Killer (|r| = 0,628) a medzi Socializer a
Killer (|r| = 0,463); vyraznejSie prekryvanie sa ukdazalo aj pre dvojice Achiever—Explorer (|r| = 0,399) a
Achiever—Socializer (|r| = 0,364). Najslabsie vazby sa pozorovali pre Socializer—Explorer (|r| = 0,047) a
Achiever—Killer (|r| = 0,148).

Priemerovanim absolutnych koreldcii kazdej ¢rty s ostatnymi tromi sa ukdzalo, Ze najredundantnejSou
dimenziou bol Killer (priemer |r| = 0,413), nasledovany Explorer (0,358), Achiever (0,304) a Socializer
(0,292). Na zdaklade tohto kritéria sa v drop-one kdédovani vynechal Killer a pre modelovanie sa
ponechali dimenzie Achiever, Socializer a Explorer; vynechané skdre ostalo spatne rekonstruovatelné
akoK=1-(A+S+E).

Mapovanie HEXAD - Bartle

Cieflom mapovania je odhadnut, ktoré dimenzie HEXAD prispievaju k jednotlivym Bartle ¢rtam unikatne
a do akej miery je mozné povazovat oba nastroje za prakticky nahraditelné.

Z metodologického hladiska sa berd do dvahy limity prace s ipsativnymi proporciami. Drop-one
kdédovanie predstavuje pragmatické rieSenie linearnej zavislosti, avSak nemeni fakt, Ze Bartle skore
zostava kompozicné a odhady moézu byt ciastoéne ovplyvnené relativnou povahou mier (presunom
podielu medzi zlozkami). V tejto kapitole sa preto vysledky chdpu predovsetkym ako orientacné
mapovanie vztahov medzi interpretovatelnymi ¢rtami oboch typoldgii (Achiever, Socializer, Explorer),
ktoré je pouzitelné pre rozhodovanie o vybere nastroja pre dalsi vyskum. Kompozi¢ny pohlad sa
nezanedbal, ale bol vyuzity skor ako citlivostna kontrola (porovnanie s CLR-koreldciami v Tab. 5), aby
sa overilo, ¢i hlavné vzorce pretrvavaju aj mimo obmedzenia konstantného suctu.

FormalnejsSie log-ratio pristupy (napr. ILR), ktoré mapuju kompozicie do n-I-rozmerného
euklidovského priestoru pomocou ortonormalnej bazy sa v tejto casti nepouzili ako primarny
analyticky ramec, pretoZze by posunuli interpretaciu smerom k abstraktnejSim kontrastom medzi
zlozkami a oslabili priamu Citatelnost vazieb medzi konkrétnymi dimenziami typoldgii. Takéto
transformacie budu realizované v dalsich kapitolach, kde je cielom presné odhadovanie a inferencia
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na kompozi¢nych datach; v tomto kontexte vsak bola priorita kladena na porovnatelnost a prakticku
interpretaciu vztahov medzi pévodnymi skalami.

Najprv sa vyhodnotili bivariatne vazby medzi faktorovymi skére HEXAD (Socializer, Player, Free Spirit,
Achiever_HEXAD, Philanthropist) a Bartle proporciami (Achiever, Socializer, Explorer). Vzhfadom na
viacnasobné testovanie sa p-hodnoty korigovali postupom Benjamini—Hochberg (FDR, g = 0,05). Ako
ukazuje Tab. 4, po tejto korekcii zostala robustna iba asociacia Player — Explorer (Spearmanovo p =
0,359; p = 0,00079; p_FDR = 0,0118); ostatné efekty boli malé alebo po kontrole FDR nevyznamné.
Negativny vztah Free Spirit — Explorer sa ukazal ako naznacujuci trend (p =-0,272; p =0,012; p_FDR =
0,092), ale bez potvrdenia pri FDR = 0,05.

Tab. 5 Medziramcové korelacie medzi faktormi HEXAD a Bartleovymi znakmi (Spearman - proporcie; Pearson - CLR).

Bartle Socializer HEX  Player HEX  FreeSpirit HEX  Achiever HEX  Philanthropist HEX
Spearman  Achiever -0.003 -0.237* 0.106 0.02 0.075
Socializer -0.228* 0.085 -0.066 -0.054 0.145
Explorer 0.072 0.359* -0.272 0.018 -0.176
Pearson Achiever -0.007 -0.223* 0.034 0.054 0.086
Socializer -0.224* 0.125 -0.067 -0.029 0.113
Explorer 0.058 0.285* -0.316* 0.004 -0.109

Na citlivostnu kontrolu kompozi¢ného charakteru Bartle skére sa popri Spearmanovych korelaciach na
proporcidch uviedli aj Pearsonove koreldcie na CLR-transformovanych hodnotdch. Kvalitativny obraz
sa nemeni: vazba Player — Explorer ostdva pozitivnha a vazba Free Spirit — Explorer negativna, o
naznacuje, Ze pozorovany signal nie je iba artefaktom konStantného suctu. Zaroven plati, Ze pri
kompozicidch moézu znamienka CiastoCne odrazat relativny presun podielu medzi zlozkami, preto sa
bivaridtne vysledky interpretuju primdrne deskriptivne a dalsi krok sa sustreduje na multivariatne
modelovanie.

Nasledne sa odhadol stbor simultannych viacndsobnych OLS regresii (samostatne pre kazdu Bartle ¢rtu
A, S, E), v ktorych vsetkych pat HEXAD faktorov vstupovalo naraz ako prediktory. Reportovali sa
$tandardizované koeficienty, robustné HC3 standardné chyby a R? ako sihrnna miera vysvetlenej
variability. Diagnostika kolinearity medzi HEXAD prediktormi indikovala nizku zdielanu varianciu (VIF =
1,09-1,59; tolerancie 0,63-0,92), preto sa zachoval simultanny vstup vSetkych faktorov a inferencia sa
oprela o HC3-robustné odhady.

Aby bolo mozné identifikovat, ktoré prediktory prindsajd informativny prispevok nad ramec ostatnych
premennych, vycislil sa unikatny podiel jednotlivych HEXAD faktorov pomocou semi-partial pristupu
(AR?). Pre kazdy faktor sa porovnalo R? plného modelu a R2 modelu po vynechani daného faktora (AR?
= R?_full - R%_drop), ¢im sa ziskala unikatna vysvetlend variancia (Tab. 6).

Tab. 6 Unikatny prispevok HEXAD faktorov k Bartle értam (semi-partial R%). R%_full — koeficient determindcie z Gplného
$tandardizovaného OLS modelu pre danu zavisli premenn, v ktorom su zahrnuté vietky (pat) HEXAD prediktory;
R?_drop — koeficient determinacie z modelu po vynechani uvedeného prediktora (ostatné styri HEXAD prediktory

zostavaju v modeli); Unique_R? — unikatne (semi-partial) vysvetlena variancia pripisatel'na danému prediktoru,
vypoditana ako Unique_R? = R%_full - R%_drop.

Prediktor Dep. var.

(HEXAD) (BARTLE) R2_full R2_drop Unique_R2
Socializer Achiever 0.075 0.072 0.004
Player Achiever 0.075 0.013 0.063
FreeSpirit Achiever 0.075 0.075 0
AchieverHEX Achiever 0.075 0.075 0.001
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Prediktor Dep. var.

(HEXAD) (BARTLE) R2_full R2_drop Unique_R2
Philanthropist Achiever 0.075 0.068 0.007
Socializer Socializer 0.088 0.034 0.053
Player Socializer 0.088 0.06 0.028
FreeSpirit Socializer 0.088 0.087 0.001
AchieverHEX Socializer 0.088 0.087 0
Philanthropist Socializer 0.088 0.069 0.018
Socializer Explorer 0.24 0.233 0.006
Player Explorer 0.24 0.159 0.08
FreeSpirit Explorer 0.24 0.131 0.109
AchieverHEX Explorer 0.24 0.223 0.017
Philanthropist Explorer 0.24 0.222 0.018

Vysledky simultdannych modelov ukdzali nizku vysvetlent varianciu pre Bartle Achiever (R? = 0,075) a
Socializer (R? = 0,088), ale strednu pre Explorer (R? = 0,240). Analyza AR? naznadila, Ze Bartle Achiever
bol v tomto nastaveni prakticky vysvetfovany najma faktorom HEXAD Player (AR? = 0,063), pricom
prispevok HEXAD Achiever bol zanedbatelny. To podporuje interpretdciu, Ze charakteristika
achievement v oboch nastrojoch neodkazuje na identicky déraz (externy progres/status vs.
kompetencia/majstrovstvo). Bartle Socializer bol primdarne viazany na HEXAD Socializer (AR? = 0,053),
s mensimi prispevkami Player (0,028) a Philanthropist (0,018), ¢o je konzistentné so selektivnym
prekryvanim v oblasti vztahovosti. Bartle Explorer bol najlepsie predikovany kombindciou HEXAD Free
Spirit (AR? = 0,109) a HEXAD Player (AR? = 0,080), ¢o naznacuje spoloénu Ulohu autondmie/kreativity a
externych progresnych sluciek v exploraénej orientdcii.

Doplfiujuco sa odhadli aj reverzné OLS modely (Bartle A/S/E na HEXAD faktory; Standardizované, HC3-
robust). Modely vykazovali celkovo slabsiu mieru vysvetlenia; najkonzistentnejsie vzorce sa pritom
koncentrovali v oblasti exploracie: Bartle Explorer predikoval vy$si HEXAD Player (B = 0,28; AR? = 0,063)
a nizsi HEXAD Free Spirit (B = -0,33; AR? = 0,088), avsak po FDR kontrole nepretrval Ziadny efekt pri g
=0,05. Zvysené VIF (5,8-7,8) v tychto reverznych modeloch si kompatibilné s kompozi¢nou povahou
Bartle skore; preto sa pri interpretacii uprednostnili AR* a celkové R? pred izolovanym Ccitanim
koeficientov.

Diskusia a zaver

Niektoré potvrdzujice zdroje naznacuju ciastocny prienik medzi typolégiami a ich prakticku
pouzitelnost na urovni konkrétnych dizajnovych uloh (napr. vyber mechanik alebo segmentacné
rozhodnutia) (Yee et al., 2012), (Krath & von Korflesch, 2021), (Tondello & Nacke, 2020). Zaroven vsak
existuje linia prac, ktord upozorfiuje na neekvivalenciu konstruktov, silni kontextovost typoldgii a
psychometrické obmedzenia (stabilita faktorov, prenositelnost medzi populdciami, citlivost na spdsob
merania), ¢o limituje ich priamu zamenitelnost (Kirchner-Krath et al., 2024), (Fong et al., 2024), (Santos
et al., 2023).

Konstruktova ekvivalencia porovnavanych typoldgii v pouzitych datach sa potvrdila len Ciastocne a
selektivne. V ramci HEXAD sa identifikovala koherentna patfaktorova struktdra (socidlny typ /
Socializer, orientacia na odmeny / Player, autondémia a kreativita / Free Spirit, kompetencia a progres
/ Achiever, prosocialny zmysel / Philanthropist). Pri mapovani na Bartleho proporéné skére sa ukazalo,
Ze prekryvanie medzi ramcami je celkovo skér mierne: po korekcii na viacndsobné testovanie zostal
ako robustny najma vztah medzi orientaciou na odmeny (HEXAD Player) a Bartle dimenziou prieskumu
(Explorer). Vysledky simultannych modelov spresnili, Ze Bartle Explorer ¢erpa informaciu spolocne z
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dimenzii autondmie/kreativity (HEXAD Free Spirit) a orientacie na odmeny (HEXAD Player), zatial ¢o
socialnost vykazuje len ¢iastocnu konvergenciu (HEXAD Socializer prispieva k Bartle Socializer, ale efekt
je skor mensi). Najvyraznejsi nesulad sa tyka pocitu Uspechu: Bartle Achiever sa neviaze na HEXAD
Achiever, ale skor na HEXAD Player, ¢o naznacuje rozdielny vyznam progresu (status/odmeny vs.
kompetencia/majstrovstvo). Takyto obraz je v sulade s tym, ze typoldgie casto zdielaju niektoré
spolo¢né osi, no ich dimenzie nebyvaju striktne zamenitelné naprie¢ ramcami a kontextmi (Kirchner-
Krath et al., 2024), (Hamari & Tuunanen, 2014).

Odpoved na vyskumni otazku SUB2: Prakticka zastupitelnost &i nahraditelnost typolégii sa na
zaklade skimanych dat nepotvrdila. Predikéné modely vysvetlili len obmedzen ¢ast variability (najma
pre Bartle Explorer; pre Achiever a Socializer skor nizku), priCom spdtné mapovanie Bartlovej typolégie
na HEXAD bolo este slabsie. Tam, kde sa predikcia objavila, islo o cielené prepojenia (najma Explorer),
nie o vSeobecnu substituciu typoldgie ako celku. Z praktického hladiska to znamen3d, Ze pouliitie
jedného ndstroja namiesto druhého vedie k stratam informdacie minimalne v niektorych
konstruktoch (typicky v oblasti achievement a v dimenziach bez priameho ekvivalentu, napr.
prosocidlny zmysel v HEXAD).

Zistenia podporuju pristup, v ktorom sa typoldgie nezamienaju mechanicky, ale volia sa podla toho,
aky psychologicky konstrukt ma byt ukotveny a aké dizajnové prvky maju byt profilom riadené. V
aplika¢nej praxi sa tym presadzuje pragmaticka stratégia, ktora pripusta selektivne premostenia medzi
typoldgiami, no zaroven reSpektuje ich neekvivalenciu tam, kde sa ukazuje ako podstatna:

e Ak je ciefom podporit objavovanie, Bartle Explorer sa v datach priblizuje kombinacii HEXAD
Free Spirit (autondmia/kreativita) a HEXAD Player (citlivost na odmeny a cykly postupu).

e  Prisocidlnych mechanikach sa objavuje priamy, hoci skér mierny prienik medzi Bartle Socializer
a HEXAD Socializer, ¢o umoziiuje relativne konzistentné ukotvenie dizajnu v oblasti vztahovosti
a spoluprace.

e Najvacsia opatrnost je potrebna pri orientacii na Uspech — Bartle Achiever a HEXAD Achiever
nepredstavuju tu istu charakteristiku; pri rozhodovani o intervencidch sa preto vyZaduje
explicitne rozlisit orientaciu na status/progres od orientacie na kompetenciu a zvladnutie
vyzvy.

Ako dosledok prezentovanych vysledkov sa v dalSej ¢asti prace uprednostni postup, v ktorom sa bude
spravidla pracovat s jednym primarnym typologickym nastrojom, zvolenym podla povahy dizajnovej
ulohy. Tento krok je pragmaticky aj metodicky: kombinovanie viacerych typoldgii zvySuje zataz
respondentov, komplikuje interpretaciu rozdielov medzi skupinami a pri ¢iastocne neekvivalentnych
konstruktoch moze viest k nejasnym alebo rozpornym implikacidam pre dizajn. Vyber jedného nastroja
preto podpori konzistentnejSie profilovanie, jasnejsie prepojenie profilov na konkrétne prvky dizajnu
(napr. socidlne mechaniky, autonémia a tvorivost, odmenovanie a postup) a zaroven zlepsi
replikovatelnost postupov napried stadiami.

Prakticky sa bude postupovat tak, Ze sa najprv identifikuje ciel profilovania, nasledne sa vyberie
typoldgia, ktord dané konstrukty operacionalizuje najpriamejsie, a napokon sa overi, ¢i poskytuje
dostatocne stabilné a interpretovatelné profily vdanom kontexte. Kazdé pripadné premostenie alebo
kombinacia musi byt zaroven vecne zdbévodnitelnd a opretd o empirickl oporu, nie o zdanlivd
podobnost nazvov. Tento princip sa neskor prezentuje na priklade cielenej kombinacie ITQ s Bartle
typoldgiou, kde sa typologické ukotvenie vyuZzije ako interpretacna kotva pre vybrané dimenzie zazitku.

Zovseobecnitelnost vysledkov a presnost odhadov je limitovana malou popula¢nou vzorkou (N = 84).
V ramci HEXAD sa dve dimenzie (s 3 polozkami) ukazali len hrani¢ne reliabilné a dimenzia Disruptor sa
neukotvila ako stabilny faktor, ¢o méze oslabovat mapovanie napriec typoldgiami. VSetky merania su
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sebaopisné; bez behavioralnej telemetrie a longitudinality nie je mozné testovat stabilitu typov v ¢ase
ani kauzalne interpretdacie. Pri Bartleho proporcidch navyse plati kompoziéné obmedzenie, ktoré
zvySuje naroky na opatrnu interpretaciu vztahov.

Aktudlne zistenia je Ziaduce overit na vacsich a diverzifikovanejsich vzorkach a déslednejsie otestovat
meracie modely, vratane toho, ¢i maju skaly porovnatelnd struktdru napriec jazykmi a populdciami. Pri
Bartleho skére je vhodné systematickejSie pracovat s kompoziénymi postupmi zaloZzenymi na
logaritmickych pomeroch a ukazat, do akej miery zavery zavisia od zvoleného spracovania ipsativnych

dat.

Prinos pre oblast habilitacie

Prinos tejto sekcie pre oblast habilitdcie moZno zhrnit do nasledujucich bodov:

Teoreticky prinos spociva v potvrdeni, Ze typologické modely nie st automaticky zamenitelné:
Casto zachytavaju odlisné konsStrukty a pouZivaju odliSnu operacionalizaciu aj pri podobnych
pomenovaniach. RozliSuje sa spolo¢né jadro opakujucich sa dimenzii a modelovo Specificka
vrstva viazana na konkrétny teoreticky a meraci pristup, ¢im sa spresfiuju hranice interpretacie
person.

Metodicky prinos spociva v tom, Ze nezamenitelnost modelov priamo podporuje multi-view
pristup: typoldgie sa maju spracuvat ako samostatné pohlady s vlastnou neistotou, nie ako
vstupy na skoré zlievanie priznakov. Zaroven sa potvrdzuje potreba harmonizacnych
kontraktov pred integraciou (porovnatelny format vystupov, skaly, kontrola kvality) a prace s
neistotou pri reportovani vysledkov.

Prakticky prinos spociva v zniZeni rizika chybnych dizajnovych zaverov tym, Ze sa brani prekladu
modelov podla podobnosti nazvov a déraz sa prestva na overitefné vyznamy, ktoré sa maju
validovat na externych premennych mimo klastrovania.

Pre multi-view modelovanie sekcia spresnuje ciel integracie ako harmonizaciu porovnatelnych
vystupov a neskoru fuziu, nie ako zjednotenie typov do jedného ¢lenenia. Tym podporuje
Uvodné spracovanie vstupov ako nevyhnutny S3pecifikaény krok a vytvara oporu pre
konstrukciu spolocného priestoru zaloZzeného na konzistentnych pravidlach integracie, vazeni
podla stability a praci s netplnostou.

45



Spracovanie behavioralnych dat

Vo virtudlnych prostrediach vznika pri kazdej interakcii bohatd stopa sprdvania — od jednoduchych
klikov mysSi a odovzdani uloh az po detailnu telemetriu pohybu a akcii. Prave tieto data umoznuju
opisat pouzivatelov na Urovni toho, ¢o robia, nie iba ¢o deklaruju v dotaznikoch. V praktickej rovine to
znamena, ze spravanie pouzivatelov sa da spolahlivo merat a vyhodnocovat priamo z ich interakcii so
systémom, ¢o umozniuje cielene optimalizovat prostredie a opierat rozhodnutia o empirické data
namiesto subjektivnych dojmov (Gris & Bengtson, 2021).

Spracovanie behaviordlnych dat z pohladu procesu vsak nepredstavuje jednotny presne popisatelny
postup, ale Skalu rozhodnuti o granularite a reprezentacii. Na jednom konci stoja sumarizac¢né profily
z transakénych logov (pocty, pomery, trvania), ktoré rychlo poskytuju zakladny odtlacok pouzivatela.
Na druhom konci je event-telemetria, ktord zachyti priebeh sprdvania v ¢ase, no zaroven zvysuje
citlivost na Sum, nelplnost a analytické volby. V hernej analytike je praca s takymito logmi Standardom,
ale déveryhodnost vystupov stoji na tom, ako sa data pripravia a zjednotia do porovnatelnej formy
(Teng et al., 2025).

Prvou podmienkou zmysluplného profilovania je datova hygiena: odfiltrovat spravania, ktoré nie su
prejavom stratégie, ale désledkom iného pristupu k rieSeniu, napr. nizkej angazovanosti. V edukacénych
mikro-prostrediach sa to typicky prejavuje ako rychle hadanie (rapid guessing behaviour; RGB) —
extrémne rychle odpovede bez rieSenia, ktoré skresluji odhady schopnosti, profilov aj naslednu
segmentaciu. Dolezitym faktom je, Ze takéto sprévanie sa da zachytit priamo z logov, najmé cez ¢as
odpovede a jeho vztah k Uspesnosti (napr. pristupy typu response-time effort a nasledné detekéné
procedury) (H. Guo et al., 2016), (Jan Skalka & Valko, 2024).

Tato kapitola preto zacina blokom o detekcii nizkej angaZovanosti ako o Cistiacom kroku, ktory ma
priamy dopad na downstream analyzy. Nejde len o to, ¢i sa RGB identifikuje, ale ako: r6zne metddy
mozu vyprodukovat odlisné mnoziny oznacenych odpovedi, a tym aj odlisny obraz o pouzivatelskych
profiloch. Prakticky dbéleZitd je porovnatelnost metdd a transparentné reportovanie toho, ¢o sa
odstranilo a ¢o zostalo ako zdklad pre dalSie modelovanie (Soland et al., 2021), (Jan Skalka & Valko,
2025b).

Na vycistené data nadvazuje agregacna vrstva — mikro-persony zo sumarnych/transakénych logov. V
mikro-uceni je prave tato Uroven ¢asto najviac nasaditelna: z jednoduchych st6p (kedy a kolko sa riesi,
ako sa rozklada aktivita v ¢ase, aky je typicky rytmus odovzdani) sa daju zostavit interpretovatelné
profily typu front-loaders Ci prokrastindtori. V porovnani so Standardnou event-telemetriou ide o lahku
reprezentdciu, ktora je lacna na zber aj vypocet a je pouzitelna velmi skoro — aj pri obmedzenej histérii
pouzivatela, ¢o je dblezité pre personalizdciu v praxi (Taylor & Hung, 2022), (Monib et al., 2025).

Agregacia ma vSak svoje metodické limity: redukcia sekvencného spravania na maly subor
sumarizacnych ukazovatelov sice zvySuje porovnatelnost, no zaroven oslabuje priamu vazbu na
priebeh interakcie v ¢ase. Tym sa rozSiruje interpretacny priestor pri vysvetlovani klastrov a rastie riziko
post hoc narativov odvodenych primdarne len z rozdielov v priemeroch. Z tohto dévodu kapitola
zdbraznuje aj druht liniu spracovania — pracu s teoretickymi rdmcami tak, aby posobili ako opora.
Typoldgie sa tu preto chapu predovsetkym ako spolocny pojmovy aparat pre dizajn priznakov a
disciplinované pomenovanie vyslednych skupin: usmernuju, ktoré metriky su vyznamovo relevantné,
a zaroven Standardizuju sposob, akym sa vysledky interpretuju a komunikuju (Kahila et al., 2025),
(O’Shea & Freeman, 2019).
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Vznikd tym ramec, v ktorom sa interpretovatelnost neopiera o dodato¢né atraktivhe pomenovania
klastrov, ale o transparentny a sledovatelny postup: logy - konstrukcia priznakov - vyznamové bloky -
segmentacia - kontrola dosledkov. V datovo orientovanych metodikach je takato explicitna Specifikacia
krokov zdkladnym vychodiskom: kvalita vysledku zdvisi od toho, Ci je cely proces pripravy a
modelovania replikovatelny a auditovatelny, nie od toho, Ze bol jednorazovo vyladeny na jednej
datovej sade (G. H. Lee et al., 2019), (Hayes & Beling, 2018).

V dalSich castiach kapitoly sa postupne ukdze preco je ddtovd hygiena nevyhnutnd pre férové
porovnania a stabilné profily, ako agregované logy podporuju rychlu konstrukciu prakticky
pouzitelnych mikro-person a ako typoldgie sliZia ako opora pri navrhu priznakov aj interpretacii
segmentov bez toho, aby sa zamienali za priame meranie latentnych ¢ft. V Strukture prace tato kapitola
vytvara metodicky zdklad spracovania behavioralnych dat; nan nasledne nadvazuje detailnejsia
telemetria a procesné reprezentacie v dalSich kapitolach.

Datova hygiena: detekcia nizkej angazovanosti

Virtudlne vzdeldvacie prostredia produkuju nielen vystupné vysledky ucenia, ale aj rozsiahle
behavioralne logy, ktoré sa vyuZivaju na hodnotenie kvality obsahu, odhad znalosti, konstrukciu
pouzivatelskych profilov a vylepSovanie vzdeldvacich ciest. V tomto rdmci sa mikrolearning javi ako
obzvlast vhodny format pre dnesné dynamické prostredie: sprostredkiva poznatky a podporuje rozvoj
zruénosti prostrednictvom kratkych, koncentrovanych jednotiek zameranych na jeden koncept, pricom
kladie doraz na learning-by-doing a priebeZné overovanie porozumenia (Dolasinski & Reynolds, 2020),
(Hug, 2005), (Sankaranarayanan et al., 2023). Zaroveri ho mozno chapat ako prakticky ukotvenu
podobu e-learningu, ktord prenasa jeho principy do mensich, interaktivnych krokov (Jan Skalka & Drlik,
2020) a typicky vyuziva osvedcené techniky instrukéného dizajnu (Paparella & Papeo, 2022). Pre
analyzu spravania je klfucové, Ze mikrolearning granuluje obsah aj interakcie: kaZzda mikrolekcia
vytvara prirodzené, opakovatelné body merania (¢as, Uspesnost, pokusy, navraty), vdaka ¢omu sa
proces ucenia da detailne sledovat priamo z logov a nasledne prekladat do interpretovatelnych
indikatorov ucenia a prace s obsahom (Canagarajah, 2019).

Z metodického hladiska nemozno hodnotenie mikrolekcii a ich kvality opierat iba o hrubé vysledkové
ukazovatele. Sucastou evaluacie ma byt aj overovanie naroénosti, zrozumitelnosti a akceptacie
pouzivatelmi, typicky prostrednictvom interaktivnych prvkov v prostredi a dotaznikov (Betancur-
Chicué & Garcia-Valcarcel Muioz-Repiso, 2023), (Simaremare et al., 2022). Délezitu doplnkovu
informdciu pritom prindsa analyza spravania a UspeSnosti priamo z logov, ktord umoziuje
interpretovat vysledky v kontexte redlneho pouZivania a objektivizovat subjektivhe hodnotenia (Puah
et al., 2022), (Sung et al., 2023).

Castym zdrojom takéhoto skreslenia je hadanie odpovedi pri velmi kratkom &ase rie$enia, oznacované
ako rapid guessing behavior (RGB). RGB je detailne popisané najma v kontexte tradi¢ného testovania,
kde sa spaja s oslabenim validity merania a s podhodnotenim odhadov vykonu, kedZe odpoved nie je
vysledkom rieSenia, ale nahodnej volby (H. Guo et al., 2016), (Wise, 2017), (Rios & Deng, 2021). Pri
praci s logmi je vSak jeho dopad Sirsi: neovplyviiuje iba individudlne skére, ale prendsa sa aj do
odvodenych ukazovatelov pouZivanych na hodnotenie poloZiek (napr. zdanlivd narocnost Ci
,diskriminaéna schopnost”), do profilovych metrik pouZivatela a nasledne aj do segmentacie, ktora z
tychto metrik vychadza. Praktickym désledkom je, Ze klastre alebo persony moézu zachytavat mieru
nizkej angazovanosti, namiesto vyznamovych rozdielov v stratégii ucenia.

Toto riziko je obzvlast vysoké v situaciach, kde vysledok odpovede nema velky vplyv na celkové
hodnotenie ¢i znamku Studenta (hodnotenia bez vyraznych dosledkov, nizkostavkovy rezim) a kde je
typicka flexibilita ¢asu, opakované pokusy a okamZita spatnd vazba (Simaremare et al., 2022). V takom
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prostredi sa rezim prace s Ulohami moéze v ramci jednej aktivity menit: ¢ast odpovedi vznikd ako
dosledok skutoéného riesenia, ¢ast ako rychle ,testovanie moznosti“ alebo snaha udrzat kontinuitu
postupu. Preto je RGB v tomto nastaveni nielen problémom validity vysledkov, ale aj problémom
porovnatelnosti profilov — rovnaké agregované metriky mézu vzniknat z interakecii s rozdielnou kvalitou
a odliSnou mierou kognitivneho Usilia.

Z toho vyplyva, Ze detekcia nizkej angazovanosti ma v pipeline spracovania behavioralnych dat funkciu
predbeznej sanitacie: jej ulohou nie je zlepsit vysledok, ale stabilizovat vstup pre nasledné
modelovanie. Ak sa RGB neosetri, nasledné analyzy mozu pbsobit ¢iselne stabilne, no vecne zavadzat:
model sa prispdsobi Sumu v datach, segmentacia za¢ne zachytavat rychle odklikavanie namiesto stylov
prace a popis skupin sa lahko zmeni na dodato¢né domyslanie, ktoré nie je opreté o realne Udaje z
procesu (Alahmadi & DeMars, 2025). Naopak, kontrolované odstranenie nizko-informativnych
odpovedi zvySuje Sancu, Zze odvodené ukazovatele budl reprezentovat stabilnejsie tendencie
pouzivatela a Ze segmentacia bude vychadzat z relevantnych behavioralnych rozdielov.

Vyskum RGB sa tradi¢ne sustreduje na dva smery: identifikaciu RGB v prostredi klasického testovania
(Wise, 2019), (Deribo et al., 2023) a statisticku identifikaciu problematickych polozZiek (Rios, 2022b),
(Rios, 2022a). Otvorenou otazkou vsak zostava prenositelnost tychto postupov do prostredi, kde je
rezim prace s lohami iny ne? v $tandardizovanom teste. Specificky, prahové rozhodnutia (napr. ¢asové
prahy pre ,rychlu odpoved”) mézu byt systematicky skreslené heterogenitou pouzivatelov: rozdiely v
rychlosti ¢itania, v rutine a vykone mozu viest k tomu, Ze rovnaky prah bude pre niekoho prili$ prisny
a pre iného prilis benevolentny. To naznaCuje, Ze robustnost detekcie moze zlepsit postup, ktory prahy
neodhadzuje globalne, ale separatne v homogénnejsich skupinach pouzivatelov.

Na tomto pozadi sa da prirodzene formulovat vyskumna otazka, ktora je priamo v sulade s cieflom
datovej hygieny v kapitole:

e BEHA1: Do akej miery su metody nizkej angaZovanosti vyvinuté pre tradicné testovanie
prenositelné do nizko-stakes mikrolearningu a zlepsi sa ich presnost/robustnost, ak sa prahy
RGB odhaduju separdtne v homogénnych skupindch Studentov definovanych rychlostou
Citania a vykonom (t. j. klastrovanim pred samotnou detekciou)?

V daldej analyze sa RGB nechape len ako vlastnost poloZiek, ale ako zdroj systematického skreslenia
logovych metrik, ktorého dopad sa testuje porovnanim globadlneho prahovania s adaptivnym
prahovanim v predsegmentovanych skupinach.

Prehlad relevantnych zdrojov

Zakladnym predpokladom zodpovedného hodnotenia vzdelavacich vysledkov je, Ze dosiahnuté skore
odraza hodnotené vedomosti, zru¢nosti alebo schopnosti. Problém vsak nastava vtedy, ked'sa Studenti
odchylia od ocakdvaného spoOsobu riesenia a pri odpovedani nevyuziju svoje vedomosti, ale zvolia
alternativny postup (Rios & Deng, 2021). RGB predstavuje vyber odpovede prevazne nahodne
spomedzi ponukanych moznosti, pricom najCastejSie sa vyskytuje v situaciach, ked'je spravnaiba jedna
moznost. Respondent zvoli odpoved tak rychlo, Ze si otazku ani moznosti odpovede redlne nepredita,
pripadne sa nepokusi Ulohu vyriesit na zaklade svojich vedomosti. K prvym autorom, ktori sa tejto téme
venovali, patri Schnipke (Schnipke & Scrams, 1997), ktora ukdzala, Ze ked sa v ¢asovo narocnych
testoch bliZi koniec ¢asu, Cast respondentov za¢ne odpovedat na zostavajlce polozky velmi rychlo v
nadeji, Ze niektoré odpovede budu spravne na zaklade pravdepodobnosti, resp. ,ndhodou” (Wise,
2017).
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Dévody RGB

Pri rieSeni Uloh mozno pozorovat dva zdkladné rezimy spravania: rychle hadanie, ked respondent
odpoveda bez plnej pozornosti, a rieSenie, ked uplatni vedomosti a vynalozi kognitivne Usilie (Wise,
2017). Ak je zvoleny rezim rieSenia, respondent sa snazi identifikovat spravnu odpoved' a ,pracuje” s
ulohou; ak je zvoleny rezim rychleho hadania, odpoved je zvolena bez zmysluplného pokusu problém
vyriesit (Wise & Kuhfeld, 2020).

RGB v testoch moze mat viacero pricin:

e NajcastejsSie sa uvadza nizka motivacia (Wise & Kong, 2005). Ak respondenti nemaju motivaciu
podat dobry vykon alebo motivaciu pocas testu stratia, mbézu prejst na rychle hadanie. Toto
spravanie je vyrazne CastejSie v situdciach hodnotenia bez vyraznych désledkov, kde su
nasledky nespravnej odpovede minimalne. Nizku motivaciu potvrdzuje viacero studii, ktoré
ukazuju vyssi vyskyt rychleho hadania u demotivovanych respondentov (Lindner et al., 2019),
(Halvonik et al., 2023), (T. Y. Tan et al., 2020).

e Dal3i typicky scenar nastdva vtedy, ked respondent po preéitani Glohy zisti, 7e nema potrebné
vedomosti a uprednostni rychly odhad pred stratou ¢asu pri probléme, o ktorom vie, Zze ho
nevyriesi (Wise, 2020), (Rios, 2022c).

o Podobna situdcia vznika pri €asovom tlaku, najma ku koncu testu, ked respondenti volia rychle
odpovede ako stratégiu ,,zachrany” vysledku (Wise, 2017), (Schnipke & Scrams, 1997).

e Dal$im faktorom je postupne narastajica (mentélna) tinava. DIhé testy mozu $tudentov
vycerpat, najma ak nie st dostatoéne pripraveni. Unava sa pritom nemusi vidy prejavit krat$im
¢asom odpovede — ak sa kombinuje s nizsim porozumenim, Student mdze mat nizsi vykon pri
dlhdich ¢asoch odpovede. Ide o komplexné spravanie ovplyvnené vedomostami, dizkou testu,
angazovanostou a zostavajucim ¢asom (Nagy et al., 2023).

e Poslednym dévodom moéze byt chybne formulovana alebo nejasna otazka. Ak je polozka
nejednoznacna, zavadzajuca alebo obsahuje chyby, respondent nemusi byt schopny efektivne
aplikovat vedomosti. Namiesto snahy ,desifrovat” chybnu otazku moze zvolit hadanie, pretoze
povazuje dalsie Usilie za zbytocné (Browne & Keeley, 2002), (Bachiri & Mouncif, 2023).

V prostredi mikrolearningu sa k tymto dévodom pridavaju Specifikd formatu. Moznost opakovanych
pokusov moze znizovat tlak na spravnost na prvykrat a podporovat stratégiu rychlych tipov s naslednou
korekciou v dalSich pokusoch (Korosi et al., 2018), (T. Y. Yang et al., 2017), (Sanchez et al., 2021).
Dokonca v niektorych pripadoch méze ist o akceptovatelnu stratégiu a moze byt aj zamerne podporena
autorom kurzu.

RGB méze podporovat aj nizka angazovanost a slabsia motivécia, kedZe mikrolearningové aktivity
mavaju ¢asto mall védhu v celkovom hodnoteni (Nikou & Economides, 2018), (Arslan et al., 2023),
(Khong & Kabilan, 2022). Ak je mikrolearning sucastou formalneho vzdeldvania a je nastaveny ako
povinny, RGB moéze posilnit aj tlak na terminy a ,,dobiehanie” tloh pri zlom ¢asovom manaZmente (Jan
Skalka & Drlik, 2020), Napokon, mikrolearning sa casto pouziva v kratkych, fragmentovanych
intervaloch a popri inych aktivitach, ¢o zniZuje koncentraciu a zvysuje pravdepodobnost rychlych, malo
premyslenych odpovedi.

Identifikdcia RGB

Prvé snahy o vysvetlenie nespolahlivych testovych vysledkov sa opierali o dotazniky po teste, ktoré
zachytavali subjektivne prezivanie a motivaciu respondentov. Wise a DeMars (Wise & DeMars, 2005)
syntetizovali viacero $tudii a ukazali, e dotazniky motivacie mézu dopliiat skére: nemotivovani

respondenti dosahovali v priemere pribliZzne o polovicu smerodajnej odchylky nizsi vykon nez
motivovanejsi spoluZiaci. Nedostatok motivacie tak zrejme znizuje vykon aj validitu interpretacie
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vysledkov, pricom problém sa typicky zintenziviiuje v situdcidach bez vyznamnych désledkov na finadlne
hodnotenie, kde ucastnici vnimaju slaby vykon ako malo podstatny (Wise & Gao, 2017).

Zaujem o motivaciu viedol k rozvoju dotaznikovych pristupov (Piaw Chua, 2012), (Mastuti & Handoyo,
2018), (Zamarro et al., 2019), (Silm et al., 2020), ktoré su rychle a ¢asto vykazuju vysoku vnutornu
konzistenciu (Wise & Gao, 2017). Ich limity st vsak zdsadné: respondenti si len tazko vybavia, pri
ktorych konkrétnych polozkach saich usilie zmenilo, a vysledky su subjektivne a nachylné na skreslenie;
navyse, nestranné vyplnenie samo predpoklada plné zapojenie do vsetkych poloZiek dotaznika (Wise
& Smith, 2016), ¢o sa v praxi — najma pri hodnoteni bez osobnych désledkov — asto nenaplfia (List et
al., 2018).

Presnejsi pristup umoZznuje pocitacovo podporované testovanie (computer based testing; CBT), ktoré
zachytava spravanie na Urovni jednotlivych poloziek: ¢as odpovede, spravnost a dalsie signaly usilia.
CBT tak umozriuje skimat, ako sa Usilie meni naprie¢ polozkami a vlastnostami Uloh (Wise & Gao,
2017), (Heber et al., 2017), (Paiva et al., 2022), (Lepper & Malone, 2021). Viaceré studie potvrdili vztah
medzi motivaciou, ¢asom odpovede a vykonom, ¢im vytvorili priestor pre behavioralnu analyzu RGB v
CBT (Wise & Kong, 2005), (Silm et al., 2020), (Lundgren & Eklof, 2023).

Wise (Wise, 2017) na zaklade nich sumarizuje tri typické empirické odliSnosti medzi reZimom hadania
a rezimom rieSenia: vyznamne odlisné trvanie odpovedi (rychle tipy vs. rieSenie), odlisna miera
presnosti a rozdiely viditelné aj na Urovni psychometrickych modelov.

Metddy identifikacie RGB sa prirodzene delia podla toho, aké dékazy vyuzivaju (Rios & Deng, 2021):

e postupy bez vyuZitia empirickych dat o odpovediach (opieraju sa o tedriu a predpoklady) (Rios
& Soland, 2021b), (Deribo et al., 2021),

e postupy pouzivajluce iba ¢as odpovede (response time; RT) (H. Guo et al., 2016), (Wise &
Kuhfeld, 2020),

e postupy kombinujuce ¢as odpovede a spravnost (response time and response accuracy; RTRA)
(Chun Wang & Xu, 2015), (H. Guo et al., 2016),

e ostatné metddy integrujuce dalSie premenné a komplexnejSie modely (Rios, 2022c), (Nagy et
al., 2023).

Postupy bez empirickych dat o odpovediach

Niektoré pristupy odhaduju prah RGB z vlastnosti polozky, najma z jej , povrchovej” ndroc¢nosti na
¢itanie. Podla (Baumann et al., 2018) sa predpoklad3, Ze dlhSie polozky vyZzaduju dlhsi ¢as, a prah sa
preto moze viazat na dizku textu a odhadovant rychlost &itania populdcie. V praxi je viak tento pristup
komplikovany, kedZe prah sa lisi polozku od polozky a potrebné metadata nemusia byt dostupné.

Ako prakticka aproximacia Wise a Kong definovali pravidla pre prah pri zodpovednom rieSeni (response
time effort; RTE) (Wise & Kong, 2005): pre polozky kratsie nez 200 znakov 3 sekundy, pre polozky dlhsie
neZ 1000 znakov 10 sekund a inak 5 sekind. Studia na teste NAW-8 (Wise et al., 2009) uvadza prahy
pre 63 poloziek v rozsahu 3—15 sekind (priemer 4,4 s) a zaroven ukazuje, Ze textovo bohatsie polozky
Castejsie vedu k hadaniu odpovede. Zaroven plati, Ze pri CBT je vhodné uvaZovat aj technicky ,cCas
reakcie” a kliknutia, kedZe pri RGB respondent otdzku nespracuva, ale len vyberd moznost.

Osobitnym pripadom je pristup common k seconds, ktory stanovi jediny prah RTT pre vsetky polozky.
Je jednoduchy a pouziva sa napr. v programe PIAAC (Rios & Deng, 2021), (Goldhammer et al., 2016) no
jeho slabinou je ignorovanie variability poloZiek: rovnaky limit pre textové porozumenie aj pre
jednoduchu aritmetiku mozZe viest k systematickym chybam v detekcii.
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Postupy vyuzivajuce iba ¢as odpovede

Metddy vyuZivajuce cas odpovede (RT) uZz vychadzaju z empirickych dat a prah sa odvodzuje z
rozdelenia ¢asov odpovedi. Jednou z najstarsich praktik je vizualna identifikacia prahu pri bimodalnom
rozdeleni: jedna ,vina“ zodpoveda premyslenym odpovediam a druha priliS rychlym odpovediam.
Schnipke (Schnipke & Scrams, 1997), navrhla uréit prah ako priese¢nik rozdeleni spravnych a
nespravnych odpovedi (v ilustrachom priklade na Obr. 4 su to 4 sekundy).
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Obr. 4 Bimodalne rozdelenie odpovedi. €ervena krivka predstavuje rozdelenie nespravnych odpovedi v ¢ase; zelena
krivka predstavuje spravne odpovede. Podla Schnipke moZno na zaklade vizuélnej kontroly uréit prahovi hodnotu €asu
odozvy ako priesecnik kriviek — 4 sekundy.

Vizuélne uréovanie prahu vsak nesie subjektivitu a nakladnost; Kong et al. odporudéaju zapojenie
expertov, no treba poditat s tym, Ze vysledok pri nich nemusi byt konzistentny (Kong et al., 2007).
NavysSe, redlne data casto nemaju idedlne bimodalne rozdelenie, takie prah nie je zjavny. Ako
alternativu Rios a Guo navrhli automatizaciu cez zmes log-normalnych rozdeleni, ktora hlada , najnizsi
bod“ medzi médmi (Rios & Guo, 2020).

Daldou vetvou je percentilové prahovanie. Wise a Ma predstavili normativny prah (normative
threshold; NT), ktory stanovi prah ako percentil z rozdelenia ¢asov polozky; nasledné prace preferovali
variant NT10 (Wise & Kuhfeld, 2021), (Y. Liu et al., 2020), (Svetina Valdivia et al., 2023), ktory definuje
prah na urovni 10 % typického ¢asu odpovede (s hornym limitom 10 sekind).

Kombinacia ¢asu odpovede a spravnosti

Metddy kombinujice RT a presnost pracuju s principom, Ze pri rychlom hadani sa spravnost priblizuje
nahode, zatial o pri rieSeni nad Uroviiou nahody rastie. RTRA (response time and response accuracy)
pomenovali Guo et al. (H. Guo et al., 2016), a opisuju ho ako postup, ktory porovnava presnost v
Casovych intervaloch s pravdepodobnostou ndhodného tipu; prah je bod, kde sa presnost zacne
systematicky odliSovat od ndhody. Guo zaroven integruje zistenia z (Ma et al., 2011), (Y. H. Lee & Jia,
2014), (Wise, 2006) a zd6raznuje vyhodu akumulacie pozorovani aj pri riedkych datach.

Specifickou variantou RTRA je CUMP (cumulative proportional method) (H. Guo et al., 2016), ktora
neurcuje prah podla presnosti v jednom intervale, ale podla kumulativnej presnosti od zaciatku az po
dany cas. Prah je cas, ked kumulativny podiel spravnych odpovedi prvykrat prekroci mieru nahody;
vyhodou je formalna, ne-vizualna definicia a dobra pouZzitelnost vo velkych datach. Guo et al. ukazali,
Ze CUMP moze byt Gcinnejsi nez alternativy vratane NT10, prave preto, Ze nizke Usilie vedie k presnosti
blizkej ndhodnému tipovaniu (Soland et al., 2021).

51



Frequency
| -
s w 5 &

|
i
=)

10 15 20 25
Response time (s)

Obr. 5 Frekvencia spravnych a nespravnych odpovedi pre tGlohu so $tyrmi moznostami — zelené stipce predstavuji
spravne odpovede, cervené nespravne (zobrazené v zapornych hodnotach osi).

Tab. 7 Udaje predstavuijtice frekvencie a kumulativne frekvencie odpovedi z Obr. 5.

sekunda 0 1 2 3 4 5 6 7 8
spravne 0 2 0 1 2 5 9 7 15
nespravne 4 7 12 5 9 12 10 13 13
pomer spravnych v intervale 0.00 0.22 0.00 0.17 0.18 0.29 047 035 0.54
kumulativne spravnych 0 2 2 3 5 10 19 26 41
kumulativne nespravnych 4 11 23 28 37 49 59 72 85
podiel spravnych 0.00 0.5 0.08 0.10 0.12 0.17 0.24 0.27 033

V ilustratnom priklade (Obr. 5, Tab. 7) so $tyrmi moznostami (ndhodnd spravnost 0,25) moze
intervalové prahovanie viest k prahu 5 sekind, kym kumulativny pristup identifikuje prvé prekrocéenie
urovne nahody azZ pri 7 sekundach. Rozdiel ukazuje, Ze rozhodnutie ,kedy sa spravanie meni“ zavisi od
toho, Ci sa hodnoti lokdlne po intervaloch alebo kumulativne.

Pripadova Studia: RGB v programovani
Metodika pripadovej Studie vychadza z metodiky CRISP-DM a je organizovana do nasledujucich krokov:

e porozumenie problému a cielom — spresnenie vyskumného kontextu, poziadaviek a postupov
pre ziskanie odpovede na vyskumnu otdzku,

e porozumenie ddtam a priprava dat — opis zberu a spracovania udajov:

o deskripcia dat,

o mapovanie atributov,

o Cistenie a filtrovanie,

o vypocet odvodenych premennych,
e analyza dat —realizacia analytickych krokov:

o vyber metdd identifikacie RGB,
nastavenie vhodnych ¢asovych prahov (RTT) pre jednotlivé metddy,
identifikdcia RGB polozZiek ako prieniku Student x otdzka pre kazdd metddu,
odvodenie premennych pre kategorizaciu Studentov podla spravania a vykonu,
overenie, Ci sa presnost detekcie RGB zlepsi, ak sa metddy aplikuju separatne v
identifikovanych skupinach Studentov,
e porozumenie vysledkom — zhodnotenie vystupov a formuldcia odpovedi na vyskumné otazky,

O O O O

e uplatnenie vysledkov — diskusia vyuZitia zisteni v prostredi mikrolearningu.

Porozumenie problému

Mikrolearning sa stal rozsirenym pristupom v réznych oblastiach a v programovani je vhodny najma na
budovanie zdkladov algoritmizacie, datovych Struktur a elementarnych konceptov. Jeho prakticku
adopciu ilustruju aj platformy ako Sololearn (Yama Adi Putra et al., 2022), (Botte et al., 2020),
FreeCodeCamp (Elhalid et al., 2023), alebo Datacamp (B. Anderson, 2022). Popri dostupnosti kratkych,
fragmentovanych jednotiek je délezitou vyhodou mikrolearningu aj to, Ze umozriuje detailne sledovat

52



spravanie pouzivatela: obsah sa typicky strieda s overovanim porozumenia cez otazky, takze z logov
mozno identifikovat problémové miesta, upravovat formulacie Uloh a cielene doladovat mikrolekcie.

Z hladiska datovej analyzy je klicové, Ze systém vie zaznamenat ¢as potrebny na spracovanie kazdej
jednotky, Uspesnost odpovedi aj pocet pokusov. Takéto data podporuji jemnejSiu diagnostiku:
nerozhoduje len vysledna odpoved, ale aj to, ako Student k vysledku prisiel (rychlo vs. po citani, na
prvy pokus vs. po opakovani). Pri validacii obsahu a vyhodnocovani efektivnosti vyuéby viak treba ratat
s tym, Ze Cast odpovedi nemusi odrazat plnohodnotné riesenie. KedZe ulohy sa maju priebezne
dokoncovat, opakovanie pokusov je prirodzenou stc¢astou uc¢enia a systém je nastaveny skor podporne
nez sankéne, mbze sa v datach objavit aj rychle tipovanie odpovedi (RGB).

Predpokladom detailnej analyzy je vhodné technologické zazemie a dostato¢ne Strukturovany obsah.
Hoci aj klasické LMS dokazu poskytovat mikrolearning a zbierat zaznamy o aktivite (Halvonik &
Kapusta, 2020), (Kapusta et al., 2019), pre vyskumné ucely sa ako efektivnejSie ukazuju specializované
nastroje, ktoré monitoruju aj elementarne kroky pouzivatela. V tejto studii sa vyuZiva webova
platforma Priscilla, navrhnuta prave na detailné sledovanie ucenia a spravania Studentov (Jan Skalka,
2022), (Jan Skalka & Drlik, 2018). Platforma je zamerana na vyucbu programovacich jazykov a poskytuje
viacero typov mikrouloh (obsahové lekcie, kratke odpovede, vyber jednej moZnosti, viacndsobny
vyber, skladanie kédu/textu z pontknutych fragmentov, doplfianie, preskupovanie riadkov, a viaceré
formy overenia spravnosti zdrojového kédu).

Na zvySenie motivacie su do systému integrované gamifikacné prvky: Studenti ziskavaju skdsenostné
body (XP) a virtudlnu menu, pricom ,,minca“ je viazana na spravnu odpoved na prvy pokus. K dispozicii
su aj rebricky na drovni kurzu aj celého systému, ktoré umozruju porovnat progres a vykon v ramci
rovesnickej skupiny.

Pri odhalovani RGB su nosnym prvkom ulohy ponukajice jednu spravnu z viacerych moznosti (Obr. 6).

~

ppISf‘ILLn v.2.820 - 2026-01-03 DASHBOARD ~ COURSE LIST @ SK =
Dashboard - Courselist - Programovacie jazyky - Python - Python - (dajové Struktiry - Mnozina
—>o —> ¢ D (C ) (C ) ( )
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Aky bude vysledok nasledovného kédu?

mi = {'A', "B', 'C’, 'D'}
m2 = {*A', "Y', 'C'}

m3 = ml & m2

print(m3)

@ {c, A}
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Obr. 6 Kurz programovania v systéme Priscilla — ukazka typickej mikrolearningovej tlohy na vyber z moznosti.

Pre analyzu RGB bol vybrany kurz Python Introduction pre studentov prvého rocnika. Kurz obsahuje
19 kapitol (od premennych a riadiacich struktur po retazce a funkcie), 210 mikrolekcii, 299 Gloh réznych
typov a 134 programovacich uloh.

Porozumenie ddtam a priprava dat

Pre aktualny vyskum sa vybrali Gdaje pouzivatelov, ktori su Studentmi UKF; vSetci poskytli stuhlas so
spracovanim anonymizovanych dat v sulade so schvalenim Etickej komisie UKF pre tento vyskum.
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Délezitou vlastnostou vzorky je heterogenita vstupnych znalosti: ¢ast Studentov prichadza s
predchadzajucou skdsenostou a kurz vyuziva najméa ako opakovanie, zatial ¢o ini zacinaju prakticky od
nuly. Tato variabilita je pre skimanie RGB podstatnd, lebo prirodzene vytvara rozdiely v tempe prace,
vo vykone aj v pravdepodobnosti ,,rychlych” odpovedi.

Systém Priscilla sleduje spravanie a vykon pouzivatela na dvoch urovniach.

e Sledovanie pohybu pouzZivatelov v systéme, ktoré pre uclely tejto Studie poskytuje najma
informacie o vstupoch a vystupoch z mikrolekcii. Log obsahuje typ operacie (napr. open, close),
identifikaciu pouzivatela, identifikaciu kurzu, identifikaciu objektu (mikrolekcia/uloha), ¢as
udalosti a opisny parameter, ktorého vyznam zavisi od typu operacie (napr. ¢as, pocas ktorého
bol prvok zobrazeny do ukoncenia). Priklad je v Tab. 8.

e Sledovanie spravnosti odpovedi — systém zaznamendva informacie o spravnosti odpovedi. Pri
odoslani rieSenia na vyhodnotenie sa zaznamend €as odpovede, odpoved sa vyhodnoti a
vysledok sa odosle spat pouzivatelovi. Zdznam pokusu obsahuje informacie o pouzivatelovi,
kurze, objekte (otadzka), odpovedi (konkrétna odpoved alebo zoznam odpovedi), ¢as odoslania
a Cas potrebny na odpoved — od zobrazenia otadzky po jej odoslanie na vyhodnotenie. Priklad
jevTab. 9.

Tab. 8 Struktura a priklad zaiznamov o pohybe pouZivatela a systémovych udalostiach

id actor_id  actions object_type_1 object_value_1 object_type_2 object_value_2 timestamp_to descript
207 3597 close course 121 task 9360 08:34 2

208 3597 open course 121 task 9360 08:34 0

209 3597 close course 121 task 9360 08:34 1

210 3567 evaluate course 61 task-chapt 5150 08:34 100
211 3567 XP+ course  course 61 task 5150 08:34 5

212 3597 open course 61 task 5517 08:34 0

213 3567 open course 61 task 5216 08:34 0

214 3567 close course 61 task 5150 08:34 14

Tab. 9 Zjednodusena Struktura a priklad zaznamov o pokusoch (odpovediach)

id USER_ID  COURSE_ID  TASK_ID  SCORE  TIME_LENGTH  TIME_STAMP ANSWERS

90 2813 1 1034 7 42 08:23 ["SCANNER","SYSTEM.IN","INT","NEXTINT()","___","__.
91 2858 1 1049 5 9 08:23 ["FOR",""]

92 2876 1 1001 10 12 08:23 ["//"1

93 2834 1 1062 0 21 08:23 ["'4"]

94 2858 1 1049 10 18 08:23 ["FOR","5"]

Tieto Udaje poskytuju zakladny obraz o tom, ako sa Student pohybuje v obsahu kurzu a ako odpoveda
na ulohy. V prvom kroku sa preto zostavi matica mikrolekcii (obsah aj Ulohy) a pre kazdého pouzivatela
sa zaznamena Cas straveny pri jednotlivych polozkach. KedZe mikrolearning prirodzene umoziuje
opakované pokusy, ta istd tloha sa mozZe objavit viackrat. V tejto Studii sa vsak RGB hodnoti len pri
prvom kontakte s Ulohou, a preto sa do analyzy beru iba prvé odpovede pouZzivatela na kazdu otazku.

Rychlost ¢&itania sa ukazuje ako déleZitd premennd pri zoskupovani Studentov, pretoZe priamo
ovplyvriuje, ako rychlo dokdzu spracovat zadanie este pred samotnym rieSenim Ulohy. Bez zohladnenia
tejto variability sa mozu kratke reakéné casy mylne interpretovat ako nizka angaZovanost, hoci v
skutocnosti odrazaju iba rychle citanie alebo vyssiu plynulost prace s textom (Wise & Kong, 2005),
(Pools, 2022). Preto sa ako jeden z parametrov uvazuje i ¢as spracovania pevného poctu znakov —
¢asové Udaje pre daldie spracovanie normalizuji podla di?ky textu. Na urovni kurzu sa rozsah
jednotlivych mikrolekcii urcil ako pocet znakov v obsahu alebo v otazke (vratane znakov v moznostiach
odpovede) a Casy pri obsahovych mikrolekciach aj otazkach sa Standardizovali na 100 znakov. V tejto
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studii sa nezohladnuju obrazky ani pocet moznosti odpovede; pracuje sa iba s celkovym poctom
znakov.

Mapovanie atributov. Integraciou logov s vyberom prvych vyskytov odpovedi sa vytvorila matica
obsahujuca 580 pouZivatefov so 643 mikrolekciami. Polozka matice predstavuje cas, ktory i-ty
pouzivatel stravil pri j-tej polozke, merany od zobrazenia po opustenie (pri obsahu) alebo po odoslanie
na vyhodnotenie (pri otazkach). Ak pouzivatel mikrolekciu nedokondil alebo neodoslal odpoved,
polozka ma hodnotu 0. Aby sa v jednej hodnote spojila spravnost a ¢as prvého pokusu, ¢asové udaje
pre nespravne odpovede sa kddovali so zdpornym znamienkom. Tento krok zdroven zjednodusuje
vizualizaciu (pozri Obr. 5).

Cistenie dat a filtrovanie. Vytvorend matica obsahuje viacero atribatov, pri ktorych je stvis s RGB
nepravdepodobny alebo sa nedad rozumne preukdazat. Preto sa v prvom kroku odstranili stipce
reprezentujlce iné aktivity, nez ktoré su relevantné pre analyzu RGB. Zostali tri typy poloZiek:

e Mikroobsah (typ 1) — cCas (v sekundach), pocas ktorého bol edukativny obsah zobrazeny;
zjednodusene sa interpretuje ako ¢as Citania.

o Kratka odpoved (typ 2) — Cas potrebny na precitanie a zodpovedanie otazky s kratkou volnou
odpovedou; tento typ otdzok modze sluzit aj ako alternativny indikator Citania (spravna
odpoved predpokladd precitanie zadania).

e Otazka s vyberom jednej odpovede (typ 3) —vyber jednej spravnej moznosti; ide o Standardny
typ polozky pouZivany na identifikaciu RGB. V matici je uloZeny ¢as odpovede, pricom
znamienko vyjadruje spravnost.

Po tomto vybere sa matica zredukovala z 643 na 293 stipcov: 177 poloziek typu 1, 50 poloziek typu 2 a
66 poloziek typu 3.

Nasledne sa vyradili pouzivatelia, ktori v kurze nemali Ziadne relevantné odpovede (ani spravne, ani
nespravne), ako aj servisné Ucty (ucitelia, administratori) a dalSie zdznamy, ktoré nereprezentovali
Studijné spravanie. Po filtracii zostalo 494 z pévodnych 580 pouZivatelov.

Vypocet odvodenych premennych. Z pripraveného datasetu sa odvodili premenné potrebné pre
identifikaciu RGB Standardnymi postupmi a premenné popisujlce Citatelské/odpovedové tempo a
vykon pri prvych pokusoch.

Normalizacia ¢asov sa realizovala podla vztahu (1):

’ Tij
T = %100 (1)

kde T); je &as normalizovany na 100 znakov pre i-teho pouZivatela pri j-tej mikrolekcii, T;; je namerany
¢as a Lj je pocet znakov v j-tej mikro-lekcii.

Pri otdzkach sa osobitne sleduje ¢as pre spravne a nespravne odpovede. VSade sa pouZiva median (nie
priemer) a nulové hodnoty sa ignoruju, kedZe typicky znamenaju preskocenie polozky. Nasledovné
premenné reprezentuju rychlost ¢itania a odpovedania:

e (Contl T-median normalizovanych casov ¢itania obsahovych mikrolekcii (typ 1),

e M Cor_T-—median ¢asu prvého pokusu pre otazky typu 2 a 3, ak bol prvy pokus spravny,

e M InCor_T- median Casu prvého pokusu pre otazky typu 2 a 3, ak bol prvy pokus nespravny,
e Cor2 T-median casu prvého pokusu pre typ 2, spravne,

e [nCor2_T- median Casu prvého pokusu pre typ 2, nespravne,

e Cor3 T-median casu prvého pokusu pre typ 3, spravne,

e [nCor3_T— median Casu prvého pokusu pre typ 3, nespravne.

Dalsia skupina reprezentuje vykon, Uspenost a angazovanost:
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e Good2 - pocet spravnych odpovedi na otazky typu 2 pri prvom pokuse,

e Bad2 - pocet nespravnych odpovedi na otazky typu 2 pri prvom pokuse,

e Good3 - pocet spravnych odpovedi na otazky typu 3 pri prvom pokuse,

e Bad3 - pocet nespravnych odpovedi na otazky typu 3 pri prvom pokuse,

e  Perc2 — podiel spravnych odpovedi pri type 2, pocitany len z rieSenych uloh (nie zo vSetkych),

e Perc3 - podiel spravnych odpovedi pri type 3, pocitany len z rieSenych uloh,

e Solved — podiel rieSenych uloh (typ 2 alebo 3) zo vsetkych dloh bez ohladu na spravnost;
aproximuje mieru angazovanosti v rieseni,

e DoneToAll — Gspesnost vyjadrena ako pocet Uloh vyrieSenych na prvy pokus vzhladom na
celkovy pocet uloh typu 2 a 3 v kurze,

e Non_1 - podiel ,neprecitanych” obsahovych mikrolekcii (typ 1); zachytava, do akej miery sa
Student sustredi primarne na rieSenie Uloh bez prace s obsahom.

Datova analyza

Analyza je rozdelena do troch logickych faz:

e detekcia RGB na urovni celého suboru,

e vytvorenie viac homogénnych skupin Studentov na zdklade behaviordlnych a vykonovych
charakteristik

e porovnanie vysledkov ziskanych globalnym pristupom s vysledkami odhadovanymi separatne
v ramci tychto skupin.

Najprv sa odhadne vyskyt RGB pomocou etablovanych postupov z oblasti testovania, doplnenych o
Styri vlastné odvodené metriky, aby sa zachytil rozsah a zakladné charakteristiky rychleho hadania v
mikrolearningu. Nasledne sa urcia premenné, v ktorych sa pouZivatelia systematicky liSia (najma
rychlost prace s textom a vykon), a tieto rozdiely sa vyuZiju na vytvorenie homogénnejsich skupin. vV
poslednej faze sa tie isté detekéné metddy aplikuju separatne v rdmci kazdej skupiny a vysledky sa
porovnaju s globalnym pristupom. Cielom je overit, ¢i odhad prahov a identifikacia RGB dosahuju
vyssiu stabilitu a robustnost, ked'sa prahy neodvodzuju jednotne pre celt populéciu, ale prispdsobuju
sa homogénnejSim podskupindm.

Na identifikdciu RGB sa pouZije sada metdd inSpirovana existujucou literaturou (Wise, 2019). Zvolena
zostava pokryva dva typy pristupu: metédu zaloZenu iba na ¢ase odpovede a metédy, ktoré kombinuju
¢as odpovede a Uspesnost (RTRA). Boli pouZité nasledovné metddy:

e NT10 - referencny pristup zaloZeny len na case odpovede; prah RTT sa nastavi ako 10 %
priemerného ¢asu odpovede na polozku, s hornym limitom 10 sekind (Wise & Ma, 2012).

e RTRA-VI- kombinovany pristup ¢as + Uspesnost; ak je v datach viditelna bimodalna struktura,
prah sa urci podla prieniku distribucii, inak sa postupuje po intervaloch a hlada sa bod, kde
Uspesnost presiahne Uroven ndhodného tipovania (v duchu VITP-M v (Wise, 2019)).

e RTRA-UP - variant ,zdola nahor”; RTT sa hladd postupnym prechodom intervalov od
najkratsich ¢asov, pricom sa porovnava Uspesnost s nahodnym tipovanim a interval, na ktorom
Uspesnost prekroci ndhodu sa povazuje za RTT.

e RTRA-DOWN - variant ,,zhora nadol”; Startuje od intervalu odvodeného z NT10 a postupuje
smerom ku krat$im ¢asom, kym najde hrani¢ny interval podla rovnakej logiky ako RTRA-UP.

e CUMP (kumulativna proporcna metdda) — ako prah RTT sa urci sekundovy interval, ked
kumulativna Uspesnost od c¢asu 0 po dany interval prvykrat presiahne droven nahody; v
experimente sa pouZiju dve implementacie:

o CUMP-UP — kumulacia od najkratsich ¢asov smerom nahor,

56



Obr. 7 Vysledky identifikacie prahu ¢asu odozvy
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a Casto nastavi prah RTT velmi nizko.
Prakticky dosledok je, Ze staci maly pocet velmi rychlych, ale spravnych odpovedi (napr. fahka
otazka, znamy fakt, alebo opakovana expozicia) a UP metdda zaéne povaZovat celé skoré
pasmo za ,legitimne”. To vedie k tomu, Ze RGB sa identifikuje len vtedy, ked je v Uplne
najkratsich ¢asoch Uspesnost konzistentne na Urovni ndhody.

e DOWN postupy naopak zacinaju v ,bezpecnejSom“ bode — typicky pri casovej hranici
odvodenej z NT10 (alebo z jej nasobku) — a idi smerom ku kratSim ¢asom. V kazdom kroku

57



kontroluju, ¢i Uspesnost este stale vyzera ako riesenie, alebo uz pada na droven nahody. Tymto
sposobom sa DOWN metddy sprdvaju konzervativnejSie: neuspokoja sa s tym, Ze niekde na
zaciatku je par spravnych odpovedi, ale hladaju hrani¢ny bod, kde sa spravanie za¢ne menit z
,riesenia” na ,tipovanie”. V datach, kde sa rychle rieSenia mieSaju s rychlym hadanim, to
typicky vedie k vy$Siemu a realistickejSiemu RTT nez pri UP pristupe.

Tab. 10 Pocet odpovedi identifikovanych ako RGB

metoda NT10 RTRA-VI RTRA-UP RTRA-DOWN CUMP-UP CUMP-DOWN
pocet odpovedi oznacenych ako RGB 941 1866 192 1059 603 1464
podiel RGB 5.10% 10.11% 1.04% 5.74% 3.27% 7.94%

RTRA UP/DOWN pracuju s Uspesnostou po intervaloch (sekundach) samostatne, priCom tento pristup
je citlivy na Sum: v kratkych intervaloch méze byt malo odpovedi a pomery spravnych/nespravnych
odpovedi kolisu. CUMP (kumulativny) pristup riesi tento nedosttaok: v kazdom kroku nehodnoti len
aktudlny interval, ale vSetky odpovede od ¢asu 0 po dany interval spolu. Kumulativny pomer spravnych
odpovedi je stabilnejsi (menej koliSe) a preto lepsie zachyti situacie, kde neexistuje ostra hranica, ale
skor plynuly prechod: na Uplnom zaciatku dominuje tipovanie, potom sa postupne pridava riesenie, az
sa Uspesnost odseparuje od urovne ndhody. CUMP metddy tak davaju prahy, ktoré si menej extrémne
(nie prilis nizke ani prilis vysoké) a lepSie reflektuji prechodové pasmo medzi dvoma rezimami
spravania.

Metddy typu UP maju tendenciu zastavit sa velmi skoro: ak je uz v prvych intervaloch Uspesnost nad
uroviiou nahody, metdda prirodzene RGB neoznaci. Naopak, DOWN varianty byvaju citlivejsie, lebo
$tartuju z konzervativnejSieho prahu a systematicky kontroluju, kde sa Uspesnost zac¢ne spravat ako
rieSenie (nie ako tipovanie). CUMP pristupy su jemnejsie vtom, Ze pracuju s kumulativnou informdciou
a lepsie zachytia prechodové pasma.

NT10 tu funguje ako jednoducha referencna linia: poskytuje stabilny, l[ahko interpretovatelny prah
odvodeny z typického ¢asu odpovede na danu polozku a umozZfiuje porovnavat, ¢i ostatné metddy
oznacuju RGB vyrazne prisnejSie alebo benevolentnejsie.

Identifikacia skupin. Aby sa dalo spravanie porovnavat naprie¢ polozkami s réznou dizkou textu, vietky
Casy odpovedi sa uz v predspracovani normalizovali na ¢as na 100 znakov. Zaroven sa odvodenymi
premennymi zachytila rychlost prace s textom a vykon/angazovanost pri rieSeni tUloh (Wise & Kong,
2005), (Nagy et al., 2023), (Pools, 2022) sa ako cielové rozliSenie uvazuju kombinacie (rychle/pomalé
¢itanie) x (vysoky/nizky vykon).

Najprv sa analyzovala korelac¢na struktura odvodenych premennych (Tab. 11) a odstranili sa silne
redundantné ukazovatele. Vyraznd vazba medzi Solved a DoneToAll (a zaroven negativny vztah k
Non_1) ukazuje, Ze tieto premenné nesu podobnul informaciu o angaZovanosti a UspeSnosti. Z
praktickych dévodov sa ponechala premennd DoneToAll, ktorad najlepSie sumarizuje dokoncovanie
uloh aj vykon v kurze.

Premenné M_Cor_T a M_InCor_T sa vyradili, kedZe agreguju typy otazok (2 a 3) a su menej Specifické
neZ ¢asové ukazovatele viazané na konkrétny typ polozky. Z dvojice Cor3_T a InCor3_T sa pre dalsiu
analyzu ponechala Cor3_T ako reprezentativny ¢as UspeSnej odpovede pri type 3.
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Tab. 11 Korela¢na matica odvodenych premennych.

M_CoR_T M—'NTCOR— COR2.T INCORZT COR3.T INCOR3.T | PERC2 PERC3  SOLVED DONELTOAL NoN_1
CON
L 033 053 0.23 0.29 0.44 0.47 0.13 0.43 0.07 0.16 -0.14
M_Cor_T 0.47 0.59 0.34 0.76 0.42 0.23 0.09 0.03 0.07 -0.06
M_INCOR_T 0.24 0.45 0.64 0.85 0.1 0.54 0.01 0.12 -0.07
Cor2_T 0.28 0.35 0.15 -0.07 -0.02 -0.05 -0.06 0.03
INCOR2_T 0.28 0.24 0.08 0.07 -0.02 0 0.01
CoR3_T 0.63 0.16 0.34 0.11 0.19 0.15
INCOR3_T 0.19 0.46 -0.03 0.07 -0.03
PERC2 0.39 -0.03 0.13 0.04
PERC3 0.04 0.26 -0.09
SOLVED 0.96 -0.96
DONETOALL -0.94

Vyber premennych a klastrovanie Studentov. Po redukcii redundancie sa skupiny Studentov hladali
pomocou k-means, pricom sa testovali jednoduché kombinacie premennych a ich schopnost vytvarat
konzistentné zhluky. Najprv sa orientacne posudil prispevok jednotlivych premennych cez Silhouette
skére pre 2—4 klastre (Tab. 12). Ako najsilnejsie a zmysluplné ukazovatele sa stabilne ukazali:

e (Contl_T (Cas Citania obsahovych mikrolekcii) ako priama aproximacia rychlosti ¢itania,
e DoneToAll (podiel uloh splnenych na prvy pokus vzhladom na celkovy rozsah kurzu) ako
suhrnny ukazovatel vykonu/angazovanosti.

Tab. 12 Silhouette score pre jednotlivé premenné v 2 — 4 klastroch.

premenni SS 2 klastre premenna SS 3 klastre premenna SS 4 klastre
Contl _T 0.945 InCor2_ T 0.856 Contl T 0.700
InCor2 T 0.902 Contl T 0.693 InCor2 T 0.604
DoneToAll 0.733 DoneToAll 0.646 DoneToAll 0.551
Cor2 T 0.643 Perc2 0.572 Perc3 0.547
Perc3 0.594 Perc3 0.557 Cor3 T 0.532
Perc2 0.583 Cor3 T 0.523 Cor2 T 0.531
Cor3 T 0.523 Cor2 T 0.522 Perc2 0.521

Nasledne sa otestovali kombinacie premennych pre k = 2—6 a vyhodnotili sa cez Silhouette a Davies—
Bouldin index (Tab. 13). Ako najvhodnejSia a zaroven interpretacne Cista sa ukdzala dvojica [Cont1 T,
DoneToAll], pricom optimalny pocet klastrov bol k = 4 (Obr. 8). Tato volba zaroven priamo zodpoveda
zamyslanému rozliseniu rychlost prace s textom x vykon.

Silhouette analysis for KMeans clustering Silhouette analysis for KMeans clustering Silhouette analysis for KMeans clustering
[Contl_T, DoneToAll] with n_clusters = 4 [Perc3, DoneToAll] with n_clusters = 3 [Perc2, DoneToAll] with n_clusters = 3

Cluster label
Cluster iabe!
Cluster label
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Obr. 8 Preskumanie vztahov odvodenych premennych na kategorizaciu $tudentov na zaklade ich silhouette grafov.

Tab. 13 Suhrn kombinacii premennych pre zhlukovanie metédou k-means — vyber najvhodnejsich kombinacii spolu s
poradim vhodnosti podla Silhouette koeficientu a Davies—Bouldinovho indexu.

Pocet Silhouette Davies-Bouldin Silhouette score Davies-Bouldin index
Kombinacia premennych klastrov score index poradie poradie
Contl_T + DoneToAll 4 0.498 0.656 2 1
Perc2 + DoneToAll 3 0.522 0.679 1 2
Perc3 + DoneToAll 4 0.48 0.691 4 3
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Pocet Silhouette Davies-Bouldin Silhouette score Davies-Bouldin index

Kombinacia premennych klastrov score index poradie poradie
Perc3 + DoneToAll 3 0.497 0.693 3 4
Contl_T + DoneToAll 3 0.47 0.732 5 5
Vysledkom je rozdelenie Studentov do KMeans clustering [Contl T, DoneToAll] with n_clusters = 4
Styroch skupin (Obr. 9): 20 ..
e rychle ¢itanie + vysoky vykon (n = s ) s
104)' ) S @1 .
e pomalé ¢&itanie + vysoky vykon (n = 1o ® SR
89),
- 0.5 4
e rychle Citanie + nizky vykon (n = 186), 2
e pomalé Citanie + nizky vykon (n = & oo
115).
-0.5 ) )
LD
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-1.5
Obr. 9 Vizualizacia klastrovanych dat 1 0 1 2 3 a
Contl_T

Toto clenenie sa dalej pouziva ako zaklad pre skupinovy odhad prahov RTT a porovnanie s globalnym
pristupom v dalsej ¢asti analyzy.

Identifikacia RGB na urovni klastrov. V zaverecnej faze sa detekcia rychleho hadania nevyhodnocuje
iba na drovni celého suboru, ale osobitne v skupinach Studentov definovanych dvoma dimenziami
tempom prace s textom a vykonom. Dévod tohto pristupu je metodicky: globdlna detekcia
predpoklada jeden ¢asovy prah RTT pouzitelny pre celt populaciu avsak v heterogénnej vzorke rozdiely
v rychlosti Citania a v Urovni znalosti spdsobuju, Zze rovnaky prah moze byt pre rézne podskupiny
systematicky neekvivalentny (pre niekoho prilis prisny, pre iného prilis benevolentny).

Pracovny predpoklad je preto nasledovny: ak zhlukovanie zniZi heterogenitu v relevantnych faktoroch,
odhad RTT bude konzistentnejsi a vysledné oznacenie RGB férovejsie nez pri jednom prahu pre
vSetkych. Ndsledne sa rovnaké detekcné postupy aplikuju globdlne aj v skupinach a porovna sa, do akej
miery sa vysledky lisia.

NT10 je zvoleny ako jednoduchy referencény pristup: ignoruje spravnost a pracuje iba s ¢asovym
prahom odvodenym z typického ¢asu odpovede. O to lepSie sa na nom ukaze, ¢i segmentacia meni
,Casovy obraz” poloziek a tym aj oznacenie RGB. Porovnanie je zobrazené v Tab. 14.

Tab. 14 Identifikacia RGB metédou NT10 v zhlukoch a v celom datasete.

Skupina / zhluk RGB Pocet zodpovedanych Podiel 0Odlisné oznacenia Zhodné oznacenia
identifikacie otazok RGB (global vs. zhluk) (global vs. zhluk)

Cely subor 941 18,449 5.10%

3 —rychle ¢itanie + 337 6,570 5.13% 132 326

vysoka uspesnost

2 — pomalé ¢itanie + 24 2,108 1.14% 12 15

nizka uspesnost

1 - rychle ¢itanie + nizka 205 4,194 4.89% 213 200

uspesnost

0 — pomalé ¢itanie + 89 5,577 1.60% 27 65

vysoka uspesnost

Suhrn 384 606
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V NT10 sa vyrazne ukazuje rozdiel medzi rychlymi a pomalymi Citatelfmi: zhluky s pomalsSim tempom
maju nizke podiely RGB (1-2%), zatial ¢o rychli Citatelia su blizsie globalnemu priemeru (5%). Dolezita
je ajzhoda s globalnym pristupom: priblizne 38.8% (384 z 990) oznaceni sa pri zhlukovej aplikacii zmeni,
o signalizuje, Ze globalny prah nemusi byt neutralny naprie¢ skupinami.

RTRA-VI dopitia &isto ¢asové pravidld o $truktiru dat: snazi sa zachytit bimodélne rozdelenie &asov
a/alebo najst interval, kde Uspesnost prekroci droven nahodného tipovania. V mensich zhlukoch
(najma pomali Citatelia) vSak CastejSie naraza na problém riedkych dat v prvych intervaloch, ¢o moze
viest k nulovym RTT.

Tab. 15 Identifikacia RGB metddou RTRA-VI v zhlukoch a v celom datasete.

Skupina / zhluk RGB Pocet zodpovedanych  Podiel RGB 0Odlisné oznacenia Zhodné oznacenia
identifikacie otazok (global vs. zhluk) (global vs. zhluk)

Cely subor 1,866 18,449 10.11%
3 —rychle ¢itanie + 946 6,570 14.40% 339 738
vysoka uspe$nost
2 - pomalé citanie + 99 2,108 4.70% 90 41
nizka Gspesnost
1 -rychle ¢itanie + 981 4,194 23.39% 512 581
nizka Gspes$nost
0 — pomalé citanie + 208 5,577 3.73% 139 150
vysoka uspe$nost
Suhrn 1,080 1,510

Tu sa rozdiel medzi skupinami eSte zvyrazni: rychli Citatelia, najma s nizkou Uspe$nostou, maju
najvyssie RGB (23.39%). Zarover sa meni aj samotné oznacovanie poloZiek: priblizne 41.7% (1,080 z
2,590) rozhodnuti sa liSi oproti globalnemu pohladu (Tab. 15).

UP postupy maju typicky ,skory stop” efekt: ak uz v prvych intervaloch Uspesnost presiahne Urover
nahody, metdéda nema dbvod oznadit RGB a prah mozZe zostat nizky alebo nulovy. To sa prejavi aj
nizkymi globalnymi podielmi RGB. Pre RTRA-UP su vysledky sumarizované v Tab. 16.

Tab. 16 Identifikacia RGB metédou RTRA-UP v zhlukoch a v celom datasete.

Skupina / zhluk RGB Pocet zodpovedanych Podiel 0Odlisné oznacenia Zhodné oznacenia
identifikacie otazok RGB (global vs. zhluk) (global vs. zhluk)
Cely subor 192 18,449 1.04%
3 —rychle ¢itanie + 72 6,570 1.10% 72 41
vysoka tspesnost
2 — pomalé ¢itanie + 35 2,108 1.66% 34 2
nizka Gspe$nost
1 -rychle ¢itanie + nizka 126 4,194 3.00% 113 54
uspesnost
0 — pomalé ¢itanie + 60 5,577 1.08% 62 5
vysoka Uspesnost
Suhrn 281 102

Hoci absolutne podiely RGB su nizke, rozdiel v oznaéeni oproti globdlnemu pohladu je obrovsky: 73%
(281 z 383) rozhodnuti sa zmeni. To je délezity signal, Ze tato metdda je velmi citlivd na lokalnu
Struktdru dat v skupine.

DOWN postupy vychadzaju z konzervativnejSieho vychodiska (napr. NT10) a systematicky hladaju bod,
kde sa Uspesnost prestava spravat ako tipovanie. V praxi byvaju stabilnejsie nez UP, no stéle reaguju
na rozdiely medzi skupinami. RTRA-DOWN je sumarizovana v Tab. 17.
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Tab. 17 Identifikacia RGB metddou RTRA-DOWN v zhlukoch a v celom datasete.

Skupina / zhluk RGB Pocet zodpovedanych Podiel 0dlisné oznacenia Zhodné oznacenia
identifikacie otazok RGB (global vs. zhluk) (global vs. zhluk)

Cely subor 1,059 18,449 5.74%
3 —rychle ¢itanie + 474 6,570 7.21% 121 431
vysoka uspe$nost
2 - pomalé citanie + 23 2,108 1.09% 23 11
nizka Gspesnost
1 - rychle citanie + nizka 223 4,194 5.32% 217 217
uspe$nost
0 — pomalé citanie + 116 5,577 2.08% 42 87
vysoka uspe$nost
Suhrn 403 746

RTRA-DOWN ukazuje konzistentny obraz: pomali Citatelia maju nizke RGB, rychli vyssie (najma zhluk
3). Z hladiska zhody s globalom je rozdiel mensi nez pri UP: 35.1% (403 z 1,149) rozhodnuti sa Iisi.

CUMP-UP pouziva kumulativhu Uspesnost od ¢asu 0 po aktualny interval. Je presnejsi nez RTRA-UP,
ale stale méze reagovat na to, Ze v prvotnych intervaloch Uspesnost lokalne prekroéi nahodu.

Tab. 18 Identifikacia RGB metédou CUMP-UP v zhlukoch a v celom datasete.

Skupina / zhluk RGB Pocet zodpovedanych Podiel 0Odlisné oznacenia Zhodné oznacenia
identifikacie otazok RGB (global vs. zhluk) (global vs. zhluk)

Cely subor 603 18,449 3.27%
3 —rychle ¢itanie + 213 6,570 3.24% 254 125
vysoka uspe$nost
2 — pomalé ¢itanie + 64 2,108 3.04% 54 12
nizka Gspes$nost
1 -rychle ¢itanie + 341 4,194 8.13% 238 159
nizka Gspes$nost
0 — pomalé citanie + 168 5,577 3.01% 145 53
vysoka tGspesnost
Suhrn 691 349

Najvyraznejsie vy¢nieva zhluk 1 (rychli + nizka Uspesnost), kde RGB stlpne na 8.13%. Zhoda s globalom
je nizka: 66.4% (691 z 1,040) oznaceni sa lisi.

CUMP-DOWN analyzuje kumulativhu Uspesnost v opaénom smere: zacina od vys$sieho limitu (tu NT20)
a hladad bod, kde sa spravanie prestava javit ako rieSenie. Tato varianta Casto stabilizuje problém
lokdlneho prevazenia nahody v nizkych intervaloch.

Tab. 19 Identifikacia RGB metédou CUMP-DOWN v zhlukoch a v celom datasete.

Skupina / zhluk RGB Pocet zodpovedanych Podiel 0Odlisné oznacenia Zhodné oznacenia
identifikacie otazok RGB (global vs. zhluk) (global vs. zhluk)

Cely subor 1,464 18,449 7.94%
3 —rychle ¢itanie + 494 6,570 7.52% 408 387
vysoka Uspesnost
2 — pomalé citanie + 41 2,108 1.94% 40 27
nizka uspesnost
1 - rychle ¢itanie + nizka 412 4,194 9.82% 367 303
uspesnost
0 — pomalé ¢itanie + 166 5,577 2.98% 108 110
vysoka uspesnost
Suhrn 923 827

Aj tu je obraz stabilny: pomali ¢itatelia maju RGB nizke, rychli (najméa s nizkou Uspesnostou) vysoké.
Rozdiel oproti globalnemu pohladu je napriek tomu 52.7% (923 z 1,750) oznaceni.
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Statisticka vyznamnost rozdielov

KedZe zhlukova aplikacia metdd dava systematicky iné oznacenia nez globalna, hodnoti sa, ¢i ide o
nahodné odchylky alebo o Statisticky vyznamny posun. Na porovnanie dvoch parovych binarnych
merani (RGB =1 / nie-RGB = 0) je vhodny McNemarov test (Gonen, 2004), kde Meranie 1 predstavuje
globalne oznacdenie na celom datasete a Meranie 2 je kombinované oznacenie ziskané z aplikacie
metddy v klastroch.

Tab. 20 Vstupy a vysledky McNemarovho testu pre pouZité metody

Metéda b (zhluky = 1, global = 0) ¢ (zhluky = 0, global = 1) X2 p-hodnota Velkost efektu
NT10 49 335 213.010 0 0.744 — velky
RTRA-VI 724 356 125.392 0 0.34 —stredny
RTRA-UP 191 90 36.302 0 0.359 — stredny
RTRA-DOWN 90 313 123.397 0 0.553 —velky
CUMP-UP 437 254 48.465 0 0.265 — stredny
CUMP-DOWN 286 637 133.479 0 0.38 —stredny

Vo vsetkych pripadoch sa nulova hypotéza zamieta (p-hodnoty su v tabulke zaokrihlené na O; prakticky
ide o p <0.001). To znamena, Ze rozdiel medzi globalnym a zhlukovym oznacenim nie je ndhodny, ale
systematicky. Z hladiska praktickej vyznamnosti su efekty prevazne stredné az velké; najvyraznejsi
posun vychadza pri NT10 a RTRA-DOWN.

Diskusia a zaver

Vysledky ukazuju, Ze zakladné metddy vyvinuté a validované v kontexte tradiéného testovania je
mozné aplikovat aj v mikrolearningu a Ze pri rozumnej interpretacii poskytuju zmysluplné vystupy. V
prvom rade je dolezité, Ze odhady podielu RGB na urovni poloZiek sa pohybuju v porovnatelnych
radoch ako v literature, ¢o podporuje predpoklad, Ze mikrolearning neprodukuje ,iny” fenomén, ale
skor fenomén rovnakého typu v odliSnom rezime interakcie.

Cisto ¢asova metéda NT10, ktora pracuje len s reakénym asom, identifikovala v stibore 494 $tudentov
5.10 % odpovedi ako podozrivé z RGB. Tento vysledok je konzistentny s publikovanymi odhadmi z
prostredia testovania, kde sa pri NT pristupoch uvadzaju podobné uUrovne (napr. priblizne 5.74 % v
studii s 6smakmi (Svetina Valdivia et al., 2023), 5.44 % v PISA datach (Michaelides et al., 2020), alebo
3.6-5.6 % v zdvislosti od Studijného kontextu (Wise & Gao, 2017)). Takyto sulad je metodicky
vyznamny: naznacuje, Ze aj v nizko-stakes mikrolearningu existuje stabilne meratelnd vrstva spravania
s nizkou angazovanostou, ktoru je mozné zachytit prahovym pristupom zaloZzenym na Case.

Metdda RTRA-VI, zvolena ako vizudlne-inSpirovany variant vyuZivajuci bimodalitu rozdelenia a kontrolu
nad uroviiou ndhody v duchu metodickych zlepSeni (Wise, 2019), identifikovala 10.11 % podozrivych
odpovedi. Tento rozsah je v sulade s odhadmi uvddzanymi v pristupoch typu RTE (11.34 %) a zaroven
je kompatibilny so starSimi reportmi, kde Schnipke uvadza aj vyrazne vyssie podiely v zavislosti od
polozZiek (18-30 %) (Schnipke & Scrams, 2005). Z toho vyplyva, Ze aj ked mikrolearningové polozky
mozu mat odlisny didakticky Ucel nez Standardizované testové polozky, empirické signdly spdjané s
RGB (kratke casy, zmeneny vztah cCasu a spravnosti) sa v datach objavuju sposobom, ktory je
zachytitelny rovnakymi triedami postupov.

Prenositelnost vsak treba chapat opatrne: to, Ze metddy poskytuju porovnatelné rady vyskytu, este
neznamenad, Ze budu rovnako robustné a rovnako interpretovatelné v kazdom mikrolearningovom
nastaveni. Mikrolearning sa od testovania lisSi najma tym, Ze ulohy casto slizia na bezprostredné
upevnenie obsahu, praca je rozloZzena v Case, opakovanie je bezné a motivacia ¢i pozornost mézu byt
volatilnejSie. To sa moOzZe premietat do tvaru rozdeleni reakénych casov aj do vztahu reakény cas —
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Uspesnost, ktory priamo vyuzivaju metddy typu RTRA/CUMP. Okrem toho je realistické ocakavat vyssiu
heterogenitu kvality poloziek (formulacia, jednoznacnost, naro¢nost), o méze menit Groven ,,nahody”
v kratkych intervaloch a zvySovat citlivost algoritmov na lokalne fluktudcie v datach.

Prave v tomto bode je analyticky dolezité, Ze porovnané metddy sa v mikrolearningu neliSia iba
prisnostou, ale aj citlivostou na Sum a velkost vzorky. UP varianty (RTRA-UP, CUMP-UP) postupuji od
najkratSich intervalov smerom nahor. Ak uz v prvych intervaloch Uspesnost presiahne Groven nahody,
algoritmus prirodzene uzatvara, Ze ide o rieSenie, a RGB v danom rezime neoznaéi. V
mikrolearningovych datach, najma pri mensich skupinach, sa vSak moze stat, Ze takyto ,,nadprahovy”
signal vznikne aj nahodne, pretoZe pocet odpovedi v prvych intervaloch je nizky. Tento efekt sa
zosilfiuje pri polozkach s viacerymi moznostami (napr. az osem), kde aj maly absolitny pocet spravnych
odpovedi moze stadit na prekroCenie oCakdvanej Urovne nahody. V tomto svetle je interpretovatelné,
preco UP varianty v globdlnej analyze identifikovali nizke podiely RGB (RTRA-UP 1.04 %, CUMP-UP 3.27
%) a preco su ich vysledky nachylnejsie na zmeny pri rozklade dat na mensie skupiny.

Naopak, DOWN varianty (RTRA-DOWN, CUMP-DOWN) startuju z konzervativnejsieho horného prahu
naviazaného na NT10 (resp. jeho rozSirenia) a hladaju bod, kde sa Uspesnost zacne spravat ako
tipovanie. Tym sa zniZuje riziko, Ze algoritmus ,zastavi“ prilis skoro len na zdklade nahodne priaznivého
prvého intervalu. Osobitne CUMP-DOWN je konstrukéne oprety o kumulativnu logiku a nadvazuje na
vyvoj v literatire (H. Guo et al., 2016), ¢o podporuje jeho interpretaciu ako metodicky robustnejsieho
kandiddta pre mikrolearningovy kontext. Aj v tomto pripade vsak plati, Ze priestor na zlepSenie mbze
existovat (napr. harmonizacia susednych intervalov), ¢o je tematizované aj v relevantnych prehladoch
(Wise & Gao, 2017). Celkovo sa tak da povedat, Ze prenositelnost klasickych metdéd je
najpresvedcivejSia pri postupoch, ktoré su menej zavislé od prvych intervalov a viac vyuZivaju
kumulativnu informdciu alebo konzervativny Startovaci bod (DOWN, CUMP), nie pri postupoch, ktoré

evvs

Druha ¢ast vyskumnej otazky sa tyka toho, ¢i sa robustnost a férovost detekcie zlepsi, ak sa prahy RTT
neodhaduju globalne, ale v homogénnejsich skupinach Studentov definovanych spracovanim obsahu
a vykonom. Tento predpoklad stoji na jednoduchom, no metodicky dolezitom fakte: reakény cas nie je
len indikator angaZovanosti, ale aj indikator schopnosti spracovat text a zorientovat sa v polozke. Pri
populacii heterogénnej v rychlosti ¢itania méze jeden globalny RTT prah systematicky znevyhodrovat
pomalsich Citatelov (oznadi ich rychle odpovede ako pomalé, teda legitimne) alebo naopak prehliadat
rychle tipovanie u rychlych Citatelov (ktoré sa pri globalnom prahu strati v nizkych intervaloch).
Podobne heterogenita vykonu meni distriblciu spravnych odpovedi v intervaloch, a tym priamo
ovplyvnuje prahové rozhodovanie v metédach zalozenych na prekroceni Urovne nahody.

Volba segmentacnych premennych v tejto Studii je preto metodicky odévodnend. Rychlost ¢itania sav
literature objavuje ako relevantna premenna pri zoskupovani a interpretacii spravania v testovani aj v
pristupoch typu RTE (Wise & Kong, 2005), (Pools, 2022). Zaroven vykonové a pravdepodobnostné
charakteristiky Uspesnosti sa ukazuju ako dolezité prvky pre nasledné vysvetlovanie variability
spravania a jeho dopadov (Nagy et al., 2023), (Rios & Soland, 2022). Zhlukovanie zalozené na Contl T
(tempo prace s obsahom) a DoneToAll (miera Uspesného dokoncenia uloh) tak nepredstavuje ad hoc
rozhodnutie, ale realizuje princip kalibracie: prahy sa odhaduju v skupinach, v ktorych ma ¢as odpovede
podobny vyznam z hladiska spracovania textu a v ktorych je rozdelenie UspeSnosti dostatocne
homogénne na to, aby metddy typu RTRA/CUMP neboli deformované heterogenitou populacie.

Kltucovy empiricky vysledok je, Ze segmentacia pred detekciou vedie k systematicky odliSnym vystupom
neZ globalny pristup. Nejde o margindlne rozdiely, ale o zmeny na Urovni stoviek polozZiek pri viacerych
metddach. Pri NT10 sa rozdiel medzi globalnym a zhlukovym oznacenim tykal 384 z 990 poloziek; pri
RTRA-VI 1080 z 2590; pri CUMP-DOWN 923 zo 1750. Takéto rozdiely si metodicky relevantné uz samy
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osebe, lebo ukazuju, ze ,jeden prah pre vSetkych” nie je invariantny voci prirodzenej heterogenite
pouzivatelov.

Zaroven sa ukazuje, Ze zmeny nie su ndhodné: McNemarov test, pouzity na porovnanie parovych
bindrnych oznaceni RGB (global vs. agregovany zhlukovy vysledok), zamieta nulovd hypotézu pre
vSetky metddy pri hladine vyznamnosti 0.05 s p-hodnotami prakticky nulovymi. Efekty sa pohybuju od
strednych po velké (napr. NT10 velky efekt, RTRA-DOWN velky efekt), ¢o podporuje interpretaciu, Ze
rozdiel medzi globdlnym a zhlukovym pristupom ma nielen Statisticky, ale aj prakticky vyznam. V
kontexte integrovanej RQ je to priamy argument, Zze segmentdcia pred detekciou meni detekciu RGB
systematicky a nie iba v dosledku ndhodného kolisania.

Dal$im konzistentnym vzorom je, 7e najvy$sie podiely RGB sa naprie¢ metéddami objavuju v zhluku
,rychli Citatelia + nizky vykon”. Tento vysledok je ofakavatelny aj teoreticky: prave v tejto skupine sa
kombinuje schopnost velmi rychlo prejst polozkou s nizSou Uspesnostou, ¢o zvySuje pravdepodobnost
kratkych intervalov s Uspesnostou blizkou ndhode. Zarover pomalsie skupiny vykazuju vyrazne nizsie
podiely RGB pri viacerych metddach (napr. NT10 priblizne 1-1.6 %, CUMP-DOWN priblizne 1.9-3.0 %),
¢o naznacuje, Ze segmentdcia redistribuuje detekciu RGB smerom k skupindm, kde ma behavioralny
zmysel, namiesto toho, aby plosne ,,zvySovala“ podiel nizkej angaZovanosti.

Vzhladom na formuléciu vyskumnej otazky je vhodné rozlisit dve roviny robustnost/férovost prahov a
presnost voli zakladnej pravde. Vysledky tejto Studie poskytuju silnd oporu pre tvrdenie, Ze
segmentdcia zvySuje metodickii adekvatnost detekcie, pretoZe prahy sa kalibruji v skupinach s
podobnym tempom spracovania textu a podobnou distribliciou vykonu, co zniZuje riziko
systematickej chyby, ktord vznikd pri pouziti jedného globdlneho RTT prahu pre heterogénnu
populaciu. Na druhej strane, bez externého oznacenia (ground truth) nie je mozné priamo tvrdit
,VySsiu presnost” v zmysle klasickej klasifikacnej validity. Preto je presnejSie hovorit o zvyseni
robustnosti a férovosti prahov a o zniZeni pravdepodobnosti, Ze detekcia bude skreslena heterogenitou
¢itania a vykonu. V tomto ramci je segmentdcia interpretovatelnd ako kalibracny krok, ktory upravuje
detekciu tak, aby reakény cas v jednotlivych skupinach niesol porovnatelny vyznam.

Synteticky mozno konstatovat, Zze metddy RGB detekcie vyvinuté pre tradi¢né testovanie st do nizko-
stakes mikrolearningu prenositelné a produkuju porovnatelné rady vyskytu nizkej angaZovanosti
(napr.NT10- 5 %, RTRA-VI - 10 %, CUMP-DOWN - 8 %), ktoré koreSponduju s publikovanymi vysledkami
(Wise & Gao, 2017), (Svetina Valdivia et al., 2023), (Michaelides et al., 2020). Zaroven sa vSak ukazuje,
ze mikrolearningovy kontext zvyraziiuje citlivost niektorych algoritmickych volieb, najmad v UP
variantoch, kde méze mala vzorka a viac moznosti odpovede viest k skorému prekroéeniu Grovne
nahody a k podhodnoteniu RGB. RobustnejSie pésobia postupy opreté o kumulativnu informaciu a
konzervativny Start, ¢o je konzistentné s metodickym smerovanim v literature (H. Guo et al., 2016),
(Wise, 2019), pri zachovani vedomia, Ze aj tieto pristupy mozno dalej stabilizovat harmonizaciou
intervalov (Wise & Gao, 2017).

Druhd cast otazky je podporend este priamodiarejSie: segmentacia Studentov podla indikatorov
spracovania obsahu a vykonu (Contl_T, DoneToAll) vedie k Statisticky vyznamne odlisnej detekcii RGB
oproti globalnemu pristupu, ¢o potvrdzuje McNemarov test test (Gonen, 2004). Prirodzené rozdiely v
rychlosti ¢itania a vykone teda nie st len,,Sum®, ale Struktura, ktord ma priamy dopad na odhad prahov
RTT. Odhad prahov v homogénnejsich skupindch preto zvySuje metodicku férovost a robustnost
detekcie tym, Ze redukuje systematické skreslenie spojené s aplikaciou jedného prahu na heterogénnu
populaciu.

Vysledky ukazuju, Ze postupy detekcie rychleho hadania vyvinuté pre tradi¢né testovanie su v
mikrolearningu pouzitelné a poskytuju interpretovatelné signaly nizkej angazovanosti. Zaroven sa vsak
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potvrdzuje, Ze mikrolearningovy kontext (odlisSny ucel poloZiek, flexibilny rezim prace a kolisajuca
motivacia) zvysSuje naroky na kalibraciu prahov a na opatrnu interpretaciu vysledkov.

Kld¢ovym metodickym zistenim je, Ze segmentdcia Studentov podla tempa prace s textom a vykonu
meni oznacenie RGB systematicky, nie nahodne: prahy odvodené v homogénnejsich skupinach vedu k
odlisSnym a Statisticky vyznamnym vysledkom oproti globalnemu pristupu. To podporuje zaver, zZe
Ljeden prah pre vsetkych“ moze byt v heterogénnej populacii nespravodlivy a menej stabilny, zatial ¢o
skupinova kalibrdcia je vhodnym krokom datovej sanitacie pred downstream analyzami.

Prakticky prinos prace spociva v tom, Ze prepdja klasické RGB metodiky s mikrolearningovou praxou a
ukazuje, ako jednoduché indikatory spracovania obsahu a vykonu mézu zlepsit robustnost detekcie.
Limitom zostdva velkost vzorky po segmentécii a fakt, Ze testované algoritmické varianty neboli
optimalizované; dalsi vyskum by sa mal zamerat na stabilnejsSie odhady prahov pri mensich skupinach,
na vplyv kvality poloZiek a na rozliSenie medzi neinformativnym tipovanim a strategickym vyuzivanim
opakovanych pokusov.

Prinos pre oblast habilitacie
Prinos kapitoly zameranej na identifikaciu RGB c¢asti pre oblast habilitdcie mozno zhrnut ako:

o Teoreticky prinos spociva v spresneni, Ze rapid guessing behavior nie je len technicky artefakt
merania, ale systematickd forma nizkeho Usilia, ktora nardsa interpretaciu vykonu a méze
odrazat odlisné motivacné rezimy pouzivatelov v mikrouceni. Tym sa RGB prirodzene prepdja
s profilovanim pouZzivatelov a s interpretaciou ich spravania v digitdlnych prostrediach.

e Metodicky prinos spociva v tom, Ze RGB je formalizované ako detekovatelny vzorec spravania
zaloZzeny na kombinacii ¢asovych a vykonovych signalov, ktory sa da implementovat priamo v
logoch bez dodato¢nych dotaznikov. Zaroven sa ukazuje potreba skupinovo Specifickych
prahov a interpretacie, pretoze rovnaké pravidlo moze mat odlisSnd chybovost v réznych
kohortach (napr. podla Citatelskej rychlosti alebo naroc¢nosti poloZiek), ¢o je v sulade so
stability-first filozofiou.

e  Prakticky prinos spociva v tom, Ze detekcia RGB zvySuje férovost a spolahlivost hodnotenia v
mikrouéeni: umozriuje oddelit nizke skére z neznalosti od nizkeho skére z nizkeho Usilia, a tym
cielene volit intervencie (Uprava poloZiek, spatna vazba, pacing, adaptivna naro¢nost) bez
penalizacie pouzivatelov, ktori sa snazia.

e Pre multi-view modelovanie RGB predstavuje procesny signdl kvality dat a angaZovanosti,
ktory sa da zaradit ako samostatny pohlad alebo ako kontrolna vrstva pred integraciou. V
multi-view profilovani mdze RGB sluzit na vazenie spolahlivosti behavioralnych a vykonovych
vystupov, na identifikdciu hrani¢nych pripadov a na stabilnejSiu konstrukciu spolo¢ného
priestoru, kedZe eliminuje ¢ast Sumu sp6sobeného nizkym Usilim a neporovnatelnhostou medzi
pouZzivatelmi.

Agregacna vrstva: mikro-persony zo sumarnych/transakénych logov

Personalizdcia vyucby sa v praxi stdva kli¢ovou podmienkou zvySovania efektivnosti ucenia v prostredi
rastucej heterogenity Studentov a obmedzenych moznosti poskytovat v€asnu a cielent spatnu vazbu
(Imamah et al., 2024), (Aeiad & Meziane, 2019), (Abulibdeh, 2025). V programovani tento trend dalej
zosilfiuje nastup Al/ML a generativnych nastrojov (GenAl), ktoré umoziuju adaptivnu spravu obsahu,
okamzité odporucania a interaktivnu podporu pririeseni Uloh (Lim et al., 2023). Zaroven vsak prinasaju
aj nové rizikd — najma prehnanu oporu o asistenciu, oslabenie metakognicie a intervencie, ktoré
nemusia odrazat skutoéné spravanie Studentov v ¢ase (Kowitlawakul et al., 2024), (Ji et al., 2025).

66



Ciefom tejto kapitoly je rozvinut jednotny, platformovo agnosticky model pre névrh personalizicie vo
virtudlnych prostrediach. Existujlce pristupy su ¢asto ad-hoc, pevne viazané na konkrétne platformy a
predpokladaju bohaté data, ktoré nie su vidy dostupné (napr. detailné chybové stopy, hinty ci
explicitné znalostné stavy). Zriedkavejsie ponukaju prenositelny a opakovatelny proces, ktory
systematicky prepaja zber signalov, profilovanie a (ak je relevantné) aj intervencie vratane ich
vhodného nacasovania (Bauer et al., 2025). Z tohto dévodu sa v tejto Casti cieli na minimalisticky, ale
informativny subor behaviordlnych indikatorov, ktory je realizovatelny naprie¢ kurzami a systémami..

Programovanie predstavuje vhodnt doménu na empirické overenie takéhoto pristupu. Ulohy su
objektivne hodnotitelné a prirodzene podporuju iterativne zlepsovanie rieSeni (Fernandes et al., 2023).
Zaroven vsak nie je vhodné tvrdit, Ze spravanie je bez hadania v absolitnom zmysle; aj v programovani
sa vyskytuje trial-and-error a opakované odovzddvanie bez porozumenia. Prive preto je dolezité
opierat profilovanie o procesné signaly. Protokoly automatizovaného hodnotenia (AAS) typicky
nezachytdvaju len vysledok, ale aj trajektériu prace — pocet a rozostupy pokusov, progres skére
vzhladom na maximum, zmeny diZky rieenia ¢ rytmus odovzdavania (Jan Skalka & Drlik, 2023). Tieto
signaly umoznuju odvodit malé a interpretovatelné vzorce spravania aj vtedy, ked st dostupné iba
lahko ziskatelné protokolové data.

Praktickou otazkou tak zostava nielen dostupnost pokrocilych dat a modelov, ale najma to, ¢i sa da z
minimalnych, beine dostupnych protokolov automatizovaného hodnotenia vytvorit reprezentacia
Studenta, ktord bude zdroven interpretovatelna a dostatocne stabilnd na pouzitie naprie¢ ulohami,
kurzami a potencidlne aj platformami. Model sa chape ako open-loop proces Zber ddt — Profilovanie —
Reprezentdcia (micro-persény) — Overenie, kde vystup tvori univerzdlna reprezentacna vrstva
pouzitelnd v réznych implementaciach doplnenych o kurikuldarny kontext (pozicia ulohy v
kapitole/kurze a narocnost) a hruby ¢asovy index odvodeny z ¢asu odovzdania. Tym sa prirodzene
formuluje nasledujuca vyskumna otdzka:

e BEHA2: Ako navrhnit a empiricky overit jednotny, platformovo agnosticky profilovaci model
vo virtudlnych (vzdeldvacich) prostrediach, ktory z minimdlnych protokolovych logov
automatizovaného hodnotenia — doplnenych o kurikuldrny a ¢asovy kontext — konstruuje
malé, interpretovatelné a stabilné mikro-persony ako prenositelnu reprezentdciu
pouzivatela naprie¢ obsahom a systémami?

Prehlad relevantnych zdrojov

Personalizované ucenie je vSeobecne uzndvané ako ucinny spOsob zlepSovania vykonu uciacich sa.
Odklana sa od pristupu ,one-size-fits-all“, ktory sa vzhladom na rozmanitost schopnosti, zru¢nosti a
charakteristik Studentov povaZzuje za malo zmysluplny (Somasundaram et al., 2020), (Manorat et al.,
2025). Studenti nie st homogénne entity; prinasaju si odlidné zazemie, histériu uéenia, zaujmy,
kognitivne Styly a Siroké spektrum kognitivnych aj emocnych charakteristik. Tato diverzita znamen3, ze
rozni Studenti maju odlisné Styly ucenia, tempo a typické prekazky naprie¢ vekovymi skupinami,
predmetmi aj kultdrnymi kontextmi (Abulibdeh, 2025), (S. Y. Chen & Wang, 2021).

V tradi¢nych podmienkach je poskytovanie spatnej vazby v redlnom ¢ase na individualnej drovni ¢asto
neuskutocnitelné z dévodu limitovanych pedagogickych kapacit (Deeva et al., 2021). Personalizované
ucenie je v tradi¢nych prostrediach naro¢né a ekonomicky nevyhodné, avsak pokrok v Al pomaha tento
ciel' priblizovat. Adaptivne vzdeldvacie systémy (Adaptive Learning Systems, ALS) a inteligentné
tutoridlne systémy (Intelligent Tutoring Systems, ITS) su navrhnuté tak, aby poskytovali vysoko
personalizované vzdeldvacie skisenosti tym, Ze priebeZne analyzuju data o Studentovi a v redlnom case
upravuju ucebné materidly (Cavanagh et al.,, 2020), (Buciuman & Potra, 2025). Tieto systémy
prisposobuju ucenie silnym strankam, potrebam, zru¢nostiam a zaujmom jednotlivca.
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Adaptivne vzdelavacie systémy su sofistikované e-learningové platformy, ktoré vyuZivaju adaptivne
technolégie na dynamické prisposobovanie obsahu a Studijnych ciest podla individualnych potrieb
Studentov (L. Y. Tan et al., 2025), (du Plooy et al., 2024). Nemusia poskytovat krokové (step-by-step)
tutorovanie; mézu fungovat aj ako odporucaci systém. KlGéové charakteristiky ALS zahfnaju:

e Dynamickd adaptacia — ALS automaticky prispdsobuje obsah, tempo a Struktiru v redlnom
case a reaguje na vykon, progres a interakcie Studenta tak, aby dostdval primerand mieru
narocnosti a podpory (Katona & Gyonyoru, 2025).

e Datova analytika—zber a analyza dat o Studentovi (napr. predchadzajuce znalosti, preferencie,
reakény c¢as, presnost, angazovanost) slizia na tvorbu profilov, vyber zdrojov a navrh
personalizovanych Studijnych ciest (L. Y. Tan et al., 2025).

o Personalizacia v ALS presahuje ,one-size-fits-all“ pristup tym, Ze umoZiuje prechod od
kolektivneho ucenia k individualizovanému poskytovaniu zdrojov a prisposobenym cestam.
Modelovanie Studenta je integralnou sucastou, kedZe identifikuje individualne Styly ucenia a
podla nich odporuca zdroje (Bahassi et al., 2024), (Avella et al., 2016).

o Pokrocilé algoritmy podporené Al kombinuju spracovanie prirodzeného jazyka, prediktivnu
analytiku a metddy strojového ucenia na spracovanie velkého mnoistva dat a dynamické
prispésobovanie vyucovacich technik, obsahu a spatnej vazby (Joshi, 2023).

Inteligentné tutorialne systémy (ITS) typicky pracuju na jemnej granularite krokov riesenia (step-level),
obsahuju doménovy model, model Studenta a pedagogicky model a poskytuju okamzitu spatnu vazbu
alebo hinty, pripadne vedenie rieSenia aZz po Uroven korekcie chyb. Adaptuju sa priebeZzne pocas
rieSenia, vyuZivaju Al techniky na napodobnenie roly ludského tutora a poskytuju individualizované
vyucovanie a tréning. Klticové charakteristiky ITS zahffaju:

e Adaptivna podpora — umozZniuje prispdsobenie Studijnych ciest, Stylov ucenia a odhad
narocnosti kurikula (Marciniak & Szczepanski, 2020). ITS poskytujui okamzZitu a personalizovanu
inStrukciu alebo spatnu vazbu (Horvers et al., 2025).

e Repozitare obsahu — pre véasnost a efektivnost pracuji s priebeine aktualizovanymi
repozitdrmi, aby Studenti dostavali aktudlne zdroje vyhladatelné podla predmetu a rozsahu;
systém voli Uroveri detailu a velkost obsahu podla toho, s ¢im Student doteraz pracoval
(Marciniak & Szczepanski, 2020).

e Modelovanie Studenta — ITS vyuZivaju komplexné vypoctové modely zachytdvajlce kognitivne
a motivacné stavy, ¢o umozriuje diagnostikovat progres, identifikovat silné stranky a
vedomostné medzery a poskytovat cielent podporu a vedenie (S. Wang et al., 2024).

e Novsie pristupy integruju velké jazykové modely s ciefom zvysit adaptivnost a kontextovu
relevantnost rad a spatnej vazby (Gaeta et al., 2025).

Napriek tomu pretrvava zretelna medzera medzi ambiciou vysoko adaptivneho ucenia a prakticky
nasaditelnymi ramcami, ktoré by prekladali behaviordlne snimanie do transparentnych
personalizacnych rozhodnuti o tom, aky obsah zobrazit a kedy (du Plooy et al., 2024), (Ronksley-Pavia
et al., 2025). Slabé miesta su konceptualne aj proceduralne: ktoré signdly uciaceho sa zachytavat, ako
ich oznacit a agregovat a v akej ¢asovej Skale aktualizovat model studenta tak, aby rozhodnutia zostali
aktudlne. Zavedenie vysvetlitelnosti (napr. principov XAl) nie je volitelné; je to mechanizmus, cez ktory
moze uditel auditovat a doverovat profilovaniu a naslednym odporucaniam (Khosravi et al., 2022),
(Tiukhova et al., 2024). Personalizacia preto musi fungovat podla explicitnych dizajnovych pravidiel,
ktoré zachovavaju ludsky dohlad a robia spravanie modelu ,Citatefnym®“.

V kontraste s tym si mnohé sucasné pristupy ad-hoc a platformovo Specifické, casto viazané na
jednotlivé systémy alebo scendre 1-na-1 tutorovania, ktoré sa tazko skaluju na kolaborativne alebo
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kurzovo riadené prostredia (Arnau-Gonzalez et al., 2025), (Chiu et al., 2023). Ich Géinnost je silno zavisla
od kontextu (predmet, implementacia, prostredie) a limitovana nedostatkom dat: datové sady pre
knowledge tracking ¢asto nemaju metaddata poloziek a vykazuju nerovnomernu expoziciu; interakéné
zaznamy su uzke (kliknutia, navigacia, stlacenia klavesov) a zriedka integruju dalsie modality; kvalita
dat a skreslenia navyse obmedzuju zovseobecnitelnost. Vysledkom je, Ze poznatky sa tazko prenasaju
medzi prostrediami a robustné porovnavacie dokazy zostavaju vzacne (Han et al., 2025), (Aymane et
al., 2024).

Pokrok v oblasti preto zdavisi od prenositelného, opakovatelného dizajnového procesu, ktory
systematicky prepaja zber signalov, profilovanie a intervencnt logiku (vratane nacasovania) (Han et al.,
2025). Pragmatickou stratégiou je cielit na minimalistickd, ale informativnu mnozinu indikatorov —
signaly, ktoré su lacné na zber, stabilné naprie¢ platformami a postacuju na zachytenie klucovych
dimenzii uéenia (Uspesnost, Usilie, iterativnost, denny navyk). Z nich sa daju odvodit malé a
interpretovatelné mikro-persony a ich stabilita sa da priebezne monitorovat, ¢im vznika spoloc¢na
personalizacnd vrstva, ktord si ucitelia mézu prisposobit lokdlnym pedagogikam. Takato vrstva
nepredpisuje intervencie; namiesto toho S$truktdruje rozhodnutia (¢o/kedy) a robi ich vysvetlitelnymi,
¢o umozZiuje dosledné hodnotenie a replikaciu naprie¢ kurzami a systémami.

Profilovanie pouzivatelov je v tychto prostrediach klucové, pretoZe vytvdra most medzi surovymi
behavioralnymi datami a informovanym rozhodovanim. Standardizované, interpretovatelné profily
(mikro-persony) transformuju heterogénne logy na stabilné reprezenticie prenositelné napriec
kurzami a platformami. Umozniuju vyhnut sa ,,naviazaniu” na konkrétne polozky alebo Ul udalosti a
zaroven redukuju Sum: namiesto tisicok Uloh a pokusov sa pracuje s niekolkymi kompaktnymi
dimenziami (vykon, Usilie, iterativnost, denny rytmus) ukotvenymiv kurikularnom kontexte (Fernandes
et al., 2023).

Programovanie poskytuje nezvyéajne &isty a objektivny substrat pre profilovanie $tudentov. Ulohy su
realizovatelné a overitelné — rieSenia sa daju kontrolovat spustenim na testovacich sadach (dynamicka
evaludcia) alebo statickou analyzou kompilovatelnosti a Struktury — c¢o vedie k presnym a
porovnatelnym signdlom vykonu (Manorat et al., 2025), (Katona & Gyonyoru, 2025). Na rozdiel od
rozpoznavacich formatov programovanie vyrazne obmedzuje ndhodné hadanie a vyZaduje planovanie,
dekompoziciu a dolad'ovanie, takZze pozorované vysledky su diagnostickejsie vzhladom na kompetenciu
a stratégiu. Tato kombinacia — objektivne hodnotenie spolu s vdazbou na vyssie kognitivne procesy —
znizuje Sum pri oznacovani a posilfiuje inferencie z behavioralnych dat (Miller et al., 2019), (Kolpikova
et al., 2019). Rovnako ddleZité je, 7e programovanie ma prirodzene iterativny charakter. Studenti
odovzdavaju Ciastkové rieSenia, Citaju spatnu vazbu a upravuju kdéd. Nastroje automatizovaného
hodnotenia a tutorovania vracaju okamzité, detailné odpovede v jednotlivych krokoch. Vznikajuce
stopy — vratane po¢tu a rozostupov pokusov, ¢asu do prvého maxima, trajektérii dizky kédu a progresu
skore — zachytavaju vykon aj proces. Takéto signdly sa priamo mapuju na interpretovatelné dimenzie
mikro-person (napr. tempo a vytrvalost, styl zlepSovania, skoré vs. neskoré zapojenie), ¢o umoznuje
kompaktné, ale zmysluplné profily opisujuce ako Student postupuje, nielen kam sa dostal (Manorat et
al., 2025).

Ekosystém navyse generuje bohatu longitudinalnu telemetriu nad rdmec samotnych skore. Zaznamy
moZu obsahovat ¢asové peciatky odovzdani (odhaluju pracovné rytmy), dynamiku pisania, pouZivanie
hintov a ¢rty zdrojového kdédu (napr. Citatelnost, Struktirne Upravy ¢i Stylové zmeny). Modely
knowledge trackingu vyuZzivaju tieto histérie na odhad vyvijajucej sa miery zvlddnutia a na rozlisenie
efektu praxe od samotnej expozicie. Programovacie kurzy rutinne produkuju protokolové data, ktoré
v _mnohych inych predmetoch chybaji, ¢o z nich robi vhodnd doménu pre vyvoj a validaciu
profilovacich pipeline.

69



Napokon, zakladné metriky potrebné na tvorbu mikro-person su platformovo nezavislé a Skalovatelné,
vratane pomerov najlepsich skére, po¢tu pokusov, ¢asu do prvého osobného maxima, dizky kédu v
danom bode, priemerného prirastku kédu a surového ¢asu dnia. Tieto minimalne ¢rty su prenositelné
naprie¢ kurzami a systémami a pritom ostdvaju interpretovatelné pre uditelov, ¢im podporuju
transparentné a vysvetlitelné rozhodovanie o tom, aky obsah ponuknut dalej a kedy pokracovat. Z
tychto dovodov je programovanie presvedéivym testovacim prostredim pre odvodenie malych,
stabilnych a prenositelnych mikro-person, ktoré sa mozu zovSeobecnit aj na iné virtualne ulohy s
podobnou iterativnou Strukturou overitelnou vysledkom (Katona & Gyonyoru, 2025), (Haldar et al.,
2025).

Metodika vyskumu

S cieflom zabezpedit systematickost analyzy sa Stddia riadi metodikou CRISP-DM, ktora poskytuje
Strukturovany postup od definicie problému aZ po analyzu dat a interpretdciu vysledkov.

e Porozumenie problému vychadza z porozumenia kontextu zbieranych dat (protokolové logy
automatizovaného hodnotenia) a z postdenia, do akej miery umoZnuju mapovat spravanie
pouZivatefov do malého poctu interpretovatelnych mikro-person prenositefnych napriec
obsahom a systémami.

e Porozumenie datam zahffia pochopenie problému vo vztahu k dostupnym zdznamom,
definovanie jednotky analyzy (pokus o odovzdanie) a vyber meratelnych indikatorov spravania
(Uspesnost, Usilie, Cas, iterativnost, denny rytmus) spolu s pravidlami ich vypoltu a
interpretacie.

e Predspracovanie udajov predstavuje vyber a transformdciu dat zo zdkladnych protokolov do
podoby vhodnej na profilovanie: z logov odovzdanych rieSeni sa odvodzuju premenné na
drovni tloh (napr. skére tlohy, pocet pokusov a ¢as do prvého osobného maxima, dizka kédu,
prirastky kodu, ¢as dia), nasledne sa agreguju do kapitolovych deskriptorov a do trajektérnych
blokov G1-G4, pricom sa aplikuju jednoduché transformdcie na stabilizaciu Sikmych rozdeleni.

o Datova analyza a modelovanie su zaloZzené na zhlukovani Studentov do kandidatnych mikro-
person pomocou K-means v transformovanom priestore blokovych priznakov; pocet zhlukov
sa voli podla internych validacnych metrik (Silhouette, Davies—Bouldin) a praktickych kritérii
interpretovatelnosti a vyvazenosti skupin.

e Porozumenie vysledkom spociva v interpretacii vystupov prostrednictvom reprezentativnych
charakteristik zhlukov, typicky medidanov klt¢ovych indikatorov v blokoch G1-G4 (vykon, Usilie,
Casova investicia, iterativnost, diurndlny navyk), a v ich vizualizacii pomocou profilovych
grafov.

e Implementacia sa tyka prenosu identifikovanych mikro-person do praxe: profily slizZia ako
kompaktna a auditovatelna reprezentacnd vrstva pre virtudlne prostredia (primdrne
vzdeldvacie), pricom konkrétne intervenéné politiky (¢o/kedy personalizovat) sa mozu lisit
podla lokalneho kurikula a implementacie.

Porozumenie problému a ddtam

Data pochadzaju z webovej mikrolearningovej platformy Priscilla (Jan Skalka & Drlik, 2018) vyuzivanej
vo vyucbe programovania a umelej inteligencie v rdmci konzorcia FITPED. Analyza bola realizovand na
kurze Uvod do programovacieho jazyka Python pre $tudentov prvého ro¢nika bakalarskeho $tudia (19
kapitol, cca 500 mikrolekcii, 134 programovacich uloh). V préci sa berd do Uvahy iba programovacie
ulohy hodnotené automatizovanym systémom, pri ktorych Student odovzdava zdrojovy kod a méze
vykonat opakované pokusy s postupnym zlepSovanim rieSenia. Zahrnutych je 1130 pouzivatelov.
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Sledovanie spravania prebieha na Urovni pokusov o odovzdanie (attempts); kazdy pokus je okamzite
vyhodnoteny a uloZeny. Pracuje sa s tabulkou pokusov so stipcami:

e user_id —anonymizovany identifikdtor Studenta,

e task id, task_type_id —identifikdtor ulohy a typu ulohy,

e score, max_score — body ziskané v kazdej ilohe a maximalne mozné skére pre danu ulohu,
e time length — Cas (s) od spustenia ulohy po jej odoslanie na vyhodnotenie,

e code_length — di?ka odoslaného kédu (pocet znakov),

e task_order, lesson_order, chapter_order — kurikularna pozicia (poradie) ulohy v kurze,

e time_stamp — ¢as odoslania.

Takto definovana schéma zachytéva autentické spravanie pri rieseni problémov: Student moze iterovat
na rieSeni, postupne ho vylepSovat a dosahovat vyssie skére. Zaroven ide o ulohy, kde nie je mozné
,uhadnut” spravnu moznost jednym kliknutim.

Predspracovanie udajov

Prvy krok prevadza surové logy odovzdani do kontingencnej tabulky, kde kazdy riadok zodpovedd
jednému $tudentovi a stipce zachytavaju vysledky viazané na konkrétne lohy. Ulohy sa usporiadaju
podla ich kurikularnej pozicie (najprv podla poradia kapitoly, nasledne podla poradia ulohy), aby sa
zachoval prirodzeny tok kurzu. Pre kazdy task_id sa odvodi kompaktnd mnoZina premennych:

e task<ID> uklada najlepsi dosiahnuty vykon ako pomer max(score)/max_score pre dany par
Student-uloha, ¢im kvantifikuje mieru vyriesenia,

o task<ID>_attempts zaznamenava pocet odovzdani do a vratane prvého pokusu, v ktorom
Student dosiahne svoje maximum; odovzdania po prvom maxime sa vylucia, aby sa
neskrelovalo usilie,

e task<ID>_time akumuluje ¢as (v sekundach) straveny do dosiahnutia prvého maxima,

e task<ID>_length zachytadva dizku kdédu (pocet znakov) v odovzdani, ktoré dosiahlo prvé
maximum,

o task<ID>_tod kdduje ¢as odovzdania do Styroch pevnych intervalov (08—16, 16—20, 20-02, 02—
08) na reprezentaciu dennych/vecernych/nocnych pracovnych vzorcov,

e task<ID>_avg_incr vyjadruje priemerny prirastok velkosti kddu od druhého pokusu po pokus,
v ktorom sa dosiahne prvé maximum, ¢im charakterizuje mieru iterativneho dolad'ovania
rieSenia.

Takto definovand reprezentdcia zachovava pre kazdu ulohu zaroven vykonové aj procesné signaly,
zaraduje ich do poradia kurikula a vytvdra konzistentny zaklad pre ndslednu agregaciu a zhlukovanie.

Na zniZenie dimenzionality pri zachovani kurikuldrnej Struktury sa dalej konsStruuje agregovana
tabulka na urovni kapitol. KedZe ulohova reprezentdcia je velmi rozsiahla, Udaje sa sumarizuju pre
kazdého studenta a kazdu kapitolu tak, aby vznikli kompaktné a vzajomne porovnatelné signaly. Vyber
aj vaZenie agregatov je zdmerne minimdlne a transparentné; optimalizacia agregacie (a testovanie
alternativ) sa ponechava na buducu précu.

Konkrétne sa z kontingenénej tabulky (jeden riadok na $tudenta, stipce po Glohach a ¢értach) vypodita
pre kazdu kapitolu sada kapitolovych deskriptorov:

e mean success ratio je priemer pomeru max(score)/max_score naprie¢ vsetkymi Ulohami v
kapitole; chybajuce ulohy sa beru ako NaN, takze hodnota leZi v intervale (0,1>,

e maximum ratio uklada najlepsi dosiahnuty podiel v ramci kapitoly (¢asto 1.0, ak bola aspon
jedna uloha vyriesena kompletne),
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e mean attempts priemeruje pocCet odovzdani potrebnych do a vratane prvého pokusu, v
ktorom student dosiahne svoje maximum v danej tlohe (pokusy po prvom maxime sa vylucia),

e time sum je celkovy cas (v sekundach) akumulovany do prvého maxima naprie¢ Ulohami v
kapitole; v tejto zakladnej variante sa nuly ponechavaju (t. j. pred scitanim sa 0 nenahradza
chybajucou hodnotou),

e mean code length je priemer dizky kédu (v znakoch) v odovzdani, ktoré dosiahlo prvé
maximum v kazdej ulohe; chybajice hodnoty sa ignorujq,

e mean code increment zachytava priemerny narast dizky kédu od druhého pokusu po prvé
maximum (interpretovatelné ako ,.znaky na krok vylepsenia“), opat spriemerované len cez
Ulohy s dostupnymi datami,

e number of tasks (samostatne pre den a noc) vyjadruje, kolko uloh v kapitole prispelo validnym
vysledkom, a slUzZi ako jednoduchy indikator pokrytia.

Aby sa pri redukcii dimenzionality zachovala sekvencia kurikula, kapitoly sa zoradia podfa
kurikularneho indexu a rovnomerne sa rozdelia do Styroch kvartilovych blokov. V ramci kazdého bloku
sa kapitolové deskriptory agreguju jednoduchymi priemermi na Urovni studenta (priemery z kapitol
patriacich do daného bloku; chybajice hodnoty sa ignoruju). Vysledkom je jeden kompaktny vektor ¢ft
na blok (teda Styri vektory na Studenta). Tato operacia vytvara kompaktnu, interpretovatelnu
reprezentdciu, ktord zachovdva vykonové aj procesné signaly napriec trajektériou a sluzi ako priamy
vstup pre zhlukovanie metédou K-means.

Ddtovd analyza

Najprv sa strucne charakterizuje vzorka a pokrytie kurzu, potom sa rozdelenia hlavnych ukazovatelov
zhrnd podla styroch kurikularnych blokov (kcartilov) G1-G4. KedZe udaje z aktivit byvaju silne ,,tahané”
extrémami, pre kazdy blok sa uvddza median a interkvartilové rozpatie (p25—p75), ktoré lepsie
vystihuju typické spravanie nez priemer. Tab. 21 pre kazdy kvartil uvddza: su¢et maximalnych skére
(sucet podielov maxima dosiahnutého v uUlohach), sucet pokusov (pokusy do dosiahnutia prvého
maxima), sucet straveného ¢asu (v sekundach; ¢as do prvého maxima), priemernu dizku kédu (znaky;
dizka kédu v pokuse s prvym maximom), pocet dennych/noénych Gloh (odovzdania v intervaloch 08—
20 a 20-08) a priemerny prirastok kodu (priemerny narast poctu znakov na krok od 2. pokusu po prvé
maximum). Riadok n udava pocet validnych pozorovani.

Tab. 21 Blokové deskriptiva naprie¢ kurikuldarnymi kvartilmi (median a IQR pre vykon, Gsilie, &as, velkost kédu a
diurnalnu aktivitu).

sum of spent mean code avg of code
group metric sum of max score sum of attempts time length tasks day  tasks night increment
G1 n 1130 1130 1130 1130 1130 1130 1029
p25 11.3 25 3365.5 3581.25 9 0 3.125
median 36.9 65 10877 11591.5 23 2 5.49
p75 37 99 22829.75 12671 33 10 9.06
G2 n 1130 1130 1130 1130 1130 1130 777
p25 0 0 0 0 0 0 5.64
median 28.9 70 15598 7757 15.5 1 9.52
p75 44.8 159 54763.25 10206.5 34 11 16.53
G3 n 1130 1130 1130 1130 1130 1130 604
p25 0 0 0 0 0 0 7.14
median 4 11 1208.5 1258 2 0 14.47
p75 21.815 66 20986 5348.5 15 4 27.12
G4 n 1130 1130 1130 1130 1130 1130 600
p25 0 0 0 0 0 0 6.30
median 5.25 17 23535 1518 3 0 10.27
p75 29 106 26387.25 9185.75 23 4 16.03
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Z tabulky vyplyva, Ze:

G1 (dvodné kapitoly) ma najvyssie mediany napriec indikatormi (napr. sucet maximalnych
skore je 36.9; sucet pokusov je 65; ¢as: 10 877 s; dizka kodu: 11 592 znakov), ¢o zodpoveda
vysokej participacii a intenzivnej prdci na Uvodnych ulohdch.

G2-G4 vykazuju pri viacerych metrikdch vyrazné p25 = 0, ¢o znamen3, Ze vyznamna cast
Studentov dané bloky vobec nezacala alebo v nich nemd aktivitu; medidny vsak zaroven
ukazuju nezanedbatelnu aktivitu ¢asti populdacie (napr. v G2: ¢as = 15 598 s, pokusy = 70).
Denny vs. nocny rezim naznacuje dominanciu dennej aktivity (typicky p25 = 0 pre noc¢nu), teda
vacSina odovzdani prebieha medzi 8:00 a 20:00.

Iterativnost rieSenia (priemerny prirastok kédu) rastie z G1 (5.49) do G3 (14.47) a v G4 mierne
klesa (10.27), ¢o mobze suvisiet s vysSou narocnostou strednych blokov alebo so selekciou
Studentov, ktori pokracuju do neskorsich kapitol.

Deskriptory tak potvrdzuju vyraznu heterogenitu sprdvania a postupny pokles participdacie v priebehu

kurzu.

V zdverecnom modelovacom kroku sa cielovo deteguje maly pocet mikro-person metédou K-means.
Pred pomenovanim zhlukov je potrebné zvolit poéet k na zaklade internych validaénych metrik v
transformovanom priznakovom priestore. Ako primarna metrika sa pouZzila Silhouette (vyssie je lepsie)
a ako sekunddrna Davies—Bouldin index (niZSie je lepSie). Rozhodnutie sa posudzovalo aj z hladiska
interpretovatelnosti a vyvazenosti velkosti zhlukov.

—&— Silhouette
Davies-Bouldin
1.2

1.0+

0.8
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Obr. 10 Silhouette a Davies—Bouldin v zavislosti od k v transformovanom priznakovom priestore (zvolené k = 5).

Obr. 10 ukazuje, Ze Silhouette dosahuje najvyssie hodnoty pre k = 2—-3 (0.41-0.42) a pri vacsich k
postupne klesa (0.25 pre k 2 6). Davies—Bouldin index ma minimum pri k = 5 (0.96), ¢o naznacuje, Ze
patskupinové rozdelenie poskytuje lepSiu kompaktnost a separaciu nez k = 3-4, bez dramatického
zhorsenia Silhouette. Takyto obraz je typicky pre data s hrubou binarnou Strukturou (zachytenou k =
2) a zaroven s jemnejSimi podskupinami spravania, ktoré sa objavuju okolo k = 5.

Pre dalSiu analyzu sa k = 5 definuje ako pragmaticky kompromis:

zodpoveda minimu Davies—Bouldin,
umoznuje bohatsiu typoldgiu nez binarne rozdelenie,
vyhyba sa pre-segmentdacii naznacenej poklesom Silhouette pri k > 6.

Najprv sa hodnoti vnutornd kvalita riesenia pre k = 5. Tab. 22 uvadza velkosti zhlukov a Statistiky
Silhouette. Celkova Silhouette je 0.379, o je konzistentné s heterogénnym, ale Struktirovanym
spravanim v logaritmicky odvodenych crtach.
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Tab. 22 Velkosti zhlukov a kvalita podla Silhouette pre k = 5 na transformovanych kvartilovych ¢rtach (vyssie je lepsie);

celkova silhouette = 0.379.

cluster n sil_mean sil_median sil_p25 sil_p75
0 81 0.273 0.288 0.090 0.479
1 688 0.457 0.515 0.364 0.569
2 132 0.251 0.269 0.138 0.382
3 148 0.235 0.253 0.116 0.366
4 81 0.292 0.343 0.139 0.444
overall 1130 0.379

Klaster 1 je dominantny (n = 688; 60.9 %) s medianom Silhouette 0.515 (IQR 0.364—0.569), ¢o naznacuje
najkompaktnejsiu a najlepsie separovanu mikro-personu. Klastre 0 a 4 (kazdy n = 81; 7.2 %) a zhluky 2
(n=132; 11.7 %) a 3 (n = 148; 13.1 %) vykazuju primeranu separaciu (mediany 0.25-0.34), co je pri
behavioralnych datach s prekryvajicimi sa stratégiami typické. Ziadny zhluk nie je degenerovany ani
zanedbatelne maly, rieSenie je teda vyvazené a vhodné na dalsie profilovanie.

Tab. 23 Medianové profily zhlukov napriec kurikularnymi kvartilmi (G1-G4): vykon (sum_max_score), usilie
(sum_attempts), &as (hodiny), iterativnost (avg_code_increment) a diurnalny podiel (day_share). Hodnoty su medidny na

klaster; uvadzaju sa na pdvodnych $kalach pre interpretovatelnost.

cluster0 clusterl cluster2 cluster3 cluster4
Group Feature median median median median median
G1 sum_max_score 37 21 37 37 37
sum_attempts 85 46 86 84 101
sum_time 4.856 1.705 4.95 4.674 5.204
day_share 0.824 1 0.889 0.833 0.813
avg_code_increment  5.301 5.346 6.58 5.845 5.559
G2 sum_max_score 37.4 2 45 44.625 43
sum_attempts 123 5 152.5 139.5 129
sum_time 8.728 0.129 13.88 14.402 8.793
day_share 0.793 1 0.744 0.775 0.774
avg_code_increment 8.173 8.429 11.957 11.522 8.158
G3 sum_max_score 8 0 22.32 20.75 14.2
sum_attempts 21 0 64 56.5 34
sum_time 1.413 0 5.087 5.003 1.801
day_share 1 0 0.795 0.813 0.8
avg_code_increment 1.056 12 41.072 19.387 11.282
G4 sum_max_score 12.9 0 29.55 23.95 14.1
sum_attempts 55 0 113 85.5 52
sum_time 3.174 0 7.667 6.111 2.761
day_share 1 0 0.818 0.867 0.917
avg_code_increment 10.382 9.66 8.382 21.315 2.337
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Obr. 11 Vykon vyjadreny skére (stfpce) a pokusmi (&iary) naprieé blokmi kurzu podla zhluku.
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Na interpretovatelné profilovanie piatich zhlukov sa reportuji medidny napriec kvartilmi G1-G4 na
kompaktnom sete indikatorov: vykon (sum_max_score), Usilie (sum_attempts), ¢asova investicia
(sum_time, uvadzand v hodinach), iterativne doladovanie (avg_code_increment) a diurndlny navyk
(day_share = sum_8 20 / (sum_8 20 + sum_20_08)). Mediany znizuju vplyv tazkych chvostov
typickych pre logaritmické rozlozenie Udajov.
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Obr. 12 Heatmapa profilov mikro-person zoskupenych podi'a G1-G4 (normalizacia po stipcoch; tmavsie = vyssie).

Porozumenie vysledkom

Vysledné profily ukazuju odlisné trajektdrie Studia — od pociato¢ného zapojenia aZ po udrzany progres,
Co ilustruje Obr. 11. Obr. 12 zobrazuje zhluky mikro-person (riadky) voci indikdtorom zoskupenym
podla G1-G4 (stipce), so stipcovou normalizaciou a v odtiefioch sivej (tmavsie odtiene znamenaju
vyssSie hodnoty). Vynikaju kontrasty skoré—neskoré a spolo¢né zvysenia, napr. zhluk 2 vrcholi v G2-G4,
zatial ¢o zhluk O je vyrazne ,front-loaded” v G1.

Strucéné zhrnutie charakteristického vzorca kazdého klastra naprie¢ G1-G4 (rozdiely vo vykone, Usili,
Case, iteracii a ¢ase dna):

e Klaster 1 (n = 688; skori ukoncéovatelia) — pozorovatelné pociatocné zapojenie v G1 (median
max_score = 21, pokusy = 46, ¢as = 1.7 h), potom prudky pokles k takmer nulovej aktivite v
G2-G3; v G4 sa objavi mierny narast vyrieSeného podielu, no median pokusov/¢asu = 0
naznacuje, Ze viac nez polovica v neskorsich blokoch nepracuje. Aktivita je takmer vylu¢ne cez
den.

e Klaster O (n = 81; stabilni do polovice kurzu) — vysoka aktivita v G1-G2 (max_score = 37 a 37.4;
pokusy =85 a 123; ¢as = 4.9 h a 8.7 h), potom lahka aktivita v G3 a mierna v G4. Iterdcia je skor
mierna (avg_code_increment: 5-10); day_share: 0.80-1.00.

e Klaster 2 (n = 132; intenzivni vytrvalci) — vysoka aktivita vo vSetkych blokoch, najma v G2 a G4
(pokusy = 153 a 113; ¢as = 13.9 h a 7.7 h; max_score = 45 a 29.6). Iterdcia je vyrazna
(avg_code_increment = 12 v G2, 8.4 v G4). Premenna day_share je mierne nizSia neZ pri
ostatnych (0.74-0.89), teda pracujp relativne viac vecer/noc¢nych aktivit.

e Klaster 3 (n = 148; neskori dolad'ovaci) — udrzané zapojenie od G1 po G4, s vyraznym ¢asovym
rozpoCtom (G2 = 14.4 h; G4 = 6.1 h) a najvysSou neskorou iteraciou (G4 avg_code_increment
=21.3); day_share: 0.78-0.87.

e Klaster 4 (n = 81; intenzivni Startéri) — velmi vysoké pokusy v G1 (101) a ¢as (5.2 h), stredna
aktivita v G2, ndsledne nizka v G3—G4; minimdlna iteracia v G4 (2.34), prevazne denny rezim.

Na vizualizaciu separacie (nie na fitovanie modelu) sa Standardizované kvartilové ¢rty premietnu do
dvoch hlavnych komponentov PCA a body sa zafarbia podla priradenia pri k =5 (Obr. 13).

PC1 predstavuje vSeobecnu os intenzity/zapojenia. Najvyssie zataze maju premenné usilia napried
blokmi, najma group{2-4} sum_attempts a group{2-4} sum_time (a v mensej miere aj sumy
vyrieSenych Casti v blokoch). Posun doprava teda znamena viac odovzdani, viac ¢asu a celkovo vyssiu
vahu vyrieSenych uloh vo viacerych blokoch; posun dolava odraza riedku aktivitu a vela nul. Kedze
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vstupy boli log-transformované a robustne skalované, PC1 mozZno interpretovat ako celkové pracovné
zataZenie v Standardizovanych jednotkach.

PCA projection (k=5) — PC1 44.2% | PC2 39.1%
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Obr. 13 PCA projekcia standardizovaného kvartilového priestoru ¢ft (body zafarbené podla k = 5 zhlukov). Klastrovanie
prebehlo v pévodnom priestore; PCA sluzZi iba na vizualizaciu. Podtitul uvadza vysvetlent varianciu PC1 a PC2.

PC2 porovnava skoré a neskoré zapojenie do kurikula a zaroven denné vs. nocné nacasovanie.
Pozitivne sa viaze na premenné z neskorsSich blokov (napr. group{3—4} sum_time, group{3—4}
sum_max_score, group{3—4} avg_increments) a na veCerné/noc¢né odovzdania, a negativne na signaly
zo skorych blokov (group{1-2}_*) a na dennu aktivitu (*_day_share). Posun nahor preto znamena viac
prace v neskorsich blokoch, intenzivnejsie iterovanie v tychto blokoch a vy3si podiel vecer/noc¢nych
aktivit; posun nadol znamend sustredenie na skoré bloky, typicky realizované prevazne cez def.

Implementdcia
Ramec pracuje s exportmi na uUrovni pokusov, ktoré vacSina vzdeldvacich platforiem uz generuje.
Zoznam pozadovanych poli je definovany v Uvodnej Casti metodiky a je pomerne univerzalny avo
vzdeldvacich prostrediach Siroko dostupny — mozno ho priamo pouZit ako kontrolny zoznam pri
implementacii.

e Vstupné data maju obsahovat minimalne: identifikator Studenta, identifikator ulohy, ziskané
a maximalne mozné body, trvanie pokusu, indikator rozsahu riesenia (pocet znakov alebo
riadkov), poradie uloh v kurikule a ¢asovu peciatku odovzdania.

e Odvodené premenné na urovni Ulohy sa ziskaju vypoctom (pre kazdého Studenta a ulohu):
podielu uspesnosti (najlepsi vysledok vzhfadom na maximum), indexu pokusu, v ktorom
$tudent prvykrat dosiahne svoje osobné maximum, kumulativneho ¢asu do tohto bodu, dizky
riedenia v danom pokuse, priemernej zmeny dizky riesenia medzi pokusmi do tohto bodu a
kategdrie ¢asu dna odvodenej z casovej peciatky.

e Agregacia do blokov trajektdrie sa realizuje chronologickym usporiadanim jednotiek kurzu a
ich rozdelenim do blokov podla ¢asu alebo naro¢nosti. Uvedené indikatory sa v ramci kazdého
bloku agreguju (podla typu metriky priemerom alebo suc¢tom). Takto vznikne kompaktny
profil, ktory zachytava skoré aj neskoré trendy bez potreby pracovat s detailnymi, dlohovymi
zdznamami. Pred zoskupovanim sa aplikuju lahké transformacie na zmiernenie Sikmosti
rozdeleni a premenné sa sSkaluju tak, aby sa obmedzil vplyv odlahlosti, pricom sa zachovaju
hodnoty indikujldce neaktivitu.

e Tvorba mikro-person vychadza zo zoskupenia blokovych profilov do malého poctu dobre
separovanych a interpretovatelnych klastrov. Pocet klastrov sa urcuje pomocou Standardnych
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kritérii separdcie, spolu s postidenim interpretovatelnosti a primeranej velkosti skupin, nie
pouzitim fixného defaultu.

e Zhrnutie a pouzitie vysledkov spociva v tom, Ze kazdy klaster sa popiSe medianmi klicovych
metrik v rdmci blokov (napr. G1-G4) a priradi sa mu struény deskriptivny nazov a kratky textovy
profil vhodny pre ucitelské prehlady alebo analytické reporty. Zaroven sa ponechaju dostupné
hlavné metriky (vykon, Usilie, ¢as, iterativnost, ¢as dria), aby bolo mozné vysledky auditovat a
postupne rozsirovat o dalSie premenné alebo alternativne agregacie.

Odporuca sa dokumentovat pouzité datové polia, volby transformacii a zdévodnenie poctu klastrov, a
zabezpedit, aby bolo pripadné pouzitie v kontakte so Studentmi transparentné, primerané a
revidovatelné z hladiska férovosti.

Diskusia a zaver

Ciefom kapitoly bolo navrhnit a demonstrovat prenositelny, protokolovo zaloZeny ramec na
odvodenie profilov uéenia z odovzdani a ziskat maly, interpretovatelny a dostatocne stabilny stbor
mikro-person pouzitelnych napriec virtudlnymi (vzdelavacimi) prostrediami.

Zistenia tieto ciele podporuju. Pouzitd sada ¢ft je zamerne minimalistickd a vychddza zo signdlov, ktoré
poskytuje prakticky kazdy systém automatizovaného hodnotenia: podiel najlepSieho skére, pocet
pokusov a ¢as do prvého osobného maxima, dizka obsahu pri najlepsej odpovedi, priemerny prirastok
obsahu a jednoduché ¢asovanie odvodené z odovzdani, ukotvené v poradi kurikula. Predspracovanie
ostava rovnako Usporné (sanitizacia, log(1+x) pre pocty/Casy, robustné skalovanie). Skuto¢nost, Ze aj
takyto minimalisticky protokol vedie k zmysluplnej Strukture bez platformovo Specifickych stép,
naznacuje, Ze relevantné signaly pre profilovanie su uz pritomné v standardnych zdznamoch. Tym sa
posilfiuje argument prenositelnosti aj pre prostredia, kde nie je moiné zavadzat dodato¢nu
instrumentaciu alebo upravovat uzavreté systémy.

Agregacia priebehu kurzu do kvartilov trajektérie (G1-G4) viedla k rieSeniu s piatimi klastrami, ktoré je
konzistentné s PCA geometriou aj s internymi validacnymi metrikami. Typoldgia zachytdva dominantny
vzorec sUstredenia aktivity do Uvodu, dve trajektérie pokracujucej prace do neskorsich blokov (s
rozdielmi v iterativnosti a v ¢asovani aktivity) a dve varianty postupného poklesu po polovici kurzu.
Hoci celkova Silhouette (0.38) naznacuje prekryvanie ocakdvatelné pri behavioralnych datach,
medidnové profily po blokoch zostavaju koherentné a interpretovatelné. Diurnalny signal prispieva k
separacii najma v kombinacii s udrzanym zapojenim v neskorsich blokoch; v opacnom pripade sa
presadzuje Uspornejsie vysvetlenie zaloZzené na vykone a Usili, ¢o je v stlade s principom ponechat ¢rty
len vtedy, ked' pridavaju vysvetlovaciu hodnotu.

Odpoved na vyskumnu otazku teda znie: Jednotny, platformovo agnosticky profilovaci model sa
navrhuje tak, Ze sa profilovanie opiera vylu¢ne o protokolové logy automatizovaného hodnotenia
doplnené o kurikuldrny a ¢asovy kontext, z ktorych sa odvodi minimalisticka a prenositelna sada ¢ft a
nasledne sa harmonizuje vystup do porovnatelnej reprezentacie trajektérie (napr. kvartily G1-G4).
Mikro-persony sa potom konstruujui ako malé mnoZstvo segmentov s jasnou interpretaciou, pricom
empirické overenie stoji na kombinacii geometrickej konzistencie (PCA), internych validacnych metrik
(vratane ocakavaného prekryvania pri behavioralnych datach) a koherencie blokovych medidnovych
profilov; stabilita a prenositelnost sa posilfiuji konzervativnym ponechavanim ¢ft len vtedy, ked
pridavaju vysvetlovaciu hodnotu. Vysledkom je maly, interpretovatelny a dostatocne stabilny sibor
mikro-person pouzitelny ako prenositelna reprezentacia pouzivatela naprie¢ obsahom a systémami, aj

v prostrediach bez moZnosti dodatocCnej inStrumentacie.

Z metodologického hladiska mikro-persony predstavuji kompaktnu reprezentacnd vrstvu, ktora
sprostredkuje prechod od protokolovych logov k Ccitatelnym profilom pouzZivatelov. KedZe su
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definované prenositelnymi funkciami (Uspesnost, Usilie, ¢asova investicia, miera zmeny riesenia) a ich
poziciou v kurikule, mozno ich chapat ako vseobecnu vrstvu profilovania aj mimo programovania.
Analdgie tychto signalov existuju v laboratérnych a simulaénych situdciach (Uspesnost ako splnenie
scenara, pokusy ako revizie postupu, ¢as do maxima ako cas k zvladnutiu zruénosti) aj v ulohach
orientovanych na tvorbu textu (rozsah a Struktdra vystupu, rozsah revizii). Prakticka prenositelnost
vsak vyzaduje prispdsobit volbu blokov trajektdrie (kvartilov alebo inych typov deleni) tak, aby
zodpovedala ¢asovej alebo obsahovej Strukture konkrétneho kurzu.

Z aplika¢ného hladiska mikro-persony neposkytuju intervencénu politiku samy osebe; sluzia skor ako
stabilny podklad pre nasledné rozhodovanie o podpore a jej nacasovani. V kontexte prace je podstatné
zdoraznit dve zasady:

e persony zachytdvaju spdsob prace a nie su priamou mierou kvality alebo vykonu Studenta;
e vizba na vysledky je ¢asovo podmienena a mala by sa opierat o longitudinalitu (napr.
stabilizacia signalov po G1 alebo G2).

Z toho vyplyva, Ze profilovanie na urovni klastrov je vhodné kombinovat s nizko-invazivnymi
individualnymi indikatormi (napr. stagnacia, opakované neskoré odovzdania), aby sa zniZilo riziko
neprimeranych generalizacii.

Limity a smery dalsieho vyskumu. Stidia je viazana na jeden kurz a jednu doménu, preto je potrebné
overit externu validitu replikaciou v dalSich kurikulach a na inych platformach. Protokolové zaznamy
popisuju spravanie, nie porozumenie; terminy a paralelné predmety mozu skreslovat vzorce Usilia. Cast
indikatorov je viazana na dosiahnutie prvého osobného maxima; skoré ukoncenie sa premieta do nul,
ktoré su informativne, no zaroven zvysuju riziko skreslenia pri interpretacii. Interné validaéné metriky
hodnotia geometriu klastrov v priznakovom priestore, nie pedagogickd hodnotu, ktora vyzaduje
nasledné prepojenie na vysledky a (idedlne) experimentdlne overenie.

Prirodzené pokracovania zahffiaju replikaciu pipeline v dalSom programovacom kurze (a idedlne na
odlisSnej platforme), prepojenie mikro-person s vysledkami (retencia, skuska, prechod do
nadvazujucich kurzov) a mapovanie profilov na kontrolované intervencie s hodnotenim dopadu a
férovosti. Stcasne je mozné ramec rozsirit o lahké, siroko dostupné signaly (napr. blizkost k terminu),
pri zachovani minimalistického charakteru protokolu.

V sthrne vysledky naznaduju, Ze jednotny, platformovo agnosticky model profilovania méze byt
postaveny na Standardnych protokoloch doplnenych o kurikuldrnu sekvenciu a hrubé ¢asovanie. Takto
odvodené mikro-persony s malé, interpretovatelné a lokalne stabilné, a predstavuju realisticky zaklad
pre dalSiu adaptivnu orchestraciu vo virtualnych vzdeldvacich prostrediach.

Prinos pre oblast habilitacie
Prinos tejto sekcie pre oblast habilitacie mozno zhrnut do nasledujicich bodov:

e Teoreticky prinos spociva v tom, Ze sa explicitne ukazuje, ako sa daju nizkourovnové zaznamy
spravania previest na vysSie, interpretacne uchopitelné konstrukty bez dotaznikov.
Typologické ukotvenie (bloky spravania inSpirované hracskou typoldgiou) vytvara
transparentny most medzi mechanikami hry a vyznamom odvodenych ¢ft a zaroven pomenutva
hranice: nie vSetky konstrukty su v kazdom prostredi zodpovedne izolovatelné (napr. socidlna
dimenzia v singleplayeri).

e Metodicky prinos spociva v Standardizovanom postupe, ktory robi agregované profily
prenositelnymi a reprodukovatelnymi: od rekonstrukcie relacii, cez odvodenie a normalizaciu
metrikami na jednotku casu, oSetrenie Sikmych rozdeleni a redundancii, az po redukciu
dimenzie (PCA) a segmentaciu (k-means). KI'icovym prvkom je stabilitné overenie rieSenia cez
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jadrové prerezanie podla individualnej istoty priradenia a bootstrap resampling s
kvantifikaciou stability (ARI), ¢im sa z jednorazového zhlukovania stdva kontrolovany protokol
tvorby mikro-person.

e Prakticky prinos spociva v tom, Ze vysledné mikro-persony su priamo pouzitelné pre dizajn a
adaptdciu systému: ide o malé mnozstvo zrozumitelnych profilov spravania odvodenych zo
Standardnej telemetrie, ktoré vedia odlisit napriklad rizikovo-agresivny styl, opatrné prezivanie
alebo prieskumne orientované hranie. Tym sa posilfiuje prenositelnost aj do prostredi, kde nie
je mozné zavadzat dodato¢nu inStrumentaciu alebo zasahovat do uzavretych systémov.

e Pre multi-view modelovanie sekcia prindsa stabilny agregacny pohlad, ktory sa prirodzene
integruje s ostatnymi vrstvami: poskytuje kompaktné, interpretovatelné profily pouzivatelov
na Urovni sumarnych ¢ft a zarover umoznuje pracovat s neistotou (jadro vs. hrani¢né pripady)
tak, aby sa tvrdé priradenia dali pouzivat ako pravdepodobnostné skére pre neskoru fuziu. V
ramci stability-first logiky tym tato vrstva plni Ulohu robustného behavioralneho zakladu, ktory
sa da vazit podla stability a pokrytia a bezpecne zapojit do konstrukcie spolo¢ného priestoru.

Behavioralna vrstva: Typologicky ukotvené persony z logov

V modernych digitalnych hrach je pochopenie sprdvania hracov pre vyvojarov klicové a predstavuje
centralnu tému game analytics (Fu et al., 2017), (J. Tan & Katchabaw, 2022). Modelovanie hracov —
tvorba abstraktnej reprezentacie toho, ako sa hrac¢ sprdva v hernom prostredi — podporuje
optimalizaciu dizajnu, kvalitu pouZivatelskej skiisenosti a personalizaciu ¢i adaptaciu hry (Bakkes et al.,
2012), (Alvarez et al., 2022). Obzvlast dolezité je v situaciach, kde sa obsah alebo obtiaznost upravuju
podla preferencii, zru¢nosti a Stylov hry jednotlivcov (Paraschos & Koulouriotis, 2023), (Mortazavi et
al., 2024).

Tradi¢né pristupy k segmentacii a typoldgiam casto vychadzaju z top-down pohladu, ako su dotazniky
alebo dizajnérsky riadené taxondmie. Modely typu Bartleho typy hracov (Bartle, 1996) ¢i HEXAD
(Tondello et al., 2016), (Tondello et al., 2019) sa zvycajne opieraju o sebahodnotenie zbierané mimo
hernej relacie a mozu trpiet skresleniami, slabSou ekologickou validitou a obmedzenou pouzitelnostou
napriec Zanrami (Bicalho et al., 2019), (Kirchner-Krath et al., 2024). Oproti tomu herné event logy a
telemetria predstavuju najbeznejsi kvantitativny zdroj informacii o sprdvani: zachytdvaju tisice akcii na
jednu reldciu a umozriuju objektivnejSie analyzovat interakciu hracov s hernymi systémami (Melo et
al., 2025).

Hoci sa bottom-up klastrovanie telemetrie v literature objavuje, log-based behaviordlne profilovanie
je stale metodicky fragmentované a ¢asto tazko reprodukovatelné (Sifa et al., 2018), (Su et al., 2021),
(Ferguson et al., 2020). V praxi sa to prejavuje tromi opakujicimi sa problémami.

e Pokrocilé metdody dokazu zachytit komplexné vzorce v telemetrii, no ¢asto st vnimané ako
black-box: ich reprezentacie sa tazko prepajaju s intuitivnymi pojmami relevantnymi pre dizajn
(taktika, stratégia, motivdcia), ¢o brzdi ich prijatie v praxi (Barredo Arrieta et al., 2020),
(Dwivedi et al., 2023), (Rai, 2020).

e Rodzne klastrovacie algoritmy, parametre alebo aj ndhodné inicializacie mézu viest k vyrazne
odlisnym segmentaciam tej istej populacie; robustnost vysledkov sa pritom ¢asto neoveruje
prevzorkovanim ani v ¢ase (J. Tan & Katchabaw, 2022), (EI-Nasr et al., 2021), (Su et al., 2021).

e Neexistuje vSeobecne akceptovany, jasne zdokumentovany analyticky postup, ktory by sa dal
l[ahko replikovat: logy su heterogénne a slabo s$tandardizované, takie predspracovanie a
konstrukcia ¢ft dominuju praci, no v publikaciach byvaju popisané nedostatoc¢ne na to, aby boli
znovupouzitelné (J. Tan & Katchabaw, 2022), (Kirchner-Krath et al., 2024), (Ferguson et al.,
2020).
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Tato kapitola reaguje na uvedenu medzeru tym, Ze predstavuje znovupouzitelny pipeline, ktory
odvadza interpretovatelné, typolégiou ukotvené behaviordlne metriky z hernych logov a zdroven
explicitne overuje stabilitu vyslednych person. Postup sa demonstruje na telemetrii zo single-player
FPS scendra a zahfiia:

e odvodzovanie behavioralnych ¢ft z event logov, inSpirovanych ramcami typov hracov (najma
Bartleho rozlisSenim Achiever/Killer/Explorer) (Bartle, 1996),

e redukciu redundancie a odhalenie latentnej Struktiry pomocou korelacného skriningu a
analyzy hlavnych komponentov (PCA),

e stabilitne orientované klastrovanie v latentnom priestore (k-means + bootstrap
prevzorkovanie) so siluetovo riadenym pruningom na oddelenie stabilného jadra person od
nejednoznacnych hrani¢nych pripadov,

e tvorbu person opisatelnych konkrétnymi hernymi metrikami, pouzitelnych pre analytiku,
dizajn a potencialnu personalizaciu.

Kapitola vyuZiva hernu telemetriu na rychle ziskanie zakladnych charakteristik hra¢a vo forme
agregovaného behavioradlneho profilu. Udalosti z hry sa zhrnd do kompaktného suboru indikatorov
(napr. intenzity, pomery, miery vykonu a progresu) a z tychto agregatov sa nasledne konstruuju
persony. KedZe agregacia oslabuje ¢asovy kontext, interpretacia klastrov moze byt prilis volna. Preto
sa pouziva typoldgiou riadené ukotvenie: este pred analyzou sa zvoli typoldgia (napr. Bartle) a podla
nej sa navrhnu bloky metrik, ktoré nasledne usmernuju interpretdciu a pomenovanie person. Druhou
podmienkou je stabilita — ak sa segmenty menia pri beZznych analytickych perturbaciach, vysledok nie
je pouzitelny.

Z toho vyplyva jadro kapitoly: ukotvenie ma zvysit zrozumitelnost bez toho, aby sa ,vymyslel” vyznam,
a stabilitné overenie ma ukazat, ktoré persony tvoria robustné jadro a ktoré su hrani¢né pripady

a definicia vyskumnej otazky:

e BEHA3: Ako konstruovat interpretovatelné behaviordlne persony z agregovanych hernych
logov a do akej miery typoldgiou riadené ukotvenie zniZuje riziko nadinterpretdcie a zvysuje
vysvetlitelnost stabilnej Struktiry person?

Ambiciou kapitoly nie je identifikovat univerzalnu mnozinu typov hracov, ale ukazat, Ze transparentny,
log-driven pipeline — doplneny o typoldgiou riadené ukotvenie a explicitnu validaciu stability — méze
viest k psychologicky interpretovatelnym a empiricky robustnym personam, ktoré si vhodné pre game
analytics aj dizajn.

Prehlad relevantnych zdrojov

Modelovanie hradcov md v hernom vyskume a v interakcii ¢lovek—pocitac dihd tradiciu, najma vo forme
typoldgii zalozenych na motivaciach alebo preferenciach (Ballou et al., 2024), (Bunian et al., 2017),
(Nacke et al., 2011). Klasické ,top-down“ pristupy, ako Bartleho typy hracov pre prostredia MUD a
MMO (Bartle, 1996), ¢i neskorsie modely ako Yeeho motivacie (Yee, 2006a) alebo HEXAD (Tondello et
al., 2016), definuju niekolko idedlnych typov (napr. Achiever, Killer, Explorer, Socializer) a hracov k nim
priraduju pomocou dotaznikov alebo kvalitativnych metdd.

Tieto rdmce poskytuju spolocny jazyk pre dizajnérov a vyskumnikov. V praxi sa pouzivaju pri navrhu
obsahu, monetizacnych stratégii a gamifikacnych systémov a ¢asto funguju ako ,,mentalne modely“ pri
uvaZovani o segmentoch hracov (Kirchner-Krath et al., 2024), (Nacke et al., 2014). Novsie systematické
prehlady vSak upozornuju na viacero obmedzeni takychto typoldgii (Kirchner-Krath et al., 2024), (Bris
et al., 2021), (Passalacqua et al., 2021). Empirické Studie poukazuju na prekryvanie dimenzii medzi
modelmi, slabsiu replikovatelnost faktorovych Struktir, problémy so spolahlivostou skal a nejasnu
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prenositelnost naprie¢ Zzanrami a platformami (Tondello et al., 2019), (Bateman et al., 2011), (Busch,
Mattheiss, Orji, et al., 2016). Casto sa ukazuje, Ze rozne typoldgie v jadre zachytavajui podobné latentné
faktory (napr. vykon, socidlnu interakciu, exploraciu), no pouzivaju odlisné nazvy a kategérie, ¢o stazuje
porovnavanie vysledkov (Tuunanen & Hamari, 2012), (Kirchner-Krath et al., 2024), (Gonzéalez-Gonzalez
et al., 2022). Zaroven ide vacSinou o nastroje sebahodnotenia, ktoré meraju deklarované preferencie,
nie spravanie v konkrétnych hernych situaciach.

Tym vznikd rozdiel medzi tym, ako hraci opisuju sami seba v dotaznikoch, a tym, ako sa redlne spravaju,
Co je zachytené v hernych event logoch (Tondello et al., 2016), (Drachen et al., 2014), (Colombo et al.,
2023). Z tohto dovodu dava zmysel kombinovat typoldgie s modelovanim zalozenym na logoch:
existujuce ramce poskytuju psychologicky ukotveny interpretacny slovnik, no samy osebe neponukaju
konkrétny algoritmicky postup. Herné logy naopak poskytuji bohaté behaviordalne data, ale
neposkytuji nazvy a vyznamové kotvy pre segmenty (Fis Eriimit et al., 2021). Aktudlny vyskum preto
otvéra otazku, ako navrhovat érty odvodené z logov tak, aby boli zaroven interpretovatelné v
terminoldgii znamych typoldgii a zaroven vhodné na dalSie spracovanie (napr. redukciu dimenzie a
segmentdciu) (Bunian et al., 2017), (Drachen et al., 2014), (Konert et al., 2015), (Zuchowska et al.,
2021).

Event logy a telemetria s dnes Standardnou suc¢astou komeréného vyvoja hier. V redlnom case sa
sleduje retencia, progres, monetizacia aj detailné herné akcie (Bauckhage et al., 2015), (Perisi¢ &
Pahor, 2023), (Mustac et al., 2022). Na tejto infrastruktire vyrastla oblast game analytics — od
deskriptivnych Statistik a A/B testovania az po pokrocilé modely (J. Tan & Katchabaw, 2022), (Melhart
et al., 2020). Priblizne od roku 2010 sa zaroven vyrazne rozsirili prace, ktoré pomocou klastrovania
odvodzuju styly hry priamo z logov: od MMO (napr. World of Warcraft (Drachen et al., 2014)) a free-
to-play hier (Normoyle & Jensen, 2015) az po mobilné casual tituly (Fu et al., 2017), (Saas et al., 2016).
PouZivaju sa rozne postupy vratane k-means, hierarchického a modelového klastrovania, self-
organizing maps, NMF ¢i archetypdlnej analyzy (Bicalho et al., 2019), (Mustac et al., 2022), (Garcia-
Sanchez et al., 2020).

Vysledky z telemetrie ¢asto odhaluju zrozumitelné vzorce sprdvania. Typickym prikladom je kontrast
PvP (player-versus-player) vs. PVE (player-versus-environment) orientacie alebo rozdiel medzi
speedrunnermi a completionistami (Fu et al., 2017), (Drachen et al., 2013), (Sipone et al., 2025). V
hrach s mikrotransakciami sa zase v logoch pravidelne identifikuje mala skupina hracov (tzv. whales),
ktora mifia nedmerne vela v porovnani's beznymi platiacimi hra¢mi (Close et al., 2021). Zarover sa vSak
ukazuje, ze segmentacia je citlivd na vyber ¢rt a kontext konkrétnej hry. Mnohé studie pouzivaju ad
hoc indikatory (napr. pocty killov, navstivené zény, pocty prihlaseni) a len zriedkavo systematicky
odliduju ¢rty na Urovni relacie, hraca a ¢asu (Fu et al., 2017), (Milogevi¢ et al., 2017). Casto tieZ nie je
jasne oddelené, ¢o v crtach reprezentuje schopnosti, motivacie a ¢o je désledok Strukturdlnych
podmienok (napr. di?ka hrania, dostupny obsah). To komplikuje psychologicku interpretaciu klastrov
(Zuchowska et al., 2021), (Habibi et al., 2023).

Dal$im problémom je prenositelnost postupov. Postupnost od logov ku klastrom byva prispésobena
jednej datovej sade a Casto nie je opisany tak, aby sa dal spolahlivo zopakovat inde (Tlili et al., 2021).
Aj ked' existuju metodické prispevky (napr. porovnania viacerych klastrovacich metéd na rovnakych
logoch), stale chybaju ucelené, krokové postupy pre vyber &ft, redukciu dimenzie a validaciu
segmentov naprie¢ hrami (Banihashem et al., 2024), (K. K. Yu et al., 2024).

V log-based modelovani hracov sa opakovane ukazuju dve metodické osi: interpretovatelnost
a stabilita (Bauckhage et al., 2015), (Busch, Mattheiss, Hochleitner, et al., 2016). Komplexné modely
(autoenkddery, hlboké siete, zloZité zmesové modely) vedia zachytit jemné vzorce, no latentné
reprezentdcie sa tazko prekladaju do pojmov, s ktorymi pracuje dizajn (tempo boja, miera rizika, miera
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exploracie) (Cheng et al., 2022), (X. Wang et al., 2025). Preto viacero prac odporuca jednoduchsie a
Citatelné techniky, ako PCA alebo rotované faktory, aj za cenu miernej straty prediktivneho vykonu (Fu
etal., 2017), (Yannakakis & Togelius, 2018b). Stabilita sa tyka toho, ¢i sa persony objavuju konzistentne
pri zmene metddy, parametrov a prevzorkovania dat. Studie ukazuji, e k-means, fuzzy c-means,
hierarchické klastrovanie ¢i archetypalna analyza m6zu nad rovnakymi ¢rtami najst odlisné Struktury;
citlivost sa prejavuje aj pri volbe k a inicializaciach (Bauckhage et al., 2015), (Ferguson et al., 2020),
(Yannakakis & Togelius, 2018b). Stabilita sa pritom casto hodnoti len internymi indexmi, ktoré malo
hovoria o tom, ktori hraci su priradovani spolahlivo a ktori su , hrani¢ni”. Bootstrap, validacia naprie¢
datasetmi alebo pristupy typu core-vs-periphery sa pouZivaju skor vynimocne (Agrawal et al., 2021),
(Normoyle & Jensen, 2021).

S interpretovatelnostou a stabilitou Uzko stvisi aj otazka workflow. Aj ked'je vSeobecny postup znamy,
v praxi rozhoduje mnoZstvo implicitnych volieb: ktoré eventy zahrnut, ako agregovat reldcie na hraca,
ako transformovat rozdelenia ¢i aké koreldcie tolerovat. KedZe tieto kroky byvaju v élankoch opisané
strucne, replikacia je Casto nemoznd. Aj preto sa objavuju vyzvy na znovupouzitelné metodoldgie a na
preciznejsiu dokumentaciu celého postupu — od logov aZ po validované persony (J. Tan & Katchabaw,
2022), (Bicalho et al., 2019), (Kirchner-Krath et al., 2024), (Ferguson et al., 2020), (Tricomi et al., 2023).
Reprezentativne prace porovnavajuce metddy segmentdcie alebo aplikacie na velké multiplayer logy
pritom Casto prezentuju segmentdciu ako jednorazovy vysledok a prinasaju len obmedzené dbékazy
robustnosti pri prevzorkovani ¢i zmene parametrov, ¢o naznacuje, Ze stabilitné overovanie zostava v
praxi skor zanedbavané (Drachen et al., 2014), (Bauckhage et al., 2015), (Normoyle & Jensen, 2015),
(Saas et al., 2016), (Normoyle & Jensen, 2021).

Metodika vyskumu

V tejto Casti sa opisuju data, predspracovanie a analyticky postup, ktorym sa z hernej telemetrie
odvodia interpretovatelné a stabilné persony hracov. Pracuje sa s telemetriou z Another Useless
Zombie Game, single-player FPS experimentdlneho prostredia navrhnutého a vytvoreného pre
vyskum. Kazdé hranie generuje ¢asovo oznaceny tok udalosti, ktory zachytava pohyb (polohu) a akcie
(strelbu, zber zdrojov, interakcie so zombie a nabijanie Unikového portalu energiou ako cielovu
aktivitu).

Klicovou vlastnostou pristupu je prepojenie celého postupu s explicitnou typoldgiou hracov. V tejto
studii sa pouziva Bartleho taxondmia (Achiever, Explorer, Socializer, Killer) ako dizajnérsky slovnik, nie
ako merany konstrukt (neodhaduje sa Bartle-skére z dotaznikov). Typoldgia sa pouZziva na navrh blokov
metrik, interpretaciu latentnych dimenzii a pomenovanie vyslednych person. Rovnaky ramec je
pouzitelny aj s inymi typolégiami (napr. HEXAD, Yee), ak sa zmeni mapovanie metrik na iné koncepty.

Postup spaja surové zaznamy z hry s personami, ktoré su zaroven interpretovatelné a stabilné. Sklada
sa z nasledujucich krokov:

1. Predspracovanie hernych zdznamov — eventy sa premapuju zo surového formatu na jednotnu
reprezentaciu zakladnych akcii a relacii (pohyb, strelba, zber zdrojov, praca s portalom,
udalosti so zombikmi). Vystupom je reldciovy zaznam vhodny na extrakciu metrik.

2. Konstrukcia behavioralnych metrik a blokov — z nizkourovrnovych udalosti sa odvodia metriky,
ktoré maju priamu interpretaciu v pojmoch hernych mechanik (napr. tempo a intenzita boja,
miera exploracie, expozicia riziku, vyuZitie zdrojov). Metriky sa organizuju do vyznamovych
blokov a kazdy blok sa anotuje podla primarnej vazby na typologické tendencie (v tomto
datasete najma Achiever/Killer/Explorer). KedZe ide o single-player hru, vlastnosti Socializer sa
nedaju izolovat ako samostatny, zodpovedne interpretovatelny blok a zohladnuju sa len
nepriamo tam, kde to dava zmysel.
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3. Agregacia a hygienizacia metrik na urovni hraca — metriky sa vypocitaju na Urovni hraca a
skontroluju sa ich rozdelenia, Sikmost a redundancia. Podla potreby sa aplikujd transformacie
a odstrania sa problematické alebo duplicitné premenné. Vystupom je normalizovany vektor
stabilnych behavioralnych charakteristik pre kazdého hraca (nie surovy tok udalosti).

4. Redukcia dimenzie a odhalenie latentnej strukttiry — najprv sa odstrania vysoko redundantné
premenné (korelacny skrining). Nasledne sa pouZije PCA, aby sa ziskali ortogonalne
komponenty sumarizujlce SirsSie vzorce spravania (napr. intenzita boja, explorativny pohyb,
miera rizika). Komponenty sa volia tak, aby zostali ¢itatelné v terminoldgii hry.

5. Identifikacia kandidatnych person klastrovanim v PCA priestore — v latentnom priestore sa
preskiumaju kandidatne rieSenia segmentacie a zvoli sa variant, ktory poskytuje zmysluplné a
interpretovatelné rozdelenie populdcie. V tejto faze sa hranice segmentov povaZuju za
predbezné.

6. Validacia stability a oddelenie jadra od hrani¢nych pripadov - stabilita sa overi postupom
zaloZzenym na pruningu: hraci sa zoradia podla individudlnej hodnoty siluety a vytvori sa jadro
z pripadov s vysokou koherenciou, pricom hrani¢né pripady s nejednoznaénym clenstvom sa
do stabilitného testu nezahffiaju. Na jadre sa vykona bootstrap prevzorkovanie, znovu-fit
klastrovania a stabilita sa kvantifikuje pomocou ARI medzi referencnym a prevzorkovanymi
rozdeleniami. Za doveryhodné sa povazuju len rieSenia s konzistentne vysokou stabilitou.

7. Spatné mapovanie person do metrik a typologickych blokov — stabilné persony sa premietnu
spat do povodnych metrik a blokov. Pre kazdu personu sa vyhodnoti profil naprie¢ metrikami
(napr. tempo, expozicia riziku, exploracia, vyuZitie zdrojov) a posudi sa, Ci je interpretacia v
sulade s vopred definovanymi blokmi. Tento krok uzatvara segmentaciu do formy pouzitelnej
pre analytiku a dizajn.

Struktdra pipeline je zndzornena na Obr. 14.

Stage 1 N Stage 2 N Stage 3 N Stage 4
Data preprocessing Metrics preparation Dimensionality reduction Persona profiling
From raw data to actions Metrics derivation Correlation analysis Persona identification
- mapping raw event records - deriving behavioral metrics - removing highly redundant - clustering method selection
to structured game actions from game actions features and
4 \|, l clustering experimentation
Data filtering and cleaning Metrics aggregation b'# luati
- applying validity rules and - aggregating sessions, com- PCA o Perszll?la stability eva uat(:jlon
removing trivial sessions puting player-level properties - extraction of principal - stability assessment an
T components core clustering application
Output: v v
Output: — aggregated player profiles| — Output: - Output
clean event-level dataset across games PCA space representation Stable persona profiles
verification and alignment
with typology
Anchoring typology | typological blocks ‘ ‘ typological tendencies | |typo|ogica| orientat‘ions‘ typological profiles

Obr. 14 Vizualizacia postupu spracovania hernych event logov s vazbou na typolégiu.

Pripadova sStudia: FPS telemetria

Ucastnici a herné prostredie

Empirickym zakladom Studie je herna telemetria z Another Useless Zombie Game, single-player first-
person shooter vyvinutej ako vyskumny prototyp.

Hra sa odohrava v malom mestskom prostredi s viacerymi generdtormi zombikov a centralnou
oblastou tovarne. Hrac sa volne pohybuje v 3D priestore, striela na priblizujucich sa zombikov, zbiera
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municiu a bali¢ky zdravia a dodava energiu na nabijanie Unikového portalu, ktory predstavuje hlavny
ciel kazdého behu. Ukdzka herného prostredia je na Obrazku 15.

Dataset obsahuje zaznamy z 1 962 hernych reldcii, ktoré odohralo 156 unikatnych anonymizovanych
hracov. Kazdy hrac¢ je dobrovolne prepojitelny so svojou mailovou adresou pre porovnanie s inymi
view-mi. Hraéi mohli odohrat lubovolny pocet hier (relacii). V hre neboli skriptované scenare ani
vynutené zmeny obtiaznosti. VSetky pozorovania pochddzaju z prirodzeného hrania na rovnakej Urovni
a s rovnakym suborom pravidiel.
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Obr. 15 Herné prostredie a vizualizacia typickej scény utoku zombikov..

Logované udalosti

Herny engine zaznamendva aktivitu hraca ako sekvenciu ¢asovo oznacenych udalosti. Kazdy zaznam
obsahuje minimadlne identifikdtor hraca, identifikator reldcie, typ udalosti, ¢asovu peciatku a
parametre Specifické pre danu udalost. Zakladné typy udalosti su:

e Pohybové udalosti, ktoré zachytavaju poziciu a orientaciu hraca v case.
e Udalosti strelby, vratane informacie o zasahu zombika, type zasahu (hlava/telo) a o pozicii,
resp. vzdielanosti.
e Interakcie so zombikmi, napr. uhryznutia a Umrtia zombikov.
e Udalosti zdrojov, napr. zdvihnutie municie, batérii a balickov zdravia.
e Udalosti portalu a spawnerov, napr. strelba na spawner, zni¢enie spawneru, dodanie energie
do unikového portalu a finalny stav portalu.
e Hraniéné udalosti relacie, ktoré oznacuju zaciatok a koniec hry (vyhra, smrt alebo ukoncenie
hracom).
Predspracovanie ddt
Ako prvy krok sa z rekonstruovanych logov vytvorili individudlne herné relacie. Udalosti sa zoradili
podla ¢asu a zoskupili podlaidentifikdtora hraca. Nova reldcia sa zacala vzdy vtedy, ked'sa v logu objauvil
marker zaciatku relacie, aj ked' sa ten isty identifikator hraca vyskytol uz predtym. Opakované hranie
toho istého hraca sa tak reprezentuje ako viacero samostatnych reldcii.

Nasledne sa odfiltrovali nedplné alebo chybné sekvencie a trividlne kratke ¢i neaktivne relacie, ktoré
nereprezentuju zmysluplné hranie. Konkrétne sa odstranili hry kratSie ako 40 sekdnd. Tento prah
zodpoveda priblizne polovici najrychlejSieho Uspesného behu a efektivne vylucuje relacie, ktoré hraci
ukoncili takmer okamfZite po Starte. Po tomto kroku zostalo 855 relacii.

Pre kazdu validnu relaciu sa nasledne vypocital subor behavioralnych metrik na drovni relacie (napr.
dlzka relacie, pohyb, boj, riziko a indikatory préce so zdrojmi).

Aby sa zachytili poc¢iatocné parametre modelu, predspracované herné event logy sa transformuju na
behavioralne charakteristiky na Urovni hraca, ktoré sa daju zmysluplne interpretovat v terminoldgii
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znamych typoldgii. Postup vychadza z Bartleho taxondmie a pre Another Useless Zombie Game
definuje Styri Siroké Styly kompatibilné s hernymi mechanikami. Pre kazdy Styl sa identifikuju tie
aspekty spravania (pohyb, strelba, zber zdrojov, sp6sobené poskodenie, interakcia s portadlom), ktoré
najlepsie reprezentuju jeho tendencie, a agreguju sa do numerickych charakteristik pocitanych na
urovni relacie a nasledne hraca.

Definicia parametrov vychdadza z nasledujucich tvah o motivacnych skupinach:

e Achiever je orientovany na vykon a splnenie ciela — snazi sa ¢o najrychlejSie a najefektivnejsie
nabit portal, optimalizuje zber batérii, ni¢i spawnery a maximalizuje kill rate.

e Explorer uprednostnuje prieskum priestoru— vela sa pohybuje, pokryva velku ¢ast mapy, skisa
rozne trasy a zény, menej mu ide o ¢asovo optimalne dokoncenie.

e Socializer sa v single-player verzii najlepsie priblizuje uvolnenému, zaZitkovému stylu. To, o
by v klasickej typoldgii bola socidlna interakcia, sa tu prejavuje skor nizko-sutazivym hranim
(viac chodze bez strelby, zber zdrojov skor pre pocit bezpecia nez pre vykon). V tomto type hry
sa vSak tento profil nepovaZuje za samostatny typ —jeho vy€lenenie by bolo nitené a opieralo
by sa o Spekulativne zavery.

o Killer ma agresivny bojovy Styl — vyhladava suboje, ¢asto striela za pohybu, priblizuje sa k
zombikom, riskuje uhryznutie, ale dosahuje vysoky kill rate. Zaujima ho dominancia v boji, nie
nevyhnutne efektivny progres k portdlu.

Vysledkom konceptualneho mapovania je Tab. 24, ktord sumarizuje vietky extrahované charakteristiky
na urovni hraca. Pre kazdu metriku sa uvadza nazov, zdroj(e) v logu, stru¢ny vyznam v kontexte hry,
primarny Bartle Styl(y) a konceptudlny opis vypoctu.

Pri definicii charakteristik sa uprednostfiuji najma mindtové miery (per-minute), pretoZze surové pocty
udalosti st silno ovplyvnené dizkou hry. Hra¢, ktory prezije dlhsie, takmer nevyhnutne nazbiera viac
killov, predmetov, uhryznuti ¢i vystrelov aj pri podobnej intenzite hry. Normalizaciou podla herného
¢asu (napr. kills/min, dizka drahy/min, bites/min, zbery/min) sa ziskaju charakteristiky, ktoré lepsie
odrazaju stabilné tendencie (tempo boja, intenzitu pohybu, rizikovost, vyhladavanie zdrojov) nez
samotnu expoziciu ¢asu.

Naopak, intrinsicky ¢asové indikatory (napr. ¢as do prvej dodavky energie, ¢as do prvého uhryznutia,
priemerny ¢as medzi uhryznutiami) a ohrani¢ené pomery (napr. headshot ratio, presnost strelby, bites-
per-kill) sa ponechdvaju v pévodnej mierke, kedZe uz vyjadruju sprdvanie vzhladom na c¢as alebo
Uspesnost.

Tab. 24 Prehlad behavioralnych metrik

Nazov metriky Popis Zd::’g(:) v Bartle Vypocet z event logov
Cas do prvej Ako rychlo hra¢ za¢ne prispievat collect, A t(prva navsteva portdlu) - t(game_start)
dodavky energie | khlavnému cielu (nabijanie portal,
portélu). game start
Miera zberu Tempo zbierania energetickych collect A #batérii / playtime
batérii batérii.
Cas do znicenia Ako rychlo hrac zneskodni prvy shoot, A pre prvy znieny spawner: t(destroy) - t(game_start)
prvého zdroj zombikov. spawner,
spawneru game start
Priemerny ¢as Typicka rychlost ni¢enia shoot, A pre kazdy spawner: t(destroy) - t(prvy vystrel na
zni¢enia spawnerov. spawner spawner); potom priemer
spawneru
Intensita ,focus Intenzita strelby na spawner shoot, A pre kazdy spawner: #shots_on_spawner / (t(destroy)
fire” na spawner | pocas jeho likvidacie. spawner - t(prvy vystrel)); potom priemer
Headshot Pocet presnych zdsahov shoot A/K pocet shoot eventov s hit = true a hit_type = head /
zasahy za zombikov do hlavy za mindtu. playtime
minutu
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Nazov metriky Popis Zd:gjg(j) v Bartle Vypocet z event logov
Ne-head zasahy Pocet menej efektivnych zésahov | shoot A/K pocet shoot eventov s hit = true a hit_typezhead /
za minutu (telo) za minutu. playtime
Pomer Normalizovana presnost: aky shoot A/K headshot_hits / (headshot_hits +
headshotov podiel zasahov su headshoty. non_head_zombie_hits)
Presnost strelby | Efektivita strelby bez ohladu na shoot A/K #hits_total / #shots_total
lokalizéciu zasahu.
Pocet vystrelov Do akej miery hrac preferuje shoot A/K pocet shoot eventov s target_type = spawner
na spawner nicenie zdrojov pred jednotlivymi
zombikmi.
Energia do Rychlost nabijania Gnikového portal A total_energy_delivered_to_exit_portal / playtime
portalu za portalu v ¢ase.
minutu
Killy za mindtu Tempo eliminacie zombikov shoot/kill A/K #kills / playtime
(bojovy vykon v ¢ase).
Celkovy pocet Celkova bojova produktivita v shoot/kill A/K pocet zombie kill eventov
killov relacii.
Dizka drahy za Ako aktivne sa hrac pohybuje. move E total_path_length / playtime
minutu
Celkova dizka Absolutny objem pohybu v leveli. | move E sucet vzdialenosti medzi po sebe idicimi poziciami
drahy
Trvanie relacie Ako dlho hrac ostane v hre pred vsetky A/E t(posledny event) - t(prvy event)
ukoncenim. eventy
Pokrytie plochy Kolko z mapy hrac preskima. move E pocet unikatnych buniek navstivenych v
diskretizovanej mape
Zbery zdravia za Ako Casto hrac obnovuje zdravie collect E pocet collect s item_type = health/heart / playtime
minutu (sebazachova).
Zbery municie Tendencia manazovat municiu a collect A/E pocet collect s item_type = ammo / playtime
za minutu vyhladévat zdroje.
Podiel minut Podiel ¢asu straveny shoot, time E podiel 1-mindtovych binov bez shoot eventov
bez strelby pohybom/pozorovanim bez boja.
Priemerna dizka | Typicka dizka , pokojnych move, E priemer drah medzi po sebe iducimi vystrelmi
drahy bez presunov” medzi bojmi. shoot
strelby
Pocet uhryznuti Ako Casto sa zombici dostanu na bite K/E pocet bite eventov
dosah a zasiahnu hraca.
Priemerny cas Sprévanie po zasahu: ¢i hrac bite K/E zoradit bite eventy podla ¢asu, pocitat At(i+1)-At(i),
medzi ostava v nebezpeci. potom priemer
uhryznutiami
Index Rozlisuje pobyt v malej oblasti vs. | move E/K (#unique_grid_cells_visited) / total_path_length
campovanie vs. pohyb po mape.
roaming
Pocet Celkova angaZovanost: kolkokrat | session All pocet unikatnych session_id pre user_id
hier/relacii na sa hraé vrati hrat. metadata
hraca
Typ ukoncenia Ci hrag zvyéajne dokongi ciel, final, death, A/K/E kategoria z posledného eventu: {final_portal_open,
hry zomrie alebo odide. exit death, leave}
Vystrely pocas Agresivny ,kiting” Styl (strelba move, K pre shoot event: rychlost z blizkych move eventoy;
pohybu za bez zastavenia). shoot pocitat vystrely s speed>prahova hodnota / playtime
minutu
Pohyb dozadu Miera Ustupu pri konfrontacii s move (s K informécia je uloZend vo findlnom evente
za minutu nepriatelmi. rotaciou)
Priemerna Preferovana bojova vzdialenost shoot, K/E pre kazdy zdsah: vzdialenost medzi poziciou hraca pri
vzdialenost (na blizko vs. bezpecny odstup). pozicie vystrele a poziciou ciela; potom priemer
strelby cielov
Cas do prvého Ako dlho sa hrac vyhne zésahu; bite, game K/E t(prvé uhryznutie) - t(game_start); ak bez uhryznutia,
uhryznutia indikator rizika/opatrnosti. start vysledok = playtime
Rizikovy pomer Rovnovéha medzi prijatym bite, kill K #bites / max(#kills, 1); vy$Sie = viac poskodenia na
(uhryznutia na poskodenim a efektivitou v boji. dosiahnuty kill
kill)

Pre nasledné modelovanie sa data agregovali na Uroven hrdca. Ponechali sa vSetci hraci, ktori mali
aspon jednu validna (= 40 s) relaciu, ¢o viedlo k findlnej vzorke 156 hracov. Pre kazdého hraca sa
vypocital priemer vSetkych numerickych charakteristik napriec¢ jeho ponechanymi relaciami a zaroven
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sa zaznamenal pocet hier ako doplnkovy deskriptor angazovanosti. Vysledny dataset na Urovni hraca
obsahuje jeden riadok na hraca a pouzil sa ako vstup do klastrovania a dalSich analyz.

Deskriptivna Statistika a vizualizdcia charakteristik

Aby sa ziskal celkovy obraz o vyslednom datasete na uUrovni hraca, pre vSetky charakteristiky sa
vypocitali zdkladné deskriptivne Statistiky (priemer, smerodajna odchylka, minimum, maximum,
median). Charakteristiky sa zoradili do Styroch konceptualnych kategorii: AngaZovanost (pocet a
trvanie hernych relacii), Explordcia (pohyb a priestorové pokrytie), Vykon (bojova a takticka efektivita)
a Zdroje (zber a pouZivanie batérii, municie a zdravia). Tab. 25 uvadza tieto Statistiky a ukazuje vyraznu
variabilitu v kazdej kategérii, vratane Sirokych rozsahov pri ukazovateloch viazanych na herny ¢as,
pohyb a bojovy vykon.

Tab. 25 Deskriptivna Statistika charakteristik hraca.

priemer sd min max median
AngaZovanost
Pocet hier/relacii na hraca 12.6 53.4 1 560 3
Trvanie relacie 409 306.4 45.8 2261 347.3
Potet hier s dizkou > 40's 5.5 12.2 1 92 2
Hra —vyhra 1.2 2.6 0 20 1
Hra —smrt 2.6 6.5 0 55 1
Hra — prerusena 1.7 4.4 0 43 1
Exploracia
Dizka drahy za minttu 472.5 221.2 172.6 2736.8 444.4
Celkova dizka drahy 3118 2372.2 231.8 18276 2630.4
Pokrytie plochy 213.1 144 21.8 1044 187.3
Podiel minut bez strefby 0.1 0.3 0 3.1 0.1
Priemerna dizka drahy bez strelby 35.3 169.4 2.1 1956.6 10.6
Index campovanie vs. roaming 0.1 0.3 0 2.6 0.1
Vykon
Cas do zni¢enia prvého spawneru 252.6 241.5 11.5 1308.8 177.3
Priemerny cas zni¢enia spawneru 195.5 217.7 0.6 1224 122.3
Intensita ,focus fire” na spawner 1.7 2.2 0 14.2 0.8
Headshot zasahy za minatu 6.8 5.4 0 30.1 5.8
Ne-head zdsahy za minutu 14.9 10.9 0 53.5 11.9
Pomer headshotov 0.3 0.2 0 1 0.3
Presnost strelby 0.5 0.2 0 1 0.6
Pocet vystrelov na spawner 12.4 12.6 0 56 8.3
Energia do portalu za minGtu 76.1 169 0 1310 40.8
Killy za minutu 9.2 6.6 0 46 8.1
Celkovy pocet killov 58.5 48.8 0 399 48.5
Pocet uhryznuti 14.5 10.4 0 63 13.7
Priemerny ¢as medzi uhryznutiami 32.6 63.5 0 692 18.9
Vystrely pocas pohybu za minutu 34.6 19.3 0 106.5 32.8
Pohyb dozadu za mindtu 35.2 18.3 0 101.5 34.9
Priemerna vzdialenost strelby 8.1 2.8 3.7 18.4 7.8
Cas do prvého uhryznutia 102.9 63.8 13.9 390.2 85.5
Rizikovy pomer (uhryznutia na kill) 0.6 1 0 5.9 0.3
Zdroje
Cas do prvej dodavky energie 184.4 173.2 11.5 1308.8 142
Miera zberu batérii 0.1 0.1 0 0.4 0.1
Zbery zdravia za minutu 6.4 6.9 0 42 4.7
Zbery municie za mindtu 14.6 15.3 0 102 10.5

Viaceré ¢rty maju vyrazne pravostranné (right-skewed) rozdelenia, ¢o je viditelné aj na rozdiele medzi
medidnom a maximom (napr. celkova dizka drahy, energia do portdlu za minutu, ¢asové metriky
spawnerov a viaceré ,,poctové” metriky ako killy ¢i uhryznutia). Na zniZenie vplyvu extrémnych hodnot
a stabilizaciu variability sa na vsetky striktne nezaporné poctové a casové Crty v kategériach
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AngaZovanost, Explordcia, Vykon, Riziko a Zdroje aplikovala transformacia log(1 + x). Ohranicené
pomery (napr. pomer headshotov, presnost strelby) sa ponechali v pdvodnej mierke.

Obr. 16 ukazuje povodné rozdelenia Styroch reprezentativnych ¢ft (energia do portalu za mindtu,
celkova dizka drahy, celkovy pocet killov a rizikovy pomer uhryznutia na kill) a ilustruje vyraznu
pravostrannu Sikmost, ktora motivuje pouzitie logaritmickej transformacie. Vsetky dalsie analyzy su
zaloZené na takto transformovanom subore ¢rt.

Distribution of Portal energy per minute Distribution of Total path length

Number of players
=
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Number of playe
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Distribution of Total number of kills Distribution of Risk ratio {bites per kill)
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Obr. 16 Povodné rozdelenia (histogramy) styroch reprezentativnych behavioralnych ¢ft na drovni hraca: (a) energia do
portalu za minutu, (b) celkova dizka drahy, (c) celkovy poget killov a (d) rizikovy pomer (uhryznutia na kill). Vietky $tyri
miery su vyrazne pravostranné; mala podmnozina hracov tvori extrémne hodnoty.

Na zaklade konstrukcie ¢ft a agregacie opisanej vysSie sa dalej analyzuju transformované
charakteristiky na Grovni hraca. Cielom je identifikovat systematické vzorce spravania v hre a pripravit
reprezentdciu vhodnu pre klastrovanie.

Redukcia dimenzii

Aby sa ziskala kompaktnd a numericky stabilna reprezentacia spravania, najprv sa znizi dimenzionalita
priestoru ¢ft a ndsledne sa pristupi ku klastrovaniu.

Ako prvy krok sa preskimala korela¢na struktura transformovanych charakteristik na Urovni hraca. Z
atributov transformovanych pomocou log(l + x) sa vypocitala Pearsonova korelacnd matica a
vizualizovala sa ako heatmapa (Obrdzok 4), aby sa identifikovali skupiny silno korelovanych
premennych a redundancia medzi indikdtormi. V sulade so Standardnou praxou sa za podstatnu
redundanciu povazuju absolutne korelacie s hodnotou |r] > 0.7.

Korelacnd matica odhalila viacero koherentnych skupin silno korelovanych ¢rt, ktoré sa daju
interpretovat ako vyssie Urovne behavioralnych faktorov.

Prva skupina zachytdva kontrast medzi bezpeénym pohybom a agresivnym bojom, druha skupina spaja
¢as do znicenia prvého spawneru s casom do prvej dodavky energie a tretia skupina zahfia priemerny
Cas znic¢enia spawneru, pocet vystrelov na spawner a intenzitu ,focus fire“ na spawner.

Najvacsi zhluk tvoria premenné suvisiace s celkovou aktivitou a ,,objemom hry“, vratane trvania reldcie,
celkovej dizky drahy, pokrytia plochy, headshot zasahov za minutu, killov za minGtu, celkového poétu
killov, po¢tu uhryznuti, zberov zdravia za mindtu a zberov municie za minttu. Vysoké korelacie tu do
velkej miery odrazaju fakt, Ze hrdci, ktori preziju dlhsie a viac sa pohybuju, zaroven zabiju viac
zombikov, nazbieraju viac zdrojov a CastejSie dostanu zasah.
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Napokon sa ukazala aj ,meta” skupina, ktora spaja ukazovatele angazovanosti (pocet hier/relécii na
hraca, resp. pocet hier nad 40 sekdnd) s vysledkami reldcii (vyhra, smrt, prerusenie). Tato skupina
zachytava dlhodobejsie zapojenie a typicky sposob ukoncovania behov.
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Obr. 17 Heatmapa Pearsonovych korelacii medzi transformovanymi behavioralnymi értami na urovni hraca.

Na zaklade tychto zhlukov sa z pévodnej sady ¢ft odstranili redundantné indikatory a ponechali sa
konceptudlne odlisné proxy metriky, ktoré reprezentuju hlavné osi variability (exploracia, tempo boja,
rizikovost a angazovanost). Uplny zoznam vyradenych a ponechanych premennych spolu s definiciami
metrik je uvedeny v ¢lanku (Jan Skalka et al., 2026); dalSie analyzy (PCA a klastrovanie) pracuju uz s
tymto redukovanym setom.

Do PCA sa zahrnuli vSetky zostavajlce behaviordlne ¢rty (21 dimenzii), kedZe silno redundantné
premenné uz boli odstrdnené v korelacnej analyze. PCA sa tu teda nepouZiva na ,vyhadzovanie
duplicit®, ale na ziskanie reprezentacie SirSich vzorcov kovariacie medzi pohybom, bojom, rizikom,
zdrojmi a angaZovanostou. Takto vzniknuty latentny priestor je numericky stabilnejsi a vhodny ako
vstup pre nasledné klastrovanie.

Tab. 26 uvadza podiel vysvetlenej variability pre jednotlivé komponenty. Prvy komponent (PC1)
vysvetluje 19.9 % variability, PC2 17.1 % a PC3 10.4 %. Prvé tri komponenty spolu vysvetluju 47.4 % a
prvych pat 63.5 % variability; nasledne sa prirastky splostuju (typicky 2-4 % na komponent). Ako
kompromis medzi kompaktnostou a stratou informacie sa ponechalo 12 komponentov, ktoré spolu
vysvetluju 91.0 % variability. Tym sa povodnych 21 ¢ft nahradilo 12 ortogondlnymi komponentmi pri
zachovani vacsiny variability spravania.
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Tab. 26 Podiel vysvetlenej variability pre jednotlivé komponenty.

PC podiel vysvetlenej variability =~ kumulativna variabilita
PC1 0.199 0.199
PC2 0.171 0.370
PC3 0.104 0.474
PCca 0.085 0.559
PC5 0.076 0.635
PC6 0.065 0.701
PC7 0.058 0.758
PC8 0.039 0.798
PC9 0.035 0.833
PC10 0.030 0.863
PC11 0.025 0.888
PC12 0.022 0.910

Na podporu interpretdcie PCA rieSenia sa analyzovali loadings; v Tabulke 27 sa uvddzaju len hodnoty s
floading/> 0.30. Prvé komponenty sa daju Citat aj v jazyku typologického ukotvenia (bloky metrik), ¢o
zjednodusuje prechod k pomenovaniu person.

Tab. 27 Vplyv prvych piatich komponentov na behavioralne crty (uvedené len |loading| 2 0.30).

Kategéria / érta PC1 PC2 PC3 PC4 PC5
AngaZovanost
Pocet hier s dizkou > 40 s -0.33
Exploracia
Dizka drahy za minutu -0.41

Pokrytie plochy 0.32 0.41

Podiel minut bez strelby 0.34 0.50
Priemerna dizka drahy bez strelby -0.33

Index campovanie vs. roaming 0.45 0.36
Vykon / riziko
Priemerny cas zni¢enia spawneru 0.47
Presnost strelby 0.31

Energia do portalu za minutu -0.32 0.39

Killy za minutu 0.44

Pocet uhryznuti 0.30

Priemerny ¢as medzi uhryznutiami 0.36

Vystrely pocas pohybu za minutu 0.35

Pohyb dozadu za minutu -0.36

Rizikovy pomer (uhryznutia na kill) 0.47

Cas do prvého uhryznutia 0.29 -0.27

Zdroje
Cas do prvej dodavky energie 0.43

Miera zberu batérii -0.37

Zbery municie za mindtu 0.33 0.34

Strucna interpretacia prvych komponentov (ukotvenie)

PC1 - bojova intenzita a efektivita (Killer/Achiever pdl): vyssie skére znamena viac killov, viac
strelby pocas pohybu, lepsiu presnost, Castejsi zber municie a viac ,close encounters”
(uhryznutia), pri kratSich dsekoch pohybu bez boja.

PC2 — cielovy progres vs. rozptyleny prieskum (Achiever vs. Explorer): vyssie skére sa viaze na
neskorsiu prva dodavku energie a vacsie pokrytie plochy, pri nizsej efektivite nabijania portalu
a zberu batérii; niZsie skére zodpoveda viac ,goal-oriented” priebehu.

PC3 — staticky, rizikovy Styl (campovanie + vysoké bites-per-kill): vyssie skore znamend menej
pohybu, viac ¢asu bez strelby a vyssi rizikovy pomer; nizSie skére opisuje mobilnejsie a
priebeznejsie zapojenie.
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e PC4 - kontrola priebehu (proaktivny vs. defenzivny styl): vyssSie skére sa spaja s pohybom po
mape, stabilnym progresom portalu a dlhSimi intervalmi medzi uhryznutiami, pri mensom
Ustupe dozadu.

e PC5-—extrémne pomalé/statické hranie: dominuje vysoky podiel ¢asu bez strelby, campovanie
a pomalsia prdca so spawnermi.

Celkovo PCA sumarizuje povodné ¢rty do kompaktného siboru dimenzii, ktoré stabilizuju vstup pre
klastrovanie a zaroven ostdvaju Citatelné cez bloky metrik definované typologickym ukotvenim.
Klastrovd analyza

Po extrakcii prvych 12 hlavnych komponentov (PC1-PC12; spolu vysvetluju 91 % variability) sa hraci
klastrovali v PCA priestore pomocou k-means pre k = 2 aZ 8. Pre kazdé rieSenie sa vypocitali tri
Standardné interné validacné indexy: silueta, Calinski-Harabasz a Davies—Bouldin. Vysledky sumarizuje
Tab. 28.

Tab. 28 Interné validacné indexy pre k=2...8

k Silhouette score Calinski-Harabasz index Davies-Bouldin index
2 0.267 24.874 2.148
3 0.174 25.242 1.793
4 0.191 23.511 1.528
5 0.148 23.401 1.696
6 0.168 23.761 1.484
7 0.161 22.939 1.484
8 0.152 23.468 1.422

RiesSenie s dvoma klastrami dosiahlo najvyssiu siluetu (0.27) a relativne vysoky Calinski—-Harabasz index
(24.9), no viedlo len k hrubej dichotémii, ktora spajala odlisné styly hry do Sirokych skupin typu viac vs.
menej aktivni. Pre k>3 sa silueta pohybovala priblizne medzi 0.15-0.19 (lokdlne maxima prik=3, k=4
a k=6). Calinski—-Harabasz bol najvyssi prik =3 (25.2), ale pre k = 4 az k = 8 boli hodnoty velmi podobné
(cca 23-24), ¢o naznacuje, Ze interné indexy samy osebe neukazuju jednoznaéné optimum. Davies—
Bouldin sa s rastucim k zlepsSoval (klesal z 2.15 pri k = 2 na 1.42 pri k = 8), ¢o je typické pri jemnejSom
rozdeleni, no zlepSenie sa po k = 6 uz javi ako marginalne. Spolu tieto ukazovatele naznacuju, ze
rieSenia v rozsahu k = 3 az 6 ponukaju porovnatelny kompromis medzi kompaktnostou a separaciou a
Ze zvySovanie k nad tento rozsah prinasa klesajuci prinos.

Ako doplnok ku centroidovému klastrovaniu sa fitovali aj Gaussian mixture modely (GMM) s r6znym
poctom komponentov a optimalita sa hodnotila pomocou BIC. Minimum BIC vySlo pre osem-
komponentnu zmes (k = 8, BIC = 5766.1, AIC = 3548.9), ¢o naznaCuje, Ze jemnejSia Gaussovska
aproximacia hustoty v PCA priestore vyzaduje viac komponentov. Komponenty GMM vsak nemusia
zodpovedat psychologicky odlisSnym typom: dalSie Gaussovské krivky mozu zachytavat lokalnu Sikmost
alebo tazké chvosty v rdmci Sirsich Stylov, pricom nepredstavujd nutne samostatné persony.

Vyskusalo sa aj DBSCAN klastrovanie zaloZzené na hustote priamo na PCA reprezentacii. Pri Sirokom
rozsahu parametrov DBSCAN priradil vSetkych hracov k Sumu ({-1:156}), t. j. nenasiel stabilné ostrovy
vysokej hustoty. To naznacuje, Ze spravanie v datasete skor tvori plynulé kontinuum nez subor
prirodzene oddelenych, hustotne vyraznych klastrov.

Ako doplnkova kontrola dimenzionality sa vykonala Hornova paralelnd analyza p6vodnych aj log-
transformovanych ¢t (Obr. 18).
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Parallel analysis on original behavioural features
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Obr. 18 Paralelna analyza povodnych behavioralnych ¢ft.

Hoci paralelnd analyza formdlne informuje pocet latentnych dimenzii (nie pocet klastrov), zistenie
priblizne piatich aZ Siestich podstatnych komponentov podporuje volbu rieSeni s k =5 az k =6
personami ako rozumny kompromis medzi granularitou a interpretovatelnostou. Preto sa riesenia v
tomto rozsahu dalej analyzovali podrobnejsie.

Profily klastrov

Na zaklade PCA sa na klastrovanie poufZili skore prvych dvanastich komponentov (PC1-PC12), ktoré
spolu vysvetluju 91 % variability, ako ortogonalna reprezentacia spravania. KedZe cielom je ziskat
mensi pocet kompaktnych a priblizne sférickych zhlukov v kontinudlnom behaviordlnom priestore,
zvolilo sa k-means klastrovanie s euklidovskou vzdialenostou ako primarna metdda. Na zaklade vyssie
uvedenych indexov sa pozornost sustredila na riesenia so strednou granularitou (k =5 a k = 6).

Na charakterizaciu klastrov sa analyzovali priemerné hodnoty na pévodnych behavioralnych ¢rtach a
vizualizovali sa pomocou radarovych grafov. Ako prvé sa preskiimalo pat-klastrové rieSenie k-means,
ktoré rozdelilo 156 hracov do klastrov velkosti 77, 40, 31, 4 a 4 (Obrazok 19).

Pre kazdé rieSenie sa najprv vybrané herné metriky Standardizovali naprie¢ hra¢mi pomocou z-skére.
Nasledne sa v radarovych grafoch zobrazili priemery klastrov, kde hodnoty nad nulou indikuju
nadpriemerné spravanie a hodnoty pod nulou podpriemerné sprdvanie na danej osi.

Radar plot of clusters {axis-wise z-score, k=5)
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Obr. 19 Priemerné behavioralne profily hraéskych klastrov (k = 5).

Pri pouZziti z-skére na osiach radarového grafu (kazda os je normalizovana naprie¢ hra¢mi) sa ukazuje,
Ze triklastre tvoria hlavné, interpretovatelné persény, zatial ¢o dva predstavuju malé hranicné pripady:
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Klaster 2 (n = 77) — hradi s najvyssim pokrytim plochy, killmi za minutu, strelbou pocas pohybu
a pohybom dozadu. Maju tiez nadpriemernu presnost, energiu do portélu, zbery municie aj
batérii a zaroven nizke hodnoty pohybu bez strelby.

Klaster O (n = 31) — hradi s najvyssim poétom odohranych hier, vysokou presnostou strelby a
pomerom headshotov, rychlym ni¢enim spawnerov a skorou prvou dodavkou energie. Maju
slusné tempo killov, no menej extrémne roaming spravanie nez klaster 2. Profil posobi ako
skupina skusenejsich, efektivnych hracov, ktori hraju efektivne a optimalizuju priebeh, nie
surovu agresivitu.

Klaster 1 (n = 40) — hradi s nizkym poctom odohranych hier, priemernym pohybom, strednym
pokrytim plochy, presnostou a killmi, no velmi nizkym podielom neaktivheho ¢asu. Suéasne
maju zvysené miery smrti a pred¢asného ukoncenia reldcie. Hraci su aktivni (pohyb aj strelba),
no aktivitu slabSie premienaju na progres a behy ¢asto koncia prerusenim.

Klaster 3 (n = 4) — mala skupina s velmi vysokym podielom ¢asu bez strelby, extrémne vysokym
indexom campovania a podpriemernou dizkou drahy. Napriek uréitej energii do portélu a
killom maju dlhy ¢as medzi uhryznutiami a vysoku mieru smrti. Ide o extrémny styl ,,zostat na
mieste a minimalizovat riziko”, ktory sa vyrazne odliSuje od ostatnych.

Klaster 4 (n = 4) — dal$i maly klaster s najvy$$ou dizkou drahy za minutu a vysokou dizkou drahy
bez strelby, no s nizkym pokrytim plochy a vyrazne nizkymi hodnotami takmer vsetkych
bojovych metrik (presnost, headshoty, killy, uhryznutia, energia do portalu, zber municie).
Hraci zriedkavo zomieraju a malokedy su uhryznuti — prevazne sa pohybuju bez kontaktu s
nepriatelmi.

Celkovo riesenie k = 5 prindsa tri velké, dobre interpretovatelné profily a dva malé, extrémne klastre,
ktoré zachytavaju zriedkavé spravanie na okrajoch priestoru.

Radar plot of clusters {axis-wise z-scare, k=6)

Obr. 20 Priemerné behavioralne profily hraéskych klastrov (k = 6).

Sest-klastrové rieenie ma velmi podobnu $truktdru. Velkosti klastrov st 68, 37, 24, 20, 4 a 3. Oproti k
=5 sa dodatocna granularita prejavuje najma v oblasti vysoko-aktivnych hracov; malé okrajové klastre
pretrvavaju.

V ramci vykonnej skupiny sa pévodny ,silny bojovnik” rozdeli na dva podtypy.

Klaster 2 (n = 24) vykazuje najvyssie tempo killov za minutu, najvyssiu presnost strelby a pomer
headshotov a zaroven vyrazny zisk energie do portdlu —ide o najefektivnejsich , killerov”.
Klaster 3 (n = 68) ma o nieCo nizsi, ale stdle vysoky vykon: vysoké pokrytie plochy, dobru
presnost aj energiu do portélu, pricom ma relativne nizky pocet hier na hraca.
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Dva malé hranicné klastre zostavaju. Klaster 4 (n = 4) sa prakticky nemeni a zodpoveda profilu ,nizko
angaZovany chodec” ako pri k = 5. Klaster 5 (n = 3) predstavuje esSte extrémnejsi ,,camping” profil s
velmi vysokym indexom campovania a podielom casu bez strelby, kratkou drahou, zvySenou
mortalitou a vysokym poctom uhryznuti na kill.

Prechod z piatich na Sest klastrov teda mikroklastre neeliminuje: zachovéva zriedkavé profily
,chodcov” a ,,camping” hracov a zaroven jemnejsie deli vysoko-vykonnu oblast na dva podtypy.

Stabilita klastrov

Bootstrap stabilita sa vyhodnotila pomocou Adjusted Rand Index (ARI) pri 300 prevzorkovaniach. Pre
rieSenie k =5 bol priemerny ARl 0.51 (median 0.52); pre k = 6 boli zodpovedajice hodnoty 0.53 a 0.50.
Obe riesenia teda vykazuju len strednu reprodukovatelnost. Navyse, pri k = 6 vznikli dva mikroklastre
(n =3 an=4), zatial ¢o pri k = 5 sa objavili tri velké klastre (n = 31,40,77) a dva malé okrajové klastre
(n=4an=4). KedZe rozdiel v ARI je zanedbatelny a mikroklastre sa objavuju v oboch pripadoch, k=5
sa zvolilo ako parsimonnejsia mozZnost, pricom tri velké klastre sa interpretuji ako jadrové persony a
dva malé ako zriedkavé okrajové pripady.

Na oddelenie stabilnych jadier od variabilnej Sumovej zloZky spravania sa pouzil siluetovo riadeny
pruning. Pre rieSenia k =5 a k = 6 sa pre vSetkych hracov vypocitali siluety a hraci sa v ramci kazdého
klastra zoradili podla hodnoty siluety. Na zaklade tohto poradia sa vytvorili ,,jadrové” vzorky tak, Ze sa
v kazdom klastri ponechala len horna proporcia g hracov s najvyssou koherenciou (q = 0.70 az 0.95).
Kazda takto orezand jadrovd vzorka sa znovu klasifikovala s rovnakym nastavenim k-means a
reprodukovatelnost priradenia v jadre sa opat vyhodnotila bootstrap ARI (300 prevzorkovani).

Pre k = 5 viedlo ponechanie hornych 70 % hracov v kazdom klastri k jadru s 110 hracmi, priemernou
siluetou 0.235 a velmi vysokou stabilitou (median ARI 0.924, priemer ARI 0.887). Pri zvySovani q (0.80
a 0.90) jadro rastlo (127 a 143 hracov), no zaroven klesala koherencia (silueta 0.21 a 0.17) aj stabilita
(median ARI klesol na 0.83 2 0.72).

Vzorec pre k = 6 bol velmi podobny: pri g = 0.70 malo jadro 111 hracov, siluetu 0.242 a medidn ARI
0.882; vacsie jadra opat viedli k monotonnemu poklesu stability (Tab. 29).

Tab. 29 Stabilita jadra pri siluetovom pruningu (bootstrap ari, 300 prevzorkovani).

q N core Silhouette score ARI median ARI priemer ARI SD
k=5

0.7 110 0.235 0.924 0.887 0.119
0.75 118 0.219 0.9 0.85 0.14
0.8 127 0.216 0.83 0.791 0.158
0.85 135 0.196 0.759 0.729 0.169
0.9 143 0.166 0.723 0.672 0.175
0.95 151 0.166 0.611 0.592 0.194
k=6

0.7 111 0.242 0.882 0.851 0.12
0.75 118 0.227 0.866 0.833 0.129
0.8 128 0.212 0.819 0.771 0.167
0.85 135 0.2 0.773 0.737 0.172
0.9 144 0.184 0.685 0.673 0.172
0.95 151 0.165 0.559 0.58 0.163

Najkoherentnejsich priblizne 70-75 % hracov v kazdom klastri tvori jadro, v ktorom je rieSenie k-means
vysoko reprodukovatelné (medidn ARl = 0.9). Naopak, pridanie hracov s nizkou siluetou zvysuje najma
nejednoznacnost a lokalny Sum v priradeni. KedZe profily stability pre k =5 a k = 6 su porovnatelné a k
= 5 poskytuje transparentnejSiu Strukturu (tri velké klastre + dva zriedkavé okrajové pripady), ako
primarny model sa prijalo rieSenie k =5sq=0.70.
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Aby sa overilo, Ze pruning odstrafiuje najma nejednoznaéné pripady a nemeni samotnu Struktiru
person, porovnalo sa rieSenie k = 5na plnej vzorke s prislusnym jadrom pri g = 0.70. Vo vSetkych piatich
klastroch boli profily pozoruhodne podobné: rozdiely v jednotlivych ¢rtdch boli malé a usporiadanie
klastrov pozdiz kli¢ovych behavioralnych dimenzii zostalo prakticky nezmenené. Obr. 21 zobrazuje
radarové profily jadra, ktoré mozno priamo porovnat s takmer identickymi personami z Obr. 19.

Player clusters k=5 - axis-wise z-score [core only)
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Obr. 21 Priemerné behavioralne profily jadrovych klastrov hracov (k = 5, q = 0.70).

Analyza jadra tak sldzi ako kontrola robustnosti a je konzistentnd s ARI vysledkami: po odstraneni
hracov s nizkou koherenciou tvori zostdvajucich priblizne 70-75 % hracov na klaster stabilné jadro, v
ktorom je priradenie k-means takmer dokonale reprodukovatelné, zatial ¢o zvySnych 25-30 %
prispieva najma k nejednoznacnosti a lokdlnej nestabilite.

Priradenie profilov person k Bartleho typom

Aby sa pat person prepojilo so zavedenymi typmi hracov, ich profily sa zhrnuli pomocou vsetkych 21
behavioralnych charakteristik a usporiadali sa do $tyroch kategérii: AngaZovanost, Exploracia, Vykon
a Zdroje. Obr. 22 zobrazuje vyslednu heatmapu, kde zelend oznacuje vysSie hodnoty a Cervena nizsie
hodnoty v rdmci kazdej Crty.

Category |Bartle Feature Pl P2 P3 P4 P5
Engagement Game-length>40 s 251 | 1.04 | 138 | 2.06 | 0.79
Exploration E  |Path length per minute 615 | 607 | 612 [ 550 | 647
Exploration E |Areacoverage 469 | 502 | 551 | 406 | 434
Explul‘{ltil:lll E/S |Minutes ratio without shooting 0.08 0.07 0.08 0.75 0.32
Exploration | E/S |Mean path length without shooting| 3.07 | 2.43 | 234 | 2.35 | 6.09
Exploration | E/K |Camping vs roaming index 007 | 008 | 007 | 1.06 | 0.07
Performance | A |Mean spawner destruction time 366 | 5.14 | 443 | 498 | 454
Performance | A/K |Headshot hits per minute 049 | 03 0.32 | 0.25 0
Performance | A/K |Shooting accuracy 0.68 | 042 | 057 | 0.51 0
Perfformance| A  |Portal energy per minute 477 | 068 373 | 363 | 175
Performance | A/K |Kills per minute 222 | 167 | 233 | 2.02 0
Performance | K/E | Number of bites taken 233 | 2.09 | 281 [ 2.58 | 055
Performance | K/E |Mean time between bites 204 | 265 | 32 | 314 | 206
Perfformance| K |Shots while moving per minute 30.07 [ 26.81 [4246 | 30.1 | 1.54
Performance | K  |Backward movement per minute | 29.54 | 3455 | 3953 | 35.61 | 2.64
Performance | K/E |Mean shooting distance 197 | 239 | 214 | 1.98 0
Performance | K/E |Time to first bite 394 | 47 4.6 424 | 435
Performance| K |Risk ratio (bites per kill) 052 | 043 | 027 | 0.78 0
Resources A |Time to first energy delivery 38 | 541 | 508 | 492 | 454
Resources A |Battery collection rate 015 [ 003 | 0.08 | 0.06 | 0.06
Resources |A/E | Ammo pickups per minute 172 | 160 | 2097 | 243 | 06

Obr. 22 Heatmapa behavioralnych ¢t naprie¢ personami hracov (k = 5).
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Tri vyrazné klastre tvoria jadro populacie, zatial ¢o dva malé klastre zachytavaju zriedkavé extrémy:

e P1 — Efektivni achieveri (n = 31) vykazuju konzistentne vysoké hodnoty vykonovych a
zdrojovych indikatorov kddovanych ako Achiever. Tito hraci odohrali nadpriemerny pocet hier,
dosahovali ciel (nabijanie portalu) nadpriemernym tempom, mali najvys$siu presnost strelby a
frekvenciu headshotov a zdroven solidne tempo killov aj zberu municie. Exploracné metriky su
skor stredné nez extrémne: hraci sa pohybuju efektivne, bez vyrazného bludenia i
campovania. Celkovo ide o prevazne Achiever profil s len miernou zlozkou Killer.

e P2 —Uciaci sawandereri (n =40) maju porovnatelny pohyb a pokrytie plochy ako ostatné velké
klastre, no zaostavaju vo vacsine Achiever metrik: nizsia presnost, nizsi podiel headshotov,
slabsie nabijanie portdlu a nizsSie tempo killov. Napriek aktivnemu pohybu a strelbe menej
efektivne premienaju aktivitu na progres a casto koncia kratSie relacie. Profil kombinuje
stredné signdly Explorer a Killer so slabSim Achiever vykonom, ¢o je konzistentné skor s
,prechodnou” personou (napr. faza uéenia) nez s Cistym typom.

e P33 — Aktivni bojovnici (n = 77) vykazuju najextrémnejsie Urovne aktivity a boja. Maju najvyssi
pocet vystrelov pocas pohybu, vysoké pokrytie plochy, vysoké tempo killov aj zberu municie a
zaroven nizky rizikovy pomer uhryznuti na kill. Kombindcia vysokej aktivity a bojovej orientacie
robi z P3 jasny hybrid Achiever + Killer, teda najagresivnejsi bojovo orientovany styl.

e P4 -—Extrémni camperi (n = 4) st charakteristicki velmi vysokym indexom campovania a velkym
podielom casu aj drahy bez strelby. Napriek relativne dlhym hrdm a nezanedbatelnému
progresu sa spravaju prevazne staticky, ¢o zvysuje zranitelnost voci priblizeniu nepriatelov a
riziko uhryznuti. Ide o zriedkavy, extrémny ,camping” vzorec, ktory nie je Uplne dobre pokryty
klasickymi Stitkami Achiever/Killer/Explorer, no v behavioralnom priestore je jednoznacne
odliseny.

e P5 - Chodci s nizkou angaZzovanostou (n = 4) maju najvyssiu prejdent vzdialenost za minttu
pri takmer nulovej bojovej angaZovanosti: velmi nizke killy, presnost, uhryznutia, energia do
portdlu aj miery zberu zdrojov. Vacsinu ¢asu travia pohybom, ¢asto bez toho, aby systematicky
pokryvali nové oblasti alebo sa zapajali do boja ¢i cielov. Tato persona pripomina explorer-like
$tyl s minimalnou Achiever/Killer zlozkou.

Spolu profily na Obr. 22 ukazuju, Zze pat person sa da zmysluplne opisat pomocou vopred definovanych
A/E/K indikatorov: dve velké persony si dominantne vykonovo orientované (P1, P3), jedna kombinuje
stredné prvky vsetkych troch tendencii (P2) a dve malé persony predstavuju zriedkavé extrémy — bud’
staticku pasivitu (P4), alebo pohyb s minimalnym zapojenim do boja a cielov (P5).

Diskusia a zaver

Tato kapitola prezentuje a schematizuje postup, ako sa z hernych event logov vytvoria
interpretovatelné behavioralne persony na baze agregovanych indikatorov, a sicasne preskiumat, do
akej miery typoldgiou riadené ukotvenie zniZuje interpretacnt volnost a zvySuje vysvetlitelnost
vyslednej, stabilnej Struktury person.

Konstrukcia stoji na tom, Ze surové udalosti sa najprv prevedd na semantické, herne zmysluplné
metriky (pohyb, boj, riziko, praca so zdrojmi, progres k cielu) a az potom sa tieto metriky agreguju na
uroven hraca. Nasledna redukcia dimenzie (PCA) nefunguje len ako technicka kompresia, ale odhaluje
opakujuce sa osi variability, ktoré su citatelné v pojmoch mechanik hry. V nasom pripade prvé
komponenty sumarizuju najma: bojovu intenzitu/efektivitu, blidenie vs. cielovy progres, riziko
spojené so statickym hranim (camping) a tempo hry. Délezité je, Ze tieto osi nevznikaju ako lubovolné
numerické zmesi, ale zoskupuju metriky, ktoré spolu prirodzene suvisia v ramci FPS mechanik (napr.
tempo killov, strelba za pohybu, rizikova expozicia).
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V PCA priestore sa nasledne identifikuju persony klastrovanim. Riesenie k = 5 neviedlo k jednej
dominantnej kategdrii, ale k Strukture jadra + extrémov: tri velké, dobre zastupené persony pokryvaju
vacsinu populdcie a dve malé persony zachytdvaju zriedkavé okrajové stratégie. To je v sulade s tym,
Ze spravanie FPS hracov je skor kontinuum s hustejsimi oblastami okolo niekolkych preferovanych
Stylov neZ subor striktne oddelenych typov.

Pri agregovanych profiloch je rizikom, Ze klastre sa daju pomenovat ,ex post” pribehmi, ktoré nie su
priamo opreté o mechaniky hry. Typoldgiou riadené ukotvenie tu funguje ako kontrolovany slovnik a
dizajn metriky: eSte pred analyzou sa Specifikuje, ktoré metriky su indikdtormi tendencii typu
Achiever/Killer/Explorer a tieto anotécie sa nasledne pouzivaju konzistentne v troch bodoch:

e  pri ndvrhu blokov metrik (o sa vbbec meria a ako sa metriky grupuju),

e pri ¢itani latentnych dimenzii (loadings sa interpretuju cez vopred definované bloky),

e pri pomenovani person (persona sa neoznaci lubovolnym Stitkom, ale cez vztah k ukotvenym
blokom).

Vysledkom je, Ze persony sa daju opisat cez stabilné kombinacie ukotvenych indikatorov: napr.
»efektivni achieveri” a ,aktivni bojovnici“ maju dominantné vykonovo-cielové signdly (Achiever) s
rozne silnou bojovou zlozkou (Killer), zatial ¢o ,learning wanderers” ukazuju aktivne spravanie, ktoré
sa slabsie premiena na progres (slabsi Achiever pri zachovani pohybu a kontaktu s prostredim). Pri
dvoch okrajovych personach ukotvenie zdroven ukazuje svoje limity: extrémny camping a ,low-
engagement walking” su sice zrozumitelné behavioralne extrémy, ale nezapadaju Cisto do klasickych
Stitkov, Co je doleZité priznanie — typoldgia pomaha, ale neprepisuje realitu dat.

V tomto zmysle ukotvenie zvySuje vysvetlitelnost tym, Ze obmedzuje priestor interpretacie na vopred
definované bloky a niti pomenovania opierat o merané indikatory, nie o dodato¢né pribehy. Zaroven
znizuje riziko ,nadinterpretacie” tym, Ze oddeluje, ¢o je v datach stabilne pritomné (opakovatelné
metriky a ich vztahy) od toho, ¢o je len narativne doplnenie.

Stabilita na plnej vzorke bola len strednd (ARI je okolo 0.5), ¢o je konzistentné s nizkymi siluetami a
naznacuje, Ze hranice medzi personami su rozmazané a citlivé na malé zmeny dat. Klucové vsak je, Ze
nestabilita nie je rovnomerne rozlozena. Po siluetovom pruningu sa ukazuje jasny obraz:
najkoherentnejsich priblizne 70-75 % hracov v kazdom klastri tvori jadro, ktoré je pri bootstrap
prevzorkovani vysoko reprodukovatelné (medidn ARI = 0.9), zatial ¢o zvySok tvori perifériu s
nejednoznacnym clenstvom.

Pre odpoved na RQ je déleZité, ze pruning nemeni pribeh person: profily jadra su prakticky totozné s
profilmi na plnej vzorke. To znamena, Ze pipeline nekonstruuje persony ako krehké artefakty
jedného nastavenia, ale odhaluje stabilni makro-Struktiru spravania, pricom otvorene priznava, Ze
nie vietkych hraéov mozno spolahlivo priradit (hraniéné pripady).

Ukotvenie nie je meranie motivacie podla Bartla. V single-player FPS scenari sa navySe neda
zodpovedne operacionalizovat Socializer a aj Achiever/Killer indikatory sa v tomto type hry prirodzene
prekryvaju (efektivny progres ¢asto znamena efektivny boj). Preto treba A/E/K Citat ako interpretacné
mapovanie zalozené na a priori anotacii metrik, nie ako dokaz skutocnych motivov hraca. Prave tym sa
znizuje riziko nadinterpretacie: typoldgia poskytuje rémec na komunikaciu, ale vysledna Struktura
person je ukotvena v telemetrii a overena stabilitou, nie odvodend z predpokladu, Ze existuje maly
fixny set Cistych typov.

Tato sekcia predstavuje a empiricky overuje protokolovo riadeny model hra¢a so zameranim na
stabilitu na pripadovej studii Another Useless Zombie Game. Od surovych event logov sa postupuje cez
konstrukciu behaviordlnych charakteristik inSpirovanych rdmcami typov hracov, odstranenie
redundancie korelacnym skriningom a PCA aZ po klastrovanie v latentnom priestore (k-means)
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doplnené o bootstrap prevzorkovanie a siluetovo riadeny pruning. Vysledkom je maly pocet
interpretovatelnych person, pricom jadro person je robustné a vysoko reprodukovatelné. Ukazuje sa
tak, Ze aj relativne jednoduchy, transparentny protokol dokaze viest k nuansovanym a empiricky
stabilnym reprezentaciam Stylov hry.

Cielom nebolo navrhnut novu univerzalnu taxonédmiu hraéskych typov ani nahradit existujice modely
(napr. Bartle ¢i HEXAD). Praca skor obhajuje prakticky a replikovatelny postup, ktory vychadza z
konkrétnych mechanik danej hry a vytvara persony, ktoré su zaroven behavioralne interpretovatelné
aj Statisticky kontrolované.

Hoci konkrétne dimenzie a persony vyplyvaju z mechanik tohto FPS scendra, prenositelnd je najma
logika pipeline a spdsob, akym sa kontroluje interpretacia a stabilita. V inych Zanroch sa meni ,,obsah”
metrik (napr. ekonomické rozhodovanie v stratégiach, navigacia a tempo riesenia Uloh v puzzle hrach,
kooperacia a koordinacia v multiplayer tituloch), no princip zostava rovnaky:

e prelozit udalosti na semantické metriky viazané na mechaniky,

e organizovat ich do ukotvenych blokov podla zvoleného ramca (typoldgia ako slovnik, nie ako
merana pravda),

e odstranit redundanciu a vytvorit latentny priestor,

e odvodit persony klastrovanim

e overit, i persony maju stabilné jadro a kde s hranice nejednoznacné.

Zovseobecnenie teda nespociva v prenose konkrétnych Stitkov typu ,warrior” &i ,,camper”, ale v
prenose kontrolovaného postupu, ktory umoini v kaidom Zzanri vytvorit vlastné, mechanikami
definované persony a zaroven transparentne oddelit robustné vzorce od hrani¢nych pripadov.
Prakticky to znamend, Ze pri prenose na inU hru sa nemeni metodickd kostra, ale len mapovanie
udalosti, metrik, blokov a interpretacia dimenzii sa opat viaze na tieto vopred definované bloky.

Tato $tudia ma viacero obmedzeni, ktoré znizuju zovseobecnitelnost zaverov. Analyzy vychadzaju z
jednej hry a jednej dominantnej mechaniky (kratky, bojovo orientovany FPS scenar s fixnymi cielmi),
takZe pozorované dimenzie a persony su $pecifické pre tento dizajn a nemusia sa priamo preniest do
inych zdnrov. V préci sa nepouzili dotazniky motivacie ¢i imerzie, preto zostdva prepojenie medzi
behavioralnymi personami a typologickymi ramcami interpretacné, nie validované sebahodnotenim.
Zaroven logy neobsahuju socidlne interakcie; kooperacia, kompeticia medzi hra¢mi a komunikacia
absentuju, ¢o znemozriuje zmysluplne zachytit Socializer-like vzorce a skiimat socialnu dynamiku.

Tieto limity prirodzene otvaraju viacero smerov dalSieho vyskumu. Priamy krok je aplikovat rovnaky
pipeline na iné hry a Zzanre — menit mechaniky, tempo aj socialny kontext — a otestovat, ktoré dimenzie
a persony sa opakuju a ktoré su striktne herne-$pecifické. Daldou cestou je kombinovat log-derived
persony s dotaznikovymi profilmi (motivacia, preferencie, ponorenie), aby sa kalibroval vztah medzi
,preco a ako hlboko chce hrac¢ hrat” a ,,ako sa redlne sprava v situaciach hry“.

Z dlhodobej perspektivy stability-orientovany pristup vytvara predpoklad pre online adaptivne
systémy: priebeZne odhadovat polohu hraca v latentnom priestore, sledovat presuny medzi jadrovymi
personami a tuto informaciu vyuZit na dynamickd adaptaciu obtiaznosti, vyber obsahu alebo
personalizovanl spatnu vazbu. Okrem zabavnej analytiky sa rovnaky pristup mozZe uplatnit aj v
tréningovych simulaciach, kde je rozliSenie stabilnych vs. nejednoznacnych behaviordlnych stratégii
(opatrné vs. rizikové postupy) klticové pre ndvrh Ucinnych intervencii a rozvoj kompetencii.
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Prinos pre oblast habilitacie

Prinos tejto sekcie pre oblast habilitacie mozno zhrnut do nasledujicich bodov:

Teoreticky prinos spociva v prezentacii postupu umoziujpceho spojit datovo odvodené
profilovanie z telemetrie s typologickym slovnikom bez toho, aby sa typolégia vydavala za
priamu mieru motivacii. Bartleho kategdrie tu funguju ako interpretacné ukotvenie blokov ¢rt,
nie ako dotaznikové konstrukty. Zaroven sa explicitne pomenuvaju hranice mapovania: v
single-player FPS nie je mozné zodpovedne izolovat socidlnu dimenziu a viaceré motivy sa
prirodzene prekryvaju, takie persony treba C¢itat ako behaviordlne profily viazané na
mechaniky prostredia.

Metodicky prinos spociva v presne Specifikovanom a reprodukovatelnom postupe od event-
telemetrie po persony. Kapitola dokumentuje kompletny protokol: rekonstrukciu reldcii (1 962
relacii, 156 hracov), odvodenie hraéskych metrik pokryvajicich tempo, prieskum, bojovy
vykon, riziko a manazment zdrojov, redukciu redundancie a transformacie rozdeleni, PCA
reprezentaciu (12 komponentov, 91 % variability) a naslednu segmentdciu. DéleZity je aj
spésob vyberu rieSenia: interné indexy naznacuju viac prijatelnych hodno6t K, DBSCAN na
rovnakej reprezentdcii nenachadza prirodzene oddelené ostrovy hustoty (spravanie tvori skor
kontinuum), preto sa osobitna vaha kladie na stabilitu a interpretovatelnost. Stabilita sa
testuje bootstrapovym prevzorkovanim (ARI, 300 prevzorkovani), pricom celé riesenie je dalej
spresnené siluetovym prerezanim na jadro: pri K = 5 a ponechani 70 % najkoherentnejsich
¢lenov v kazdom klastri vznikd jadro 110 hracov s vysSou koherenciou a velmi vysokou
reprodukovatelnostou (median ARI 0,924; priemer ARl 0,887). Tym sa z jednorazového
zhlukovania stdva kontrolovany postup s explicitnou neistotou.

Prakticky prinos spociva v definovani postupu na vytvorenie malého, zrozumitelného suboru
behavioralnych person, ktoré sa daju priamo prelozit do rozhodnuti o dizajne, ladeni a
adaptacii. RieSenie K =5 poskytuje tri dominantné persony a dve zriedkavé hrani¢né: efektivni
orientovani na ciel (31), aktivni bojovo orientovani (77), aktivni, ale neefektivni uciaci sa hraci
(40) a dve extrémne okrajové skupiny (campovanie a nizka angazovanost; po 4). Takéto profily
su pouzitelné pre cieleny onboarding, Upravu narocnosti, detekciu rizikového Stylu a tvorbu
tréningovych scenarov v serious games, a to bez potreby dotaznikov.

Pre multi-view modelovanie kapitola prindsa behaviordlny pohlad s prvkami, ktoré su pre jadro
habilitacie zasadné: interpretovatelnost ukotvenu v typoldgii, takze persony maju Citatelnd
vazbu na mechaniky a vyssie konstrukty, a pracu s neistotou cez jadro vs. hranicné pripady. To
je priamo kompatibilné so stability-first integraciou: tvrdé priradenia z k-means sa daju v dalsej
vrstve spracovania previest na pravdepodobnostné skoére (napr. cez siluetové poradie a
frekvenciu priradenia pri prevzorkovani), ¢im sa tento pohlad stdva vhodnym vstupom do
neskorej fuzie a do konstrukcie spolo¢ného priestoru s vdzenim podla stability a pokrytia.
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Procesna vrstva — epizody a taktiky

Telemetria poskytuje bohaté zdznamy udalosti, ktoré sa beZzne vyuZivaju na objavovanie vzorcov
spravania a segmentaciu pouzivatelov (Grosu & Nicola, 2025), (lawasaki & Hasebe, 2021), (Chengyu
Wang et al., 2024). Ak vsak ostaneme pri samotnych udalostiach alebo pri agregovanych
ukazovateloch, porovnatelnost rychlo slabne: rovnaké metriky mozu reprezentovat odlisné
charakteristiky v inej mape, inom rezime alebo inom type hry. Tato potreba sa prirodzene objavuje v
dvoch zdanlivo odli$nych linidch. Na jednej strane stoji snaha porozumiet pouzivatelom v konkrétnych
typoch hier a scenarov tak, aby bolo mozné ich profilovat a odlisit stabilné rozdiely v style spravania.
Na druhej strane je cieflom modelovat spravanie postav v hre &i virtudlnom prostredi tak, aby ¢o
najvernejsie zodpovedalo ludskym vzorom — bolo presvedcivé a konzistentné (Uludagh & Oguz, 2023),
(Yannakakis & Togelius, 2025). Obe linie sa v jadre stretavaju v rovnakom probléme: potrebujeme
reprezentdciu, ktora zachyti spravanie v kontexte a v case.

Hoci sa hranie ¢asto sumarizuje pomocou agregacii na Urovni celej session — napriklad zasahy za minutu
alebo celkova presnost — takéto globalne metriky ¢asto nepostihnd to, ¢o je pre spravanie podstatné v
kontexte. Po predspracovani mozno eventové pridy previest na multidimenzionalny, fixne vzorkovany
Casovy rad, ktory v Case sleduje stav hraca a situacny kontext (napr. zdroje, signaly proximity, indikatory
rizika, tlak v boji). Tato reprezentdcia je prirodzena pre modelovanie ¢asovych radov a podporuje
profilovanie aj analyzu presvedcivosti spravania, pretoZe uveritelnd hra stoji na lokalnych, situacne
podmienenych rozhodnutiach, ktoré sa opakuju v kratkych intervaloch (Uludagh & Oguz, 2023),
(lawasaki & Hasebe, 2021).

V ramci tejto prace preto hladdme Uroven abstrakcie, ktora je dostatocne blizko telemetrii (aby zostala
ukotvend v meratefnom spravani), ale zarover dostato¢ne vseobecna (aby sa dala prepojit s personami
a preniest naprie¢ podobne zameranymi prostrediami). Tieto kratkodobé, temporalne lokalne rezimy
spravania oznacujeme ako taktiky (napr. opatrné premiestfiovanie, agresivny tlak, udrziavany konflikt,
spravanie orientované na zdroje). Taktiky poskytuju interpretovatelnu strednu vrstvu medzi surovou
telemetriou a vysSou charakterizaciou pouzivatela: sumarizuju v akom reZime sa hrac¢ nachadza bez
potreby komplexnych politik, ktoré sa tazko audituju a kontroluju (Tondello et al., 2016), (Zhuang et
al., 2021). V multi-view profilovani prave tato procesna vrstva umozriuje prepojit spravanie z
telemetrie s personami a zaroven podporit porovnanie spravania naprie¢ zdrojmi (r6zne hry alebo
prostredia s podobnym zameranim).

Aby bolo mozné taktiky spolahlivo odhalit z ¢asovych radov, analyza typicky vyzaduje medzi-krok —
segmentaciu na epizédy — ktora rozdeli multidimenzionalnu sekvenciu na suvislé intervaly s relativne
konzistentnym spravanim. Doterajsie prace ukazuju, Ze telemetriu je mozné segmentovat na epizddy
a ze sekvencné vzorce mozno tazit na opis taktik. Existujuce rieSenia su vSak Casto prisposobené
konkrétnym hram alebo ddtovym zdrojom, vyZaduju iterativne nastavovanie, aby boli
interpretovatelné, a poskytuju len obmedzenud podporu pre systematické porovnanie segmentacnych
volieb pri konzistentnej vystupnej reprezentacii (Teng et al., 2025), (Haley et al., 2021). V praxi to
staZzuje odlisenie toho, ¢o je v ziskanej Struktire spravania stabilné, od toho, ¢o je len artefaktom
konkrétneho segmentacného dizajnu.

Tieto obmedzenia motivuji moduldrnu metodiku zameranu na porovnatelnost, ktora

e Standardizuje prevod telemetrie na stavovl reprezentaciu,

e zjednoti vystupy epizéd do jednotnej schémy,

e umozni konzistentnu extrakciu a hodnotenie taktickych vzorcov naprie¢ alternativnymi
segmentacnymi modulmi.
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Ciefom tejto Casti je preto navrhnut moduldrny pristup na extrakciu taktik z hernej telemetrie. Najprv
bude konstruovana fixne vzorkovana stavova sekvencia z eventovych logov. Nasledne sa sekvencia
segmentuje na epizédy pomocou vymennych nestrukturovanych navrhov (napr. oknovanie +
klastrovanie verzus duration-aware modely rezimov) a napokon sa nad sekvenciami epizdd realizuje
objavovanie temporalnych vzorcov scielom ziskat interpretovatelnd reprezentaciu taktik a
prechodovu Strukturu.

Klt€éovym ciefom navrhu je porovnatelnost: rézne segmentacéné moduly produkuji vystupy v jednotnej
epizédovej schéme, takie nasledna extrakcia taktik aj ich vyhodnocovanie zostdvaju konzistentné
naprie¢ metédami.

Aby bola navrhovana moduldrna metodika operacionalizovatelna a aby sa jej dizajnové volby dali
empiricky testovat, formuluje sa nasledujica vyskumnu otazku:

e PROC1: Ako navrhnut moduldrny pipeline, ktory extrahuje epizédy a taktiky ako
porovnatelnu procesnu reprezentdciu sprdvania — Standardizdciou vstupu a zjednotenim
epizéodového vystupu — tak, aby procesné cCrty ostali konzistentné naprie¢ segmentaénymi
dizajnmi a zdroven tvorili predpoklad integrdcie procesného view do spolo¢ného priestoru v
multi-view profilovani?

Prehlad relevantnych zdrojov

Profilovanie pouZivatelov v hrach a pribuznych virtualnych prostrediach dnes stoji na tom, ¢i vieme z
telemetrie odlisit stabilné rozdiely v Style spravania a nie iba rozdiely vo vysledku. V praxi to znamena
zachytit, aké typy rozhodnuti pouzivatel preferuje, ako reaguje na tlak a riziko, a aké opakujice sa
reZimy konania sa ufiho objavuju naprie¢ situdciami. Takato charakterizacia je doélezitd aj ako
predpoklad personalizacie: bez procesne ukotvenych profilov je adaptdcia ¢asto bud prilis hruba, alebo
viazana na konkrétnu hru a jej metriky.

Zaroven ma profilovanie aj druhy, menej explicitny dopad: poskytuje empiricky zaklad pre sprdvanie
aktérov v prostredi. Ak chceme, aby reakcie oponentov a NPC posobili presvedéivo v rdznych
situdciach, potrebujeme vediet, aké strategické vzorce ludia v danom type uloh redlne pouzivaju.
Tradi¢né rucne navrhnuté rozhodovacie systémy (napr. konec¢né automaty, behavioralne stromy ci
planovace orientované na ciele) sice umoznuju kontrolu nad logikou spravania, ale dlhodobo narazaju
na tazkost dosiahnut skutoéne ludské spravanie naprie¢ kontextmi (Yannakakis & Togelius, 2018a),
(Justesen et al., 2020). Ked' sa sprdvanie aktérov odchyli od ocakavanej logiky situacie, narusa to
ponorenie a znizuje angazovanost (Uludagli & Oguz, 2023), (Zhao et al.,, 2021). Tento problém je
obzvlast viditelny vo variabilnych prostrediach, kde statické skripty a fixné pravidla vedu k robotickym
reakciam, ktoré sa zle prenasaju do novych (napr. Al generovanych) kontextov (Al-Surayhi et al., 2025),
(zhao et al., 2021). V poslednych rokoch sa preto kladie déraz na modely, ktoré sa vedia ucit z
pozorovaného spravania hracov a adaptovat na strategické vzorce typické pre dané prostredie (Hare
& Tang, 2023), (Reis et al., 2021).

Abstrakcia spravania

Pri odvodeni spravania z herného eventového logu sa v literatire beZne pouZiva viacirovriova
abstrakcia, ktord premosti rozdiel medzi surovymi datami a vysSie interpretovanym zamerom
spravania (Bakkes et al., 2012), (Zhao et al., 2021). Typicky sa rozlisuju tieto Urovne:

evve

e Akcie predstavuju najnizSiu Uroven. Ilde o atémové udalosti, jednotlivé herné kroky alebo
zmeny reprezentujice momentdalne rozhodnutia (Shih et al., 2022).
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e Epizody zoskupuju akcie a sluzia ako medziurover organizacie. Epizéda sa chape ako sekvencia
suvisiacich (alebo rovnakych) krokov alebo ako Specificky cyklus spravania (od zameru po
dosiahnutie bezprostredného ciela), ktory kompaktne sumarizuje komplexné interakéné
vzorce (Shih et al., 2022), (Ramadan et al., 2019).

e Taktiky stoja nad epizddami a opisuju kratkodobé, lokalne cielené rezimy sprdavania
realizované konkrétnymi sekvenciami epizdd, ktoré smeruju k okamzitému ciefu (Bakkes et al.,
2012).

e Stratégie predstavuju najvyssSiu Uroven a zachytavaju dlhodobé globalne plany, ,zavazky” k
hernym Stylom alebo koordinaciu viacerych taktik s cielom dosiahnut celkové herné vysledky
(Heuser, 2010), (Sukthankar & Sycara, 2010).

Takéto hierarchické oddelenie umozriuje analyzovat taktické a strategické rozhodovanie ako odlisné
vrstvy rozhodovacieho procesu. Herna telemetria tieto abstrakcie umozniuje tym, Ze poskytuje vysoké
Casové rozlisenie a jemnozrnnu stopu interakcii pouZzivatela (S. Anderson & Falconer, 2025), (Alonso-
Fernandez et al., 2022). Surova telemetria vSak Casto trpi vysokou dimenzionalitou a velmi velkym
stavovym priestorom, ¢o vyrazne stazuje priamu extrakciu taktickych informacii. Preto je potrebny
predspracovaci krok, ktory transformuje heterogénne eventové logy do konzistentnej, modelovo
orientovanej reprezentdcie (S. Anderson & Falconer, 2025), (Zhao et al., 2021), (Drachen et al., 2013).

Standardnym pristupom je konstrukcia multidimenziondlnej stavovej sekvencie s fixnou frekvenciou,
typicky vzorkovanej v pravidelnych intervaloch (Grosu & Nicola, 2025), (Alonso-Fernandez et al., 2022).
Pocas tejto transformacie sa surové udalosti agreguju do deskriptorov, ktoré zachytdvaju kltucovy
kontext, napriklad ekonomiku pohybu, intenzitu boja ¢i manazment zdrojov. Priprava dat méze zahffiat
aj identifikdciu klfucovych akcii — teda vyznamnych udalosti reprezentujlcich aspekty pouZivatelskej
skusenosti — a zaroven odstranenie nepotrebného nizkouroviiového Sumu (Grosu & Nicola, 2025), (S.
Anderson & Falconer, 2025).

V poslednych rokoch sa zaroven zdoraziuje potreba Standardizdcie vyznamu (sémantiky)
telemetrickych Gdajov, aby sa zvysila porovnatelnost a znovupouzZitelnost dat naprie¢ hrami a
analytickymi kandlmi (Alonso-Fernandez et al., 2022), (Tlili et al., 2021). Prijatie Standardov
systematizuje zber, a tym ulahcuje vyvoj ndstrojov na analyzu a vizualizaciu nezavislych od konkrétnej
hry (Pérez-Colado et al., 2021), (Tori et al., 2022).

Detekcia epizéd

Ked je telemetria transformovana do konzistentného ¢asového radu, proces extrakcie taktik mozno
matematicky formulovat ako problém segmentacie ¢asovych radov (Chengyu Wang et al., 2024).
Spracovanie spociva v rozdeleni spravania hraca na suvislé epizddy, ktoré nesu relativne konzistentny
sémanticky vyznam (Gharghabi et al., 2019). Nedavny vyskum v tejto oblasti rozliSuje tri zakladné typy
segmentacnych uloh:

o Detekcia zmien identifikuje konkrétne casové body, v ktorych sa menia Statistické vlastnosti
radu (napr. priemer alebo variancia) (Aminikhanghahi & Cook, 2017), (Truong et al., 2020),
(Ghaderpour et al., 2021).

e Detekcia hranic sa snazi najst sémantické rozhrania medzi odliSnymi segmentmi bez toho, aby
im nevyhnutne priradovala konkrétny stavovy stitok (Chengyu Wang et al., 2024).

e Detekcia stavov priraduje kazdému ¢asovému bodu stavovy Stitok, pricom hranice segmentov
prirodzene vznikaju ako dosledok prechodov medzi Stitkami (Gharghabi et al., 2019), (Fan et
al., 2022).
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Tato taxondmia podporuje architektiru orientovanut na porovnatelnost: rézne segmentacéné dizajny —
od klastrovania az po modely latentnych rezimov — mézu fungovat ako vymenné moduly, ktoré
produkuju vystupy v jednotnej epizédovej schéme. Siroko vyuZivanym nestruktirovanym pristupom je
kombindcia oknovania (windowing) a klastrovania, kde sa fixne dlhé casové oknd vloZia do
reprezentdcie a nasledne zoskupuju do opakujucich sa behavioralnych médov (Tavenard et al., 2020),
(Ismail Fawaz et al., 2019). Varianty k-means su pre tuto Ulohu atraktivne najma preto, Ze st vypoctovo
efektivne, dobre $kaluju na velké herné datasety a daju sa jednoducho operacionalizovat (S. Anderson
& Falconer, 2025), (Cuturi & Blondel, 2017), (Vera & Angulo, 2023). Moderné kniznice pre ¢asové rady
(napr. tslearn) tieto pracovné postupy explicitne podporuju tym, Ze poskytuju Specializované
odhadovace a API pre temporalne data (Tavenard et al., 2020).

Pribuznu rodinu metéd tvoria pristupy zaloZzené na hustote, ako napriklad HDBSCAN (Vijayan & Aziz,
2023), (Fuchs & Hopken, 2022). Na rozdiel od parti¢nych metdd dokaze HDBSCAN identifikovat klastre
s réznou hustotou a lubovolnym tvarom, ¢o je vyhodné pri nepredvidatelnych priestorovych a
temporalnych distribuciach typickych pre hrac¢sku telemetriu. Kliéovou vlastnostou HDBSCAN je aj
schopnost oznacit nejednoznacné pozorovania ako sum. To je uzito¢né pri izolovani zriedkavych stavov
alebo prechodov, no literatlira upozoriiuje na kompromis: ak sa taktické odchylky na vy3sej urovni
klasifikuju ako Sum, mozeme nelimyselne odstranit cenné informacie o unikatnych alebo inovativnych
hracskych stratégiach (S. Anderson & Falconer, 2025), (Canossa et al., 2018).

Modely latentnych rezimov

Komplementarny smer pri objavovani epizdéd vyuZiva modely latentnych rezimov, napriklad skryté
Markovove modely (HMM) (Chengyu Wang et al., 2024), (Zucchini et al., 2017). HMM patria medzi
silné nastroje na klasifikaciu, pretoze zohladriuju temporalnu zavislost: predpokladaju, Zze pozorovania
blizke v ¢ase su s vysokou pravdepodobnostou generované tym istym stavom. HMM vsak maju aj
Strukturdlne obmedzenie — implicitne predpokladaju, Ze doba zotrvania v stave ma geometrické
rozdelenie (Ruiz-Suarez et al., 2022).

Na rieSenie tohto problému slizZia skryté semi-Markovove modely (HSMM), ktoré trvania stavov
explicitne reprezentuju, a tym umoznuju realistickejSie a flexibilnejSie modelovanie behaviordlnych
cyklov (S. Z. Yu, 2010), (Merlo et al., 2022). Modely zohladfujuce trvanie prirodzene koreSponduju s
pojmom epizddy alebo taktiky, pretoze perzistencia spravania sa modeluje ako vnutorna vlastnost
stavu, nie ako nieco, ¢o sa dodatocne vnucuje cez lubovolne zvoleny krok oknovania. Nedavny vyvoj v
literature casovych radov zaroven poukazuje na moderné formuldcie HSMM pre multivariacné
sekvencie, ktoré dokazu zachytit komplexné rozdelenia trvani stavov, aké HMM nedokazu
reprezentovat (Chengyu Wang et al., 2024), (Merlo et al., 2022).

Interpretovatelnost

Po identifikacii behavioralnych epizéd extrakcia taktik typicky pokracuje objavovanim temporalnych
vzorcov v vzniknutej sekvencii. Namiesto spoliehania sa vyluéne na globalne agregécie sa vyuZiva tazba
sekvencnych vzorcov, ktora identifikuje opakujice sa subsekvencie (Chengyu Wang et al., 2024),
(Halim et al., 2019). Pre tento krok je rozhodujuce prave poradie udalosti, pretoze poskytuje procesny
kontext potrebny na pochopenie toho, ako hraci dosahuju lokalne ciele (S. Anderson & Falconer, 2025).
Takto ziskané takticke vzorce mozno chapat ako model preferencii nad moznymi akciami v zavislosti
od aktudlneho stavu hry — teda ako most medzi elementdarnymi krokmi a dlhodobymi cielmi
(Sukthankar & Sycara, 2010).

V hernej analytike vSak samotné vytaZenie c¢astych vzorcov nestaci; vysledky musia zostat
interpretovatelné a prakticky pouZitelné pre dizajnérov alebo vyskumnikov (Teng et al., 2025), (W. Li
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et al., 2019). Na podporu fudskej interpretacie sa v literature typicky uplatiuji dve komplementarne
rodiny reprezentdcii:

e Hracske trajektorie, reprezentované ako grafy uzlov a hran, zvyraziiuju typické trasy a
prechody medzi stavmi. Tento format umoznuje analytikom intuitivne odvodzovat procesy a
zaroven skumat aj zriedkavé, no vyznamné cesty, ktoré by sa inak mohli zahodit ako Sum (Teng
et al., 2025), (Teng et al., 2022).

e Strategické signatuiry su spOsob, ako prelozit dlht sekvenciu spravania do kratkeho, vizualne
zrozumitelného odtlacku. Namiesto toho, aby sme porovnavali celé sekvencie krok po kroku,
kazdu sekvenciu zhrnieme do kompaktného symbolu (ako maly graficky vzor), ktory zachyti jej
typicky priebeh. Vdaka tomu sa daju rbzne reZzimy spravania rychlo porovnavat — staci
porovnat tieto ,odtlacky”, nie celé logy. Takato reprezenticia je uzitotna najma vtedy, ked
chceme vidiet, ako sa spravanie meni v ¢ase: napriklad ¢i hra¢ po Uspechu okamzite kondi,
alebo naopak pokracuje v doladeni a optimalizacii aj po dosiahnuti ciela (W. Li et al., 2019).

Opisané pristupy podporuju posun od analyzy zaloZenej iba na agregovanych sumdroch vysledkov k
procesnym poznatkom o tom, ako sa taktiky formuju a menia. Z tohto dévodu by sa moduldrny pipeline
na extrakciu taktik nemal hodnotit len kvalitou segmentacie, ale aj kompromisom medzi stabilitou a
uzitoénostou naslednych vystupov (Grosu & Nicola, 2025), (S. Anderson & Falconer, 2025), (Teng et al.,
2025). Nasledné prepojenie taktickych vzorcov s vysledkami (napr. vyhra/prehra, ¢as prezitia alebo
Specifické vykonové metriky) predstavuje prakticku cestu k zdverom relevantnym pre dizajn (Al-Surayhi
etal., 2025), (Hsieh & Sun, 2008). Identifikaciou taktik silno asociovanych so zlyhanim alebo Gspechom
mozu vyvojové timy ziskat dbkazy potrebné na prioritizaciu balansovania alebo Uprav modelov
spravania botov (S. Anderson & Falconer, 2025), (Alobaidi et al., 2021).

Modularna metodoldgia pre extrakciu taktiky

Navrhuje sa moduldrna metodika, ktora prevadza hernu telemetriu do jednotnej ¢asovej reprezentdcie
a nasledne z nej odvodzuje procesné vzorce spravania. Eventové logy transformujeme na pravidelnu
stavovu sekvenciu, ktord segmentujeme na epizédy pomocou vymennych nestruktirovanych metdd.
Z epizédovych sekvencii potom extrahujeme opakujuce sa vzorce interpretované ako taktiky.

Ramec reaguje na dve klucové obmedzenia:

e Vysokodimenzionalna telemetria musi ostat interpretovatelna, preto pracujeme s doménovo
motivovanou abstrakciou, ktord zachovava vyznam signélov a zaroven znizuje zloZitost (Javvaji
et al., 2020),

e Rozhodnutia v segmentacii vyrazne ovplyviiuju nasledné zistenia; preto musia byt vysledky
porovnatelné napriec réznymi segmentacnymi dizajnmi (Chengyu Wang et al., 2024).

Aby bolo porovnanie férové a efektivne, zavddzame jednotnu epizédovi schému ako medzi-vystup v
ramci spolocného pipeline pre tazbu sekvenénych vzorcov. To umozZiiuje testovat stabilitu taktickych
Struktur napriec analytickymi volbami a oddelit stabilné (zdielané) jadro od metodicky podmienenej
vrstvy pripadne hladat dévody réznorodosti vysledkov (Chengyu Wang et al., 2024), (S. Anderson &
Falconer, 2025).

Pri interpretacii herného spravania sa beZne pouZivaju viaceré Urovne abstrakcie, ktoré prepajaju
surové data so zamerom (Bakkes et al., 2012). Akcie (atomové logované udalosti) tvoria epizédy
(suvislé sekvencie pribuzného spravania) (Shih et al., 2022), z ktorych sa skladaju taktiky (kratkodobé
rezimy s lokalnymi cielmi) a na najvyssej rovni stratégie (dlhodobé globalne plany). Surovu telemetriu
je Casto tazké analyzovat priamo pre vysoku dimenzionalitu a velky stavovy priestor (S. Anderson &
Falconer, 2025), preto sa v predspracovani heterogénne udalosti zvyCajne agreguju do fixne
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vzorkovaného

multidimenzionalneho stavového

v 7

radu, v ktorom sa zvyraznia kfucové signaly a zaroven
sa redukuje Sum (Chengyu Wang et al., 2024), (Zhao
et al., 2021). Navrhovana metodika transformuje
jemnozrnnu hernu telemetriu na pouzitelné taktické
poznatky v Styroch krokoch (Obr. 1):

Fdza 1: Predspracovanie dat — surové
eventové logy sa vyCistia a agreguju do
multidimenzionalnej stavovej sekvencie s
fixnou frekvenciou, aby sa heterogénne

eventové prudy (napr. uroven zdrojov,
bojova aktivita, priestorova blizkost)
previedli do konzistentného reZzimu

vzorkovania (Chengyu Wang et al., 2024),
(Chung, 2015).

Faza 2: Segmentadcia epizod — segmentaciu
Casovych radov mozno ramcovat
detekciu detekciu hranic alebo
detekciu stavov. Nasa metodika vychadza z
pohladu detekcie stavov: nestrukturovana
segmentacia priraduje v case Stitky (napr.

ako
zmien,

klastrovanie okien alebo duration-aware
modely latentnych rezimov) a hranice epizéd
sa nasledne odvodia z prechodov medzi
Stitkami (Chengyu Wang et al., 2024),
(Zefeng Chen & Gan, 2024).

Faza 3: Post-processing epizéd — aby boli
vystupy roéznych segmentaénych pristupov

konzistentné, sekvencie oznaceni
prevddzame na suUvislé epizédy a
redukujeme fragmentdciu spajanim

identickych behov a zlu¢ovanim epizdd pod
minimalnym trvania. Takéto
spresnenie hranic generuje Standardizované
epizddové sekvencie s porovnatelnymi
vlastnostami napriec pouZitymi
segmentacnymi technikami (Javvaji et al.,,
2020).

Faza 4: Taiba taktik — zo $tandardizovanych
epizddovych sekvencii vytazime opakujlce
(frekventované
subsekvencie motivy).  Taktiky
nasledne kvantifikujeme identifikaciou ich
vyskytov v jednotlivych hernych stopach a
Struktdry medzi
taktikami, ¢o umozniuje opisat evoldlciu

prahom

sa sekvencné vzorce

alebo

odhadom prechodovej

spravania a podla potreby prepojit taktické
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rozhodnutia s vysledkami (S. Anderson & Falconer, 2025), (Teng et al., 2025), (W. Li et al.,
2019).

Faza 1: Predspracovanie dat

Faza 1 prevddza heterogénne, surové eventové logy na multidimenzionalnu stavovu sekvenciu s fixnou
frekvenciou, ktoru nasledne dokazu spracovat vsetky segmentacné moduly. Tento krok je nevyhnutny,
pretoze surova telemetria byva vysokodimenziondlna, v ¢ase riedka a silno zavisld od typu udalosti;
bez spolocného ¢asového zakladu a stabilnych stavovych premennych je nestruktirovana segmentdcia
krehka a vysledky sa tazko porovnavaju naprie¢ metédami (Chengyu Wang et al., 2024), (Zhao et al.,
2021), (Chung, 2015). Predspracovanie preto cieli na odstranenie redundantnych alebo nevhodnych
stbp a na vytvorenie 1 Hz stavove] reprezentacie, ktord zachova kontext hry, no znizi Sum a
nekonzistencie.

Cistenie ddt

Aplikuju sa lahké, no prisne pravidla Cistenia, aby triviality alebo Strukturdlne neplatné stopy
nedeformovali nestruktirované modely. Konkrétne:

e QOdstrania sa prilis kratke hry (napr. < 30 s) — velmi kratke sessiony nadreprezentuju inicializaciu
a neposkytuju stabilné fazy spravania vhodné na extrakciu epizéd.

e (Odstrania sa prerusené/odpojené sessiony — prerusované stopy mézu zavadzat umelé hranice
a chybajuce segmenty, ¢o skresluje segmentaciu aj tazbu vzorcov.

e Qveri sa Casova integrita — vyZaduju sa monotdnne ¢asové znacky v rdmci session a podla
potreby sa odstrania duplicitné alebo poskodené zaznamy.

Tieto pravidla zodpovedaju beznej praxi v telemetrii: zabezpecit, aby odvodené behavioralne miery
stali na konzistentnych dékazoch a nie na artefaktoch logovania, pricom predspracovanie ma ostat
minimalne, ale zdévodnené a interpretovatelné (Chung, 2015).

Konstrukcia stavovej sekvencie
Po vycisteni transformujeme nepravidelny eventovy prud na pravidelne vzorkovanu stavovu sekvenciu
v 1 Hz, kde kazdy ,tick” agreguje stav pouzivatela a kontext v ramci 1-sekundového intervalu. Fixna
frekvencia je prakticky kompromis: je dostato¢ne jemna na zachytenie kratkodobych zmien
relevantnych pre taktiky, no zaroven znizuje riedkost a umozriuje konzistentné porovnanie naprie¢
segmentacnymi dizajnmi (Chengyu Wang et al., 2024), (Chung, 2015).
PouZivaju sa agregacné pravidl3, ktoré udrZiavaju stabilni sémantiku v ¢ase:
e Perzistentné stavy (napr. municia/zdravie/energia) sa prenasaju do sekvencie ako ,poslednu
znamu hodnotu” vtedy, ked' v danom ticku nepride aktualizacia.
e Intenzity udalosti (napr. vystrely, zasahy, poSkodenie) sa agreguju ako pocty alebo miery na
tick (Casto riedke, ale porovnatelné).
e Kontextové signaly (napr. vzdialenosti/proximity) su vzorkované alebo agregované

konzistentne (napr. aktudlna vzdialenost na konci ticku alebo sthrn v rdmci intervalu) podla
dostupnosti.

Vysledkom je multidimenzionalny ¢asovy rad zosuladeny na spolo¢nej casovej mriezke — teda vstupny
format potrebny pre oknové klastrovanie aj pre duration-aware modely reZimov (Chengyu Wang et al.,
2024).

Pre robustnost a znovupouZzitelnost definujeme dve sady ¢ft odvodené z tej istej 1 Hz sekvencie:

e Core Crty pokryvaju vSseobecné behavioralne dimenzie, ktoré ocakdvame aj v podobnych hrach
(pohyb, bojova aktivita, stav zdrojov).
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e  Full ¢rty rozsiruju core o dodatocné kontextové premenné, ak su dostupné (napr. Specifické
herné alebo cielovo orientované signaly).

Toto rozdelenie umoznuje citlivostné porovnanie (core vs. full) bez zmeny logiky postupu a zadroven
obmedzuje , preplnenie” reprezentdcie Specifickymi signdlmi v situaciach, kde je cielom prenositelnd
metodika (Chengyu Wang et al., 2024), (Zhao et al., 2021).

Faza 1 produkuje fixne vzorkovanu stavovu sekvenciu (vo variantoch core/full), ktord pouZivaju vsetky
segmentacné moduly. Pred pokracovanim realizujeme jednoduché kontroly spravnosti (rozsahy
hodndt, chybajuce hodnoty a zakladné rozdelenia), aby sme potvrdili, Ze reprezentacia je numericky
stabilnd a zaroven interpretovatelna.

Faza 2: Segmentacia epizéd

Faza 2 transformuje 1 Hz stavovu sekvenciu na surovu sekvenciu behavioralnych Stitkov tym, Ze
kazdému casovému kroku (pripadne kratkemu oknu) priradi diskrétny rezim spravania. Tento krok
predstavuje klu¢ovu abstrakciu: namiesto priamej prace s vysokodimenziondlnym spojitym stavovym
priestorom identifikujeme opakujice sa mddy spravania a zachytavame ich perzistenciu aj prepinanie
v Case. Segmentaciu preto ramcujeme ako ulohu detekcie stavov — model produkuje ¢asovo
usporiadany zoznam stitkov, ktory poskytuje explicitnd symbolicki reprezentaciu spravania.

Samotné epizddy v tejto faze eSte neinterpretujeme; vznikaju az nasledne vo Faze 3 ako suvislé useky
rovnakého Stitku, pricom hranice epizédd zodpovedaji prechodom medzi Stitkami. Takéto
zaramcovanie je pre telemetriu praktické, lebo zjednocuje format vystupu naprie¢ segmentacnymi
navrhmi: ré6zne metddy sa daju férovo porovnavat pri zachovani spolo¢ného downstream pipeline,
kedZe vsetky produkuju rovnaky typ minimalneho, standardizovatelného vystupu (Chengyu Wang et
al., 2024), (Zefeng Chen & Gan, 2024).

Vsetky segmentacné moduly pracuju nad tou istou 1 Hz multivariacnou stavovou sekvenciou. Aby bolo
porovnanie férové, Faza 2 je navrhnutad tak, aby sa jednotlivé moduly liSili iba tym, ako Stitky odvodzuju.
Vystup je preto zdmerne minimalny a Standardizovany: ¢asovo usporiadany zoznam stitkov.
Windowing

Pri klastrovani sa najprv pouZziju kratke ¢asové oknd (napr. 3—6 s). Oknovanie ma dve vyhody: agreguje
lokalny kontext (zniZuje citlivost na Sum na Urovni jedného ticku) a vytvara kompaktnu reprezentéciu
vhodnu pre klastrovanie vo vektorovom priestore. Kazdé okno sumarizujeme jednoduchymi
Statistikami nad tickmi, ktoré obsahuje (napr. priemery/mediany pre spojité stavy a sumy/intenzity pre
pocty udalosti). Vyslednu sekvenciu oknovych vektorov ndsledne klastrujeme a ziskané oknové stitky
mapujeme spéat do surovej sekvencie Stitkov.

Segmentacné moduly

V tomto kroku sa implementuju rézne (napr. tri ako v tomto pripade) komplementdrne segmentacné
dizajny: dva zaloZené na klastrovani (k-means a HDBSCAN) a jeden duration-aware model latentnych
rezimov (HSMM). Vsetky tri produkuju surovd sekvenciu behaviordlnych stitkov z tej istej stavovej
reprezentacie.

e K-means predstavuje jednoduchy a Siroko pouZivany baseline, ktory zoskupuje podobné
lokalne ,,snimky” sprdvania do fixného poctu mddov. Bude aplikovany na oknové vektory
(volitelne po PCA, ak redukcia dimenzie zlepsi stabilitu). Vystupom je Stitok pre kazdé okno,
definovany ako najblizsi centroid klastru.

e HDBSCAN sa pouziva ako doplnkovy nastroj, ktory nevyZzaduje urcit pocet klastrov a dokaze
explicitne oznacit nejednoznacné okna ako Sum. To je pre telemetriu atraktivne, kedZe
spravanie moze tvorit nerovnomerné skupiny s roznou hustotou a zriedkavé ¢i prechodové
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okna nie je nutné nasilu priradit ku klastru. V Standardnom porovnatelnom nastaveni sa
aplikuje HDBSCAN na tie isté oknové vektory ako k-means (oknova uroven); tick-level variantu
vektora mozno chapat ako citlivostnd analyzu.

e  HSMM priraduje latentny stavovy Stitok ku kazdému 1 Hz ticku a explicitne modeluje, ako dlho
proces typicky zotrvava v danom stave. To ho robi vhodnym pre rezimy sprdvania s variabilnym
trvanim a zaroven znizuje nadmernu fragmentaciu bez potreby fixnych hranic okien. Vystupom
je tick-level sekvencia Stitkov, pricom perzistencia je vynutend modelom trvania.

Faza 2 produkuje surovu sekvenciu Stitkov, ktord opisuje odhadnuty behaviordlny méd v case. V
zavislosti od modulu su stitky definované na drovni okna (k-means/HDBSCAN) alebo ticku (HSMM), no
vo vsetkych pripadoch ich mozZno reprezentovat ako usporiadany zoznam oznacenych Casovych
indexov (ticky alebo mapované pozicie okien). V tomto kroku su Stitky este metodicky Specifické
a neinterpretuju sa ako epizddy; Standardizacia do suvislych epizdd a prototypovych stihrnov prebieha
vo Faze 3.

Faza 3: Post-processing epizdd

Faza 3 prevadza surovu sekvenciu Stitkov z Fazy 2 do jednotnej epizédovej schémy a vytvara epizédové
sekvencie, ktoré su porovnatelné naprie¢ segmentacnymi dizajnmi. Tento post-processing je potrebny,
pretoze vystupy detekcie stavov (Ci uZ z klastrovania alebo z modelov latentnych rezimov) Casto
vykazuju kratkodobé kolisanie Stitkov okolo prechodov. To vedie k fragmentovanym segmentom a
nestabilnym hraniciam, ¢o je typicky problém segmentacie ¢asovych radov a stavového modelovania
(Chengyu Wang et al., 2024), (Ruiz-Suarez et al., 2022), (Javvaji et al., 2020).

Vyhladenie a zluCovanie epizod

Najprv sa transformuje sekvencia stitkov na kandidatov epizdd tak, Ze po sebe idlce identické Stitky sa
agreguju do suvislych intervalov. Kazdy interval sa povaZuje za epizddu so za¢iatkom, koncom, trvanim
a Stitkom. Na redukciu fragmentdcie sa nasledne aplikuje pravidlo minimalneho trvania: epizédy
kratSie neZ vopred definovany prah sa zllcia so susednou epizédou podla pravidla konzistencie (napr.
Casova susednost alebo podobnost ¢ft). Tento krok stabilizuje epizddy a znizuje citlivost na ,trasenie”
hranic, ¢im zlep3uje porovnatelnost vystupov segmentacie (Chengyu Wang et al., 2024).

Pre kazdu session a kazdu segmentacnd metédu sa tak vytvori sekvencia epizdd ako usporiadany
zoznam dvojic (Stitok, trvanie). Zdielana epizddova schéma je pre porovnatelnost kluéova: rozne
segmentacné moduly mozno dalej hodnotit a porovnavat iba vtedy, ak poskytuji kompatibilné medzi-
vystupy (Chengyu Wang et al., 2024).

Aby sa podporila interpretdcia a porovnanie naprie¢ metédami, sumarizuje sa kazdy epizédovy Stitok
pomocou prototypu. Pre kaZdy sStitok sa agreguju jeho epizddové vyskyty a vypocita sa robustny
prototypovy vektor (medidny) s odhadom variability pomocou interkvartilového rozpatia napriec
charakteristikami. Vysledkom je auditovatelny a Skalovatelny opis typov epizdd na zaklade profilov,
ktory podporuje spolo¢nu interpretaciu (Javvaji et al., 2020). Nasledne sa klastruju prototypy Stitkov
pomocou aglomerativneho hierarchického klastrovania (Wardovo viazanie), ¢im sa ziska mensi pocet
zdielanych meta-mddov. Metodicky Specifické Stitky sa potom mapuju do tohto spoloéného slovnika,
ktory sa pouziva v dalSej tazbe taktik.

Faza 3 vytvori zdielany slovnik meta-mdédov a mapovanie z kazdého metodicky Specifického
epizddového Stitku na meta-Stitok. Tento slovnik zabezpeci, Zze vSetky nasledné analyzy pracuju s
porovnatelnymi epizddovymi sekvenciami, aj ked pochadzaju z odliSnych segmentacnych dizajnov.
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Faza 4: Tazba taktik

Faza 4 pracuje so Standardizovanymi epizédovymi sekvenciami z Fazy 3 a extrahuju sa z nich taktiky
ako opakujuce sa temporalne Struktdry. Postup vychadza z hernej analytiky a tazby sekvencii: ked' je
spravanie zakddované ako symbolickd sekvencia, vysSie rutiny sa daju objavit identifikdciou
opakovanych subsekvencii a analyzou toho, ako sa stavy a vzorce v ¢ase menia (Ramadan et al., 2019),
(W. Li etal., 2019), (Canossa et al., 2018). Taktiky sa zamerne definuju nad Urovrou epizéd (taktika =
1+ epizdd), pretoZe to podporuje interpretovatelné behaviordlne rutiny a zaroven zachovava
porovnatelnost napriec alternativnymi segmenta¢nymi dizajnmi (S. Anderson & Falconer, 2025), (Teng
et al., 2025).

KaZzda session sa chdpe ako usporiadana sekvencia epizdd. Kandidatne taktiky sa identifikuju ako
opakujuce sa subsekvencie epizdd prostrednictvom tazby frekventovanych sekvenénych vzorcov (napr.
n-gramy alebo motivom podobné Struktury). Tento krok je konzistentny s pristupmi, ktoré analyzuju
hranie ako sekvencie udalosti alebo epizdd s ciefom odvodit behavioralnu Struktdru a opakujuce sa
rutiny (Canossa et al., 2018), aj s cielenejsimi formulaciami tazby epizddovych pravidiel, ktoré
explicitne vyhladavaju opakované, neprekryvajluce sa sekvencéné Struktiry v symbolickych datach
(Zefeng Chen & Gan, 2024).

Zaroven sa odhaduje prechodova Struktira medzi epizédovymi Stitkami (a volitelne aj medzi
objavenymi taktickymi vzorcami), aby sa zachytila dynamika prepinania spravania. Prechodové
sumarizacie predstavuju kompaktny a Siroko pouzivany spbsob, ako popisat, ako sa hraci presuvaji
medzi behavioralnymi médmi; doplfiaju vystupy frekventovanych vzorcov o globélny pohlad na , tok”
spravania (S. Anderson & Falconer, 2025), (W. Li et al., 2019).

Surovy vystup tazby zvyéajne obsahuje vela vzorcov, ktoré si si navzajom velmi podobné alebo
neprindsaju novu informdciu — napriklad ide o takmer rovnaké subsekvencie, trividlne opakovania,
pripadne vzorce, ktoré sa liSia len kratkym ,privlastkom” na zaciatku ¢i na konci. Preto sa najprv
odstrania zjavne trividlne a redundantné kandidaty a nasledne sa velmi podobné vzorce zlucuju do
jednej, konsolidovanej definicie taktiky. Vysledkom je mensi a prehladnejsi slovnik rutin, s ktorym sa
da pracovat pri interpretacii aj pri dalSej analyze (Ramadan et al., 2019), (W. Li et al., 2019), (Zefeng
Chen & Gan, 2024).

Sémantické nazvy sa taktikam priraduju az v tomto kroku, pri¢om sa vyuZivaju epizédové prototypy z
Fazy 3 ako evidencia toho, ¢o dany vzorec reprezentuje. Takyto postup podporuje auditovatelnost
interpretacie (S. Anderson & Falconer, 2025), (Teng et al., 2025), (Javvaji et al., 2020). Nasledne sa
vyskyty taktik ziskaju mapovanim kazdej konsolidovanej Struktury spat do epizédovych sekvencii, ¢im
sa urcia ¢asové intervaly jednotlivych vyskytov v ramci kazdej session. Objavovanie vzorcov je zalozené
na Stitkoch; trvania sa ukladaju na Urovni vyskytov a podla potreby sa sumarizuju az dodatocne (S.
Anderson & Falconer, 2025), (Zefeng Chen & Gan, 2024).

Faza 4 tak ako vysledok poskytne:

e konsolidovany subor taktik definovanych ako subsekvencie epizdd,
e vyskyty taktik v jednotlivych sessionoch
e prechodovu struktdru sumarizujlcu prepinanie spravania medzi médmi.

Pripadova studia: FPS telemetria

V nasledujlcej pripadovej Studii sa demonstruje realizovatelnost a porovnatelnost navrhovaného
pipeline na telemetrickom datasete z FPS zombie shooter hry. V hre zabijanie zombie uvolfiuje energiu
vo forme batérii, ktoré hraci zbieraju a opakovane dorucuju do portalu, aby ho dobijali, pricom zaroven
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musia prezit v stuprfiujicom sa mnozstve nepriatelov (obr. 2). Hra bola vyvinutd autorom s cielom
podporit zber telemetrie na Urovni zmysluplnych hernych akcii a stavov (napr. pohyb, boj, zber zdrojov,
dorucenie), nie na urovni nizkourovnovych vstupov typu kliknutia mysou alebo stlacdenia klavesov.
Dataset obsahuje sekundové snimky polohy a orientacie hraca, ako aj zdznamy udalosti o hernych
akciach (napr. vystrel, udalost poskodenia, zber predmetov a inicializacia prostredia). Celkovo zahffia
504 538 zdznamov z 1 938 sessionov odohranych 157 unikatnymi hra¢mi.

Na operacionalizaciu metodiky sa z eventovych zaznamov konstruuje 1 Hz multivaria¢na stavova
sekvencia, aplikuju sa tri segmentacné schémy (oknové klastrovanie k-means, hustotné klastrovanie
HDBSCAN a duration-aware HSMM) a ich vystupy sa mapuju do jednotnej epizédovej schémy.
Nasledne sa z vyslednych epizédovych sekvencii vytaZia taktiky a vyhodnoti sa, ktoré epizédové
Struktury a takticke vzorce pretrvavaju naprie¢ segmentacnymi volbami pri vopred definovanych
kritériach kvality.

Obr. 24 Zakladna slucka prostredia pripadovej studie FPS.

Predspracovanie udajov

Cielom tejto fazy je vytvorit interpretovatelny stavovy vektor, ktory je dostatotne husty pre
segmentaciu, porovnatelny naprie¢ metddami a ukotveny v hernych mechanikach.

Vramci Cistenie dat sa vyludili sessiony kratSie nez 30 sekidnd a preruSované alebo nekompletné
sessiony, o viedlo k odstraneniu 1 073 sessionov. Findlna vzorka obsahuje 846 sessionov odohranych
156 unikdtnymi hracmi.

Konstrukcia stavovej sekvencie vychddza z prevodu prudu udalosti v kazdej hre na multidimenzionalnu
stavovu sekvenciu s fixnou frekvenciou vzorkovania 1 Hz. Ide o prakticky kompromis: frekvencia je
dostatocne vysoka na zachytenie kratkych taktickych prepnuti, no zdroven dostato¢ne nizka na
redukciu Sumu a na tvorbu interpretovatelnych epizédovych sihrnov pomocou agregacnych pravidiel
pre jednotlivé premenné (napr. priemery v rdmci intervalu, pocet udalosti za sekundu). Vytvorila sa
core sada ¢rt, ktord pokryva hlavné behavioralne dimenzie potrebné na extrakciu taktik (Tab. 30):

e Zdroje a preZitie opisuju ,ekonomiku” hraca a umoznuju identifikovat kritické oknda na
zaklade drovni batérii, zdravia a municie, vratane ich zmien za sekundu.

e Aktivita a pohyb sU reprezentované priemernou rychlostou a smerovou stabilitou, ¢o
umoziiuje odlisit zber, kempovanie, presuny, Unikové manévre alebo agresivny pohyb.

e Priestorovy kontext je zachyteny vzdialenostou ku klic¢ovym cielom (najméa k portalu) a
rychlostou zmeny tejto vzdialenosti za sekundu, ¢o signalizuje pribliZovanie alebo odpajanie
sa od ciela.

e Bojova aktivita je sumarizovanad indikatorom vystrelu a po¢tom vystrelov za sekundu, zatial
¢o bojovy tlak/vysledok je vyjadreny intenzitou prijatého poskodenia za sekundu..
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Tab. 30 Hlavné (core) charakteristiky identifikované v pripadovej studii.

Zdroje a prezitie Aktivita a pohyb Priestorovy kontext Bojova aktivita
e battery change per s e speed_state_mean e dist_to_portal mean e shots_total per s
e health change per s e directional_stability e dist to_portal delta_per s e has shot
e ammo_change per s e moving_towards_portal e damage taken_intensity per_s

e battery_state mean
e health_state_mean
e ammo_state_mean

Segmentacia epizdd

Segmentdcia epizéd predstavuje kltu¢ovy metodologicky bod pripadovej studie: aby sa pred taktickou
analyzou postupne vytvorili porovnatelné reprezentacie epizéd, pouZili sa segmentaéné mechanizmy.
Segmentdcia vtomto pripade rieSila dvoma komplementarnymi dizajnmi: oknovym pristupom
zaloZzenym na klastrovani, ktory priraduje kratkodobé behaviordlne Stitky na zdklade agregovanych
okien, a duration-aware sekvenénym modelom (HSMM), ktory odhaduje latentné rezimy priamo z 1
Hz tickovej sekvencie.

Pred klastrovanim sa generuju prekryvajuce sa ¢asové okna dizky 3 aZ 6 sekund s krokom 1 s. KaZdé
okno sa reprezentuje agregdciou hodnot (spojité stavy sa spriemerujd, zmeny zdrojov a vzdialenosti sa
s¢itaju). Aby sa zniZil vplyv dlhych chvostov v riedkych signaloch, aplikuje sa transformacia loglp a pred
klastrovanim sa pouZije robustné skalovanie.

Behavioralne Stitky sa nasledne odvodzuju pomocou k-means a HDBSCAN.

k-means. Pocet klastrov sa voli na zdklade internej validity a temporalnej stability. Naprie¢ oknami 3—
6 s (14 crt) skore silhouette konzistentne vrcholilo pri K = 3, zatial ¢o index Davies—Bouldin (DB)
preferoval vacsSie K, najma K =6 pre 4 s a 5s okna (a K=5 pre 6 s okno). Pre nastavenia4 sa5 s sa
zvolilo K = 6 ako hladsia alternativa, ktord v naslednej stitkovej sekvencii zniZzovala rychle prepinanie
rezimov. Konkrétne: pri 4 s okne mala silhouette maximum pri K = 3 (0,352), no DB sa zlepSil priK =6
(1,011) v porovnani s K=5 (1,020). Podobne pri 5 s okne silhouette vrcholilo pri K = 3 (0,313), zatial ¢o
DB dosiahlo minimum pri K = 6 (1,078). Krivka inercii nebola diagnosticka — vykazovala plynuly pokles
bez jasného , kolena“. Vzhladom na relativne nizku dimenzionalitu ¢ft a pouZité robustné skalovanie
sa PCA nepouzilo.

HDBSCAN. Okrem k-means sa vyhodnotilo hustotné klastrovanie (HDBSCAN), aby sa prekrocil
predpoklad sférickych klastrov a aby bolo mozné explicitne modelovat nejednoznacné okna ako sum.
Na zlepSenie separacie v oblastiach s vysokou hustotou sa najprv oknové vektory embedovali pomocou
UMAP (8 dimenzii, euklidovska metrika) a nasledne sa klastrovali v embedovacom priestore pomocou
HDBSCAN s vyberovym pravidlom EOM. Realizoval sa cieleny parameter sweep, ktorého cielom bolo
vyvazit tempordlnu fragmentaciu a stabilitu reZimov. Tabulka 31 sumarizuje hlavné testované
konfiguracie a ich vysledky pre varianty okien 3—6 s.

Tab. 31 Parametre HDBSCAN a stabilita klastra.

UMAP (dim, n_neighbors, HDBSCAN (min_cluster_size, min_samples, clusters (3-6s) noise % mean persistence
min_dist) method)
(8,100, 0.05) (300, 20, eom) 25-34 1.1-5.1 0.045-0.077
(8,50, 0.02) (400, 25, eom) 27-31 1.1-4.6 0.057-0.069
(8,50, 0.20) (800, 40, eom) 12-19 1.5-2.4 0.309-0.380

Pre nasledné porovnanie sa zvolila poslednd mozZnost, pretoZe ponuka lepsi kompromis medzi
fragmentaciou a stabilitou: vedie k 12—-19 klastrom so vyrazne vysSou perzistenciou a konzistentne
nizsim podielom Sumu.
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Popri oknovom klastrovani sa aplikoval aj skryty semi-Markovov model (HSMM) priamo na 1 Hz tickovu
sekvenciu, aby odvodené latentné rezimy zohladnovali trvanie bez zavddzania hranic okien. Na
znizenie vplyvu Spiciek a zlepSenie kompatibility s emisnym modelom sa pouzila transformacia loglp a
nasledne sa sada ¢rt Standardizovala. Vyhodnotili sa konfiguracie HSMM s K = 6 stavmi a D_MAX € {10,
30, 60} s, a alternativa s vacSou granularitou K=8s D_MAX=30saK=12s D_MAX =10 s (oboje s
N_ITER =25, VAR_FLOOR =.001; MIN_EP_LEN =3s).

Nastavenie K = 8 viedlo k stavom s nizkou podporou a kratkym trvanim a zvySovalo fragmentaciu; pre
porovnavaciu analyzu sa preto ponechalo K = 12.

Faza 2 tak vyprodukovala vystup v podobe sekvencie surovych stitkov v ¢ase (oknové stitky mapované
na ticky pre k-means/HDBSCAN; tickové stitky pre HSMM). Hoci inferencia HSMM je uZ svojou povahou
»epizodicka”, na zabezpecenie jednotného formatu epizdd sa aj tu pouziju rovnaké post-processing
pravidla ako pri klastrovani.

Post-processing epizéd

V prvej Casti Fazy 3 sa segmentacné vystupy jednotlivych metdd porovnavaju tak, Ze sa prud Stitkov z
Fazy 2 prevedie na zoznam epizdd. Najprv sa po sebe iduce identické Stitky zlucuju do suvislych
segmentov. Nasledne sa zavedie spolocné minimalne trvanie epizédy 5 sekund tak, Ze kazdy kratsi
segment sa zIUci s prilahlym segmentom. Tento krok odstrani kratke ,bliknutia“ v ¢asovani Stitkov a
zabrani tomu, aby sa epizédy menili rychlejsie nez ¢asovy kontext pouzivany v oknovych dizajnoch (4—
5s). Tym sa zabezpeci spolo¢na casova mierka naprie¢ metédami.

V pripade HDBSCAN sa dodatoc¢ne spracuju oknd oznacené ako Sum. Pred vytvorenim epizdd sa
,Sumové” oknd priradia k najblizSiemu ne-Sumovému Stitku, aby nevznikali umelé prerusenia
sekvencie.

Tab. 32 kvantifikuje dopad tohto post-processingu naprie¢ segmentaénymi dizajnmi. Vynutenie
minimalnej dizky epizddy 5 sekund vyrazne zniZuje prepinanie $titkov a fragmentaciu epizdd.

Tab. 32 Uéinky post-processingu epizéd.

metoéda % epizody <5 zmeny/min zmeny pokles epizédy (pre / epizddy pokles median durs
s (pre) (pre / post) (%) post) (%) (pre / post)
hsmm_1s 18.6 3.5>26 27 14,165 - 10,555 25 11.0->15.1
kmeans_4s_k6 30.5 9.0->5.6 38 34,469 - 21,688 37 50->7.1
kmeans_5s_k6 15.7 82->6.6 20 31,630 = 25,522 19 70->7.1
hdbscan_4s 39.8 126 >6.9 46 48,197 - 26,617 45 50->7.1
hdbscan_5s 21.8 11.6 > 8.7 25 44,416 - 33,556 24 6.1->7.1

Po vyhladeni sa kazda epizdéda zhrnula pomocou agregovanych deskriptorov a pre kazdy Stitok sa
vypocitali robustné prototypy (mediany ¢rt s variabilitou vyjadrenou pomocou IQR). Nasledne sa tieto
prototypy Stitkov zhlukovali (aglomerativne hierarchické klastrovanie s Wardovym viazanim) do
Siestich zdielanych meta-mddov s odlisSnymi profilmi (Obr. 25) a kazdy metodicky Specificky Stitok sa
namapoval do tohto spolo¢ného slovnika (Tab. 33).

meta_label |battery |health |lammo |Abattery |Ahealth |[Aammo |speed |dir_stab |dist_portal |Adist_portal |shots has_shot

0 100 90 83.3 0 0 0 6.5 0.7 96.4 -0.1 25 0.7
1 31 100 93 2.5 0 -0.3 6.3 0.8 124.2 0 3 0.9
2 100 75 68.6 0 -4.9 =17 5] 0.5 95.4 -0.1 28 i
3 100 64 254 0 0 S55; 12 99.4 =3 0

4 53.6 93.8 | 75.1 7 0 -1 4.2 0.5 101.1 -0.2 4.5 i
5 100 86.1 | 79.1 0 0 0 gL 12 82.5 4 1.8 0.1

Obr. 25 Identifikované prototypy epizéd napriec kl'icovymi charakteristikami
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Mapovanie zdroven odhaluje rozdiely v pokryti jednotlivych meta-mddov naprie¢ segmentacnymi
dizajnmi. Kym viaceré meta-stitky su spolocné pre vsetky metddy (napr. meta-0, 2 a 4), iné sa objavuju
len v podmnozine pristupov: k-means neobsahuje meta-1, zatial co HSMM priddva meta-3 a 5. Dolezité
je, ze tieto ,metddo-Specifické” epizdédy nemusia byt nutne artefaktmi; zostavaju konceptualne
koherentné vzhladom na prechodovu strukturu zachytent danou metédou (napr. modelovanie trvania
v HSMM mdze oddelit rezimy, ktoré oknové klastrovanie absorbuje do SirSich mddov).

Tab. 33 Pokrytie meta-rezimu podla dizajnu segmentacie (pocet oznaceni na meta-oznacenie).

meta label HDBSCAN 4s HDBSCAN 5s HSMM k-means 4s, k =6 k-means 5s, k =6
0 10 10 4 4 4
1 1 4 3
2 3 3 1 1 1
3 - - 1
4 2 2 1 1 1
5 2

HDBSCAN navySe rozkladd beZné formy sprdvania na jemnejSie Stitky. Prdve meta-mddy preto
umoznuju zmysluplné porovnanie naprie¢ dizajnmi aj vtedy, ked sa pouzité metddy lisia v tom, aké
rezimy sprdvania priamo rozlisuju.

Tazba taktik

Vystup z Fazy 3 sa pre kazdu hernu session reprezentuje ako usporiadana sekvencia zdielanych meta-
maddov. Ndsledne sa vyhladavaju opakujlce sa subsekvencie pomocou n-gramov (n = 2-5) a kandidati
sa akceptuju na zaklade vyskytu v sessionoch (> 5 %). Z kazdého vzorca sa extrahuju neprekryvajlce sa
vyskyty, pricom vytazok tazby sa vyrazne lisi v zavislosti od segmentacného dizajnu (Tab. 34).

HDBSCAN generuje najdlhsie sekvencie, a preto aj najrozsiahlejsi slovnik vzorcov a najvacsi ponechany
slovnik (112 vzorcov), kym k-means produkuje kratsie sekvencie a mensi sibor vzorcov (18-27). HSMM
si ponechava podobne velky stbor (110), no jeho medianova dizka sekvencie je len 5,5 s a zarover
zavadza dodatocné meta-mady, ktoré su v oknovych dizajnoch zriedkavé alebo sa v nich vobec
nevyskytuju.

Tab. 34 Vysledok tazby a frekvencia n-gramov.

Method Mean/median episodes per session Tactics kept Top bigram (support) Top trigram (support)
KMeans-4s (K=6) | 6.75/6.0 18 0-2 (77.5%) 0-2-0 (72.7%)
KMeans-5s (K=6) | 7.76 /7.0 27 0-2 (80.6%) 0-2-0 (75.3%)
HDBSCAN-4s 9.16/8.0 63 0-1(65.2%) 0-1-0 (59.8%)
HDBSCAN-5s 15.78 /13.0 112 1-0 (91.0%) 0-1-0 (78.6%)
HSMM-1s 11.11/5.5 110 1-0 (70.7%) 1-0-1 (41.6%)

Okrem samotnych vzorcov sa odhaduju aj prechody prvého radu medzi meta-mddmi, aby sa zachytila
globdalna dynamika prepinania spravania. Napriec¢ dizajnmi sa meta-mad 0 sprava ako hub —teda rezim,
cez ktory sa prechadza najcastejSie. Tabulka 35 vSak neuvadza pravdepodobnosti prechodov, ale
podporu na Urovni session (percento sessionov, v ktorych sa dany prechod aspon raz vyskytne). Z toho
vyplyva, Ze v jednej session sa moze vyskytovat viacero prechodovych vzorcov sticasne.

V pripade k-means je prepinanie dominované médmi 0 a 2 (KMeans-5s: prechod 02 sa vyskytuje v
80,6 % sessionov; 2->0 v 76,6 %). Pri HDBSCAN-5s sessiony ¢asto obsahuju prechody z 0 do 1 aj do 2
(0>1v87,5%;0>2v 71,6 %), Co je konzistentné so silnou alternaciou 0¢>1. HSMM sa v tomto bode
sprdva odlisne: zdielané bojové vzorce 0—2 a 0—2-0 su takmer nepritomné (1,3 % a 0,5 % sessionov),
zatial o dominuju prechody suvisiace s portadlom (1>0v 70,7 %, 0>1v 47,4 %).
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Tab. 35 Pomenované taktiky s podporou relacii (%)

Taktika Vzorec KMeans 4s KMeans 5s HDBSCAN 4s HDBSCAN 5s HSMM 1s
Eskalacia boja 0-2 77.5 80.6 64.3 71.6 1.3
Obnova/ustup 2-0 74.0 76.6 59.8 67.6 0.8
Nabitie portalu 0-1 - - 65.2 87.5 47.4
Presun zdrojov k portalu 1-0 - - 63.1 91.0 70.7
Bezpecna strelba 0-4 38.9 48.9 55.1 53.0 14
Bojovy cyklus 0-2-0 72.7 75.3 57.7 61.5 0.5
Cyklus dobijania portalu 0-1-0 - - 59.8 78.6 27.1
Cyklus bezpecnej strelby 0-4-0 35.5 44.0 46.8 34.6 -

Konsolidacia a pomenovanie taktik. Aby vysledky ostali interpretovatelné, za primarny ,,slovnik” taktik
sa povazuju bigramy a trigramy; dlhSie vzorce sa vyuZivaju najma ako evidencia opakovania, nie ako
samostatné taktiky. Taktiky sa pomenudvaju na zaklade prototypovych profilov z Fazy 3. Bigramy
zachytavaju dominantné prechody, vratane Eskaldcia boja (0-2) a Obnova/ustup (2-0). V pripade
HDBSCAN sa pozoruju aj prechody orientované na portal, napriklad Nabitie portdlu (0-1) a Presun
zdrojov k portdlu (1-0), popri vzorci Bezpecnd strelba (0-4). Trigramy uZ zachytavaju celé mikro-rutiny,
ktoré zacinaju a koncia v hub rezime 0, napriklad Bojovy cyklus (0—2-0), Cyklus dobijania portdlu (0—1—
0) a Cyklus bezpecnej strelby (0-4-0). Stvorgramy su vacSinou skor roziirenim sluciek nez novymi
rutinami (napr. opakovana alterndcia 0—2—0-2 sa vyskytuje v 52,6—-57,0 % sessionov pri k-means; 1-0—
1-0v 66,5 % a 0—1-0-1 v 60,4 % sessionov pri HDBSCAN-5s).

Takto konsolidované formulacie mozu sluzit ako kompaktny takticky slovnik pre porovnanie dizajnov a
pre naslednu analyzu toku spravania.

Diskusia a zaver

Navrhnuty pristup sa da interpretovat ako modularny pipeline pre extrakciu taktik, v ktorom sa
porovnatelnost neodvodzuje z ,,vyberu jednej najlepsej segmentacie”, ale z ndvrhu kontraktu medzi
modulmi: fixovanim reprezentacie, zjednotenim epizédového medzi-vystupu a pouzitim rovnakého
tazobného protokolu sa segmentaéné metddy donutia produkovat kompatibilné vystupy. Tym sa
rozdiely medzi segmentérmi sustredia do jednej Casti pipeline (generovnie Stitkov), zatial ¢o nasledné
kroky (epizédova schéma, post-processing, mapovanie na meta-médy a tazba vzorcov) zostavaju
spolocné. Vysledky sa tak stavaju meratelné a priamo porovnatelné napriec dizajnmi.

Vysledky podporuju principové oddelenie behavioralnej reprezentacie od segmentacie. Nepravidelné
eventové logy sa transformuju na fixne vzorkovany multivariacny stavovy casovy rad, ¢im vznika
spolo¢ny vstupny priestor aj pre zasadne odlisné nestruktirované segmentéry. Interpretovatelnost sa
zachovava ukotvenim ¢t v hernych mechanikidch (v pripadovej Studii: zdroje a prezitie, pohyb,
priestorovy kontext a bojova aktivita). Porovnatelhost sa vynucuje zafixovanim ,rozhrania“: jednotna
epizdédova schéma, zdielany slovnik meta-mddov a identicky protokol tazby vzorcov. V tomto nastaveni
sa segmentéry porovnavaju férovo, pretoze pracuju nad rovnakou reprezentaciou a odliSuju sa iba tym,
akym mechanizmom odvodia Stitky.

Pri fixnej reprezentacii a spolo¢nych pravidlach spracovania sa ukazuju predvidatelné kompromisy
medzi granularitou a interpretovatelnostou epizdd, najma cez fragmentaciu (prepinanie) a struktdru
trvani epizdd. Zaroven sa potvrdzuje, Ze post-processing je nevyhnutny pre vsetky metddy: pri
minimalnej dizke epizddy 5 s klesa fragmentacia o 19-46 % v prepnutiach za minGtu a o 19-45 % v
celkovom pocte epizéd. Tento krok odstranuje kratke ,bliknutia“ Stitkov okolo prechodov a
harmonizuje casovld mierku naprie¢ oknovymi a tickovymi pristupmi, ¢im robi porovnania
obhajitelnejsimi.
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Pri rovhakom vstupe a zjednotenom epizédovom kontrakte sa segmentéry lisSia najma v granularite. k-
means poskytuje nizko-fragmentacny baseline medzi oknovymi metédami (v priemere 6,75-7,76
meta-maodovych epizdd na session) a po mapovani a zlu¢ovani vedie na mensi slovnik vzorcov (18-27).
HDBSCAN prindsa vysSie rozliSenie: generuje dlhsie sekvencie a vyrazne vacési ponechany slovnik
vzorcov (aZ 112). HSMM sa sprava odlisne od oknovych dizajnov: ponechava velky stibor vzorcov (110),
no medianova dizka sekvencie je len 5,5 a pribudaju meta-médy, ktoré st v oknovych dizajnoch
zriedkavé alebo absentuju. Tieto rozdiely su dolezité prdve preto, Ze pipeline ich nerobi
,heviditelnymi“ — naopak, robi ich kvantifikovatelnymi a porovnatelnymi.

Prototypovo riadené meta-mddy zlep$uju interpretovatelnost aj porovnatelnost tym, Ze metodicky
Specifické stitky sa mapuju do spolo¢ného sémantického slovnika (napr. bezpecny stav, boj, portalovy
cyklus, bezpecnd strelba). Tym sa predchddza ad hoc interpretacidam viazanym na konkrétnu
segmentaciu a vytvéra sa jednotna ,jazykova“ vrstva, na ktorej sa da konzistentne stavat tazba taktik
aj ich hodnotenie. Zaroven mapovanie ukazuje, Ze metddy sa nemusia zhodnut v pokryti vSetkych
meta-modov: niektoré meta-Stitky sa zdielaju naprie¢ dizajnmi, iné sa objavia len v podmnoZine
pristupov. Takéto ,metddo-Specifické” epizddy pritom nemusia byt artefaktmi; moézu byt
konceptudlne koherentné vzhladom na prechodovu struktiru, ktord dany segmentér zachyti (napr.
HSMM méze oddelit rezimy, ktoré oknové klastrovanie absorbuje do $irsich médov).

Objavené rutiny su Ciastocne zavislé od segmentacnej metddy a tato zavislost je systematicka. Vzorce
sa prirodzene delia na dve vrstvy: robustné jadro, ktoré pretrvava naprie¢ oknovymi dizajnmi (vysoko
podporované vstupné a vystupné rutiny medzi ¢asto navstevovanymi rezimami), a metddo-zavislu
vrstvu (jemnejsie, cielovo $pecifické rutiny). Tato citlivost zostdva interpretovatelnd, pretoze meta-
mdd 0 sa naprie¢ dizajnmi konzistentne objavuje ako spolocny vychodiskovy stav a poskytuje
referencny bod, z ktorého cykly odchadzaju a do ktorého sa vracaju. Segmentéry sa potom $pecializuju:
k-means zvyraznuje frekventované hrubé prechody, HDBSCAN zvysuje rozliSenie a oddeluje subrutiny,
ktoré oknové klastrovanie moze pohltit do 3irSich médov, kym HSMM prindsa iné rozdelenie nez
oknové metddy a vykazuje slabsi prekryv so zdielanym taktickym jadrom.

DoleZité je, e citlivost sama osebe neimplikuje chybu alebo $um. Casto ide o spravania na hranici
Casovej mierky, ktoré rézne segmentéry prirodzene rozdelia alebo zlUc¢ia odliSne. Prave preto je
rozhodujuce, Ze reprezentacia, post-processing kontrakt a tazobny protokol su fixované: zavislost na
segmente sa tym stava meratelnhou a reportovatelnou, a vysledkom su tvrdenia typu ,,robustné napriec
dizajnmi“ vs. ,,podmienené segmentdaciou”.

Z hladiska odpovede na vyskumnu otdzku i z habilitacnej linie je podstatné, Ze pipeline produkuje
procesné vystupy v jednotnej forme: meta-mddové epizédy a takticke vzorce predstavuju
porovnatelné procesné Crty, ktoré sa daju pouzit ako samostatny view popri dotaznikoch a sumarnych
logoch. Oddelenie robustného jadra (vhodného na integraciu) od metddo-zavislej vrstvy (vhodnej
skor na kontextovl interpretaciu) vytvara prakticky predpoklad pre integraciu do spolo¢ného
priestoru bez toho, aby integracia stala na jednom konkrétnom segmente metodickych rozhodnuti.

V tejto kapitole bola predstavené modularna metodika na extrakciu taktik z telemetrie na drovni
udalosti, ktorej jadrom je porovnatelnost naprie¢ segmentaénymi dizajnmi. Postup je herne nezavisly
v Strukture: logy sa prevadzaju na interpretovatelnu stavovu sekvenciu s fixnou frekvenciou (Faza 1),
td sa segmentuje do surovej Stitkovej sekvencie (Faza 2), epizédy sa stabilizuju jednotnym post-
processing kontraktom (Faza 3) a zo $tandardizovanych epizédovych sekvencii sa vytaZia opakujuce sa
rutiny interpretované ako taktiky (Faza 4). Prenositelné ostdva to, ¢o je medzi vstupom a
interpretaciou: jednotna epizédova schéma, meta-mady a jednotny protokol tazby umozniuju férové,
citlivostou kontrolované porovnanie segmentérov, priCom rozdiely sa daju reportovat ako
systematicka zavislost na segmente, nie ako nejasny ,Sum®. Doménovo ukotvené si zdmerne len dva
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kroky: vo Faze 1 sa Crty viazu na mechaniky hry (podmienka interpretovatelnosti) a vo Faze 4 sa rutiny
pomenuvaju v doménovych terminoch (podmienka pouzitelnosti).

Ostatné casti pipeline su navrhnuté tak, aby sa dali opakovane aplikovat naprie¢ hrami s tym, Ze sa
menia najma herne zavislé parametre. Takto ziskané taktiky a ich prechodova struktura zaroven tvoria
procesny view ako predpoklad integracie do spolo¢ného priestoru v multi-view profilovani, kedze
vystupy maju jednotny format a su porovnatelné napriec analytickymi volbami.

Limity tejto Casti spocivaju v tom, Ze evidencia vychddza z jednej pripadovej Studie ukotvenejv jednom
hernom cykle a sade ¢ft, mechanicky odvodené ¢rty sa navrhuju manualne (Co sice podporuje
interpretovatelnost, ale ovplyviiuje, ¢o je v datach viditelné), niektoré segmentéry mozu aj po
zjednotenom post-processingu viest k Ciastotne nekompatibilnym slovnikom a n-gramova tazba
zachytava najma lokalne rutiny, nie kontextovo vetvenu struktdru (najma v pomalsich Zanroch).

Prinos pre oblast habilitacie

Prinos tejto sekcie pre oblast habilitdcie moZno zhrnit do nasledujucich bodov:

o Teoreticky prinos spociva v zavedeni procesnej reprezentdcie spravania ako samostatnej vrstvy
medzi surovou telemetriou a globalnymi profilmi pouZivatela. Epizédy sa chdpu ako lokalne
stabilné Useky spravania a taktiky ako vyssSia, opakujica sa rutina zloZzend z jednej alebo
viacerych epizdéd. Tym sa da spravanie vysvetlovat v pojmoch prechodov medzi rezimami a
opakovanych vzorcov, nie iba cez agregované sumare.

e Metodicky prinos spociva v moduldrnom ramci, ktory oddeluje reprezentaciu, segmentaciu,
post-processing a tazbu taktik tak, aby vysledky ostali porovnatelné aj pri vymene
segmentacného dizajnu. KlUcové je, Ze sa najprv vytvori pevna vstupna reprezentdcia ako
viacrozmerna stavovd casova rada vo fixnej frekvencii, ndsledne sa epizédy segmentuju
zamenitelnymi pristupmi (oknové zhlukovanie, hustotné zhlukovanie, model s explicitnou
dizkou trvania), no vystup sa zjednoti spoloénym epizédovym kontraktom: vyhladenie,
zluovanie kratkych Usekov a mapovanie metddovo-Specifickych znaciek do malého slovnika
meta-mddov odvodeného z prototypov. Tento spolocny post-processing ma empiricky
preukazany efekt: zavedenie minimélnej dizky epizddy vyrazne redukuje fragmentaciu a tym
zlepsuje porovnatelnost sekvencii naprie¢ metédami. Ramec zaroveri umoziuje transparentne
oddelit stabilné jadro vysledkov od metddo-zavislej vrstvy, ktord je analyticky informativna, no
nesmie sa zamienat za univerzalnu pravdu.

e  Prakticky prinos spociva v tom, Ze vysledkom nie su len epizddy, ale auditovatelny a kompaktny
slovnik taktik a prechodovych struktur, ktory sa da priamo poufZit pri analyze spravania, navrhu
mechanik, ladeni obtiaznosti, tréningu alebo pri modelovani spravania agentov. Délezité je aj
to, Ze rdmec nevyzaduje platformovo Specifické doplnenia logovania: opiera sa o Standardnu
event-telemetriu a o mechanicky ukotvené ¢rty, ktoré sa daju implementovat naprie¢ hrami a
virtualnymi scenarmi.

e Pre multi-view modelovanie kapitola dodava procesny pohlad, ktory je porovnatelny napriec
segmentacnymi volbami, a tym je pripraveny na integrdciu do spolo¢ného priestoru. Klucovy
prinos je v porovnatelnosti vystupu: fixovana reprezentacia a jednotny epizddovy kontrakt
zaruduju, ze nasledné procesné ¢rty (frekvencie meta-médov, dizky epizdd, prechodové miery,
podpora taktik) maju rovnaky vyznam bez ohladu na pouzitu segmentdciu. Zaroven rdmec
prirodzene podporuje stability-first integraciu: umoznuje rozlisit robustné jadro taktik, ktoré
sa drzi naprie¢ metddami, od citlivej vrstvy, ktoru treba vazit opatrne podla stability a pokrytia.
Tym procesna vrstva funguje ako kontrolovane konstruovany zdroj signalu pre neskoru fuziu a
pre nasledné mapovanie taktik na Uroven pouZzivatela v dalsich etapach profilovania
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Stability-first pipeline pre replikovatelné persony

Interaktivne systémy a virtualne prostredia si dnes vSadepritomné, no ich publikum je vyrazne
heterogénne. Univerzdlny dizajn preto nie vidy spolahlivo pokryva potreby rbéznych skupin
pouzivatelov a mnohé aplikdcie smeruju k personalizdcii. Jej vychodiskom su pouzivatelské modely,
ktoré musia byt psychologicky zmysluplné, prakticky pouZitelné a zarover dostatoéne robustné na
podporu dizajnovych rozhodnuti aj adaptacnych politik (Sanchez-Gordon et al., 2021), (Bojic, 2022),
(Sally Wu & Alan Hung, 2022).

V praxi sa persony ¢asto odvodzuju pomocou metdd unsupervised learning, najma prostrednictvom
klastrovania. Na rozdiel od kontrolovanej predikcie, kde existuje cielova premenna a Uspesnost modelu
mozno overit voci externému referen¢nému kritériu, nekontrolovana segmentacia takuto ,zéakladnu
pravdu“ pre spravne persony neponuka (Wongabut et al., 2025). Segmenty tak vznikaju ako vysledok
analytickych rozhodnuti — volby atributov, Skdlovania, metdd klastrovania ¢i parametrov — a preto
zostava otvorené, do akej miery zachytdvaju stabilnd Strukturu populdcie a do akej miery odrazaju len
nastavenie analyzy. Rizikom je krehkd segmentdcia: zdanlivo koherentné klastre sa mozu pri malych
zmenach v Udajoch alebo modelovacich volbach posunut, zIGéit, rozdelit alebo zmenit vyznam. V
pripade person zameranych na dizajn by sa preto kvalita rieSenia mala posudzovat predovsetkym z
hladiska reprodukovatelnosti a istoty priradenia, a nie vylu¢ne na zaklade internych indexov validity z
jedného behu (H. Yu et al., 2019), (Hennig, 2007), (Hassan et al., 2024).

Druhym problémom je situdcia, ked' sa profily pouzivatelov skladaju z heterogénnych meracich blokov,
ktoré sa liSia spbsobom zberu aj povahou zachytdvanych uUdajov (napr. psychometrické
sebahodnotenie, zdznamy spravania a telemetria, hodnotenia skisenosti ¢i kontextové deskriptory). V
hrach a gamifikovanych systémoch sa tieto bloky ¢asto navrhuju, zbieraju a analyzuju paralelne a az
nasledne sa dodatocne kombinuju (Yannakakis & Togelius, 2018b). Takato operacna fragmentacia
potom oslabuje spolocné inferencie: vysledny profilovaci priestor byva citlivy na zvolené reprezentacie
a vahy jednotlivych blokov, ¢o stazuje konsStrukciu person, ktoré by zostavali zaroven stabilné a
interpretovatelné aj pri pohlade napriec réznymi datovymi blokmi (Klock et al., 2020), (Merildinen &
Ruotsalainen, 2023), (Phosanarack et al., 2025).

Tato kapitola predstavuje stability-first metodiku pre viacblokové profilovanie a replikovatelnu
segmentaciu person. Pipeline je postaveny na piatich krokoch, ktoré su navrhnuté tak, aby obmedzili
krehkost rieseni a spriehladnili neistotu:

1. Kontrola kvality dat a vstupné preverovanie (upfront) — najprv overi Uplnost, konzistentnost a
rozsahy premennych, identifikujd sa chybajdce hodnoty, duplicitné zdznamy a zjavné
anomidlie. Cielom je odstranit zdroje artefaktov eSte pred tym, neZ sa dostani do
profilovacieho priestoru a ,,zabeténuju” sa v segmentdcii.

2. Blokovo uvedomela reprezentacia v stlade s meranim (measurement-consistent) vychddza
z faktu, Ze kazdy datovy blok (napr. rézne typy dotaznikov, telemetria) sa reprezentuje
sposobom, ktory reSpektuje jeho $kdlu, Sum a interpretacny vyznam, a preto sa explicitne riesi
vyvaZenie blokov, aby jeden blok nedominoval len kvoli mierke ¢i pocetnosti premennych.
Vysledkom ma byt spolocny profilovaci priestor, kde porovnanie pouZivatelov nie je
artefaktom reprezentacie.

3. Konzervativne osetrenie odlahlych hodn6t a Sumu vyZzaduje robustné spracovanie odlahlych a
extrémnych hodnot tak, aby jednotlivé zaznamy neskreslovali podobu klastrov. Zmyslom je
zvysit stabilitu rieSenia bez toho, aby sa stratili redlne, ale zriedkavé vzorce spravania.

4. Segmentdcia s explicitnou neistotou zabezpedi, aby pouzivatelia neboli napevno priradeni k
jednej persone, pipeline pracuje s neistotou priradenia — bud’ priamo cez probabilistické
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(vektorové) clenstva, alebo cez post hoc skére istoty. Na tejto baze sa potom odlisSuje CORE
(stabilné jadro persony) od BOUNDARY (hrani¢né pripady), ktoré su analyticky informativne a
nemaju byt ignorované.

5. Stabilitné a kritériové kontroly s externymi kotvami a premennymi vyliéenymi z klastrovania
zabezpecia dalSiu uroven kontroly, aby sa kvalita nehodnotila len internymi indexmi z jedného
behu, ale stabilitou pri perturbaciach (resampling, matching klastrov) a zaroven cez premenné,
ktoré boli zamerne vynechané z klastrovania a slUzZia ako externé kritérid. Tym sa zniZuje riziko
kruhového dokazovania a kvalita segmentdcie sa opiera o nezavislé indicie, Ze identifikované
persony su reprodukovatelné a zaroven pouzitelné pre interpretaciu a dizajnové rozhodnutia.

Po Specifikacii metodiky je ramec demonstrovany v dvojblokovej pripadovej Studii s pouZitim
dotaznikov beZzne pouzivanych v personalizacii a UX modelovani: nastroj typu hrac s ndtenou volbou v
Style Bartleho (Bartle, 1996), dotaznik Immersive Tendencies Questionnaire (ITQ) (Witmer & Singer,
1998), pricom aplikacia je uréena ako metodologicka demonstracia a nemala by sa interpretovat ako
valida¢na Studia nastroja.

Tento zdmer sumarizuje vyskumna otdzka kapitoly:

e STABI1: Ako navrhnut a reportovat stability-first pipeline pre viacblokové profilovanie tak,
aby vysledné persony boli replikovatelné, mali explicitne vyjadrenu neistotu priradenia
(CORE/BOUNDARY) a boli overené na externych kotvdch nezahrnutych v klastrovani?

Prehlad relevantnych zdrojov

Vychodiskom pri ndvrhu pipeline je to, ¢o sa v profilovani person opakovane ukazuje ako kritické:
stabilita vysledkov a spOsob, akym reprezentacia dat formuje segmentaciu. KedZe pouZivatelské profily
maju spravidla spojity a viacrozmerny charakter, persony nie su ostré kategdrie, ale aproximacie
heterogenity populécie. Tato ¢ast preto mapuje metodické piliere, ktoré rozhoduji o spolahlivosti
persony: stabilitu a reprodukovatelnost segmentacie, neistotu priradenia, integraciu heterogénnych
blokov merania a kritériovo orientované kontroly na zadrzanych premennych.

Pri u€eni bez dozoru je ,spravnost” klastrov bez externého kontextu v zasade neurcitd a rozne
algoritmy, pripadne aj malé zmeny v modelovani, mbzu viest k rieSeniam, ktoré sa lisia, no kazdé z nich
je vnutorne vierohodné (Masoero et al., 2023). Tento efekt sa prirodzene zvyraznuje v behavioralnych
a psychometrickych datach, kde sa latentna struktura ¢asto prekryva, je zaSumena a len slabo oddelena
(Garc\'\ia-Escudero & Mayo-Iscar, 2024). V takychto podmienkach mézu byt beiné segmentaéné
metddy, najma k-means, nestabilné: opieraju sa o pomerne restriktivne geometrické predpoklady,
pouzivaju tvrdé priradenia a byvaju citlivé na odlahlé hodnoty (Scrucca et al., 2016), (Lopez-Pernas et
al.,, 2024). Nasledkom moéZe byt nizka reprodukovatelnost naprie¢ vzorkami a perturbaciami, ¢o
degraduje vysledky a motivuje hfadanie pristupov, ktoré uprednostriuju stabilnu Struktdru pred snahou
pokryt vSetky pozorovania za kazdu cenu (Farcomeni & Punzo, 2020). Ako flexibilnejsia alternativa sa
preto Casto odporuca modelovo zaloZené klastrovanie, vratane gaussovskych zmesovych modelov
(GMM), ktoré vedia reprezentovat eliptické klastre (napr. pri diagonalnom kovarianénom obmedzeni)
a zaroven poskytuju pravdepodobnostné clenstva podporujlce interpretaciu s ohladom na neistotu
(Von Luxburg, 2009).

Tradicné pristupy ku kvantifikdcii istoty priradenia pouzivatela k segmentu, ktoré sa opieraju najma o
indexy vnutornej validity (napr. Silhouette), byvaju pri behavioralnych datach ¢asto nedostatocné. V
typoldgiadch pouzivatelov, kde su hranice medzi skupinami prirodzene makké a populdcia skoér tvori
kontinuum nez ostré triedy, moze spoliehanie sa vyluéne na vnatornu validitu nadhodnotit pritomnost
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Struktury — algoritmus potom ,vyrobi“ zhluky aj v situdcii, ked data v skutoénosti reprezentuju len
jeden relativne homogénny oblak bodov (Von Luxburg, 2009).

Vyber modelu zaloZeny na stabilite sa namiesto jednorazovej ,kvality” pyta, Ci rieSenie pretrva aj pri
perturbaciach dat. Ak segmentacia zachytava zmysluplnd Struktdru, mala by byt reprodukovatelna
naprie¢ prevzorkovanymi alebo inak narusenymi verziami toho istého suboru udajov (Garc\'\ia-
Escudero & Mayo-Iscar, 2024), (Von Luxburg, 2009), (Ben-Hur et al., 2002). BeZnou volbou su
bootstrapové procedury, ktoré opakovane pretrénuju klastrovaci model na resamplovanych ddatach a
nasledne kvantifikuju zhodu medzi jednotlivymi behmi (typicky po zladeni labelov), ¢im poskytuju
priamy odhad stability rieSenia (Tian et al., 2021).

Okrem vyberu stabilného poctu segementov si personalizacia vyZaduje aj informdciu o tom, s akou
istotou moZno konkrétneho pouZivatela priradit k persone. Tvrdé priradenie sice poskytne
jednoznacny label, no neukdZe, kde su hranice medzi personami prirodzene neostré.
Pravdepodobnostné (modelovo zalozené) klastrovanie naopak umozZiiuje pracovat s neistotou priamo
— cez posteriérne miery ¢lenstva, ktoré vyjadruju silu dokazov pre jednotlivé priradenia. Takyto pohlad
prirodzene odliSuje jasnych jadrovych ¢lenov od nejednoznaénych hraniénych pripadov a zosuladuje
rozhodnutia zaloZzené na persone s mierou istoty, namiesto toho, aby vSetky priradenia povaZzoval za
rovnako spolahlivé (P. Wang et al., 2024). V dizajnovej praxi je tento rozdiel podstatny. Ak dizajnér
prisposobuje hru pre kompetitivnu personu, najodolnejsia interpretacia vychadza z jadra skupiny, kde
su prejavy motivacie a spravania konzistentné. Hrani¢na zéna naopak zahfna pripady, ktoré st medzi
personami na okraji, takze intervencie riadené personou maju vyssiu S$ancu minut ciel alebo vytvorit
zmieSany efekt (Wu et al., 2022). Modelovo zaloZené pristupy pritom poskytuju aj diagnostiky, ktoré
tuto istotu priradenia kvantifikuju priamo a umozriuju ju transparentne reportovat (Zhu & Melnykov,
2015).

Profilovanie pouzivatelov v interaktivnych systémoch Coraz CastejSie spaja heterogénne bloky —
napriklad miery sebahodnotenia, stopy spravania a kontextové deskriptory — no naivné ,zretazenie”
poctom premennych alebo s vy$3ou variabilitou tendenciu dominovat v mierach podobnosti, a tym
neumerne ovplyvnit vysledné klastrovanie, aj ked iné bloky nesu pre dizajn rovnako délezity signal (L.
Zhou et al., 2024), (U. Fang et al., 2023).

Schémy regularizacie a vaZenia fuzie sa preto pouZivaju na to, aby sa prispevok jednotlivych blokov k
celkovej odlisnosti kontroloval explicitne, a nebol len vedlajsim désledkom mierky ¢i dimenzionality. V
literature sa pritom najcastejsie rozlisuju tri zakladné pristupy k fuzii udajov (Chao et al., 2021b), (Wan
et al., 2023), (Lakatos et al., 2024).

e Skora fuzia spaja prvky z r6znych blokov do jedného spolo¢ného vektora este pred analyzou;
je implementacne jednoduch3, no citlivda na dominanciu jedného bloku a na problémy vysokej
dimenzie, takZe si vyZaduje désledné predspracovanie, Skdlovanie a vazenie.

e Neskora fuzia spraciva kazidy blok samostatne a az nasledne kombinuje vysledky; lepsie
reSpektuje Specifikd blokov, no mdze prehliadnut vztahy, ktoré sa ukazu az v ich prieniku.

e Strednd fuzia napokon konstruuje zdielané latentné reprezentacie, ¢o je metodologicky
elegantné, ale ¢asto menej transparentné pre interpretaciu, kedZe latentné dimenzie nemusia
mat jednoznacny vyznam.

Hoci stabilita a robustnost zvysuju istotu, Ze klastre si matematicky konzistentné a reprodukovatelné,
samy osebe eSte nehovoria nic¢ o ich dizajnovej relevantnosti. Segmentacia moze byt velmi stabilnd, no
pre personalizaciu hier Uplne nepouzitelha (napr. ak v praxi len odraza trivialne pravidlo typu abecedné
zoradenie hracov), pricom klucovym rizikom je nadmerna interpretdcia — situacia, ked' sa Statisticky
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artefakt za¢ne ¢itat ako zmysluplné persony (Von Luxburg, 2009), (Hosseini et al., 2020). Posledny pilier
metodiky preto posiva hodnotenie za rdmec internej validity smerom ku kritériove] validacii, ktord
pracuje s externymi premennymi zamerne nezahrnutymi do klastrovania ani do vyberu modelu (Indu
et al., 2025).

Beznym uskalim segmentacénych studii je kruhovitost, ked'sa tie isté premenné pouzijui na konstrukciu
klastrov aj na ich nasledné overenie spravnosti (Hosseini et al., 2020). Aby sa tomuto efektu predislo,
sledované atributy sa rozdelia na dve skupiny: vyhradené (ad-hoc) kritérid sa pouzivaju vylu¢ne na post
hoc hodnotenie (napr. demografia, behavioralne vysledky alebo preferencie), zatial ¢o profilovaci
priestor zahfna len premenné potrebné na vytvorenie segmentaéného modelu. Hodnotenie sa potom
prirodzene meni na testovanie hypotéz: ak persony odvodené z profilovacieho priestoru vykazuju
prakticky zmysluplné rozdiely vo vyhradenych kritéridach — a zaroven sa pritom zohladni neistota
priradenia — zvySuje sa doOvera, Ze segmentdcia zachytava relevantné rozdiely, nie len formalnu
Strukturu dat (Zaki & Meira, 2014).

Metodika stability-first profilovania a segmentacie

Profilovanie pouzivatelov v interaktivnych systémoch zriedka vychddza z jedného homogénneho
merania. Skér naopak, profily sa typicky skladaju z heterogénnych blokov, ktoré sa liSia tym, ¢o
zachytavaju aj ako sa Udaje ziskavaju — od dotaznikov cez stopy spravania aZ po hodnotenia skusenosti.
Tieto bloky pritom nesu odlisSné mierky, Sumové vlastnosti a implicitné obmedzenia, takZe naivné
zretazenie premennych a jednorazové klastrovanie byva krehké (Moujahid & Dornaika, 2025), (Haris
et al., 2024). Zaroven je ludské spravanie prirodzene variabilné: pouzivatelia menia stratégie napriec¢
kontextmi, mnohi sa nachadzaji medzi prototypmi a netrividlna c¢ast pozorovani je skor
nejednoznacna, nez aby jednoznacne patrila do jedného segmentu (L. Liu et al., 2023), (T. Liu et al.,
2022). Prave tato kombindacia heterogénnych blokov a Sumovej Struktdry sprdvania motivuje
metodiku, ktora uprednostniuje stabilitu, reSpektuje meracie Specifikd jednotlivych blokov a odvodzuje
persony reprodukovatelné pri perturbacidach dat, pricom explicitne zohladniuje neistotu ¢lenstva aj
vplyv odlahlych hodnét.

Definicia problému a vstupy

Majme prostredie, v ktorom viacero heterogénnych blokov merania opisuje kazdého pouZivatela.
Kazdy blok zachytdva iny aspekt pouZivatela (napr. skaly z réznych dotaznikov, suhrn spravania alebo
deskriptor kontextu) a je vytvoreny vlastnym procesom merania, potencidlne s réznymi sSkalami,
charakteristikami Sumu a obmedzeniami. Metodologickym cielom je integrovat tieto bloky do jedného,
spoloéného profilovacieho priestoru, ktory podporuje segmentaciu persony bez toho, aby sa
znehodnotili vlastnosti merania Specifické pre dany blok.

Nechi=1... NjeindexpouZivatelova b =1... Bindex blokov merania. Pre pouZivatela i, blok b poskytuje
vektor znakov xi(b) € R%. Kompletny viacblokovy profil je kolekcia X; = {xi(l) ...xi(B)}. Pred
integraciou je kazdy blok namapovany na reprezentaciu vhodnu pre spolo¢nu analyzu prostrednictvom
blokovo Specifickej transformacie gs(), ktord reSpektuje vlastnosti merania bloku (napr. Skalovanie,
ohranic¢enost alebo iné obmedzenia). Vysledna spolocna reprezentacia je jeden vektor definovany v
(1)

2 = [g1(x"), o, g5 ()] (1)

ktory definuje priestor profilovania spolo¢ného priestoru pouzity na segmentaciu.
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Premenné pouZité na zostavenie z; a na natrénovanie segmentacného modelu su oddelené od
premennych vyhradenych na ad-hoc vyhodnotenie. Nech h; oznacuje nevyhradené kritéria (napr.
demografické Udaje, intenzitu pouZivania alebo indikatory preferencii), ktoré sa nepouzivaju pri
zoskupovani a nastaveniach modelu. Tieto nevyhradené premenné slizia ako externé kontroly
relevantnosti dizajnu: po odvodeni person sa segmenty testuju na zmysluplné rozdiely v h; bez toho,
aby sa tieto premenné zahrnuli do procesu segmentdcie.

Popis pipeline

Vychadzajuc z reprezentacie spolo¢ného profilovania {zl-}?’=1 a rezervujuc {hi}?’= , pre hodnotenie
zalozené na kritéridch, je segmentacny kanal zamerany na stabilitu organizovany do nasledujucich faz
(Obr. 26):

e Faza 1: Priprava vstupov — skrining a priprava vstupov, posudenie spravnosti merani a
chybajucich vzorov, skrining kandidatskych vstupov na informativnost a redundanciu a
vytvorenie mapovani blokov konzistentnych s meraniami pre spolo¢né profilovanie pomocou
gn().

e Faza 2: Robustna segmentdcia — prispésobuje pravdepodobnostny model segmentacie
priestoru spolo¢ného profilovania, aplikuje konzervativne spracovanie atypickej Struktiry a
podporuje ¢lenstvo jadra vs. hranic prostrednictvom posteriérnych pravdepodobnosti.

e Faza 3: Posudenie stability a reprodukovatelnosti — hodnoti, i sa podobné segmenty obnovia
pri kontrolovanych perturbaciach (napr. prevzorkovanie) na Urovni rieSenia, klastra a
jednotlivca.

e Faza 4: Kontrola prostrednictvom externych kritérii — charakterizdcia a porovnanie person
pomocou premennych {h;} vyli¢enych z konstrukcie klastrovacieho priestoru, ktoré budeme
oznacovat ako externé.

Inputs: measurement blocks

h

Profiling variables Held-out criteria
- from mapped blocks - excluded from segmentation :
Initial personas ]
Stage 1 - Input preparation - model, labels, posteriors, CORE/BIOUNDARY split
Screen Mapping to Euclidean space
> - sanity B -eg, IR Stage 3 - Stability and reproducibility
- missingness checks - factor scores, etc. Resampling procedure Stability summarisation
‘ H —» - bootstrap refits, label mat- B - overall, cluster-level,
Informativeness screening Balance ching, solution stability (ARI) individual-level
¥ -redundancy, correlations  t»f - standardization T
- skewness, etc. - block balancing / weighting l
l Stable personas
- — : - persona profiles, uncertainty (CORE/BOUNDARY)
Joint profiling space U i - stability evidence
- standardized + block-balanced I
I
Stage 4 - Criterion-oriented checks
Stage 2 - Robust model-based segmentation i 2
—— — Prr— iweededp Testing and effect reporting | | Robustness evaluation
L Model sfpec_llﬁcahon Noise |denlj|hcat|t'.lv.r1 Ly - categorical criteria - CORE/FULL reporting
- GMM family _ |jg| - conservative outlier screen - continuos/ordinal criteria | | - BH-FDR (within FULL/CORE)
- soft assignments/posteriors| | - flag atypical cases I
: !
N n?(‘)dell-b:SEd segI:en;ath N CdO_RF_vs BbOU::JDA:YId Stable personas with held-out differentiation evidence
- R selection - mufti-criterion g - division it — T - profiles, uncertainty (CORE/BOUNDARY), stability evidence
- BIC, stability, separation... - persona profiling - held-out contrasts (FULL vs CORE)

Obr. 26 Struktura metodiky segmentacie zameranej na stabilitu. Diagram sumarizuje $tvorstupiiovy postup — pripravu
vstupov, robustnu segmentdciu zaloZzenu na modeli s posteriérnym élenstvom CORE/BOUNDARY, posudenie stability pri
prevzorkovani a hodnotenie orientované na kritéria s pouzitim vyhradenych premennych zo segmentacie.
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Faza 1: Priprava vstupov

Pred segmentdciou sa heterogénne meracie bloky najprv upravia tak, aby z nich vznikol spolo¢ny
profilovaci priestor, v ktorom Ziadny blok nedominuje len preto, Zze ma ind mierku alebo viac
premennych. Postup ma dve hlavné ¢asti, pricom najprv sa v kazdom bloku skontroluje, ¢i data
zodpovedaju Specifikacii merania, aky je rozsah chybajucich hodnét, ¢i sa nevyskytuju degenerované
premenné (napr. takmer konstantné) a ¢i nie je blok zbytocne redundantny. Zachovany blok sa
nasledne transformuje na reprezentdciu z = gp(X?’) , ktord redpektuje jeho meracie vlastnosti a d4 sa
dalej standardizovat a kombinovat s ostatnymi blokmi. Pri kompozi¢nych blokoch (alebo blokoch
obsahujucich kompozicie) sa transformacie definuju priamo na urovni bloku; vysledné suradnice sa
potom vloZia do euklidovského profilovacieho priestoru.

Sanitdcia vstupov

V prvom kroku sa kazda premenna skontroluje voci svojej Specifikacii merania (povolené rozsahy a
kategorie, reverzné kodovanie, nemozné hodnoty). Hodnoty mimo 3$pecifikidcie sa nastavuju ako
chybajiuce (nie ,vynutené”) a polozky s reverznym kdédovanim sa opravia esSte pred akoukolvek
agregdciou. Chybajuce odpovede sa pritom neposudzuju len podla celkovej miery, ale aj podla toho, i
sa koncentruju v konkrétnych blokoch alebo u konkrétnych respondentov, kedZe systematické
chybanie moze skreslovat profily aj vtedy, ked je priemerna miera nizka (Jakobsen et al., 2017),
(Hughes et al., 2019). Prahové hodnoty sa pouZivaji ako explicitné skriningové pomocky, nie ako
univerzalne pravidla (Hughes et al., 2019), (Madley-Dowd et al., 2019). Prakticky sa ako orientacné
hranice uvazuje napr. 5 % missingness pre citlivost analyzy Uplnych pripadov; premenné s velmi
vysokou mierou chybajucich hodnét (napr. > 40 %) sa vyluduju z klastrovacich vstupov; a respondenti
s > 20 % chybajucich odpovedi v ramci bloku sa oznacia na vyluc¢enie na Urovni bloku alebo na analyzu
citlivosti. Tieto hranice slUZia ako prevadzkové zaruky, motivované tym, Ze analyza Uplnych pripadov
moze byt pri realistickych mechanizmoch chybania skreslena. Primarny klastrovaci priestor sa nasledne
zostavi len z respondentov, ktori maju kompletné mapované suradnice pre vsetky ponechané
klastrovacie bloky (po aplikovani uvedenych pravidiel). Pripady, ktoré nespiiiaju Gplnost blokov, sa
podla potreby vyuZiju uz len v deskriptivnych analyzach. Pri dotaznikovych blokoch sa navyse
konzervativne oznacuje nedostatocné Usilie pri odpovedani vtedy, ked sa zhodne viacero indikdtorov
nizkej snahy (napr. priame zoradenie alebo dlhé retazce rovnakych odpovedi, nizka variabilita a
sucasne vnutroosobné nekonzistentnosti), aby sa rozhodnutie neopieralo o jedind potencidlne
zaSumenu diagnostiku.

Blokovo Specifické mapovanie

Ak si to navrh merania vyzaduje, surové indikatory sa pred mapovanim najprv agreguju do profilov na
urovni blokov. Pri inventaroch s vynitenym vyberom sa polozky zvycajne zhlukuju do niekolkych casti
a nasledne sa vyjadria ako kompoziény profil s pevnym suctom; pri viacpolozkovych Likertovych
blokoch sa surové polozky naopak redukuju na mensi pocet latentnych dimenzii (napr. faktorové
skore). Pre kazdy meraci blok b sa potom zachované premenné X mapuji do reprezentacie
konzistentnej s vlastnostami daného bloku podla (2):

z® = g,(X®) (2)

Kompozicné profily (t. j. Casti, ktoré sa scitavaju do konstanty) sa mapuju zo simplexného do
euklidovského priestoru pomocou izometrickych suradnic logaritmického pomeru (ILR), pricom
logaritmy sa aplikuju vo forme logaritmickych pomerov este pred akoukolvek Standardizaciou (Egozcue
etal., 2003). Pri viacpolozkovych Likertovych blokoch sa extrakcia faktorov a jej hodnotenie realizuju v
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ramci bloku (napr. explorativne modelovanie faktorov so Sikmou faktorovou Strukttrou) a vysledné
suradnice faktorovych skére sa nasledne pouZiju ako vstupy pre klastrovanie.

Skrining informativnosti

Aby sa v profilovacom priestore zachoval aspofi minimalny segmentacény signdl, medzi mapovanymi
euklidovskymi suradnicami uréenymi na klastrovanie sa najprv skrinuju prediktory s takmer nulovou
varianciou (napr. ILR suradnice pri kompozi¢nych blokoch a suradnice faktorovych skére pri Likertovych
blokoch). Premenné sa povazuju za efektivne neinformativne vtedy, ked nadobudaju len maly pocet
odlisnych hodndét a rozdelenie je prakticky ovlddané jednou hodnotou, ¢o naznacuje zanedbatelnu
efektivnu variabilitu a méze viest aj k numerickej nestabilite.

Redundancia sa nasledne riesi iterativnym skriningom asociacii v rdmci bloku (napr. vynatenim /fr/ <
0.90) (Kuhn & Johnson, 2019). V ramci silne korelovanych skupin sa odstrani premenna s najvyssou
priemernou absolUtnou koreldciou voci ostatnym, aby sa zniZila redundancia a zlepsila
interpretovatelnost. Skrining korelacii sa pritom aplikuje primarne v ramci kazdého bloku, takze
asociacie medzi blokmi — ktoré mézu niest zmysluplna Struktiru — sa Standardne neeliminuju. Ako
sekundarna, kontextovo zavisla diagnostika (nie ako primarne pravidlo odstrafiovania) sa doplnkovo
uvadzaju aj hodnoty VIF, ktoré slizia ako varovny signal mozného problematického prekryvania (Hair
et al., 2019).

Standardizdcia

Pre nekompozi¢né spojité vstupy pouZivané na klastrovanie sa pred Standardizaciou aplikuju
monotdnne mocninové transformacie vtedy, ked' su rozdelenia vyrazne zoSikmené (napr. /skewness/>
2 and /kurtosis/ > 7). Pre striktne kladné premenné sa pouziva Box—Cox transformacia, kym Yeo—
Johnson transformécia je vhodna v pripadoch, ked sa mézu vyskytovat aj nuly alebo zaporné hodnoty
(Rojas-Perilla et al., 2020).

Po mapovani blokov (a pripadnych transformaciach zoSikmenia) sa vsSetky dimenzie spolocného
priestoru Standardizuju, aby sa znizila zavislost od mernych jednotiek — znamy metodologicky problém
klastrovej analyzy. Standardizécia sice vyrovna mierku na drovni jednotlivych dimenzii, no sama osebe
eSte nebrani tomu, aby blok s va¢sim poctom dimenzii dominoval vzdialenostiam alebo prispevkom
pravdepodobnosti. Preto sa pri zretazovani blokov aplikuje vazenie na drovni blokov (Edmondson,
2020), napriklad podla (3):

u = [wz® | 1l wpz®Lwy, = 1/,/pp, (3)

kde p» pocet zachovanych dimenzii v bloku b, takze kazdy blok prispieva do spolo¢ného priestoru
porovnatelnou mierou. Vysledny vazeny vektor unasledne sluzi ako euklidovsky vstup pre segmentaciu
v 2. faze.

Faza 2: Robustna segmentacia

Po zostaveni spolocného profilovacieho priestoru u sa segmentdcia realizuje pomocou gaussovskych
zmesovych modelov (GMM). GMM poskytuji pravdepodobnostny ramec klastrovania v spojitych
euklidovskych priestoroch a vystup Fazy 1 ma presne takuto podobu, takZe gaussovské komponenty
predstavuju  prirodzeny spdsob, ako modelovat heterogénne skupiny prostrednictvom
interpretovatelnych centier a variancii (Scrucca et al., 2016). Okrem flexibilnej geometrie klastrov
GMM priamo poskytuju aj posteridorne pravdepodobnosti Clenstva, ktoré kvantifikuju neistotu
priradenia. To umozZnuje prakticky rozlisit pripady s vysokou istotou (jadro/CORE) od hrani¢nych
pripadov (BOUNDARY), namiesto toho, aby sa vSetky priradenia povazovali za rovnako spolahlivé.
Zmesovy ramec zaroven podporuje robustnost voci atypickym pozorovaniam: tie sa daju konzervativne
oSetrit bud prerezanim (pruning), alebo ich dodasnym priradenim do samostatnej
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nizkohustotnej/Sumovej komponenty ako predbeznym skriningovym krokom (Garcia-Escudero et al.,
2008).

Osetrenie odlahlych pripadov

Odlahlé pozorovania mézu mat na odhad zmesovych modelov neiimerny vplyv a najma v malych az
stredne velkych vzorkach mdzu posunat segmentaciu tak, aby ,vysvetlovala” niekolko extrémnych
pripadov namiesto dominantnej Struktury dat. Namiesto spoliehania sa na univariacné prahy sa preto
pouziva konzervativna, modelovo zaloZzenda brana, ktora potencidlnu odlahld Strukturu reprezentuje
ako nizkohustotni komponentu v tom istom pravdepodobnostnom ramci (Coretto, 2022), (Farcomeni
& Punzo, 2020).

V spolo¢nom priestore u sa najprv odhadne jednoduchy dvojkomponentovy GMM (4),

p(u) = Xi o110 N (U | e, Zi), (4)

pricom tento krok sa chape vyluéne ako robustnostny skrining, nie ako vecnd segmentacia. Za
kandidata na odlahly/Sumovy komponent sa povaZuje ten komponent, ktory ma mensiu vahu v zmesi
7T« @ zaroven mu zodpoveda systematicky nizSia modelom odhadovana hustota — prakticky napriklad
nizsia typicka log-pravdepodobnost pozorovani podla odhadnutého zmesového modelu. Ako Sumovy
sa tento komponent akceptuje len vtedy, ked' je zretelne minoritny a zaroven oddeleny hustotou; ak
takato separdcia nie je presvedcivd, samostatny odlahly komponent sa nepredpoklada.

Jednotlivé pozorovania sa nasledne oznacia ako atypické vtedy, ked' je ich najvysSie posteridrne
Clenstvo prave v Sumovom komponente, pripadne ked posteriorna pravdepodobnost tohto
komponentu prekroci konzervativny prah. Vysledkom su dve analytické mnoziny: FULL, ktord obsahuje
vSetky pripady vstupujiuce do Fazy 2, a CLEAN, ktora vyluCuje iba pripady oznacené pravidlom
odlahlosti/Sumu; ak podmienky pre doveryhodny Sumovy komponent nie s splnené, plati CLEAN =
FULL.

Hlavnd segmentdcia

Segmentdcia sa realizuje na mnoZine CLEAN pomocou GMM odhadnutych algoritmom EM
(Expectation—Maximization). Pre kandidatny pocet klastrov K je model definovany v (5):

p(u) = Yk-1m N (i | e, Zg) (5)

Pocet klastrov K sa urcuje viac-kriterialnym postupom (Scrucca et al., 2016), (Baudry, 2015). ajprv sa
hodnoti stabilita pri prevzorkovani: model sa opakovane preodhadne na resamplovanych datach a
zhoda medzi rieSeniami sa kvantifikuje pomocou Adjusted Rand Index (ARI), pricom sa uprednostnia
tie hodnoty K, ktoré vedu k konzistentne reprodukovatelnym particidam. Stucasne sa sleduje zhoda
modelu s dadtami a penalizacia zloZitosti pomocou informacnych kritérii (napr. BIC; volitelne aj ICL), aby
sa predislo volbe zbytoéne komplexnych riedeni bez jasného ddkazu pre dodatoéné komponenty. Dalej
sa kontroluje separacia priradeni cez spravanie posteriornych clenstiev, napriklad podiel nizkych
maximalnych posteriérnych pravdepodobnosti, ktory signalizuje vyrazné prekryvy medzi klastrami.
Napokon sa uplatni princip parsimdnie a interpretovatelnosti: preferuje sa najmensie K, ktoré pri
uvedenych kontrolach zaroven poskytuje stabilné, primerane oddelené a vecne interpretovatelné
klastre.

Neistota priradenia a CORE/BOUNDARY

Nech {ui}li\’zl oznacuje pozorovania v spolocnom priestore a nech je odhadnuty K komponentovy
GMM. ,Makké” ¢lenstvo sa potom prirodzene vyjadruje posteridornymi pravdepodobnostami v (6):
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N(ujlpg,z
Yie = P(z; = klw) = I’(Tk (uilpgZx) )

NIRRT

j=1

Pre kazdého respondenta tvori (yis, ... i) vektor pravdepodobnosti ¢lenstva (sucet je 1). Tvrdy label sa
nasledne definuje ako maximum-a-posteriori (MAP) priradenie, t. j. vyber komponentu s najvysSou
hodnotou yix

~

ky = arg max (7)

Hodnota max yix zaroven sumarizuje silu podpory pre MAP priradenie a pouZiva sa ako explicitnd miera
neistoty priradenia v sulade so $tandardnou praxou v zmesovych modeloch (Scrucca et al., 2016),
(Fraley & Raftery, 2002). Hodnoty blizke 1 znamenaju vysoku istotu, kym nizsie hodnoty typicky
signalizuju prekryv komponentov a teda nejednoznacné priradenie.

Aby sa odlisili pripady s vysokou istotou od pripadov z oblasti prekryvu, respondenti sa rozdelia na
CORE a BOUNDARY podla vopred zvoleného posteriérneho prahu t:

e pripad patri do CORE, ak maxy yix> T
e pripad patri do BOUNDARY, ak max Yik< T

Toto rozliSenie slizi vylu€ne na reportovanie s vedomim neistoty a nemeni samotny fit segmentacného
modelu. Prah t pritom operacionalizuje kompromis medzi pokrytim a istotou: vyssie T zmensuje CORE,
ale zvysuje spolahlivost priradeni; nizSie T ponecha viac pripadov za cenu vacSieho podielu hrani¢nych
priradeni. Primarna hodnota t sa stanovi a priori (napr. T = 0,75) a citlivost sa overi na blizkych
hodnotach (napr. Tt € {0.70, 0.80}) ), aby sa potvrdilo, Ze vecné zavery neriadia hrani¢né pripady a Ze
CORE zostdva dostatocne reprezentované celkovo aj v rdmci jednotlivych segmentov. Preto sa profily
klastrov a nasledné porovnania reportuju paralelne pre FULL MAP priradenia aj pre CORE podmnozinu
definovanu t, pricom BOUNDARY tvori explicitne priznané pasmo neistoty.

Profilovanie persony (interpretdcia segmentov)

Faza 2 sa uzatvara profilovanim person, ktorého ciefom je zhrnit segmenty podla ich typickej polohy
v profilovacom priestore a zaroven ich prepojit spat na pévodné stavebné bloky, z ktorych bol tento
priestor zostaveny. Profilovanie sa opiera najma o premenné vstupujlice do segmentdcie a pre kazdy
segment reportuje charakteristické hodnoty a rozptyl (napr. priemery/mediany a mieru variability).

Aby opis persony nebol vyznamne ovplyviiovany pripadmi z oblasti prekryvu, profilovanie sa uvadza
paralelne pre FULL MAP priradenia aj pre CORE podmnozinu definovanu vopred zvolenym prahom t,
pricom BOUNDARY pripady sa z CORE-suhrnov vylucuju. Miera zhody medzi FULL a CORE profilmi sa
nasledne interpretuje ako indicia, Ze interpretdcia persony je robustnd voci nejednoznacnosti
priradenia.

Faza 3: Posudenie stability a reprodukovatelnosti

Stabilita sa hodnoti cez reprodukovatelnost pri prevzorkovani: zvolend segmentacia sa povaZuje za
stabilnejSiu vtedy, ked sa po malych, kontrolovanych zmenach vzorky opakovane obnovia podobné
segmenty. Tato faza preto reportuje mieru reprodukovatelnosti pri resamplingu a zdroven skuma, ako
konzistentnost napriec¢ resamplami suvisi s rozlisenim CORE/BOUNDARY z Fazy 2.

Postup prevzorkovania

Pri prevzorkovani sa pouZiva mapovanie z Fazy 1 a fixnd Specifikdcia modelu zvolena vo Faze 2.
Nasledne sa vygeneruju opakované resamplované vzorky (napr. bootstrapom) a cely postup sa
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zopakuje vopred urceny pocet raz. Pre kazdy resample sa segmentacny model znovu odhadne pri
nezmenenej Specifikdcii z Fazy 2 a ziskaji sa MAP priradenia spolu s posteriornymi
pravdepodobnostami ¢lenstva. Ak resample neobsahuje vsetkych respondentov, zhoda sa
vyhodnocuje len na tych respondentoch, ktori st v danom resampli pritomni.

KedZe oznacenia klastrov su medzi resamplami permutovatelné, pred vypoctom stabilitnych indexov
sa klastre z resamplu najprv zosuladia s referenénym rieSenim. Zosuladenie sa realizuje explicitnym
matching pravidlom, ktoré maximalizuje prekryv (overlap) medzi klastrami, aby sa stabilita
nezhodnocovala umelo len v désledku prehodenych labelov.

Zhrnutie a akceptdcia stability

Stabilita sa sleduje na troch Urovniach, aby bolo jasné, ¢i je reprodukovatelné celé rieSenie, jednotlivé
segmenty aj priradenia konkrétnych respondentov:

e Celkova stabilita (Uroven riesenia) zachytava zhodu medzi kazdou resamplovanou particiou a
referenénou particiou, typicky pomocou ARI. Namiesto jedného ¢Cisla sa stabilita sumarizuje
ako rozdelenie hodn6t naprie¢ resamplami, aby bolo viditelné kolisanie aj extrémy.

e Stabilita na drovni klastrov pre kaZdy referenény klaster meria, ako silno sa jeho ¢lenstvo
prekryva s najlepsie zladenym klastrom v kazdom resampli (napr. prekryv/Jaccardova
podobnost). Tento pohlad odliSuje klastre, ktoré sa konzistentne obnovuju, od tych, ktoré
maju tendenciu sa Stiepit alebo zlievat.

e Stabilita na drovni jednotlivca pre kazdého respondenta sa kvantifikuje konzistentnost
priradenia naprie¢ resamplami (napr. podiel resamplov, v ktorych je priradeny k tomu istému
klastru ako v referencnom rieseni). Toto skére sa nasledne pouZiva na prepojenie stability
priradenia s rozlisenim CORE/BOUNDARY.

Priinterpretdcii stability sa nepredpoklada Ziadny univerzdlny prah ,,dostatoc¢nosti“. Silnejsia opora pre
stabilné rieSenie sa vsak typicky prejavi vtedy, ked si hodnoty ARI naprie¢ resamplami konzistentne
nad nulou (t. j. nad droviiou nahodnej zhody podla ARI), ked'sa prekryv na urovni klastrov len zriedkavo
rozpada na Stiepenie alebo zlievanie a ked sa nestabilné priradenia sustreduji najma do BOUNDARY
zény, namiesto toho, aby narusali jadro (CORE) jednotlivych klastrov.

Faza 4: Kontrola prostrednictvom externych kritérii

Kritériovo orientované kontroly skimaiju, Ci sa ziskané segmenty liSia v externych kritéridch, ktoré boli
zamerne nezahrnuté do konstrukcie spolo¢ného priestoru u, do robustnostného skriningu odlahlosti,
do vyberu modelu (vratane stability-orientovanej volby K) ani do CORE/BOUNDARY reportovania. Toto
oddelenie sa udrziava zdmerne, aby sa predislo kruhovitosti: externé kritéria sa pouzivaju vylu¢ne ako
post hoc kritérid hodnotenia.

Typy externych kritérii

Externé kritérid sa vyberaju tak, aby zachytavali zmysluplné charakteristiky mimo segmentacného
modelu, a typicky zahfnaju:

e Behavioralne ukazovatele, napr. intenzitu pouZivania a perzistenciu, frekvenciu/recenciu,
Casové miery (time-spent), proxy premenné progresu ¢i achievementov a Strukturu sedeni.

e Preferencné indikatory, napr. volby obsahu/Zanru, preferované maddy alebo aktivity a
deklarované preferencie.

e Zapojenie a postojové miery nezahrnuté do klastrovania, napr. sebahodnotené zapojenie,
spokojnost a zdmer pokracovat.

¢ Kontextové alebo demografické deskriptory, napr. vek, skupina, predchadzajica skidsenost,
platformovy kontext a pod.
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Testovanie a reportovanie efektov

Asociacie medzi segmentovym clenstvom a externymi kritériami sa vyhodnocuju postupmi
primeranymi Skdle a rozdeleniu premennych:

e Kategorické kritérid pouZivaju kontingenéné metddy (napr. 2 test); velkost efektu sa reportuje
cez Cramerovo V; pri nizkych oc¢akdvanych pocetnostiach sa pouzivaju permutacné p-hodnoty
alebo exaktné alternativy.

e Spojité/ordinalne kritérid pouzivaju poradia zalozené omnibus testy (napr. Kruskal-Wallis);
reportuje sa primerana velkost efektu (napr. £?); post-hoc porovnania sa robia az po
signifikantnom omnibus teste.

¢ Viacnasobné testovanie — pri va¢Som pocte externych kritérii sa multiplicita rieSi cez FDR
(napr. Benjamini—Hochberg) pricom doraz sa kladie na velkosti efektov a neistotu, nie len na
signifikanciu.

Robustnost voci neistote priradenia sa zvysuje tym, Ze kritériové analyzy sa uvédzaji paralelne pre celu
vzorku s MAP priradenim (FULL) aj pre podmnoZinu CORE definovanu posteriérnym pravidlom istoty.
Konzistentné zdvery naprie¢ FULL a CORE sa interpretuju ako silnejsi dokaz, Ze rozdiely v externych
kritériach odrazaju segmentovd Struktiru, a nie nejednoznacnost priradenia.

Pripadova studia: Integracia motivacie a imerzivnosti

Tato cast aplikuje stabilitne orientovany pristup v dvojblokovej pripadovej studii profilovania a
postupne prezentuje vystupy jednotlivych faz, pricom doraz kladie na reprodukovatelnost a neistotu
priradenia, nie na psychometrickd validaciu pouZitych ndstrojov. Anonymizovany dataset, kddova
kniha a pouzité dotaznikové ndstroje su archivované na Figshare (Jan Skalka & Valko, 2025).

Prehlad relevantnych zdrojov

Herné profilovanie sa postupne posuva od izolovanych typoldégii k integracnym modelom, ktoré
kombinuju viacero pohladov na hra¢ske chharakteristiky. V literatire sa opakovane objavuje tvrdenie,
Ze takéto integracné pristupy mozu v niektorych nastaveniach lepsie zachytavat a predikovat dizajnovo
relevantné preferencie nez rieSenia postavené na jedinom frameworku, hoci prinos zavisi od
konkrétnej reprezentacie a sposobu integrdcie (Hogberg et al., 2019), (Lomba Perez et al., 2025), (Fis
Eriimit et al., 2021), (Sienel et al., 2021).

V hrach a gamifikovanych systémoch sa motivacna orientacia — teda preco pouzivatelia hraju — bezne
operacionalizuje pomocou inventdrov motivov alebo rdmcov inSpirovanych typolégiami. Popri
klasickych typoldgiach (napr. Bartle (Bartle, 1996), Yee (Yee, 2006b), Hexad (Diamond et al., 2015),
BrainHex (Nacke et al., 2014)), a v novsej literature dalej rozvijaju a validuju aj Sirsie, dotaznikovo
definované miery motivov (napr. Motivation to play scale (Holl et al., 2024), Motives of Autonomous
Players (Vahlo & Tuuri, 2025), Videogaming Motives Questionnaire a komplexnejsie, Zdnrovo neutralne
inventdre (napr. Gaming motivation inventory (Kiraly et al., 2022)).

Napriek pretrvavajucej kritike skorych typoldgii — najma pre ich Zanrovo $pecificky povod a ipsativne
obmedzenia nuteného vyberu — sa typologické vystupy v praxi ¢asto interpretuju ako kontinualne
tendencie vhodné pre profilovanie, nie ako striktne vzajomne sa vylucujuce kategérie (Kirchner-Krath
etal., 2024). Bartleho taxondmia (Bartle, 1996) zostava vplyvna najma preto, Ze sa da priamo mapovat
na herne orientované dizajnové vzory (napr. cykly zvladnutia, objavovanie, socidlne ritualy, adverzarne
mechaniky) (Guimaraes et al., 2025). Zaroven su vsak jej limity dobre zdokumentované — od zanrovych
vychodisk a obmedzenej empirickej validacie az po kategoricku rigiditu a skreslenia vynuteného
vyberu, ktoré mo6zu prekryvat hybridné profily (Hamari & Tuunanen, 2014), (Dixon, 2011), (Nacke et
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al.,, 2014). Aj preto sa Bartleho styl v profilovani Casto pouZiva skoér ako kontinudlne skérovanie
tendencii nez ako typoldgia v silnom zmysle, ¢im sa ¢ast tychto obmedzeni zmierriuje (Kirchner-Krath
etal., 2024).

Konstrukty suvisiace s imerziou opisuju, do akej miery sa pouzivatelia po zapojeni do hry ,pohltia“, ¢o
nasledne formuje kvalitu zazitku v interaktivnych a virtualnych prostrediach (Colombo et al., 2023),
(Dombrovskis et al., 2025). Nizsia miera imerzie sa pritom typicky spdja so slabsim zapojenim a menej
pozitivnym hodnotenim skusenosti (Brockmyer et al., 2009), (Guerra-Tamez, 2023), (Nah et al., 2022).
Dotaznik o imerzivnych tendenciach (ITQ) zostava jednym z najpouzivanejsich meradiel dispozi¢nej
(trait-like) nachylnosti k imerzii, hoci Studie uvadzaju viacero faktorovych Struktur — napriklad
Involvement /| Attentional Focus / Gaming; Emotional Involvement / Absorption; Focus / Engagement
(Witmer & Singer, 1998), (Rdézsa et al., 2022).

Porovnavacie syntézy naznacuju, Ze mnohé ramce hracov a pouZivatelov sa napriek odlisSnym
oznaCeniam opakovane zbiehaju v malej sade podobnych dimenzii (napr. socializicia; Uspech /
odmena; ponorenie / Unik / objavovanie; autonémia / nezavislost) (Kirchner-Krath et al., 2024),
(Hamari & Tuunanen, 2014). Toto prekryvanie je pre viacblokové profilovanie podstatné, pretoze
ponorenie sa v literature objavuje jednak ako motiv (o pouZivatelia vyhladavaju), jednak ako zazitkova
alebo dispozi¢na tendencia (ako pouZivatelia reaguju po hrani), pricom ortogonalita medzi motivaciou
a ponorenim sa spravidla nema automaticky predpokladat (Ryan et al., 2006), (Brockmyer et al., 2009),
(Hogberg et al., 2019). Pri kombinovani blokov motivacie a ponorenia sa preto otazky redundancie a
interpretacie najspolahlivejSie riesia empiricky, nie a priori (Yee, 2006a), (Tondello et al., 2016). To
nasledne motivuje profilovanie v spojenom priestore, ktoré integruje oba bloky a explicitne testuje, Ci
kazdy z nich prindsa komplementarnu (neredundantnd) informaciu relevantnd pre konstrukciu
persony.

* %%

Pripadova Studia kombinuje Bartleho inventdr s vynutenym vyberom, ktory zachytava motivacnu
orientdciu a poskytuje proporcné skére pre dimenzie Achiever, Explorer, Socializer a Killer (Bartle, 1996)
a Dotaznik imerzivnych tendencii (ITQ), ktory sa realizuje na Likertovej Skale a v analyze sa reprezentuje
empiricky urcenou faktorovou strukturou (Witmer & Singer, 1998). Tato dvojica vstupov je typicka pre
viacblokové profilovanie: spaja kompozi¢ny blok z vynuteného vyberu s faktorovo reprezentovanym
Likertovym blokom, a preto umozZfiuje nazorne ukazat prinos jednotlivych krokov navrhovanej
metodiky.

Uc&astnici a nastroje

Cielovu populaciu tvorili osoby so zaujmom o interaktivne digitalne technoldgie, konkrétne studenti IT
a pedagdgovia v IT, kedZe ide o skupiny priamo relevantné pre gamifikaciu, serious games a virtualne
prostredia. Nabor prebiehal poc¢as univerzitnych kurzov a na workshopoch zameranych na vyvoj hier a
VR. Pred zapojenim boli respondenti obozndmeni s priebehom Stldie, vratane anonymizacie dat a
prava kedykolvek odstupit bez sankcie. Aby sa zniZila inava a mozny prenos medzi nastrojmi, dotazniky
sa spravidla administrovali v oddelenych sedeniach s odstupom priblizne jedného tyZdna. Ak sa oba
nastroje vypliovali v ramci jedného workshopu, administracia bola preloZzena nesuvisiacimi
praktickymi aktivitami, ktoré poskytli kognitivne prestavky a zniZili riziko skreslenia odpovedi.
Uéastnici

Vychodiskova vzorka predstavovala N = 190 respondentov. Pocas zberu pat respondentov odvolalo

suhlas a ich zadznamy boli pred analyzou odstranené. Po dalsich vyliceniach (10 ucéastnikov) z dovodu
neuplnych odpovedi a/alebo nesuhlasu s vedeckym pouZitim dat tvorila findlna analyticka vzorka N =
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175 respondentov. Demografické a behavioralne deskriptory (vek, pohlavie, tyZzdenny herny cas a
Zanrové preferencie) sa zbierali v samostatnej Casti dotaznika a boli vyhradené ako externé kritéria pre
post hoc kritériovo orientované porovnania (Faza 4). Charakteristiky ucastnikov sumarizuje Tabulka 1
a vizualizuje Obr. 27.

Participants by weekly game play, age, and gender
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Obr. 27 Struktura Gcastnikov (¢as hrania, vek, pohlavie). Velkost kazdého datového bodu odraza pocet respondentov,
ktori zdielaju rovnaku kombinaciu parametrov.

Tab. 36 Charakteristiky participantov

Premenna Popis

Velkost vzorky N=175

Vek (roky) Mean + SD: 26.0 + 8.1; Median [IQR]: 23 [21-26]; Min—-Max: 18-54
Pohlavie muiské: 138 (78.9%); Zenské: 37 (21.1%)

Tyidenny hraci ¢as (hodin / tytdenne) Mean + SD: 15.8 + 17.3; Median [IQR]: 12.0 [3.5-20.0]; Min—Max: 0—100

Tyzdenny c¢as hrania bol skresleny doprava (vacsina ucastnikov uviedla < 20 h/tyzden) a vek bol
sustredeny na rannu dospelost (Tab. 36).

Ndstroje

Data pre tuto Studiu pozostavali z troch hlavnych ¢asti zbieranych prostrednictvom zloZzeného online
dotaznika administrovaného v systéme Moodle (LMS):

e Demografia a herné navyky pokryvali vek, pohlavie, tyzdenny ¢as hrania (celkovo aj mimo
mobilnych hier), preferované zanre a orientdaciu na singleplayer vs. multiplayer.

e Motivacna orientacia bola operacionalizovana 30-polozkovym inventdrom s vynutenym
vyberom vychadzajucim z Bartleho taxondmie, pouzitym vo forme Andreasen and Downey
Bartle Test (Bartle, 1996), (Park et al., 2021) (znenia poloZiek pouzité v tejto Studii su
archivované v materialoch na Figshare (Jan Skalka & Valko, 2025)). Hoci tieto polozky dlhodobo
koluju online a su Siroko pouzivané (napr. cez GamerDNA), pre tento konkrétny set otdzok
nebola identifikovana Uspesna psychometricka validacia (Hamutoglu et al., 2020). Tento fakt
je vsulade s kritikou, Ze dichotomické Bartle testy s vynitenym vyberom mdzu skér posilfiovat
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hypotetickd typoldgiu nez poskytovat empirickd validaciu (Yee, 2016). Nastroj v tejto praci
preto sluzi primarne ako reprezentativny priklad popularneho instrumentu, ktory sa v pracach
o hrach a gamifikacii stale ¢asto objavuje a napriek dlhodobej kritike ostava sucastou
zdielaného dizajnového slovnika (Park et al., 2021).

o Dispozicna imerzia sa merala 18-polozkovym Immersive Tendencies Questionnaire (Witmer &
Singer, 1998) na 7-bodovej Likertovej Skale. Faktorova struktura nastroja aj findlne skaly
pouZité v analyze boli uréené empiricky pomocou exploracnej faktorovej analyzy.

Priprava vstupov

Kontroly merania sa realizovali v rdmci kazdého meracieho bloku. Kazda premenna sa overila vodi
Specifikacii merania (povolené kategérie alebo rozsahy odpovedi, smer kédovania a nemozné
hodnoty). Hodnoty mimo Specifikacie by sa nastavili ako chybajlce; v tomto datasete sa vsak nevyskytli
a zaroven sa nepouZivali Ziadne reverzne kédované polozky. Chybajuce hodnoty sa kontrolovali na
urovni premennych aj respondentov. Rovnako vsetky odpovede v Bartleho bloku s vynutenym
vyberom (B1-B30) spadali do povolenych kategérii {A, E, K, S} a v Bartleho bloku sa nepozorovali ani
hodnoty mimo specifikacie, ani chybajice odpovede. Rovnako vsetky odpovede v ITQ bloku (ITQ1-
ITQ18) boli v zamyslanom Likertovom rozsahu 1-7, bez hodnét mimo rozsah a bez missingness. Ani
deskriptory (vek, pohlavie a tyzdenny herny ¢as) neobsahovali hodnoty mimo Specifikacie; jedna
preferenénd premenna (loved_type) vsak obsahovala chybajuce zdznamy a bola preto ponechana ako
missing pri kritériovej analyze.

Blokovo specifické mapovanie

Blokovo Specifické mapovanie previedlo oba dotaznikové bloky na suradnice vhodné pre profilovanie
v spolo¢nom priestore.

V Bartleho bloku sa 30 poloZiek s vynitenym vyberom (B1-B30), kédovanych ako {A, S, E, K}, najprv
agregovalo do poctov odpovedi pre Achiever (A), Socializer (S), Explorer (E) a Killer (K). Pre kazdého
respondenta i tak vznikol vektor poctov (8):

¢; = (CiaCis) CiEy Cik) (8)

kde c¢; vyjadruje pocet poloZiek priradenych danej kategérii. Nasledne sa tieto pocty previedli na
Stvoréastovy kompozi¢ny profil (fixed-sum) pomocou uzaveru (9):

x; = (4,8, ELK) = = (9)

2.6
J

pricom plati Ai + S; + Ei + K = 1.

V tomto datasete sa u malej Casti respondentov vyskytla nulova hodnota (konkrétne K=0v 5z 175
pripadov). Nulové podiely su sice pripustné v proporciach, ale nie si kompatibilné s logaritmicko-
pomerovymi transforméaciami. KedZe cielom bolo ziskat euklidovské suradnice pre klastrovanie,
kompozicia sa mapovala do priestoru pomocou izometrickych logaritmickych pomerov (ILR) (Egozcue
et al., 2003). ILR vsak vyZaduje striktne kladné casti, preto sa pred uzadverom k poctom pridal maly
symetricky pseudopocet € = 0,5:

C:

: (10)
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j ]

* *
¢, = ¢ téex; =
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Tato hodnota zodpoveda ,pol polozke” v 30-polozkovom inventari a zaroven sa vyhyba nadmernému
nafuknutiu log-pomerov, ktoré by vznikalo pri prilis malych ndhradach. Po renormalizacii tak vznikla
striktne kladnd kompozicia x;", ktora sa deterministicky transformovala na tri ILR stradnice (ILR1-ILR3)
v pevnom poradi Casti (A, S, E, K) pomocou ortonormalnej Helmertovej bazy (11):

x A7S! *SYEN1/3
ILR1; = \Em (%),ILRZi = [2In (Y —| ILR3; = \Eln ((“%) (11)

i L i

Suradnice ILR1-ILR3 sa pouziju ako vstupy Bartleho bloku pre klastrovanie, zatial ¢o pévodné proporcie
(A, S, E, K) sa ponechali na deskriptivne reportovanie.

Odpovede v ITQ spiiiali predpoklady pre faktorovid analyzu (KMO = .863; Bartlett's test, p < .001). Bol
pouZzity principal axis factoring so Sikmou rotaciou Promax (k = 4). Za salientné sa povazovali zataze >
.40; krizové zataze mali byt < .30 pri si¢asnom rozdiele A> .20.

Paralelna analyza (Obr. 28) odporudila tri faktory. Postup bol realizovany na Pearsonovej korelacnej
matici 18 poloziek ITQ (n = 175), pricom empirické vlastné Cisla sa porovnali s 95. percentilom vlastnych
Cisiel z B = 1 000 ndhodnych datasetov zhodnych v n a p. Prvé tri empirické vlastné Cisla tento
benchmark prekrocili, zatial ¢o Stvrtda a dalsie komponenty uZz nie. Podla Hornovho kritéria to
zodpovedd m = 3 ponechanym faktorom.

Parallel analysis (Horn)

—&— Empirical eigenvalues
95th percentile of random eigenvalues (B = 1000)
—=- Retained factors (m = 3)

Eigenvalue
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Obr. 28 Paralelna analyza (Horn) pre polozky ITQ. Modré bodky = empirické vlastné €isla; oranzové znacky = 95. percentil

nahodnych vlastnych cisel (B = 1 000); ¢ervena prerusovana ¢iara oznacuje m = 3 pomocou PA.

Hoci paralelnd analyza naznacila m = 3, porovnali sme dvoj- a Stvorfaktorové alternativy, aby sme
dosiahli rovnovahu medzi Setrnostou a kvalitou merania.

Tab. 37 sumarizuje ¢lenstvo poloZiek v konkurenénych modeloch a konecny stav skore. V zachovanej
dvojfaktorovej Specifikacii boli vylu¢ené nasledujice polozky: ITQ3, ITQ7, ITQ9 aITQ12 (bud nevyrazné,
alebo zatazené slabymi faktormi v rieSeniach 3F/4F).

Tab. 37 Identifikované faktory ponorenia v 2-4 faktorovych modeloch a ich vnutorna konzistencia (Cronbachova alfa).

Polozka | 2-factor 3-factor 4-factor Final status
ITQ1 v v v Alm
ITQ2 v v v Alm
ITQ3 - v (F3weak) v (F3 weak) vylucit
ITQ4 v v v Alm
ITQ5 v v v Alm
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Polozka | 2-factor 3-factor 4-factor Final status
ITQ6 N4 N4 N4 Alm
ITQ7 - v (F3weak) v (F3 weak) vylacit
ITQ8 v v (F3weak) v (F3 weak) Alm
ITQ9 - - - vyluéit
ITQ10 v v v Alm
ITQ11 v N4 N4 Alm
ITQ12 - - v (F4 weak) vyluéit
ITQ13 N v (F3weak) Vv (F3 weak) Alm
ITQ14 v - - Alm
ITQ15 v v v EmR
ITQ16 v v v EmR
ITQ17 v N4 N4 EmR
ITQ18 v v v (F4 weak) Alm

Tab. 38 uvadza zloZenie faktorov a indexy internej konzistencie pre rieSenia s 2, 3 a 4 faktormi.
Trojfaktorové rieSenie viedlo k dvom koherentnym faktorom, no treti faktor bol z hladiska reliability
slaby (o = .575). Stvorfaktorové riedenie zachovalo tie isté dva koherentné faktory, aviak pridalo dal3ie
dva slabé faktory (a = .575 a .567), ¢o je v sulade s pre-faktorovanim.

Table 38. Identifikované faktory ponorenia v 2-4 faktorovych modeloch a ich vnitorna konzistencia (Cronbachova alfa).

Model Factors Polozky Cronbach McDonald Label
alpha w
2-factor Factor 1 ITQ1, ITQ2, ITQ4, ITQS5, ITQ6, ITQ8, ITQLO, ITQ11, 0.851 0.860 Absorptive immersion
ITQ13, 1ITQ14, ITQ18

Factor 2 ITQ15, ITQ16, ITQ17 0.750 0.756 Emotional reactivity

3-factor Factor 1 ITQ1, ITQ2, ITQ4, ITQS5, ITQ6, ITQ10, ITQ11, ITQ18 0.871 0.873 Absorptive immersion
Factor 2 ITQ15, ITQ16, ITQ17 0.750 0.756 Emotional reactivity
Factor 3 ITQ3, ITQ7, ITQS, ITQ13 0.575 0.583 Weak

4-factor Factor 1 ITQ1, ITQ2, ITQ4, ITQS5, ITQ6, ITQ10, ITQ11 0.859 0.862 Absorptive immersion
Factor 2 ITQ15, ITQ16, ITQ17 0.750 0.756 Emotional reactivity
Factor 3 ITQ3, ITQ7, ITQ8, ITQ13 0.575 0.583 Weak
Factor 4 ITQ12, ITQ18 0.567 0.575 Weak

V analyze sa ponechal dvojfaktorovy model; treti a Stvrty faktor v alternativnych rieSeniach vykazovali
nizku reliabilitu (a £ .58), ¢o naznacuje pre-faktorovanie.

Prvy faktor dosiahol vybornu reliabilitu (a = 0.851, w = 0.860) a zachytava hlboké ponorenie do médii
a hier spojené so znizenym uvedomovanim si okolitého diania a plynutia ¢asu (polozky 1, 2, 4, 6, 10,
18), Co je v sulade s konceptmi absorpcie a flow (Weibel & Wissmath, 2011), (Csikszentmihalyi, 2012).
Sucasne odrdza identifikaciu s postavami a ,transport” do narativu (polozka 5) (Van Laer et al., 2014),
(Cohen, 2018), schopnost blokovat vonkajsie rusivé podnety a udrzat pozornost pocas putavych aktivit
(polozky 8, 13) (Wirth et al., 2007), (Cummings & Bailenson, 2016), aj post-zazitkové snové stavy
(polozka 11) (Rdzsa et al., 2022), ktoré naznacuju imaginativnu absorpciu. Na zaklade tejto Struktury
ho oznacujeme ako Absorpcnd imerzia (Alm).

Druhy faktor mal akceptovatelnu reliabilitu (a = 0.75, w = 0.75). V dvoj-, troj- aj Stvorfaktorovych
rieSeniach sa polozky 1ITQ15-ITQ17 zoskupovali konzistentne, ¢o poukazuje na stabilnd subskalu
(Patkar & Seyff, 2023). Tieto polozky zachytavaju afektivne reakcie na vzrusenie a strach pri filme/TV
vratane pretrvdvajuceho strachu po expozicii. KedZe odpovede kombinuju vysoké vzrusenie s
negativnym afektom, konstrukt oznacujeme ako Emocnd reaktivita (EmR).
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V ramci reliability analyzy identifikovanych faktorov sa pre kazdu skalu realizovala aj item-total analyza,
ktora hodnotila prispevok jednotlivych poloziek k internej konzistencii. Pre Faktor 1 (Absorpcnd
imerzia) sa ukazalo, Ze polozka ITQ14 len slabo korelovala s ostatnymi polozkami skaly; jej odstranenie
zvysilo Cronbachovo alfa z 0.851 na 0.863.

Skrining informativnosti

Prediktory s takmer nulovou varianciou sa skrinovali na mapovanych euklidovskych vstupoch uréenych
pre segmentdciu (ILR1-ILR3 z Bartleho kompozicie; ITQ faktorové skére Alm a EmR). Ziadna premenna
nebola oznacena ako neinformativna (rozsah SD 0.33-1.24), preto sa neuplatnili Ziadne vylucenia na
zaklade NzV.

Skrining redundancie sa uplatnil v ramci blokov (ILR blok; ITQ blok), aby sa sa Standardne
neodstranovali potencidlne zmysluplné asociacie medzi blokmi. V tejto pripadovej studii boli korelacie
v ramci blokov vyrazne pod stanovenym prahom (maximum |r| =0.273 v ILR bloku; 0.360 v ITQ bloku),
takze sa nevykonali Ziadne odstranenia na zdklade redundancie. Podrobnosti uvadzaju Tab. 39 a Tab.
40.

Tab. 39 Korelacie v ramci bloku (Pearsonov r) - blok ILR (Bartle v priestore ILR).

ILR1 ILR2 ILR3

ILR1 | 1.000 0.025 -0.249
ILR2 | 0.025 1.000 -0.273
ILR3 | -0.249 -0.273  1.000

Tab. 40 Korelacie v ramci bloku (Pearsonov r) - blok ITQ (faktorové skére).

Factorl  Factor2
Factorl | 1.000 0.360
Factor2 | 0.360 1.000

Ako sekundarna diagnostika sa vypocitali aj faktory nafuknutia variability (VIF; Tab. 41), ktoré naznacili
len minimalne prekrytie medzi vSetkymi mapovanymi vstupmi (rozsah VIF 1.07-1.17).

Tab. 41 Diagnostika VIF (vSetky mapované vstupy spolocne).

Predictor | VIF

ILR1 1.074
ILR2 1.084
ILR3 1.166

Factorl 1.171
Factor2 1.160

Prediktory s takmer nulovou varianciou sa skrinovali na mapovanych euklidovskych vstupoch uréenych
pre segmentdciu (ILR1-ILR3 z Bartleho kompozicie; ITQ faktorové skére Alm a EmR). Ziadna premenna
nebola oznacend ako neinformativna (rozsah SD 0.33-1.24), preto sa neuplatnili Ziadne vylicenia na
zaklade NZV. Skrining redundancie v ramci blokov (ILR; ITQ) rovnako neviedol k odstraneniam, kedze
korelacie zostali pod prahom (max |r] = 0.273pre ILR; 0.360 pre ITQ); VIF ako doplnkova diagnostika
potvrdil minimalne prekrytie (1.07-1.17).

Standardizdcia

ZosSikmenie sa vyhodnotilo pre nekompozi¢né spojité vstupy este pred Standardizaciou. V tejto
pripadovej studii sa to tykalo dvoch faktorovych suradnic odvodenych z ITQ (Factorl, Factor2).
Rozdelenia sa skrinovali pomocou vopred stanovenych prahov pre vyraznd odchylku od normality
(absolutna sikmost >2 a absolutna nadbyto¢na Spicatost >7). Obe faktorové dimenzie boli vyrazne pod

133



tymito prahmi (Factorl: skew = 0.047, excess kurtosis = —0.333; Factor2: skew = 0.288, excess kurtosis
= -0.353; n = 175 pre obe), preto sa neaplikovali Ziadne transformacie a vstupy sa do dalsieho
predspracovania preniesli bez zmeny.

Po blokovom mapovani sa vSetky dimenzie spolo¢ného priestoru Standardizovali na nulovy priemer a
jednotkovu varianciu (z-Standardizacia) na analytickej mnoZine (n = 175). Nasledne sa zostavil spolo¢ny
profilovaci vektor ako zretazenie $tandardizovanych stradnic s vdhami na Urovni blokov (12):

u = [le(l) e Il wyz® L wp = 1 (12)

NS
kde pp je pocet ponechanych dimenzii v bloku b. Toto vazenie po Standardizacii vyrovndva celkovy
prispevok blokov, kedZe plati (13)
Yjep Var wpzj) = ppwj = 1 (13)

V tejto pripadovej Studii spolocny priestor tvorili dva bloky:

e Bartleho kompozicia reprezentovana tromi ILR stradnicami (pur = 3).

e |TQ blok reprezentovany dvomi faktorovymi siradnicami (pirq = 2).
Tomu zodpovedali vahy: wir =1/v3=0.577awrq=1/Vv2=0.707.

Robustna segmenacia

GMM su vhodnou volbou, pretoZe Faza 1 vytvara spojity euklidovsky profilovaci priestor u, v ktorom
gaussovské zmesi poskytuju interpretovatelnu pravdepodobnostnu reprezentaciu heterogénnych
subpopuldcii a zdroven vracaju posteridrne pravdepodobnosti ¢lenstva, ktoré priamo kvantifikuju
neistotu priradenia.

Osetrenie odlahlych pripadov

Dvojkomponentovy GMM sa pouzil ako konzervativna brana na detekciu malého, izolovaného
komponentu, ktory by mohol vierohodne reprezentovat atypicku alebo Sumovd struktdru. Odhadnuty
model vsak nevytvoril zretelne minoritny komponent (mensia vaha komponentu bola it = 0.455), ¢o
naznacuje, Zze ddta v ramci tejto brany neobsahovali presvedcivd malu skupinu odlahlych pripadov.
Preto neboli Ziadne pozorovania oznacené ako atypické a mnoZina CLEAN sa nastavila rovnaka ako
FULL (n=175).

Hlavnd segmentdcia

Diagnostiky vyberu modelu (Tab. 42) pokryvali tri komplementarne aspekty: zhodu modelu s datami a
penalizaciu zloZitosti cez BIC, stabilitu pri prevzorkovani cez bootstrapovy ARI (B = 200), a separdciu
priradeni vyjadrenud podielom hrani¢nych priradeni Pr (max yik < 0.75).

Tab. 42 Diagnostika vyberu modelu pomocou K (diagonalno-kovarianéna GMM; n = 175; bootstrap B = 200).

K BIC ABIC(vsK=2) ARlmean  ARlmedian  Pr (max yik < 0.75)
2 | 1704.05 0.00 0.321 0.195 0.280
3 | 1708.15 4.09 0.431 0.413 0.200
4 | 1730.85 26.80 0.391 0.384 0.223
5 | 1762.63 58.58 0.339 0.306 0.217
6 | 1778.13 74.08 0.281 0.266 0.251

BIC preferoval parsiménne riesenie s K= 2, pricom K = 3 zostalo z hladiska fitu stdle blizko (ABIC = 4.09).
Zaroven vsak K = 3 prinieslo reprodukovatelnejsie particie pri resamplingu (ARImean = 0.431, ARlmedian =
0.413) nez K= 2 (ARlmean=0.321; ARlmedgian = 0.195) a zniZilo podiel hrani¢nych priradeni (0.200 vs 0.280).
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ZvySovanie K nad 3 uZ neprinieslo lepSiu rovnovahu medzi fitom, stabilitou a separaciou. Z tohto
dovodu sa zvolilo K = 3 ako najmensSie rieSenie s porovnatelne stabilnymi a zaroven lepSie oddelenymi
priradeniami.

Neistota priradenia a CORE/BOUNDARY

Pre zvolené riesenie K = 3 (GMM s diagonalnou kovarianciou) odhadnuté v spolo¢nom profilovacom
priestore u (n = 175) sa pre kazdého respondenta vypocitali posteriorne pravdepodobnosti ¢lenstva
yik. Tym vznikol vektor (yu, yi2, yis) , ktorého sucet je 1. Tvrdé priradenie sa definovalo ako maximum-
a-posteriori (MAP) vyber ki = arg max Vi, priCom neistota priradenia sa sumarizovala hodnotou max
vik. Celkovo boli priradenia pomerne isté (priemer maxy = 0.867; median = 0.924). , no istota sa lisila
medzi segmentmi: segment 0 vykazoval najsilnejsiu separaciu (priemer = 0.900; median = 0.960; Py =
0.710), zatial ¢o segmenty 1 a 2 mali vyraznejsi prekryv (segment 1: priemer = 0.849, median = 0.902,
P10 = 0.598; segment 2: priemer = 0.827, median = 0.886, P10 = 0.517).

Aby boli opisy person robustné voci oblasti prekryvu, pripady sa rozdelili na CORE a BOUNDARY podla
vopred uréeného prahu 7, kde CORE je definované pre maxy yik = T. Pri primarnom nastaveni 1 = 0.75,
bolo ako CORE klasifikovanych 140 z 175 respondentov (0.80). Citlivostna analyza (Tab. 43) ukazuje
ocakdvany kompromis medzi pokrytim a istotou: pri beZznych hodnotach prahu okolo t = 0.75 ostdva
CORE velka cast vzorky (0.743—-0.829 pre t € {0.70,0.75,0.80}), zatial ¢o prisnejsie nastavenie t = 0.90
znizuje CORE na 0.537.

Tab. 43 Podiel CORE podla prahu t (celkovo a podla segmentu; K = 3, n = 175).

CORE celkovo (n/N) CORE podiel celkovo Cluster 0 Cluster 1 Cluster 2
T CORE podiel (n =79) CORE podiel (n =56) CORE podiel (n =40)
0.70 145/175 0.829 0.899 0.768 0.775
0.75 140/175 0.800 0.861 0.732 0.775
0.80 130/175 0.743 0.797 0.696 0.700
0.90 94/175 0.537 0.620 0.500 0.425

Profilovanie persony (interpretdcia segmentov)
Pri zvolenom modeli K = 3 a primarnom prahu t = 0.75 sa profily person sumarizovali v pévodnych
premennych — v proporciach Bartle A/S/E/K a v ITQ faktorovych skére (Absorpénd imerzia, Emocnd
reaktivita). Reportovanie sa uvadza paralelne pre FULL (vSetky MAP priradenia) aj CORE (Tab. 44).
Blizka zhoda medzi FULL a CORE profilmi podporuje interpretdciu, Ze opisy person nie su ovplyviiované
neistejSimi hrani¢nymi priradeniami (Obr. 29).

Tab. 44 Suhrny profilov 0sob pre rieSenie k = 3 (FULL vs CORE, t = 0.75).

Cluster 0 1 2
Set FULL CORE (t = 0.75) FULL CORE (t = 0.75) FULL CORE (t = 0.75)
n 79 68 56 41 40 31
core_share 0.86 0.86 0.73 0.73 0.78 0.78
mean max post 0.90 0.94 0.85 0.94 0.83 0.91
Achiever % 28.3 29.1 27.3 279 27.7 27.1
Socializer % 22.0 21.6 26.9 26.8 20.0 20.8
Explorer % 27.2 26.2 37.5 38.9 26.0 26.7
Killer % 22.5 23.1 8.3 6.3 26.3 255
Absorpéna imerzia 4.43 4.48 3.86 3.91 3.48 3.23
Emocna reaktivita 4.03 4.07 2.99 3.02 1.73 1.61
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xplorer (E) —— Cluster 0 FULL {(n=79)
=== Cluster 0 CORE (n=68, 1=0.75)
Cluster 1 FULL (n=56)
Cluster 1 CORE (h=41, T=0.75)
—— Cluster 2 FULL (n=40)
m=e== Cluster 2 CORE (n=31, 1=0.75)

Killer (i) Achjiever (A)

Emotional
Reactivity

Absorptive
Immersion

Obr. 29 Radarové profily person K = 3 (FULL — podklad; CORE - iary). Osi zobrazuju priemery klastrov s vnutroblokovym
Z-skérovanim vypocitané na zaklade pévodnych profilovacich premennych (pomery Bartle A/S/E/K a skére faktora ITQ:
Absorpéna imerzia, emocionalna reaktivita). Pre kazdu personu je ako podklad zobrazeny PLNY profil (priesvitny
vyplneny polygén; priradenia MAP) a CORE profil (Ciara; pripady s maximalnym posteriérnym 2 0,75, t = 0,75) je prekryty
rovnakou farbou.

Pre rieSenie K = 3 pri t = 0.75, sa velkosti segmentov zmensili z FULL na CORE nasledovne: Co 79 - 68
(CORE podiel 0.86), C; 56 = 41 (0.73), a C; 40 = 31 (0.78). Tomu zodpoveda aj ndrast priemernej
maximalnej posteridrnej pravdepodobnosti v CORE (Co: 0.900 = 0.942, C1: 0.849 = 0.937, C,: 0.827 >
0.914), ¢o potvrdzuje, Ze CORE zachytdva priradenia s vyssou istotou.

Identifikdcia person
Na zdklade CORE profilov boli tri interpretovatelné persony pomenované podla ich najviac
diskriminacnych charakteristik:

e  Hraci s vysokou imerziou (segment 0) sa vyznacuju najvyssimi hodnotami Absorpcnej imerzie
aj Emocnej reaktivity pri zaroven relativne vyvaZzenom Bartle profile.

o Explorer-socializer (segment 1) ma dominantnu zlozku Explorer pri stabilne minimalnom
zastupeni Killer.

o Kompetitivny Killer (segment 2) vykazuje vyraznejsi Achiever—Killer mix a zaroven nizsie ITQ
skore, najma v dimenzii Emocnej reaktivity.

Posudenie stability a reprodukovatelnosti

Stabilita zvoleného rieSenia sa hodnotila ako reprodukovatelnost pri prevzorkovani pre fixnd
Specifikdciu z Fazy 2 (GMM s diagondlnou kovarianciou, K = 3) pomocou bootstrapu (B = 200). V kazdom
resampli sa model znovu odhadol pri nezmenenej Specifikacii, ziskali sa MAP priradenia aj posteriérne
pravdepodobnosti a zhoda s referenénou particiou sa vyhodnocovala na respondentoch pritomnych v
danom resampli. KedZe labely klastrov su medzi resamplami permutovatelné, klastre sa pred
vypoctom stabilitnych indexov zosuladili s referenénym rieSenim maximalizaciou prekryvu (Hungarian
matching).

Tab. 45 Stabilita pri prevzorkovani pre zvolené riesenie K = 3 (ARI; diag GMM; n = 175; bootstrap B = 200).

B ARI_mean ARI_median ARI_p10 ARI_p25 ARI_p75 ARI_p90 ARI_min ARI_max share_ARI_gt_0

200 0.475252 0.452848 0.224162 0.30807 0.642789 0.79048 -0.01819 0.966789 0.99

Celkovu uroven rieSenia prezentuje Tab. 45, ktora sumarizuje rozdelenie ARI naprie¢ vSetkymi
resamplami (priemer, median, percentily, minimum/maximum a podiel resamplov s ARI > 0).
Reprodukovatelhost bola stredne vysoka: ARI mal priemer 0.475 a medidan 0.453, pricom
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interkvartilové rozpatie bolo 0.308—-0.643 a rozsah siahal od -0.018 do 0.967. Doélezité je, Ze 99 %
resamplov malo ARI > 0, ¢o znamena zhodu nad droviiou nahody prakticky vo vSetkych prefitovaniach.

Uroveii segmentov prezentuje Tab. 46, ktord ukazuje, ako dobre sa jednotlivé referen¢né segmenty
obnovuju v resamploch — cez prekryv s najlepsie zladenym segmentom (Jaccardova podobnost).
Segment 0 sa obnovoval najkonzistentnejsie (median 0.698), zatial ¢co segmenty 1 a 2 mali nizsi median
(0.573 a 0.506). Zaroven percentily naznacuju, Ze slabsie obnovy sa koncentrujd najma v spodnej Casti
rozdelenia (napr. Py je 0.155 pre segment 1 a 0.000 pre segment 2), ¢o je typicky signal
Stiepenia/zlievania v ¢asti resamplov.

Tab. 46 Obnovitelnost segmentov pri prevzorkovani (Jaccardov prekryv s najlepSou zhodou; diag GMM; K = 3; n = 175;
bootstrap B = 200).

ref_cluster jaccard_mean jaccard_median jaccard_p10 jaccard_p25 jaccard_p75 jaccard_p90
0 0.669467 0.698263 0.403158 0.563681 0.8 0.900196
1 0.552908 0.573214 0.155 0.391865 0.746011 0.882689
2 0.520126 0.505814 0 0.354505 0.724922 0.885043

Uroven jednotlivca a viazba na CORE/BOUNDARY je obsiahnutd v Tab. 47, ktord prepaja stabilitu
priradenia s neistotou: pre kazdého respondenta sa vyhodnotil podiel resamplov, v ktorych bol
priradeny do rovnakého segmentu ako v referenénom rieseni, a tieto hodnoty sa sumarizovali zvlast
pre CORE a BOUNDARY (t = 0.75), celkovo aj po segmentoch. Rozdiel je vyrazny: CORE pripady boli
podstatne stabilnejsie (priemer 0.800; median 0.829) nez BOUNDARY pripady (priemer 0.514; median
0.508). Vnutri segmentov sa tento vzor zopakoval: jadro segmentu O bolo najstabilnejsie (CORE
priemer 0.880), zatial co BOUNDARY pripady v segmente 2 boli najnestabilnejSie (priemer 0.354), ¢o
presne zodpoveda tomu, Ze neistota sa koncentruje na hraniciach a nie v jadre.

Tab. 47 Stabilita na drovni jednotlivca a jej vizba na CORE/BOUNDARY (konzistentnost priradenia; t = 0.75; diag GMM; K
=3; n= 175; bootstrap B = 200).

core_status ref_cluster n stab_mean stab_median stab_p10 stab_p25 stab_p75 stab_p90
BOUNDARY Overall 35 0.513531 0.507937 0.352383 0.366692 0.621097 0.690841
CORE Overall 140 0.800181 0.829268 0.624751 0.755853 0.888222 0.928329
BOUNDARY 0 11 0.645076 0.603306 0.5 0.584164 0.722215 0.792593
BOUNDARY 1 15 0.512876 0.516129 0.36701 0.406299 0.619444 0.658621
BOUNDARY 2 9 0.353847 0.354839 0.291935 0.343284 0.360294 0.396324
CORE 0 68 0.880453 0.889757 0.805833 0.850295 0.917525 0.946518
CORE 1 41 0.728687 0.756522 0.580645 0.656489 0.820313 0.846774
CORE 2 31 0.718656 0.772059 0.539568 0.650326 0.800763 0.822581

Spolu tieto tri pohlady tvoria konzistentny obraz: celkové rieSenie ma zhodu nad nahodou takmer vo
vSetkych resamploch (Tab. 45), segment 0 sa obnovuje najspolahlivejSie a segmenty 1-2 su citlivejSie
na Stiepenie/zlievanie v Casti resamplov (Tab. 46) a nestabilita sa do velkej miery sustreduje do
BOUNDARY zdény, kym CORE jadro segmentov zostava reprodukovatelné (Tab. 47).

Kontrola prostrednictvom externych kritérii

V sulade s metodikou sa analyzovali externé kritérid, aby sa overilo, ¢i sa odvodené persony liSia aj v
charakteristikdch mimo modelu, ktoré neboli pouZité pri konstrukcii spoloc¢ného profilovacieho
priestoru. Skimané kritéria pokryvali behaviordlne charakteristiky (tyZdenny herny cas celkovo aj
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mimo mobilnych hier), preferencné indikatory (preferované Zanre a ich popularita, orientacia na
singleplayer vs. multiplayer) a kontextové a demografické deskriptory (vek a pohlavie).

Tab. 48 Testy externych kritérii (omnibus; BH-FDR).

Criterion Type Effect FULLn FULL FULL FULL FULL CORE CORE CORE CORE CORE
metric test effect p q (BH) n test effect p q (BH)
Age Cont g2 175 H= 0.043 0.009 0.048 140 H= 0.050 0.012 0.098
9.405 8.802
Gender Cat Cramér 175 X2 = 0.259 0.003 0.044 140 X2= 0.294  0.002 0.037
sV 11.780, 12.125,
df=2 df=2
Game_play_ho | Cont &2 175 H= 0.023 0.052 0.139 140 H= 0.039 0.026  0.106
urs 5.910 7.302
Game_play_ho | Cont &2 175 H= 0.030  0.029 0.118 140 H= 0.036 0.032 0.106
urs_no_mobile 7.048 6.917
Game_play_ho | Cat Cramér 175 X2 = 0.178 0.085 0.170 140 X2 = 0.207 0.063 0.111
urs_bin_q4 'sV 11.105, 11.969,
df=6 df=6
multi_single Cat Cramér 175 X2 = 0.127 0.246  0.393 140 X= 0.207  0.050 0.107
'sV 2.806, df 5.984, df
loved_type Cat Cramér 161 X2 = 0.300 0.007 0.048 128 X2 = 0.310 0.033 0.106
'sV 29.058, 24.526,
df =14 df =14
play_Action Cat Cramér 175 X2 = 0.147 0.151 0.268 140 X2 = 0.204 0.054 0.107
'sV 3.781, df 5.850, df
=2 =2
play_Multiplay | Cat Cramér 175 X2 = 0.174  0.071 0.163 140 X2 = 0.157 0.178  0.285
er 'sV 5.280, df 3.454, df
=2 =2
play_Puzzle Cat Cramér 175 X2 = 0.194 0.037 0.125 140 X2 = 0.208 0.048 0.107
'sV 6.620, df 6.061, df
=2 =2
play_RPG Cat Cramér 175 X2 = 0.100  0.415 0.554 140 X2 = 0.043 0.880 0.732
sV 1.757, df 0.255, df
=2 =2
play_Simulatio Cat Cramér 175 X2 = 0.067 0.677 0.833 140 X2 = 0.100 0.499 0.667
n sV 0.780, df 1.387, df
=2 =2
play_Sports Cat Cramér 175 X2 = 0.052 0789 0901 140 X2 = 0.004 0.998  1.000
sV 0.475, df 0.003, df
=2 =2
play_Strategy Cat Cramér 175 X2 = 0.100 0.415 0.554 140 X2 = 0.125 0.335  0.487
'sV 1.757, df 2.187, df
=2 =2
play_Other Cat Cramér 175 X2 = 0.000 1.000 1.000 140 X2 = 0.000 1.000 1.000
sV 0.000, df 0.000, df
=0t =0t
play_None Cat  Cramér 175 X = 0000 1.000 1.000 140  x= 0.000 1.000  1.000
'sV 0.000, df 0.000, df
=0t =0t

Kategdriové kritérida sa vyhodnocovali pomocou testov asocidcie v kontingenénych tabulkach (x?),
pricom velkost efektu sa reportovala cez Cramerovo V. V situdcidch s nizkymi ocakavanymi
pocetnostami (napr. premenna loved_type) sa pouzili permutacné p-hodnoty. Spojité alebo ordinalne
kritéria sa testovali pomocou Kruskal-Wallisovho testu s reportovanim velkosti efektu €2; pri veku
(signifikantnom vo vzorke FULL) sa nasledne realizovali post-hoc parové Mann—Whitneyho testy s
Holmovo-korekciou na urcenie smeru rozdielov. Pri viacndsobnom testovani naprie¢ kritériami sa
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aplikovala kontrola miery faloSnych objavov Benjamini—-Hochberg (FDR) a vzhladom na kritériovo
Specificky missingness sa pri kazdom kritériu uvadzal aj prislusny pocet pozorovani n (Tab. 48).

Reportovanie efektov

Externé kritéria sa pouZili ako post hoc kontrola, ¢i sa tri persony (K = 3) liSia aj v charakteristikach
mimo modelu. Tieto premenné neboli pouzité ani pri konstrukcii spolo¢ného profilovacieho priestoru
u, ani pri vybere K, ani pri definovani CORE/BOUNDARY, s cielom predist kruhovitosti. Vysledky sa
reportuju paralelne pre FULL (vSetky MAP priradenia; n = 175) aj pre CORE (t = 0.75; n = 140), aby sa
overila robustnost voli neistote priradenia. Kategoriové kritérid sa testovali x? asocidciou s
reportovanim Cramerovho V (pri nizkych ocakavanych pocetnostiach sa poufZili permutacné p-
hodnoty, napr. pri loved_type), spojité kritéria sa vyhodnocovali Kruskal-Wallisovym testom s efektom
€? a multiplicita sa kontrolovala Benjamini—-Hochberg FDR osobitne v kaZdej vzorke (FULL, CORE).

Tab. 48 sumarizuje omnibus testy pre vSetky externé kritéria (typ kritéria, metrika efektu, testova
Statistika, p a FDR-korigované qzvlast pre FULL a CORE). Najrobustnejsia asociacia bola pohlavie, ktoré
zostalo signifikantné aj po FDR v oboch analyzach (FULL: V = 0.259, q = 0.044; CORE: V = 0.294, g =
0.037). Vek vykazal v FULL mierny rozdiel medzi personami (¢* = 0.043, q = 0.048), pricom v CORE sa
zachoval rovnaky smer efektu (€% = 0.050), ale po zmenseni vzorky uZ nepresiel FDR (q = 0.098). Ostatné
behaviordlne ukazovatele intenzity hrania (tyZdenné hodiny celkovo aj bez mobilu) mali sice nenulové
efekty, no po FDR neboli podporené ani v FULL, ani v CORE. Preferencné kritéria boli celkovo slabsie:
loved_type bol v FULL este signifikantny (V = 0.300, g = 0.048), no v CORE sa tento signal oslabil (q =
0.106); zanrové indikatory a single/multiplayer premenné FDR nepresli, hoci deskriptivne vzory zostali
smerovo podobné.

Tab. 49 dopliia interpretaciu tym, Ze pre kritéria s omnibus rozdielmi uvadza segmentové deskriptivy
(FULL aj CORE). Pri veku je viditelny stabilny smer: segment 1 ma vyssi median (FULL: 24; CORE: 25)
neZ segmenty 0 a 2 (FULL: 22 a 23; CORE: 22 a 23). Pri pohlavi sa ukazuje, ze segment 2 je vyrazne
muzsky (FULL: 95 % muzov; CORE: 93.5 %), kym segment 1 ma vyssi podiel Zien (FULL: 33.9 %; CORE:
41.5 %) a segment 0 je medzi nimi (FULL: 20.3 %; CORE: 22.1 %).

Tento obraz je konzistentny naprie¢ FULL a CORE, ¢o podporuje zaver, Ze pozorované rozdiely v
externych kritériach su ukotvené najma v jadre segmentov a nie su primarne artefaktom hranicnych
(BOUNDARY) priradeni.

Tab. 49 Segmentové deskriptivy pre kritéria s omnibus rozdielmi (FULL vs CORE)

Segment FULL Vek Vek (priemer £ Zeny Muzi CORE Vek Vek (priemer £ Zeny Muzi
n (median) SD) % % n (median) SD) % %

79 22 2491 +7.28 20.3 79.7 68 22 24.65 £ 6.96 22.1 77.9

1 56 24 29.05+9.97 33.9 66.1 41 25 30.07 £10.46 41.5 58.5

2 40 23 24.03+5.40 5.0 95.0 31 23 24.23 +5.85 6.5 93.5

Na zaver je potrebné zdoraznit, Ze ide o pripadovu $tudiu uréent na ilustraciu metodiky, nie o zaklad
pre generalizované zavery o populacii hracov. Vysledky preto netreba Citat ako dokaz, Ze persony maju
univerzalne platné demografické ¢i preferenéné rozdiely; ich dlohou je ukazat, Ze pipeline dokaze
produkovat segmenty s explicitne reportovanou neistotou a Ze pozorované rozdiely v externych
kritéridch sa (ak sa objavia) koncentruju skor v jadre nez v hraniénych priradeniach. Zaroven tato
ilustracia naznacuje, Ze spoloc¢né profilovanie motivacnej orientacie (Bartle) a dispozicnej imerzie (ITQ)
moze byt prakticky zmysluplné: kombinacia oboch blokov vedie k interpretovatelnym personam a
poskytuje viacrozmerny opis, ktory by jeden blok samostatne zachytaval len CiastocCne.
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Diskusia a zaver

Tato kapitola odpoveda na otazku, ako navrhnut a transparentne reportovat stability-first pipeline pre
viacblokové profilovanie, aby vysledné persony boli replikovatelné, mali explicitne vyjadrenu neistotu
priradenia (CORE/BOUNDARY) a boli overené na externych kotvach nezahrnutych v klastrovani.
Navrhnutd metodika preto nepracuje s personami ako s jednorazovym vystupom jedného behu, ale
ako s vysledkom kontrolovaného rozhodovacieho retazca, v ktorom su klticové kroky explicitné,
auditovatelné a testované pod perturbaciami dat (Scrucca et al.,, 2016), (T. Liu et al.,, 2022).
Prezentovany rdmec zaroven reaguje na dlhodobo artikulované riziko, ze bez jasnej vazby medzi
procedurou a meratelnymi dékazmi sa persony mézu posuvat od empirického zékladu k ,pribehu” a
stavaju sa tazko overitelné ¢i falzifikovatelné (Chapman & Milham, 2006), (Salminen et al., 2020).

Konkrétne, pipeline najprv oddeli konstrukciu spolo¢ného profilovacieho priestoru od hodnotenia, ¢im
minimalizuje kruhovitost: heterogénne meracie bloky sa mapuju do reprezentacii konzistentnych s
meranim, Standardizuju a vyvaZzuju na urovni blokov tak, aby jeden blok nemohol ,prehlasovat” druhy
len kvoli Sirke ¢i variancii. Tento krok je rozhodujuci pre viacblokové nastavenia, kde naivné zretazenie
vedie ku krehkym segmentaciam a k interpretaciam, ktoré v skuto€nosti odrazaju dominanciu jedného
bloku. Zaroven sa explicitne riesi robustnost voci odlahlym pozorovaniam konzervativnym skriningom,
aby sa segmentacia neohybala podla extrémov v malych aZ strednych vzorkach (Farcomeni & Punzo,
2020).

V druhej faze sa segmentacia realizuje pravdepodobnostne (GMM), ¢o prirodzene poskytuje makké
priradenia a teda aj priamu kvantifikdciu neistoty priradenia cez posteridrne pravdepodobnosti
(Scrucca et al., 2016). a tomto zaklade sa zavadza CORE/BOUNDARY reportovanie: CORE zachytava
pripady s vysokou oporou pre priradeny segment a BOUNDARY explicitne mapuje oblast prekryvu,
ktora by inak bola pod tvrdym klastrovanim vynutene ,docistenda” a potenciadlne nadinterpretovana.
Prakticky to znamen3, Ze persony sa interpretujl primarne cez stabilné jadro a neistota sa nepokryva
ad hoc, ale je suc¢astou reportovania aj naslednych kontrol.

Replikovatelnost sa potom netvrdi deklarativne, ale testuje: stabilita rieSenia sa hodnoti
resamplingom, zladenim segmentov naprie¢ resamplami a kvantifikdciou zhody na Urovni riesenia,
segmentov aj jednotlivcov. Tym sa vyber K posuva od ,najlepsSieho interného indexu” k obhajitelnej
volbe, ktora vyvazuje fit, stabilitu a separaciu priradeni — presne tie vlastnosti, ktoré rozhoduju o tom,
¢i st persony pouzitelné pre dizajn a personalizaciu. V tejto logike stabilita neznamena maximalizovat
jeden ukazovatel, ale ukazat, Ze identifikovana struktira pretrvava pri malych kontrolovanych
zmenach a Ze nestabilita sa koncentruje skér v BOUNDARY neZz v CORE.

Napokon, aby persony neboli len ,matematicky pekné”, pipeline uzatvara kritériovo orientovanymi
kontrolami na externych kotvach, ktoré neboli pouzité pri konstrukcii priestoru, pri vybere K ani pri
CORE/BOUNDARY (t. j. su striktne post hoc). Takéto oddelenie priamo adresuje metodologické riziko
kruhového dokazovania a umozZiiuje interpretovat rozdiely ako nezavisli oporu pre prakticku
zmysluplnost segmentov (H. Yu et al., 2019), (Mourer et al., 2023).

Délezité je, ze odpoved na otazku nie je len v popise pipeline, ale aj v tom, Ze bola predviedena na
pripadovej studii: dva odlisSné bloky (kompozicny Bartle a faktorovo reprezentovany ITQ) boli
mapované do spolocného euklidovského priestoru, vyvazené, segmentované GMM a nasledne
vyhodnotené stabilitou aj externymi kritériami. Pripadova stludia nepretvaruje vysledky na populacné
zavery, ale ukazuje, Ze integracia motivacie (Bartle) a dispozi¢nej imerzie (ITQ) v spolo¢nom priestore
je prakticky realizovatelnd a vedie k interpretovatefnym personam s explicitne reportovanou neistotou
priradenia — teda k presne takému typu vystupu, ktory stability-first pipeline sfubuje.
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Hlavny prinos kapitoly je metodologicky. RAmec formalizuje end-to-end pipeline od viacblokového
profilovania po segmentaciu a reportovanie, explicitne zavadza stabilitu a neistotu priradenia ako
kritéria pri volbe a opise riesenia a predpisuje kritériovo orientované post hoc hodnotenie na
externych kotvach, ktoré je od zaciatku navrhnuté tak, aby sa vyhlo kruhovitosti. V pripadovej studii
to viedlo k personam v spolo¢nom priestore reportovanym spolu s istotou priradenia (core vs. hrani¢né
pripady) a overenym pomocou externych premennych. Vysledkom je transparentny zaklad pre
dizajnovu interpretaciu bez nafukovania narativov z Cisto vnitromodelovej Struktury

Generalizdciu obmedzuje viacero faktorov.

Metodologicky je workflow auditovatelny, no vysledky sa mézu menit aj pri rozumnych
analytickych volbach (napr. predspracovanie, vaZenie blokov, oSetrenie nul, pocet
komponentov, nastavenia stability).

KedZe segmentacia pouZiva gaussovské zmesové modely (a zjednodusSenu kovariancnu
$trukturu), odvodené persony odrazaju predpoklady o tvare komponentov a mézu prehliadnut
neeliptickl alebo vyrazne negaussovsku Struktiru; podobne ako pri EM odhade méze byt
rieSenie citlivé na inicializaciu (zmiernené viacnasobnymi Startmi, nie Uplne odstranené).
Resamplingova stabilita navySe neznamenda c¢asovu stabilitu; na td by boli potrebné
longitudinélne alebo test—retest data. Kedze CORE/BOUNDARY vznikd prahovanim podla
posteriornej istoty, stabilitné sumarizacie vypocitané na CORE moziu byt mechanicky
,optimistickejSie”; preto je CORE vhodné chapat ako neistotou riadené reportovanie, nie ako
dokaz externej replikovatelnosti, ktoru treba overit na nezavislych vzorkach. CORE/BOUNDARY
zéroven zavisi od zvoleného prahu t a iné hodnoty moézu menit velkost jadra aj nasledné
porovnania.

Z pohladu pripadovej studie ide o jednu vzorku ziskanu cez IT-orientované univerzitné kurzy a
workshopy; persony tak moézZu odrazat Specifické pozadie, normy a herné navyky
nadreprezentované v tomto ndbore a nemozno ich interpretovat ako univerzélne typy hracov.
Oba bloky st dotaznikové, a preto nest meraci Sum a potencidlnu zavislost od vzorky (napr.
faktorova Struktura imerzie).

Ani Bartleho blok s vynitenym vyberom, ani ITQ sa tu nevaliduju; pouZivaju sa ako meracie
vstupy na demonstrdciu stability-first metodiky, takZe vecné interpretdcie su limitované ich
psychometrickym zakladom. Nuteny vyber v Bartleho skérovani zaroven indukuje kompozi¢nu
(ipsativnu) zavislost; kompozi¢né spracovanie je metodicky primerané, no obmedzuje priamu
porovnatelnost s normativnymi (neipsativnymi) skalami.

Externé kritéria predstavuju len nepriamu aproximdciu dizajnovej relevancie a pozorované
asocidcie mozu byt oslabené meracim Sumom, limitovanou silou, kvalitou dostupnych
externych premennych (Casto sebahodnotenie) alebo vysokou neistotou priradenia pri
hrani¢nych pripadoch.

Napokon, praca sa nezaobera Al-orientovanym alebo datovo-centrickym profilovanim (napr.
prediktivne modely trénované na velkoobjemovej behaviordlnej telemetrii), ktoré je v
personalizacii coraz beZnejSie. Prispevok preto treba citat ako dizajnovo a meranim
informovanu stability-first metodiku segmentacie demonstrovanu na dotaznikovych vstupoch,
nie ako end-to-end Al systém profilovania.

V ramci dalSej préce je v prvom kroku potrebné replikovat postup v rozmanitejsich vzorkach a
kontextoch a overit stabilitu nielen segmentacie, ale aj samotnych mapovani meracich blokov.

Daldim rozirenim je prechod od dotaznikov k behaviorélnej telemetrii a longitudinalnym signalom,
ktoré lepsie reprezentuju redlne zapojenie a adaptacné ciele.
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Napokon je vhodné posunut sa od post hoc rozdielov k intervenénym testom: overit praktickd hodnotu
person tym, Ze sa podla nich bude redlne prispésobovat obsah alebo mechaniky (napr. tempo
davkovania uloh ¢i miera pribehového kontextu) a nasledne sa experimentdlne otestuje, ¢i takato
personalizacia prindsa meratelné zlepsenie vykonu, zapojenia alebo pouzivatelskej skisenosti oproti
nepersonalizovanej verzii.

Prinos pre oblast habilitacie

Prinos tejto sekcie pre oblast habilitacie mozno zhrnut do nasledujicich bodov:

Teoreticky prinos spociva v posune chapania person od jednorazovej interpretacie zhlukov k
disciplinovanému konstruktu, pri ktorom je stabilita predpokladom validity. Persona sa tu
neinterpretuje ako objaveny typ, ale ako empiricky reprodukovatelnd Struktdra, ktora
pretrvdva pri rozumnych perturbaciach dat a analytickych rozhodnuti, a preto je vhodnd na
prenos medzi prostrediami a na opretie dizajnovych rozhodnuti o data.

Metodicky prinos spociva v formalizacii end-to-end postupu, ktory je pouZitelny napriec
pohlfadmi a datovymi vrstvami. Pipeline zavadza blokovo konzistentné mapovanie do
spolo¢ného priestoru, Standardizaciu a vazenie blokov podla kvality a pokrytia, konzervativne
oSetrenie odlahlosti, probabilisticki segmentaciu (napr. GMM) s volbou K podla kombinacie
stability, fitu a separdcie, explicitné reportovanie neistoty cez rozliSenie CORE a BOUNDARY
podla posteridrnej istoty, resamplingovu reprodukovatelnost ako standardny test robustnosti
a post hoc validdciu na externych premennych mimo klastrovania, aby sa predislo kruhovitosti.
Prakticky prinos spociva v tom, Ze pipeline produkuje persony, ktoré su pouzitelné v aplikacii
bez nafukovania narativov: okrem ndzvu a profilu poskytuje mieru istoty priradenia,
identifikuje exempldrnych pouzivatelov vhodnych na dizajnové scendre a oddeluje hrani¢né
pripady, pri ktorych je riziko nespravnej personalizicie vyssie. Tym sa zvysuje transparentnost
aj férovost rozhodnuti odvodenych z person.

Pre multi-view modelovanie pipeline tvori centrdlny integracny mechanizmus celej habilitacie:
umoziuje najprv stabilizovat kazdy pohlad samostatne, premenit typy s napevno
definovanycm zaradenim na pravdepodobnostné ¢lenstva a az potom ich integrovat neskorou
fuziou so zohladnenim stability a pokrytia. V dosledku toho sa spolocny priestor nekonstruuje
z nekontrolovane zmieSanych priznakov, ale z harmonizovanych a auditovatelnych vystupov,
¢im sa znizuje dominancia bohatsich zdrojov, zlepSuje sa praca s nelplnostou a zvySuje sa
prenositelnost naprie¢ virtualnymi prostrediami.
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Viacpohladové profilovanie pouzivatelov

Sucasna hernd analytika aj vyskum virtudlnych prostredi pracuju s datami, ktoré maju prirodzene
viacpohladovy charakter: ten isty pouZivatel je sucasne zachyteny sebaopisom, agregovanymi
ukazovatelmi Uctu a ekonomiky, telemetriou udalosti a pohybu, ako aj odvodenymi procesnymi opismi
spravania. Predchadzajuce kapitoly tieto zdroje analyzuju oddelene z hladiska merania, reprezentacie,
rizik a interpretacie a ukazuju, Ze jednotlivé pohlady sa odliSuju nielen typom neseného signdlu, ale aj
Strukturou a mierou neistoty. Tato kapitola na tieto zistenia nadvazuje integracne: syntetizuje pojmy a
postupy z predchadzajuicich éasti do jednotného metodického ramca, ktory umozini kombinovat
pohlady pri zachovani ich sémantiky a bez neziaducej dominancie jedného zdroja.

Jadrom problému nie je samotnd dostupnost dat, ale porovnatelnost a spolahlivost odvodenych
zédverov. Pohlady sa lisia mierkami, Statistickymi vlastnostami a kvalitou a v readlnych nasadeniach je
typické aj neulplné pokrytie: ¢ast pouzivatelov nevyplni dotaznik, ¢ast ma len kratku telemetriu a
niektoré pohlady existuju iba v Specifickych scendroch alebo na urcitych zariadeniach. Priame spdjanie
priznakov do jedného vektora preto casto zvySuje dimenzionalitu, zvyraziuje dominanciu
najbohatSieho pohladu a vedie k rieSeniam citlivym na analytické rozhodnutia. Zaroven sa v
aplikaénom kontexte vyZaduje interpretovatelnost: profily musia byt vysvetlitelné tak, aby bolo mozné
zdovodnit priradenie pouzivatela a prelozit zistené rozdiely do ndvrhovych a produktovych rozhodnuti.

Vychodiskom integracnej ¢asti je ramec, v ktorom sa viacpohladové data najprv harmonizuju v ramci
vrstiev a aZ nasledne sa porovndvaju a integruju medzi vrstvami. Vrstvy predstavuju skupiny zdrojov s
podobnou povahou merania a typickymi chybami:

e subjektivne udaje (sebaopis a dotazniky),

e agregované ukazovatele (profil Uctu, ekonomika, sumarne Statistiky),

e (Casové rady telemetrie (priebehy spravania v Case),

e procesné reprezentacie (odvodené opisy spravania vo forme epizdd, stavov alebo postupov).

Harmonizacia v tomto kontexte znamena, Ze sa v kazdej vrstve uplatnia primerané transformicie,
Skalovanie a pravidla agregacie tak, aby boli premenné porovnatelné a aby sa obmedzil vplyv Sumu,
odlahlosti a rozdielnej dimenzionality esSte pred samotnou integraciou. V organizachom zmysle tento
postup prirodzene smeruje k neskorej (rozhodovacej) fuzii, v ktorej sa modelovanie realizuje na
jednotlivych modalitdch alebo pohladoch pred ich spojenim; vyskum potvrdzuje, Ze tento pristup
umoznuje flexibilnejsie pracovat s chybajicimi modalitami, kedZe nevyZzaduje okamZitd synchronizaciu
na urovni priznakov, ako je tomu pri skorej fuzii (Gu et al., 2017), (Halim & Uzma, 2018).

Osobitnl pozornost si vyZaduje volba integracnej stratégie, najma v reZime vyraznej nelplnosti a
nerovnomernej kvality pohladov (Ye et al., 2018), (Brbi¢ & Kopriva, 2018). V takomto nastaveni je
prakticky obhdjitelné zacat neskorou fluziou, ked sa kazdy pohlad spracuje samostatne a integracia
prebieha aZ na Urovni vystupov. Rozhodovacia fuzia tak umoznuje kombinovat unimodalne vystupy
(napr. skore alebo pravdepodobnosti) a flexibilne pracovat s chybajicimi modalitami, ¢o potvrdzuju
prehlady multimoddlnej fuzie aj komparativne analyzy skorych a neskorych integracnych rezimov (Jiao
et al., 2024), (Pereira et al., 2023). Praktickou vyhodou je aj to, Ze sa zniZuje potreba imputovat
chybajtice hodnoty vo vysokodimenziondlnom spojenom priestore; ad hoc doplfianie (najma pri
nendhodnom chybani) mozZe zvysovat Sum a vniest skreslenie, preto vyskum o chybajlcich datach
zdbraziiuje opatrnost pri jednoduchych imputicidch a potrebu transparentného modelovania
chybania (Demirtas, 2018).

Takto zvoleny integraény ramec zdroven umoziiuje presnejsSie pomenovat medzeru v existujucich
pristupoch. Komponenty viacpohladového modelovania sa Casto rieSia izolovane: integracia sa
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optimalizuje primarne na vykon, zatial' ¢o kvantifikacia neistoty zostava vedlajsia, hoci prave ona
rozhoduje o dbéveryhodnosti vystupov pri praktickom rozhodovani (Obayemi & Nguyen, 2026), (L.
Huang et al., 2025). Podobne, bez resamplingovej kontroly stability m6zu vznikat segmentacie, ktoré
sa menia pri primeranych perturbacidch dat a su citlivé na analytické volby; literatira o stabilite
zhlukovania pritom ukazuje, Ze stabilita na urovni zhlukov je pouzitelnym kritériom na odliSenie
redlnych Struktdr od artefaktov a Zze detegovana nestabilita ma byt varovanim pred interpretaciou
(Dresen et al., 2008). Z tohto dévodu sa v tejto kapitole stabilita a neistota chapu ako podmienka
interpretdcie, nie ako dodatoc¢ny diagnosticky doplnok.

Na Urovni interpretacie sa prepojenie zisteni naprie¢ vrstvami opiera o triangulacnl logiku
(konvergencia, komplementarita, vysvetlovanie rozporov), ktord metodologicka literatira o integracii
v zmieSanom vyskume povazuje za klU¢ovy nastroj spdjania heterogénnych dokazov bez
preinterpretovania jedného zdroja (Hitchcock & Onwuegbuzie, 2022). Metodika navrhnuta v tejto
kapitole preto stavia na ,stability-first” logike: segmentdcia sa nepovaZuje za pouzitelnd pre
interpretaciu, kym sa empiricky nepreukaZze jej stabilita, a kym sa zadroven transparentne
neodreportuje neistota priradenia. Vrstvova harmonizacia vytvara podmienky porovnatelnosti,
neskord fuzia poskytuje robustnu integracnu liniu pri nedplnych pohladoch a stabilitné hodnotenie
spolu s neistotou sliZia ako brzda proti preinterpretovaniu Struktur, ktoré vznikli ako artefakt
reprezentdcie alebo algoritmického nastavenia.

Ciefom kapitoly je z uvedeného ramca odvodit prakticky pouzitelny a auditovatelny pipeline pre
viacpohladové profilovanie pouzivatelov v hrach a virtudlnych prostrediach. Vychodiskom je, Ze
jednotlivé zdroje nevstupuju do integrdcie v rovnakej podobe: subjektivne dotazniky prirodzene
poskytuju pravdepodobnostné priradenie (napr. cez zmesné modely), agregované ukazovatele zo
suhrnnych logov ¢asto vedu k ,,tvrdym“ typoldgidm bez explicitnej miery istoty a procesné data (taktiky
a epizddy) si vyzaduju najprv segmentaciu spravania v ¢ase a az nasledne umoznuju segmentovat
pouzivatelov podla distribucie tychto prvkov. Metodika preto predpokladd, Ze sa v kazdom pohlade
najprv vytvori porovnatelny vystup — idealne vo forme pravdepodobnostného priradenia alebo
stabilitne odvodeného ,,mdkkého” ¢lenstva — a aZz potom sa riesi integracia naprie¢ pohladmi, pricom
sa explicitne zohladni nelplnost a nerovhomerna kvalita zdrojov.

Pipeline sa opiera o $est nadvazujucich krokov:

e zadefinovat vrstvy a pohlady a urcit, ktoré z nich tvoria procesné reprezenticie spravania
(epizody/taktiky) a ktoré nesu informaciu na profilovanie pouzivatelov,

e harmonizovat data v ramci vrstiev vratane ¢asového ukotvenia a segmentacie ¢asovej osi tam,
kde je potrebna pre tvorbu procesnych ¢rt,

e vykonat pohladové profilovanie pouZivatelov so soft priradenim (pravdepodobnosti) a
explicitnou mierou istoty; zaroven materializovat pokrytie a kvalitu pohladu pre pouzivatela,

e zvolit a aplikovat integracnu stratégiu so zretelom na nedplnost a interpretovatelnost (ako
konzervativny vychodiskovy rezim sa uvazuje neskora fuzia na Urovni pohladovych vystupov
do spoloc¢ného priestoru),

e vyhodnotit stabilitu rieSeni pri prevzorkovani a primeranych perturbaciach (na drovni
pohladov aj po integracii),

e interpretovat profily pomocou trianguldcie naprie¢ pohladmi a nezavislého overovania na
premennych vyhradenych mimo zhlukovania..

Naslednd pripadova Studia ukaze, do akej miery je takto formulovany postup realizovatelny na
realnych datach, ako sa sprava pri Ciastocnom pokryti pohladov a aké kompromisy prinasa pri vybere
integracného rezimu, poctu profilov a prahov istoty.
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Komplexnost tejto ulohy vedie k hlavnej vyskumnej otazke:

e HVO: Ako navrhnut a empiricky overit metodiku viacpohladového profilovania pouZivatelov
v hrdach a virtudlnych prostrediach, ktord integruje heterogénne a neuplné pohlady,
explicitne kontroluje stabilitu a neistotu priradenia a vedie k interpretovatelnym profilom
pouzitelnym v praxi?

Prehlad relevantnych zdrojov

Kazdy pouzivatel vo virtudlnom systéme je definovany r6znymi sadami atributov: od statického profilu
(demografia, nakupy) a dynamickej telemetrie (pohyb, sekvencie akcii) az po odvodené procesné opisy
spravania a socidlne interakcie. Tradi¢né pristupy k analyze dat, ktoré sa spoliehaju na jeden zdroj
informacii, prestavaju byt dostatoénymi, pretoze zachytavaju len Ciastkovy obraz a lahko prehliadnu
vazby medzi zlozkami spravania. Metddy zaloZené na spdjani Udajov do jedného vektora narazaju na
problém vysokej dimenzionality a na stratu Specifickych vzorov v jednotlivych doménach. RieSenim
situdcie je viacpohladové profilovanie, ktoré integruje jednotlivé aspekty tak, aby vysledné profily
poskytovali komplexnejsi a informativnejsi obraz neZ analyza izolovanych pohladov (Chao et al.,
2021a), (Y. Wen & Li, 2025).

Zakladom tohto profilovania je spojenie dvoch typov signdlov: konsenzualneho, ktory sa prejavuje
v podobe zhodnych vzorcov naprieC viacerymi pohladmi, a komplementdrneho, ktory prinasa
pohladovo Specifické informdcie dostupné len v niektorych zdrojoch. Kombinaciou zhody a doplnenia
sa tak da dosiahnut robustnejsi a informativnejsi vysledok nez pri pouZiti jediného zdroja (Haris et al.,
2024), (Chenfeng Guo & Wu, 2022). Do profilu tak mozno zaclenit heterogénne typy dat v podobe
relativne stabilnych charakteristik (napr. Gcet, histdria platieb a iné dlhodobejSie indikatory),
priebezného spravania (Casové vzorce hrania, volby v hre, Uspesnost a progres), priestorové a
interakéné stopy (trajektorie pohybu, kontakty s objektmi a udalostami v hernom svete), ako aj
sociadlne vazby (interakcie medzi hraémi, €lenstvo v skupinach, socidlny vplyv). Kazdy z tychto pohladov
nesie vlastny typ informacie, no su¢asne moze potvrdit alebo spresnit obraz odvodeny z inych zdrojov
(Niu etal., 2023), (Chao et al., 2021b).

Sucasne vsak plati, Ze heterogénnost pohladov je zdrojom metodickych rizik. R6zne pohlady ¢asto
pochadzaju z odlisSnych zdrojov, maju r6zne Statistické rozdelenia, sémantiku a mieru nepresnosti Ci
neurcitosti, ¢o komplikuje ich priamu integraciu a pri naivnom spajani sa mbze zvyraznit Sum,
dominancia jedného pohladu a zaroven sa mozu stratit vztahy medzi pohladmi (Chowdhury et al.,
2025), (Zhenshan Chen et al., 2025). Typickym prikladom je praca v prostredi virtualnej reality, kde sa
problémy prejavuju uz na Urovni merania: ndstroje na hodnotenie zazitku sa liSia v konstruktoch,
polozkach aj psychometrickych vlastnostiach, ¢o priamo ovplyviiuje porovnatelnost a interpretaciu
profilov odvodenych z dotaznikov. Systematicky prehlad dotaznikov vo VR ukazuje, Ze hoci sa ¢asto
meraju rovnaké konstrukty (napr. pritomnost, pouZivatelska skusenost), definicie a polozky sa v
jednotlivych nastrojoch znacne lisia, chyba im Standardizacia, krizova kultirna validacia asu tiez
zataZené subjektivitou, skreslenim pamati a interpretaciou pouzivatela (Bareisyté et al., 2024), (Bruni
et al., 2025). Pri telemetrii sa zase stretdva Sum, odlahlosti nestandardného sprdvania, rozdielne
mierky a vyznamy premennych, spdsoby Cistenia a predspracovania dat (Sifa et al., 2018) a pri
odvodenych procesnych reprezentaciach rozhoduje aj volba segmentacie a post-processingu (Chao et
al., 2021a), (Russell & Norvig, 2021).

Viacpohladové profilovanie preto musi byt postavené najmd na navrhu postupu, ktory udrzi
porovnatelnost naprieé¢ pohladmi, obmedzi dominanciu jedného zdroja a umozni kontrolovat neistotu.
V konkrétnej situdcii je jednym z hlavnych rozhodnuti kedy a ako pohlady integrovat. V literature sa
beZne rozlisuje skora fuzia (spojenie priznakov pred modelovanim) (Haris et al., 2024), (van Loon et al.,
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2024), neskora fuzia (spdjanie rozhodnuti alebo pravdepodobnosti z jednotlivych pohladov) (Ye et al.,
2018) a integracia cez spolo¢nu reprezentaciu, teda mapovanie do spolo¢ného priestoru, v ktorom sa
nasledne vykona zhlukovanie (Hauptmann & Kramer, 2023), (M. S. Chen et al., 2022), (R. Zhou & Shen,
2020), (Trosten et al., 2021). Skora fuzia pracuje so spojenim vstupov, neskora s kombinaciou vystupov
a intermediarna s ucenim spolo¢nych podpriestorov (napr. pomocou CCA alebo neurdnovych sieti) (J.
Wen et al., 2019), (Sahbi, 2019).

Skora a neskora fuzia maju odlisné predpoklady a odlisné rezimy zlyhania (Gu et al., 2017), (Halim &
Uzma, 2018). Zatial ¢o skora fuzia je citlivd na dimenzionalitu a Skalovanie (Purificato et al., 2024),
neskora fuzia moze stracat koreldcie medzi pohladmi (van Loon et al., 2020), (Xiong & Cao, 2025).
Vyber pristupu preto treba vnimat ako priestor pre porovnavanie kandidatnych integracnych rieseni a
nie ako spravnu volbu (Pereira et al., 2023).

Samotné viacpohladové metddy sa v prehladoch casto clenia na pristupy, ktoré optimalizuju
rozdelenie priamo (diskriminacné), a pristupy, ktoré modeluju proces a poskytuju pravdepodobnostné
priradenie (generativne) (Chao et al., 2021a), (Ullmann et al., 2022). V kontexte profilovania
pouzivatelov je prakticky doblezité, Ze pravdepodobnostné formulacie prirodzene nesu mieru istoty
priradenia, a tym podporuju konzervativne rozliSovanie medzi jadrom profilu a hraniénymi pripadmi
(Ramos et al., 2018), (Chuan Guo et al.,, 2017). Na druhej strane, moderné pristupy vyuZivaju aj
nelinedrne reprezentacie (napr. autoenkddery, kontrastivne zarovndavanie ¢i grafové neurdnové siete),
ktoré rozSiruju vyjadrovaciu schopnost modelov, no zaroven posilfiiuji napatie medzi vykonom a
vysvetlitelnostou a ¢asto komplikuju preklad vysledkov do navrhovych rozhodnuti v désledku nizsej
interpretovatelnosti (Chowdhury et al., 2025), (Haris et al., 2024), (Kauffmann et al., 2024). V tejto
praci sa preto neurdnové siete chapu najma ako konceptualne pozadie, nie ako cielova technoldgia.
Hoci neurdnové siete ponukaju silné nastroje na extrakciu priznakov, v doménach vyzZadujucich
pochopenie (ako je psychologické alebo herné profilovanie) je ¢asto potrebné uprednostnit modely,
ktoré umoZznuju prepojenie vysledkov so struktudrou dat (Haris et al., 2024).

Klacovou praktickou komplikaciou multi-view modelovania je netplnost dat. V redlnych nasadeniach
je nepravdepodobné, Ze vsetci pouzivatelia budi mat dostupné vsetky pohlady: ¢ast pouzivatelov
nevyplni dotaznik, ¢ast ma iba kratku telemetriu, niektoré pohlady su viazané na Specifické scenare
alebo zariadenia. Viacpohladové metddy preto musia pocitat s tym, Ze integracia sa bude realizovat v
reZime Ciasto¢ného pokrytia, a Ze kvalita jednotlivych pohladov bude nerovnomerna. Metddy
neuplného viacpohladového zhlukovania (Incomplete Multi-View Clustering - IMVC) sU navrhnuté tak,
aby sa vysporiadali s ¢iastocnym pokrytim dat a integrovali informdcie aj z chybajlcich pohladov (C.
Yang & Yue, 2025), (A. Liet al., 2024), (J. Yu et al., 2023). Niektoré pohlady mézu obsahovat silny signal,
zatial ¢o iné su zatazené Sumom, ¢o mobZe negativne ovplyvnit vysledny model, ak sa s tym nepocita
(napr. pri jednoduchej imputécii priemerom). Struktura chybajlcich dat zvy€ajne nie je ndhodn4, preto
takéto doplfianie moze vniest do analyzy skreslenie (van Loon et al., 2024), (J. Yu et al., 2023).

Navyse, v multi-view profilovani nestaci iba navrhnut integraény mechanizmus; rovnako dolezité je
preukazat stabilitu segmentacie pri prevzorkovani a perturbaciach dat a transparentne reportovat
neistotu priradenia. Stabilitu mozno hodnotit resamplingovo (napr. konsenzus/zhoda naprie¢ behmi,
predikovatelnost rozdelenia, stabilita jednotlivych klastrov), pricom pravdepodobnostné formulacie
prirodzene umozZnuju pracovat s mierou istoty priradenia (Monti et al., 2003), (Tibshirani & Walther,
2005), (Fraley & Raftery, 2002), (Haris et al., 2024).

Pre aplikacné pouzitie je sucasne rozhodujlce, aby boli profily interpretovatelné, t. j. aby bolo mozné
ich odévodnit v terminoch spravania a preferencii, ktoré sa daju preloZit do navrhovych a produktovych
rozhodnuti. Z hladiska ndvrhu profilovania to priamo otvara otdzku, ktoré premenné patria do
zhlukovania (t. j. definuju profil) a ktoré maju zostat bokom na nezavislé overenie (Hennig, 2007). Na
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tomto zaklade sa nasledne uplatfiuje triangulacia ako ramecinterpretacie a validacie naprie¢ pohladmi
(Valencia, 2022), (Hussain et al., 2018):

1. Konvergencia, ktorej primarnym ciefom je hladat zhodu vysledkov naprie¢ nezavislymi
metddami. Ak kvantitativne data (napriklad herna telemetria) a kvalitativne data (napriklad
sebahodnotenie v dotazniku) vedu k rovnakému zaveru, dochadza ku kriZzovej validacii, ktora
vyrazne zvysuje istotu, Ze pozorovany jav je redlny a nie je len vysledkom nahody (Heale &
Forbes, 2013), (Valencia, 2022), (Flick, 2017).

2. Komplementarita je postavena na skutocnosti, Zze rozne pohlady odhaluju odlisné aspekty toho
istého javu. Kym jeden pohlad (napr. logy spravania) moze presne opisat Strukturu a frekvenciu
javu ("co sa stalo"), druhy pohlad (napr. rozhovor alebo kontextové data) objasriuje motivaciu a
priciny ("preco sa to stalo"), ¢im sa vytvara Uplnejsi a detailnejsi obraz o pouzivatelovi (Obikwelu
& Read, 2017), (Schoonenboom & Johnson, 2017).

3. RieSenie rozporov je nevyhnutnou stcastou procesu, pricom nezhoda sa nepovazuje za zlyhanie,
ale za signal, Ze je potrebné prehodnotit meranie, overit kvalitu dat alebo zvazit, ¢i sa spravanie
nemeni v zavislosti od kontextu (Heale & Forbes, 2013), (Valencia, 2022).

V multi-view profilovani ma teda triangulacia dvojitd Glohu. Na jednej strane posilfiuje déveryhodnost
stabilnych zisteni tym, Ze eliminuje bias spojeny s pouZitim jedinej metddy. Na druhej strane chrani
pred preinterpretovanim segmentov, ktoré vznikli ako artefakt jednej reprezentdcie. Bez triangulacie
hrozi, ze vyskumnici budu interpretovat chyby merania alebo 3pecifika jedného zdroja dat ako
skutocné ¢rty profilu pouZivatela (Denzin, 2018), (Heale & Forbes, 2013), (Valencia, 2022).

Metodika multi-view profilovania

Stvorstupriova stability-first pipeline je organizovana tak, aby najprv zafixovala porovnatelné vstupy,
potom vytvorila stabilné pohladové profily, nasledne ich integrovala do spolo¢ného priestoru a
napokon nezavisle overila, ¢o z vysledkov je robustné a prenositelné:

Stage 1: Specifikdcia pohladov a harmonizacia pouZivatelskych reprezentacii zabezpeluje
vytvorenie vychodiskovych predpokladov a prostredia pre multi-view profilovanie: definuju sa
pohlady ako typy zdrojov, urcia sa pravidld harmonizdcie a konstrukcie reprezentacie
pouZivatela, definuju sa funkcie pouzitefnosti a kvality a nastavi sa ramec triangulacie a
nezavislého overovania.

Stage 2: Materializcia pohladov a stabilitné profilovanie pouzivatelov premiena Specifikaciu
na vypoctové vystupy pripravené na integrdciu: materializuju sa reprezentacie v jednotlivych
pohladoch, vypocita sa pokrytie a kvalita na Urovni pouzivatel—pohlad, vykona sa pohladova
segmentacia s konzervativnym vyberom granularit podla stability a diagnostiky, doplni sa
Standardizovand neistota aj pri metddach s tvrdym priradenim (pseudo-pravdepodobnosti z
prevzorkovania a pouzivatelska istota) a urc¢ia sa CORE/BOUNDARY pripady.

Stage 3: Integracia pohladov a konstrukcia spolo¢ného priestoru spdja stabilizované
pohladové vystupy neskorou fuziou tak, aby bola integracia konzistentna aj pri nelplnosti
zdrojov: vyberu sa integracné a triangulacné pohlady, uréia sa globalne a pouzivatelsky
Specifické vahy podla stability, pokrytia a kvality, skonstruuje sa spolocny priestor ako vazena
kombinacia harmonizovanych podpisov a prislusnosti, priebeZzne sa porovnava robustnost cez
alternativne kombinacie pohladov a pripadna segmentdcia v spolo¢nom priestore sa reportuje
s explicitnou neistotou a CORE/BOUNDARY rozlisenim.

Stage 4: Nezavislé overovanie person uzatvara pipeline tym, Ze oddeluje robustné tvrdenia od
citlivych interpretacii a riesi nezhody diagnosticky: vyhodnoti sa konvergencia a
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komplementarita naprie¢ pohladmi, rozpory sa vysvetluju postupne cez pokrytie, kvalitu,
neistotu, stabilitu, ¢asové ukotvenie a citlivost na konfiguraciu, persony sa nezavisle overuju
na vyhradenych premennych mimo zhlukovania (prioritne na CORE, doplnkovo vazené
analyzy) a vystupom je rozlisenie robustného jadra, metédovo zavislej vrstvy a odporucani pre
bezpecény prenos do praxe.

Stage 1: Specifikdcia pohladov a harmonizacia pouZivatelskych reprezentacii

Stage 1 predstavuje Specifikacnt a harmonizaénu etapu pipeline. Jej cieflom je zafixovat, aké datové
pohlady sa pouzivaju, ako sa v nich vytvdra porovnatelna reprezentacia pouzivatela a aké budu
vystupové kontrakty pre dalSie kroky. V tejto etape sa eSte nevykondva segmentdcia pouzivatelov;
Stage 1 iba pripravi jednotné vstupy, ktoré sa nasledne v Stage 2 profiluju a segmentuju stabilitne
orientovanym postupom.

Typy zdrojov a casové ukotvenie

Za jednotku analyzy sa povaZzuje pouzivatel' i €{1,...,N}. Pre kazdy pohlad v €{1,...,V} sa eviduju surové
data D{V.. Ked%e jednotlivé zdroje ¢asto pokryvaju odlidné ¢asové horizonty, Stage 1 zavadza spolo¢né
Casové ukotvenie T, ktoré uréuje reZzim porovnatelnosti (napr. prvé obdobie expozicie, pevné okno,
alebo pravidla pre longitudinalne zhrnutie). Cielom je, aby rozdiely medzi pouZivatelmi neboli
artefaktom toho, Ze jeden pohlad zachytava prvy kontakt s technoldgiou a iny cely rok pouzivania.

V Stage 1 sa zadefinuje mnoZina pohladov tak, aby pokryvala heterogénne zdroje informdcie, pricom
sa nepredpisuje ich konkrétna podoba — doleZitd je rola pohladu a jeho vystupovy kontrakt. Typicky sa
uvazuju napriklad:

e sebaopisné alebo dotaznikové zdroje (konstrukty, preferencie, subjektivne hodnotenia),

e sumarne pouZzivanie (agregované charakteristiky aktivity),

e (Casové vzorce spravania (napr. rozdelenie Studia podla mesiacov v roku alebo pocas semestra),

e procesné/taktické zdroje (pouzivanie taktik alebo reZimov spravania odvodenych z

telemetrie),

e pripadne dalsie Specifické zdroje podla prostredia.
Z hladiska pipeline je rozhodujice, ¢i pohlad poskytuje reprezentaciu vhodnd na profilovanie
pouzivatelov, alebo doplnkovy opis, ktory slUZi najma na interpretaciu a trianguldciu. Stage 1 tymto
krokom explicitne nastavi, Ze taktiky alebo mesiace studia su len jeden z pohladov, nie dominantna
vrstva metodiky.

Harmonizdcia v ramci pohladu
Pre kazdy pohlad sa zafixuju pravidla harmonizacie a konsStrukcie pouzivatelskej reprezentacie.
Formalne sa Specifikuje transformacia

DY = g,(d™), (14)

kde g, pokryva najma jednotné sSkalovanie a konzervativne oSetrenie extrémov, pravidld prace s
chybanim, zjednotenie mierok a agregacii, ktoré su Specifické pre dany zdroj. V tejto etape sa riesi
porovnatelnost vstupu, nie optimalny model.

Harmonizacia sa definuje tak, aby bola auditovatelna a reprodukovateln3; t. j. analytické rozhodnutia
(okna, prahy, agregacie) sa stanovuju ako sucast metodiky, nie aZ pri interpretacii vysledkov.

Reprezentdcia pouZivatela v pohlade

Vysledkom Stage 1 je pre kazdy pohlad definicia pouzivatelskej reprezentacie
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r” e R, (15)

ktora sa v Stage 2 materializuje pre vSetkych pouzitelnych pouzivatelov. Reprezentacia mbze mat rézny
vyznam podla zdroja, no kontrakt ostava jednotny: ide o vektor charakteristik pouZivatela v danom
pohlade, napr.:

e pri ¢asovych vzorcoch spravania méze r” vyjadrit rozdelenie aktivity pouZivatela v ¢ase (napr.
po mesiacoch),

e pri taktickom pohlade méZe r{" zachytdvat mieru pouZivania vybranych taktik alebo ich
kombinacie,

e pri dotaznikoch méze r{" obsahovat $kdlové skére alebo stabilizované dimenzie.

Stage 1 tymto krokom jasne stanovi, Ze charakteristiky pouZivatela su vidy pohladovo viazané.
Segmentdcia pouZivatelov sa realizuje aZz neskor nad tymito reprezentaciami.

Politika pokrytia a kvality
KedZe v multi-view nastaveni nie kazdy pouzZivatel disponuje vSetkymi pohladmi v rovnakej kvalite,
Stage 1 zafixuje pravidla pre dve veli¢iny, ktoré sa materializuju aZ v Stage 2:

e pouZitelnost pohladu pre pouZivatela: m;, = Mv(ﬁi(v)) € {0,1},
e kvalita pohladu pre pouzivatela: q;,, = Qv(ﬁi(")) € [0,1].

Stage 1 $pecifikuje, aké minimalne podmienky musi zdroj spifiat (napr. minimalna expozicia, minimalny
objem pozorovani), a ako sa bude narabat s nizkou kvalitou (maskovanie, znizenie vplyvu, alebo
vyradenie). Tym sa uZ na Urovni metodiky predide tomu, aby sa neskor rozpory medzi pohladmi
zamienali za désledok chybania a Sumu.

Stage 1 zaroven stanovi interpretacny ramec, podla ktorého sa v Stage 4 vyhodnocuje, ako spolu
pohlady suvisia:
e Konvergencia sa chdpe ako sulad signalov naprie¢ pohfadmi tam, kde to vzhladom na ich rolu
a kvalitu dava zmysel.
e sa chape ako legitimne doplnenie perspektiv: pohlady nemusia hovorit to isté, ale maju
prispiet odlisnymi, vzajomne kompatibilnymi informaciami.
e Rozpory sa nerieSia pocitovou interpretaciou, ale diagnostickym sledom, ktory za¢ne pokrytim
m;,, kvalitou g;, a neistotou, a aZ ndsledne zvaZzuje ¢asové ukotvenie 1, kontextové premenné
a metodické rozhodnutia.

Tento ramec je doleZity najma preto, Zze v heterogénnych zdrojoch je ¢ast nezhdd ocakavana a
informativna, kym ina cast je len artefakt merania alebo netplnosti.
Nezdvislé overovanie a auditovatelnost

Na zabranenie kruhovitosti Stage 1 vycleni mnoZinu premennych Z, ktoré sa nepouZiju na tvorbu
segmentov, ale aZ na neskorSie nezavislé overovanie a interpretdciu. Sucasne sa vedie register
rozhodnuti (verzie kontraktov, parametre harmonizacie, definicie pohladov), aby bolo mozné spatne
vysvetlit, z ktorych pravidiel vysledky vznikli.

Vystupy
Stage 1 je ukonceny vtedy, ked' existuje kompletnd a auditovatelna Specifikacia, ktord umozni v Stage
2 materializovat pohladové reprezentacie a vykonat profilovanie. Praktickym vystupom Stage 1 su:

e Katalég pohladov — strucny opis kazdého pohladu (typ zdroja, rola v pipeline, casové
ukotvenie T, ocakavané rizika a typ neistoty).
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o Harmoniza¢né kontrakty — zoznam pravidiel transformdcie surovych dat na harmonizovany
vstup: Skalovanie, oSetrenie extrémov, pravidla chybania, agregacie a normalizacie.

e Vystupové kontrakty reprezentacie pouzivatela — formalna definicia, aki formu ma mat
reprezenticia pouzivatela v pohlade vratane pomenovania dimenzii/¢ft a pravidiel
interpretacie (Co znamena vyssia/nizsia hodnota, aké normalizacie sa pouziju).

o Definicie pokrytia a kvality — Specifikacia funkcii pouZitelnosti a kvality spolu s prahmi a
pravidlami, ako sa bude narabat s nizkou kvalitou (maskovanie alebo znizenie vplyvu).

e Ramec trianguldacie a rieSenia rozporov obsahuje pravidld, podla ktorych sa v Stage 4 bude
rozliSovat konvergencia, komplementarita a rozpory.

e Mnozina premennych pre nezdvislé overovanie — zoznam premennych vyhradenych pre post
hoc validaciu mimo zhlukovania a pravidlo ich nepoutZitia pri tvorbe segmentov.

Stage 2: Materializacia pohladov a stabilitné profilovanie pouzivatelov

Stage 2 je vypoctovd etapa, v ktorej sa podla Specifikdcie zo Stage 1 materializuju pohladové
reprezentdcie pouzivatela, vypocita pokrytie a kvalita a v rdmci jednotlivych pohladov sa vykond
profilovanie/segmentdcia pouzivatelov tak, aby vystupy boli porovnatelné a pripravené na neskoru
integraciu. Kl'dicovou pozZiadavkou Stage 2 je, aby aj segmentdcie, ktoré prirodzene produkuju iba tvrdé
priradenie, boli doplnené o Standardizovanui mieru neistoty.

Materializdcia reprezentdcii

Pre kazdy pohlad v sa aplikuju harmonizaéné pravidla g, a skonstruuje sa pouzivatelska reprezentacia
ri(V) € R,

Sucasne sa materializuju:

m;y, = Mv(')r‘li,v = Qv(')l (16)

t. j. pouzitelnost a kvalita pohladu na pouZivatela a pohlad. Tieto veli¢iny sa nasledne pouzivaju na
konzervativne obmedzenie analyzy (pouZitelni pouZivatelia) a na zohladnenie neistoty vstupu v dalSich
krokoch.

Pohladové profilovanie
Stage 2 vzhladom na potencidlne rdzne zdroje pohladov pripusta dva ekvivalentné rezimy
segmentacie:
e Segmentacie s prirodzenym pravdepodobnostnym vystupom — ak pouzity model poskytuje
pravdepodobnostné priradenie, vystupom je matica prislusnosti

Ky
PO = (o®).> " % =1, (17)
k=1
a odvodené tvrdé priradenie 2i(v) = arg max kPL-(;)- Tento rezim je vyhodny pre neskoru

integraciu, kedZe zachovdva informaciu o neistote.

e Segmentacie s tvrdym priradenim (napr. k-means) — kde metdda produkuje iba tvrdé
zaradenie do jedného zidentifikovanych klastrov. V takomto pripade Stage 2 doplni
$tandardizovanu neistotu tak, aby pohlad spifial vystupovy kontrakt. Prakticky sa pouZivaju dve
komplementarne doplnkové informacie:

o istota zaloZend na geometrii rieSenia (napr. vzdialenost od prototypu alebo separacia
voci najblizSiemu alternativnemu klastru), ktord dava pouzivatelsky Specifické skore
u,
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o reprodukovatelnost priradenia pri prevzorkovani, ktord pre pouZivatela vytvori
frekvenciu priradenia do klastra a tym aj pseudo-pravdepodobnosti

~ 1 .(vb
Pl = 23,1 |2 = k| (18)
kde b indexuje replikacie (bootstrap alebo ind primerana perturbacia).

Vysledkom je teda transformacia, ktora umoznuje pracovat s neistotou aj v pripadoch, kde
povodna metdda pravdepodobnostny vystup neposkytuje.

Stabilita rieSenia a neistota priradenia

Pre pohlady, kde sa voli pocet segmentov K, sa kandidatne rieSenia porovnaju na zaklade stability pri
prevzorkovani a primeranych perturbaciach. Vyber K, sa robi konzervativne: preferuje sa riesenie,
ktoré je reprodukovatelné a interpretovatelné. Ak je segmentacia prevzata (napr. fixné K z
predchadzajucej studie), Stage 2 ju neprepisuje, ale musi ju aspon stabilitne a kvalitativne
diagnostikovat, aby bola kompatibilna s dalsimi etapami.

Stage 2 zabezpeci odliSenie jadra profilu (CORE) a hrani¢nych pripadov (BOUNDARY) na zaklade
dostupnej neistoty. Pri pravdepodobnostnych modeloch sa vyuZiva priamo P™; pri tvrdych
segmentacidch sa vyuZiji doplnkové miery u/" a/alebo p/”. Pointa je rovnaka: segmentécia sa
neprezentuje ako jedna kategdria a pevny typ pre vSetkych, ale ako Struktura s explicitne vyznacenymi
nejednoznacnymi priradeniami.

Vystupy
Stage 2 je ukonceny vtedy, ked je kazdy pohlad spracovany do jednotnej podoby vysledkov, ktord je
pripravena na integraciu a pripadné vazenie. Praktickym vystupom Stage 2 su preto vidy:

e Materializované reprezentacie pouzivatela reprezentovana vektormi charakteristik podla
kontraktu zo Stage 1. Tieto reprezentacie sa vytvoria len pre pouZivatelov, pre ktorych je dany
pohlad pouZitelny; preto sa sulasne pre kazdy pohlad doplni aj pouZitelnost a kvalita na
urovni pouZivatela, t. j. hodnoty m;, a g;,. Tym sa jednoznacne urci, kto je v pohlade pokryty,
a zaroven sa zachyti, ¢i ide o robustné alebo hrani¢né pozorovania.

o Vysledok segmentacie v podobe informacie o pokryti, kvalite a neistote —ak metdéda poskytuje
pravdepodobnostné priradenia, vystupom je matica P, ak ide o segmentéciu s tvrdym
priradenim, vystupom je priradenie doplnené o Standardizovanu informaciu o neistote — bud’
vo forme resamplingovych pseudo-pravdepodobnosti alebo vo forme pouzivatelsky Specifickej
miery istoty.

e Granularita K, a suhrnna stabilita rieSenia, teda miera reprodukovatelnosti profilov pri
prevzorkovani alebo primeranych perturbaciach.

e Na Urovni pouzivatelov sa napokon uréi aj rozliSenie CORE/BOUNDARY v ramci pohladu, aby
bolo zrejmé, kde je priradenie robustné a kde ide o prechodové alebo nejednoznacné pripady.

Stage 3: Integracia pohladov a konstrukcia spolo¢ného priestoru

Stage 3 je integracna etapa, v ktorej sa vystupy pohladov pripravené v Stage 2 spoja do jednotného,
porovnatelného opisu pouzivatela. Jej cielom je skombinovat materializované reprezenticie,
segmentacné vystupy a informdcie o ich neistote tak, aby vznikol spolo¢ny priestor, v ktorom je mozné
konzistentne opisat pouZivatelov aj pri nelplnosti jednotlivych zdrojov. Stage 3 zaroven zavadza
vazenie pohladov tak, aby integrdcia zohladnila pokrytie, kvalitu a stabilitu — teda aby sa opierala o to,
¢o sa v jednotlivych pohladoch ukazalo ako spolahlivé.
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Rozdelenie pohladov

Pre kazdy pohlad v su k dispozicii: pouZivatelské reprezentacie r{", pouzitelnost a kvalita (miy, Qiy),
segmentacny vystup (v konecnom désledku pravdepodobnostny), a stabilitné zhrnutie riesenia (stab,
a K,). Kedze pohlady mézu mat réznu povahu, Stage 3 najprv stanovi, aka ¢ast pohladového vystupu
vstupuje do integracie: pohlad prispieva bud priamo svojou reprezentaciou r”, alebo prisluénostami
k profilom (pravdepodobnostnymi ¢i pseudo-pravdepodobnostnymi), pripadne kombinaciou, ak to
zvysuje interpretovatelnost.

Stage 3 pripusta, Ze nie vSetky pohlady musia v kazdom behu priamo vstupovat do konstrukcie
spolo¢ného priestoru. Preto sa zavadza flexibilné rozdelenie:

e Vi, pohlady — sa pouZiju na integraciu a tvorbu spolo¢ného priestoru,
e Vi pohlady —sa v danom behu ponechaju bokom a pouziju sa triangulacne, t. j. na porovnanie
a diagnostiku rieSeni odvodenych z integracnych pohladov.

Tento rezim ma prakticky vyznam: umoznuje budovat rieSenie z vybranej sady zdrojov a zaroven mat
pripraveny mechanizmus, ako ho porovnat s dalsim pohladom, ktory sa na jeho vzniku nepodielal.
Vnuatorna trianguldcia tym ziska formalne miesto uZ v Stage 3, pri€om nezdvislé overovanie na
premennych mimo zhlukovania ostava vyhradené pre Stage 4.

VidZenie pohladov

V dalsom kroku sa urcia vahy, ktoré riadia, do akej miery jednotlivé pohlady prispievaju do integracie.
Najprv sa kazdému pohladu priradi globadlna vdha w,, ktorda vyjadruje, nakolko je dany pohlad
spolahlivym zdrojom signalu v ramci datasetu. Tato vdha sa odvodi z vystupov Stage 2 — najma zo
stability rieSenia a z miery pokrytia a kvality. Nasledne sa vaha spresni na Uroven konkrétneho
pouzivatela. Pre kazdého pouZivatela a kazdy pohlad sa urci pouzivatel'ska vaha prispevku nasledovne:

e ak pouzivatel vdanom pohlade nema pouzitelné data (m;, = 0), pohlad k nemu neprispieva,

e ak pouZivatel data ma (m;, = 1), prispevok pohladu sa zmensuje alebo zvacsuje podla kvality

e vyslednd pouzivatelskd vaha sa teda sklada z globalnej spolahlivosti pohladu w,, dostupnosti
pre pouzivatela m;, a kvality gi..

vdha prispevku pouZivatela = w, x m;, xq;, (19)

Tym sa integrdcia prirodzene prisposobi neldplnosti dat: pouZivatel nie je penalizovany tym, Ze nema
vSetky pohlady; jeho reprezentdcia sa opiera o dostupné a dostatocne kvalitné zdroje a ich prispevok
je primerany ich spolahlivosti.

Konstrukcia spolocného priestoru

Po zjednoteni formatu a urceni vah Stage 3 skonStruuje spolocny priestor. Kazdému pouZivatelovi sa
priradi integrovana reprezentacia z, ktora vznikne ako vazena kombinacia prispevkov integracnych
pohladov. Metodicky je podstatné, Ze ide o neskora faziu vystupov: integruju sa uZ stabilizované
pohladové podpisy a segmentacné informdcie, nie surové data. Vazenie zabezpedi, Ze pohlady s vyssou
stabilitou a lepSim pokrytim maju primerane vacsi vplyv, zatial ¢o pohlady so slabym signalom alebo
nizkou kvalitou sa premietnu len obmedzene. Stage 3 zdroven zachova auditovatelnost: pre
konkrétneho pouZivatela je mozné spatne ukazat, ktoré pohlady k jeho integracii prispeli a v akej
miere.

KedZe multi-view integrdcia je citlivd na to, ktoré pohlady sa poufZiju, Stage 3 explicitne umoznuje
spustat integriciu opakovane pre rézne podmnoZiny pohladov. Cielom je ziskat diagnostiku
robustnosti a zdrojov konvergencie. V minimalnom reZime sa uvazuju najma:

e rieSenia typu leave-one-out, kde sa jeden pohlad docasne vynecha a pouZzije sa triangulacne,
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e single-view baseline, ktoré ukazu, ¢o prindsa kazdy pohlad samostatne,
e vybrané kombindcie pohladov tam, kde sa o¢akdva konvergencia alebo komplementarita.

Tato cirkuldcia vytvara priamy most k neskorSiemu hodnoteniu rozporov: ak sa persona objavi len v
urcitych kombinaciach, je to informacia o tom, ktoré zdroje ju skutoéne nest a kde mézu byt limity
dané kvalitou alebo pokrytim.

Ak je cielom tvorit findlne persony naprie¢ pohladmi, Stage 3 vykona segmentaciu v spolo¢nom
priestore z; a vystup reportuje s explicitnou neistotou, preferenéne formou pravdepodobnostného
priradenia; ak sa pouzije metéda s tvrdym priradenim, doplni sa neistota analogicky ako v Stage 2
(napr. resamplingovou reprodukovatelnostou). V sulade so stability-first filozofiou sa aj tu rozlisuje
jadro persony a hranic¢né pripady (CORE/BOUNDARY), aby bolo zrejmé, ktoré priradenia su robustné a
ktoré predstavuju prechodové typy.

Pohladové charakteristiky person

Stage 3 ku kazZdej findlnej persone doplni strucny, deskriptivny opis naprie¢ pohladmi. Pre integracné
pohlady sa zhrnu typické hodnoty reprezentdcii aj typické prislusnosti k pohladovym profilom. Zaroven
sa pre triangulacné pohlady, ktoré boli v danom behu ponechané bokom, uvedie, ako sa v nich dana
persona prejavuje — ako doplnkova perspektiva k tomu istému segmentu pouzivatelov.

Takto vzniknuté pohladové podpisy umoznia oddelit tri situacie, ktoré sa v multi-view nastaveni
prirodzene objavuju. Ak sa persona prejavi podobne aj v dalsich pohladoch, ide o konvergenciu a opis
informacie, ide o komplementaritu — pohlady sa dopltiaju a spresiiuju interpretaciu bez toho, aby si
odporovali. Ak sa vSak objavi nezhoda, ktora nie je vysvetlitelna rozdielnou rolou pohladov, popisy
slizia ako vychodisko pre systematicku diagnostiku v Stage 4 (pokrytie, kvalita, neistota, ¢asové
ukotvenie, kontext a citlivost na kombinacie pohladov).

Zaroven sa v tejto faze zdmerne neuzatvara otdzka validity person. Stage 3 poskytuje prehlad a
porovnanie naprie¢ pohladmi, teda podklady pre trianguldciu, no nezavislé overovanie sa realizuje aZz
v nasledujlcej etape na premennych vyhradenych mimo zhlukovania.

Vystupy

Stage 3 je ukonceny vtedy, ked' existuje integrovany opis pouzivatelov v spolo¢nom priestore a ked'je
transparentné, ako k nemu jednotlivé pohlady prispeli a ako sa rieSenie sprava pri alternativnych
kombindacidch pohladov. Praktickym vystupom Stage 3 su:

e spolocny priestor pouzivatelov — integrované reprezentacie z; pre pouzivatelov, ktori maju
aspon jeden pouzitelny integracny pohlad,

e vahy integracie — globdlne vahy pohladov w, a pouzivatelsky Specifické vahy odvodené zo
stability, pokrytia a kvality,

e findlne persony v spoloénom priestore — segmentacny vysledok (preferencéne s
pravdepodobnostnym priradenim), vratane zvolenej granularit a suhrnne;j stability,

e CORE/BOUNDARY na urovni person — oznalenie robustnych exemplarov a hraniénych
pripadov,

e pohladové opisy person — deskriptivne zhrnutia pre integracné aj triangulacné pohlady,
vratane toho, ktoré zdroje personu nesu a ktoré ju len doplfiaju,

e porovnania naprie¢ kombindciami pohladov — sada alternativnych behov (napr. leave-one-out
a vybrané podmnoiZiny), ktoré dokumentuju robustnost person a zdroje konvergencie alebo
rozdielov.
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Stage 4: Nezavislé overovanie person

Stage 4 je validacna a interpreta¢nd etapa. Nadvazuje na persony zo Stage 3, no pracuje s odliSnym
cielom: neoptimalizuje segmentaciu, ale systematicky vyhodnocuje, ¢o je v personach robustné, o je
len komplementarny doplnok a kde sa objavuju rozpory, ktoré si vyzaduju opatrny vyklad. Zaroven
Stage 4 striktne oddeli dva typy evidencie: triangulaciu naprie¢ pohladmi a nezdvislé overovanie na
premennych vyhradenych mimo zhlukovania.

Vstupy a rozsah hodnotenia
Stage 4 pouZiva tri skupiny vstupov:

e vystupy zo Stage 3: findlne persony, CORE/BOUNDARY, spolo¢ny priestor a pohladové opisy
person,

e vystupy zo Stage 2: informacie o pokryti a kvalite (m;,, g;v) a stabilitné zhrnutia rieSeni v
jednotlivych pohladoch (vratane spravania pri alternativnych kombinaciach pohladov),

o vyhradené premenné Z zo Stage 1, ktoré sa nepouZili na tvorbu segmentov a sliZia na nezavislé
overovanie (napr. retencia, vykonnostné vystupy, zataz, férovost, externé skaly).

Ciefom kroku je zhrnut persony v troch rovinach: naprie¢ pohladmi, mimo pohladov pouzitych na
segmentaciu, napriec alternativnymi konfigurdciami, aby sa vysledok neopieral o jedind analyticku
volbu.

Konvergencia, komplementarita a rozpory

Stage 4 najprv vyhodnoti, do akej miery su persony stabilné naprie¢ pohladmi. Opiera sa o pohladové
opisy a o to, ktoré pohlady boli pouZité integracne a ktoré triangulacne.

e Konvergencia sa konstatuje vtedy, ked' sa rovnaky segment pouzivatelov prejavi konzistentne
aj v dalsich pohladoch, pri primeranom pokryti a kvalite. Ide o posilnenie jadra interpretacie:
persona nie je artefaktom jedného zdroja.

e Komplementarita sa konstatuje vtedy, ked pohlady prinasaju rozdielne, ale kompatibilné
charakteristiky: persona moze mat podobné vykonové vystupy ako ind, no odlisny Styl
pouZivania alebo odliSné ¢asové vzorce. V multi-view nastaveni je komplementarita o¢akdvand
a zZiaduca, pokial nevedie k logickému rozporu.

Vystupom tejto Casti je kompaktny prehlad toho, ktoré tvrdenia o persone su opreté o viac pohladov
a ktoré su Specifické len pre jeden zdroj.

Ak sa objavi nezhoda medzi pohladmi, Stage 4 ju najprv diagnostikuje, az potom interpretuje. Postup
je konzervativny a sleduje rovnaku logiku bez ohladu na to, ktory pohlad je v konflikte:

e  Pokrytie a kvalita — Ci rozpor nevznika preto, Ze pohlad je pre danu personu slabo pokryty alebo
nekvalitny.

e Neistota priradenia — Ci rozpor nie je koncentrovany v BOUNDARY (t. j. u prechodovych
pouZivatelov).

e Stabilita rieSenia — ¢i je pohlad (alebo spolo¢ny priestor) stabilny pri prevzorkovani a
perturbaciach.

e Casové ukotvenie a kontext — ¢ pohlady nemeraju inG fazu spravania alebo iny kontext
pouZivania.

e (Citlivost na konfiguraciu pohladov — ¢i rozpor pretrvava aj pri alternativnych kombinaciach
(napr. leave-one-out).

AZ po tejto diagnostike sa rozhodne, ¢iide o meraci artefakt, kontextovy efekt, komplementaritu, alebo
skutocnu heterogenitu, ktora si vyZaduje opatrny popis (napr. Ze persona ma vnutorné podtypy).
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Nezadvislé overovanie a robustnost

Druhou, striktnejSou ¢astou Stage 4 je nezavislé overovanie na premennych, ktoré neboli pouzité na
tvorbu segmentov. Cielom je ukazat, Ze persony sa viazu aj na externé vlastnosti alebo vystupy a nie
su len opisom vlastnych vstupnych ¢rt.

Overovanie sa realizuje tak, aby nebolo citlivé na tvrdé priradenie:

e vysledky sa reportuju prednostne na CORE (kde je segmentdcia najistejsia),
e doplnkovo aj s vazenim podla prislusnosti (ak su k dispozicii pravdepodobnosti),
e skontrolou relevantnych kovariatov, ak by mohli vysvetlit rozdiely lepsie nez samotna persona.

Vystupom nie je len kons$tatovanie rozdielu, ale aj jeho velkost a interpretacia v kontexte pokrytia a
neistoty.

Stage 4 uzatvara interpretaciu tym, Ze odlisi:

e robustné jadro persony — tvrdenia, ktoré s podporené konvergenciou naprie¢ pohladmi a
zaroven sa potvrdia nad Z alebo pretrvaju pri alternativnych konfiguraciach,

o metddo-zavislu vrstvu — tvrdenia, ktoré su citlivé na vyber pohladov, vahy alebo granularitu a
maju byt formulované opatrne.

Vystupy
Stage 4 je ukonceny vtedy, ked' je jasné, ktoré aspekty person su konvergentne podporené, ktoré su

komplementarnym doplnenim a ktoré treba interpretovat opatrne pre moziné rozpory alebo
obmedzenia dat. Praktickym vystupom Stage 4 su:

e triangulacny suhrn person — prehlad konvergencie a komplementarity napriec¢ pohladmi,
vratane toho, ktoré pohlady personu nesu a ktoré ju dopifiaju,

e diagnostika rozporov — zdokumentované pric¢iny nezhéd (pokrytie, kvalita, neistota, cas,
kontext, citlivost na kombinacie),

e nezavislé overenie nad vyhradenymi kontrolnymi premennymi — vysledky testov/porovnani na
vyhradenych premennych mimo zhlukovania (prioritne CORE, doplnkovo vazené analyzy),

e rozdelenie zaverov na robustné jadro a metddovo zavislu vrstvu,

e odporucania pre interpretéaciu a prenos — ¢o je mozné bezpecne prekladat do aplika¢nych
implikdcii a aké su hranice generalizacie.

* %%

Navrhnutd metodika formuluje multi-view profilovanie ako kontrolovany, auditovatelny proces, v
ktorom sa heterogénne zdroje najprv zjednotia na Urovni kontraktov a porovnatelnosti, nasledne sa v
kazdom pohlade vytvoria stabilné pohladové profily s explicitnou neistotou, potom sa tieto vystupy
integruju do spolocného priestoru s vazenim podla kvality, pokrytia a stability, a napokon sa persony
vyhodnotia trianguldciou a nezavislym overovanim mimo zhlukovania. Délezitym vysledkom je, Ze
persona nie je chapanad ako jednorazovy vystup jedného modelu, ale ako Struktura, ktord ma rozlisené
robustné jadro a hranic¢né pripady, a ktorej interpretacia sa opiera o konvergenciu naprie¢ pohladmi,
komplementdrne doplnenie aj transparentnu diagnostiku rozporov. Tymto spdésobom sa dosiahne
rovnovaha medzi interpretovatelnostou a praktickou pouZitelnostou na jednej strane a metodickou
prisnostou na strane druhej — najma v situaciach, kde si data neuplné, zdroje nesu odlisné typy
neistoty a analytické rozhodnutia mézu vyrazne ovplyvnit vysledok. V nasledujltcej pripadovej studii sa
tento postup uplatni na konkrétnom subore pohladov a ukdze sa, ako jednotlivé etapy ovplyviuju
volbu granularit, stabilitu rieSeni, integraciu do spolo¢ného priestoru a naslednu interpretaciu person.
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Pripadova studia: Integracia a fuzia zdrojov

Pripadova studia demonstruje multi-view profilovanie v datovo ukotvenom dizajne, kde sa tri
heterogénne pohlady zjednotia tak, aby sa dali dalej integrovat neskorou fluziou a reportovat
s podporou neistoty. Zmyslom procesu nie je odpovedat na otazky konkrétne otazky z oblasti spravania
pouzivatelov, ale ukazat, ze pri fixovani vstupnych kontraktov a pri stability-first pristupe vznikne
porovnatelny a auditovatelny profil pouzivatela aj vtedy, ked jednotlivé pohlady maju odliSné merania,
Sum a chybajuce data.

V pripadovej Studii sa pouzivaju tieto pohlady:

e V1:sebapopis (motivacia + ponorenie)

e V2:sumarna telemetria (persony z logov) — hrac¢ske metriky odvodené z hernych zdznamov.

e V3: procesny pohlad (epizddy/taktiky) — ziskany z event-telemetrie, kde taktiky mapuji na
pouZivatela.

Vystupom celej case study bude harmonizovana pouzivatelska tabulka, v ktorej ma kazdy pouzivatel:
pravdepodobnostny profil vo V1, pravdepodobnostny profil vo V2, procesné ¢rty z V3, a masku
dostupnosti a kvalitu po pohladoch — ¢o je predpokladom transparentnej neskorej fuzie v spoloénom
priestore.

Specifikacia pohladov a harmonizécia pouZivatelskych reprezentécii

Stage 1 nadvazuje na metodiku rozpracovanu v predchadzajucich kapitolach a v zmysle , stability-first”
filozofie plni predovsetkym Specifikacni a harmonizaénu funkciu. Prakticky to znamena, Ze velka ¢ast
prace, ktora sa v abstraktnej pipeline realizuje prave v Stage 1, uz bola vykonana samostatne v ramci
jednotlivych analytickych linii a v tejto case study sa na fu explicitne nadvazuje a zjednocuje sa do
spolocného ramca.

Typy zdrojov a €asové ukotvenie. V pripadovej Studii sa pracuje s tromi datovymi pohladmi, ktoré sa
liSia mierou subjektivity, granularitou aj casovym ukotvenim.

e Prvypohlad (V1) tvoria sebapopisné dotazniky — Bartleho typolégia a dotaznik ponorenia (ITQ).
Tieto udaje poskytuju priamo pouZivatelska perspektivu a v spracovani su reprezentované
pravdepodobnostnymi clenstvami v segmentoch. Zber dotaznikov prebiehal priebeine od
roku 2024 do oktdbra 2025, takZe ide o prierezové meranie s dlhsim zberovym obdobim.

e Druhy pohlad (V2) je zaloZeny na agregovanej telemetrii a reprezentuje typolégiu sprdvania
odvodenu zo suhrnnych hernych ukazovatelov. Aj tu sa pracuje s pravdepodobnostnym
vystupom segmentdcie.

e Treti pohlad (V3) zachytdva procesnu stranku spravania cez taktiky. Pre kazdého pouzivatela
sa najprv z eventovej telemetrie odvodi ¢as strdveny v jednotlivych taktikdch odvodenych
v predolych kapitolach, ten sa nasledne normalizuje celkovou dizkou hry a vznikne vektor
podielov casu v taktikdch. Tento vektor sa potom segmentuje Gaussovym zmieSanym
modelom, pricom vystupom su posteridrne pravdepodobnosti clenstva v taktickych
segmentoch.

Casové ukotvenie telemetrie (V2 a V3) je sezénne: Udaje boli zbierané v mesiacoch maj a? oktdber.
KedZe dotazniky (V1) vznikali v SirSom ¢asovom rozpéati a telemetria je viazana na pevné okno,
nepouZiva sa jemné parovanie medzi zberom Udajov, ale dizajn sa interpretuje ako prierezovy:
sebapopis poskytuje relativne stabilnu charakteristiku pouzivatela v obdobi zberu, zatial ¢o telemetria
opisuje spravanie v definovanom sezonnom okne.
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Vystupové kontrakty reprezentacie pouiivatela. Stage 1 formalne urcuje, aki formu ma mat
reprezentdcia pouzivatela v danom pohlade. V tejto case study je vystupnym kontraktom najma
pravdepodobnostné ¢lenstvo pouzivatela v pohladovych segmentoch:

Ky
pelon ) Tl =1 (20)

ktoré sa v Stage 2 materializuje pre vsSetkych pouzivatelov, pre ktorych je pohlad dostupny. Pre V1
(dotazniky) je reprezentacia pouZivatela priamo dana vektorom (BITI_kO, BITI_k1, BIT| k2), pre V2
(agregovana telemetria) vektorom (anchor_kO, anchor_k1, anchor_k2, anchor_k3, anchor_k4). V3
(taktiky) ma dvojkrokovy kontrakt: najprv sa pre pouzivatela vytvori vektor podielov ¢asu straveného
v jednotlivych taktikach (¢as v sekundach normalizovany dizkou hry) a nasledne sa tento vektor pouZiva
na odvodenie pravdepodobnostného ¢lenstva (tact_kO, tact_k1, tact_k2, tact_k3, tact_k4, tact_k5),
ktoré je uz priamo kompatibilné s neskorou fuziou.

Dostupnost dat a prekryvy pohladov. Pred daldim spracovanim sa na Urovni pouZivatela zafixovala
dostupnost jednotlivych pohladov a vydislili sa ich prekryvy (Tab. 50). Dostupnost sa formalizuje
bindrnou maskou m;, € {0,1}, kde m;, = 1 znamena, Ze pouzivatel i ma k dispozicii prislusny pohlad v.
V tejto case study plati pravidlo: chybajuci blok hodnot v danom pohlade znamend, Ze pohlad pre
pouzivatela neexistuje (napr. nebol vyplneny dotaznik), nejde teda o dodato¢né vyradenie z dovodu
nizkej kvality. Zakladnd populdcia U* obsahuje pouzivatelov, pre ktorych existuje aspon jeden z
pohladov (V1-V3). V datach sa vyskytol jeden zdznam bez pokrytia (chybaju V1 aj V2 aj V3); tento
zaznam sa do U* nezaraduje.

Tab. 50 Pokrytie pohladov a prekryvy (U*).

Ukazovatel Pocet Podiel z U*
U* (aspon jeden pohlad) | 246 100.0%

V1 = BITI (dotazniky) 175 71.1%

V2 =anchor (telemetria) | 156 63.4%

V3 = tact (taktiky) 150 61.0%
Vinv2nVv3 85 34.6%
lenV1 90 36.6%

len V2 6 2.4%
lenV3 0 0.0%

V2 nV3bezV1 65 26.4%

Struktdra chybania nie je symetricka: takticky pohlad (V3) je v tejto vzorke podmnoZinou telemetrie
(V2), t. j. kazdy pouzivatel s taktikami ma zaroven anchor profil. Naopak, dotaznikovy pohlad (V1) je
dostupny nezavisle len pre cast populacie. Tato asymetria priamo uréuje, na akej podmnoZine
pouzivatelov ma zmysel porovnavat pohlady a ako treba v dalSich krokoch interpretovat rozdiely:
neskora fldzia musi reSpektovat nerovnaké pokrytie a pracovat s maskou m;, ako so zakladnou
podmienkou porovnatelnosti.

Chybajuce hodnoty v blokoch V1-V3 znamenaju, Ze dany pohlad pre pouzivatela neexistuje (napr.
nebol vyplneny dotaznik), nie Ze by bol dodatocne vyradeny pre nizku kvalitu. V datach sa zdroven
ukazuje typicka Struktura pokrytia: takticky pohlad je podmnozinou telemetrie (pouzivatel s taktikami
ma zéaroven telemetriu), kym dotaznikovy pohlad je dostupny nezavisle pre ¢ast populacie.

Kvalita pohladu sa formalizuje veli¢inou qiy € [0,1], ktord vyjadruje mieru spolahlivosti a istoty
reprezentdcie pouzivatela v danom pohlade. KedZe v tejto case study su vystupy pohladov
reprezentované pravdepodobnostnym ¢&lenstvom pi*) v segmentoch, kvalita sa operacionalizuje ako
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istota priradenia. Ako zakladna, jednoducho interpretovatelnda volba sa pouziva maximalna
posteridrna pravdepodobnost

qip = max pP, (21)

ktora je vysoka pri jednozna¢nom priradeni a nizka pri rozloZenej prislusnosti naprie¢ segmentmi. Pri
potrebe jednotnej skaly naprie¢ roznymi K, sa tato veli¢ina preskaluje do intervalu [0,1] vztahom

qi.,—1/K,
Qv = ;VT/K,,V (22)
V dotaznikovom pohlade (V1) sa zaroven pouziva binarny indikator jadra (CORE) odvodeny z prahu

0.75, ktory slizi na odliSenie jadrovych pripadov od hrani¢nych:
core;; = 1[qi; = 0.75]. (23)

Takto zadefinované mi, a qi, tvoria zaklad pre neskoru fuziu a pre interpretaciu pripadnych rozdielov
medzi pohladmi: rozpory sa posudzuju s ohladom na dostupnost pohladu a na istotu, s akou dany
pohlad pouZivatela charakterizuje.

Ramec triangulacie a rieSenia rozporov. V pouzitych datach je porovnatelnost pohladov dana najma
Strukturou pokrytia (Tab. 1): vSetky tri pohlady su dostupné pre 85 pouzivatelov, pricom takticky
pohlad V3 je podmnoZinou V2 (V3 existuje pre 150 pouZivatelov a vzdy spolu s V2). Z toho vyplyva, Ze
triangulacia bude mat dve prirodzené drovne:

e V2vs. V3 sahodnoti navacsej spolocnej mnozine (N = 150) a sluzi ako hlavny test kompatibility
telemetrie a procesnej vrstvy,

e V1vs. (V2,V3) sa hodnoti iba na prieniku vsetkych troch pohladov (N = 85), kde sa sebapopis
interpretuje ako doplnkova perspektiva k spravaniu.

Aby sa nezhody nezamienali s artefaktmi, porovnania sa budu v Stage 4 robit vidy v rezime ,najprv
pokrytie, potom istota“. Prakticky to znamena, Ze medzi pohlfadmi sa porovndvaju iba ti pouZivatelia,
ktori maju oba relevantné pohlady m;y = 1 pre prislusné v), a vysledky sa budu ¢itat oddelene pre
jadrové a hrani¢né pripady podla kvality qiy. Ako jadro sa v tejto case study pouziva: pre V1 indikator
CORE pri prahu 0.75 a pre V2 oznacenie stability ,,strong”; pri V3 sa istota odvodi priamo z rozdelenia
¢lenstva (napr. max p alebo normalizovand entropia). Tym sa ziska jednoduché pravidlo interpretacie:
ak sa nezhody koncentruju v hrani¢nych pripadoch (nizka istota), povaZzuju sa primdrne za désledok
nejednoznacnosti; za ,,rozpor” sa budu oznacovat az situacie, kde sa signaly systematicky rozchadzaju
aj pri vysokokonfidenénych priradeniach.

V praktickej interpretécii sa v Stage 4 budu rozliSovat tri typy vztahov nasledovne:

e Konvergencia - v prieniku pohladov sa ukaze konzistentnd Struktira najma u jadrovych
pripadov (napr. stabilné priradenia vo V2 maju predvidatelné vzory ¢lenstva vo V3, pripadne
sa podobne spravaju aj vo V1 tam, kde je dostupny).

e Komplementarita - V3 sa bude citat ako ,procesna Specifikacia“ V2 (t. j. rovnaky telemetricky
typ sa moze v taktickom pohlade diferencovat na viac rezimov), zatial ¢o V1 sa ocakava ako
vysvetlujlica vrstva preferencii/ponorenia, ktord nemusi kopirovat segmenty spravania, ale
moze s nimi byt kompatibilna cez nezavislé premenné.

e Rozpory - ak sa pri vysokokonfidenénych pripadoch objavi systematicky nesulad, diagnostika
bude postupovat: skontroluje sa, ¢i nejde o efekt pokrytia (porovnanie sa robi len na prieniku),
¢i nejde o efekt nizkej istoty (q), nasledne sa zohladni ¢asové ukotvenie (V1: 2024-10/2025 vs.
V2/V3: méj—oktdber) a aZz potom sa pouZiju premenné vyhradené pre nezavislé overovanie
(demografia, expozicia, preferencie a Zanrové indikatory) na posudenie plausibility a
vysvetlenie.
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MnozZina premennych pre nezavislé overovanie. Na tento Ucel sa vopred vyclenila mnoZina
premennych, ktoré sa nepouziju na tvorbu segmentov — demografické a preferenéné premenné
v nasledovnej Strukture z dotaznikov V1:

e demografia: Age, Gender

e expozicia: Game_play_hours, Game_play_hours_no_mobile
e preferencie a styl: loved_type, multi_single

e Zanrové indikatory: play_*

Materializacia pohladov a stabilitné profilovanie pouzivatelov

Velka Cast profilovania bola realizovana uz v predchadzajucich kapitoldch samostatne pre jednotlivé
pohlady preto je tato sekcie zUZzend na zmaterializovanie vystupov, vypocet pokrytia mi,, odvodenie
kvality giyv. Hoci vystupom pohladu zostdvaju pravdepodobnostné Elenstvd, pre ucely prehladnych
stihrnov a porovnani sa doplni aj dominantné priradenie z" a rozlidenie CORE/BOUNDARY, aby bolo
zrejmé, kde je priradenie robustné a kde ide o prechodové pripady.

Materializacia reprezentacii a pokrytia. Zakladna populdcia U* obsahuje 246 pouzivatelov s aspon
jednym pohladom. Pre kazdy pohlad sa reprezentacia pouzivatela materializuje v kontraktovej podobe
pravdepodobnostnych &lenstiev pi'*), pri¢om dostupné su nasledovné pohlady:

e V1 (BITI; dotazniky): Ny = 175, K; = 3
e V2 (anchor; telemetria): N> = 156, K, =5
e V3 (tact; taktiky): N3 =150, K3 =7

Pohladové profilovanie a pocet segmentov. Na Urovni dominantného segmentu z*! si velkosti
segmentov v jednotlivych pohladoch:

e VI(BITI;K=3,N=175):ko=79, ki =56, k2 =40
e V2 (anchor; K=5, N=156): ko=31, ki =51, k=2, ks =69, ks =3
e V3 (tact; K=7,N=150): ko=13, ki =2, ka=26, ks =2, ka=4, ks =6, ks =97

Toto zhrnutie sltzZi len na kontrolu granularit a pripravenost na Stage 3—4; interpretécia vyznamu
pohladovych segmentov bola rieSena v prechddzajucich kapitolach, globalny pohlad bude vytvoreny
v Stage3-4.

Stabilita rieSenia a neistota priradenia. Stage 2 zabezpeduje pri kazdom pohlade dostupnost jednotna
informdcia o neistote priradenia. V tejto case study sa istota odvodzuje primdrne z
pravdepodobnostného vystupu cez gy = maxk pi'" (pripadne normalizované na [0, 1]). Zarover sa
vyuzivaju pohladovo Specifické indikatory jadra:

e V1 (BITI): CORE je definované prahom 0.75; v datach je v jadre 140/175 (80.0%) pouZivatelov.

e V2 (anchor): kvalita je doplnena stitkom stability; ,,strong” ma 130/156 (83.3%), zvySok tvori
,medium” (14) a ,weak” (12).

e V3 (tact): priradenia su podla posterii prakticky jednoznaéné (maximalna pravdepodobnost je
typicky velmi vysokd), preto sa CORE/BOUNDARY v tejto faze opiera najmi o qis (resp.
entropiu) a pripadné hrani¢né pripady sa identifikuji aZ pri diagnostike vztahov medzi
pohladmi.

Vysledkom Stage 2 je, Ze segmentacia v kazdom pohlade je prezentovana ako rieSenie s explicitne
evidovanou neistotou a s vyznacenym jadrom (CORE) a prechodovymi pripadmi (BOUNDARY), ktoré su
dolezité pri neskorej fuzii a pri hodnoteni konvergencie/komplementarity (Tab. 51).
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Tab. 51 Zhrnutie materializovanych pohl'adov a pohladového profilovania (Stage 2).

Reprezentacia Velkosti segmentov .
) o ) o CORE/BOUNDAR  CORE (pocet /
Pohlad pouzivatela Kv Nv podla z{ = arg max Istota/kvalita (q'i) . .
Y pravidlo podiel)
(kontrakt) pi¥
V1 (BITI; pi® = (BITI_kO, 3 175  ko=79,ki=56, k» = i1 = maxk pi? CORE, ak (q'i1 > 140 / 80.0%
dotazniky) BITI_k1, BITI_k2) 40 0.75)
V2 (anchor; pi® = (anchor_kO, 5 156  ko=31,ki=51, k=2, g'i2 = maxk pik? CORE, 130/83.3%
telemetria) ..., anchor_k4) ks=69, ka=3 stability: ak stability = (medium = 14,
oznacenie stability weak/medium/stron strong weak =12)
g
V3 (tact; pi® = (tact_ko, ..., 7 150  ko=13,ki=2, ka=26, g'i3 = maxk pik® prakticky vietko 150/ 100.0%
taktiky) tact_k6) ks=2,ka=4,ks=6, ke min (q') =0.9996 CORE (napr. (g3
GMM nad podielmi =97 >0.95))
Casu v taktikach

Stage 2 tymto krokom zjednocuje pohladové vystupy do spolocnej, integracne kompatibilnej podoby:
véetky tri pohlady poskytuju pravdepodobnostné €lenstva pi", takZe neistota je v Stage 2 dostupna
priamo cez q’iy= max p. V3 je v tejto vzorke takmer deterministicky (minimalna maximalna posteriorna
pravdepodobnost je priblizne 0.9996), preto sa CORE/BOUNDARY rozdiely budd prakticky prejavovat
najmad vo V1avo V2.

Integracia pohladov a konsStrukcia spolo¢ného priestoru

Rozdelenie pohladov. V pouZitej vzorke je Struktira pokrytia vyrazne asymetricka (Tab. 1). U*
obsahuje 246 pouzivatelov, pricom V1 (dotazniky) ma 175 pouzivatelov, V2 (telemetria/anchor) 156 a
V3 (taktiky) 150. Zaroven plati, Ze V3 je podmnoZinou V2 (taktiky existuju iba tam, kde existuje
telemetria), kym V1 je dostupny nezavisle len pre ¢ast populacie. Tato Struktdra prirodzene vedie k
dvom integraénym rezimom:

e Hlavny integracny beh: Vint = {V2, V3}, Vi = {V1}, kde plati, Ze V3 (taktiky) je podmnoZinou V2
(telemetria), takZe ziskame najvacsi behavioralny prienik bez toho, aby riesenie bolo citlivé na
to, ¢i pouzivatel vyplnil dotaznik. Integracna mnozina ma 156 pouzivatelov (vSetci s V2), z toho
150 ma aj V3.

e (Citlivostny beh: Vi = {V1, V2, V3} iba na prieniku 85 pouzivatelov s cielom kontroly, ako sa
integracia sprava, ked ' maju vsetci pouZivatelia rovnaké pokrytie (bez rozliSovania na chybajuci
pohlad vs. odlisny typ pouzivatela).

Vazenie pohladov sa opiera o informacie, zo Stage 2: globalnu spolahlivost pohladu odvodent z

pokrytia a zo stability/istoty rieSenia (Tab. 52) a pouZivatelsky Specifickej istotu, ktora zachytava, éi je
priradenie pouzivatela v danom pohlade jednoznacné.

Tab. 52 Globalne vahy pohladov odvodené z pokrytia a stability (Globalna stabilita: V1 = podiel CORE0.75, V2 = priemer
mapovania stability weak/medium/strong - 0.5/0.75/1.0, V3 = priemerna normalizovana istota z posterii).

Pohlad Kv Nv Pokrytie Nv/IU*| Globalna stabilita Priem. kvalita qi,v Globalna vaha wy
V1 (BITI) 3 175 0.711 0.800 0.801 0.569
V2 (anchor) 5 156 0.634 0.939 0.864 0.596
V3 (tact) 7 150 0.610 1.000 1.000 0.610

Na urovni pouZivatela sa prispevok pohladu urci ako
Aiy = Wy My iy, (24)

pricom m;, = 0 automaticky znamena nulovy prispevok pohladu. Aby bola reprezentdcia porovnatelna
napriec pouzivatelmi s roznym pokrytim, prispevky sa normalizuju iba cez integracné pohlady:
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Aivp
Ay = = (25)

Tym sa zabezpedi, Ze pouzivatel nie je penalizovany za chybajuci pohlad; jeho spolo¢ny opis sa opiera
o to, ¢o je dostupné, a v primeranej miere zohladnuje istotu priradenia.

Konstrukcia spolo¢ného priestoru vychadza z toho, Ze v kaidom pohlade uz existuje
pravdepodobnostny vektor ¢lenstva. V hlavhom integracnom rezime (V2+V3) sa preto pre pouZivatela
vytvori integrovand reprezentacia ako vazené spojenie pohladovych ¢lenstiev:

2 3
zi = [aiy Pi( ), @3 Pi( ], (26)

kde pi® = (anchor_kO, ..., anchor_k4) a p{® = (tact_kO, ..., tact_k6). Vektor z; tak tvori spoloény priestor,
ktory je priamo auditovatelny — pre konkrétneho pouzivatela je mozné spatne ukazat, ¢i prispel iba V2
(napr. v pripadoch bez V3) alebo aj V3, a s akou vahou. V citlivostnom reZime na prieniku (V1+V2+V3)
sa analogicky konstruuje z zo vetkych troch pohladov, pricom dotaznikovy vektor pi* sa stava
plnohodnotnou sucastou integracného podpisu.

Pohladové charakteristiky person. V oboch integracnych nastaveniach sa pocet komponentov GMM
volil konzervativne kombinéaciou informac¢ného kritéria a poziadavky na minimalnu velkost persony.
Kandidatne rieSenia sa porovnali podla BIC, pricom sa sucasne kontrolovalo, ¢i nevznikaji mikro-
klastre, ktoré su pre reportovanie person nevhodné.

V behavioralnom spolo¢nom priestore V2+V3 BIC klesa pri prechode z K = 2 aZ po K = 6 a dosahuje
minimum pri K = 6 (BIC = -13393.9). Pri K = 4 a K > 7 sa objavuju velmi malé klastre, o by viedlo k
neinterpretovatelnym alebo nestabilnym personam. Rie$enia K = 5 a K = 6 u? spifiaju poZiadavku na
minimalnu velkost segmentu (n = 11, resp. 13), pricom K = 6 poskytuje lepsi kompromis medzi fitom a
granularitou bez vzniku mikro-klastrov, pre V2+V3 sa preto zvolilo K = 6.

VrozSirenom spoloc¢nom priestore V1+V2+V3 na prieniku vSetkych pohladov (N = 85) je situdcia odlisna
najma v dosledku mensej vzorky. BIC klesd od K = 2 po K = 4 a minimum dosahuje pri K = 4 (BIC =
-7342.2), pricom rieSenie zaroven nevytvara malé klastre (n = 10). Pri K = 5 sa BIC vyrazne zhorsi a
objavia sa malé segmenty, preto sa ako najlepsia volba podla BIC ukazalo K = 4.

Podla metodiky sa ku kaZdej findlnej persone dopifia struény, deskriptivny opis naprie¢ pohladmi.
V aktualnej prezentdcii sa vSak kvoli jednoduchSiemu sledovaniu toku zamerne kvéli jednoduchsej
auditovatelnosti nepristupuje k pomenovaniu, ale pouZiva sa oznacovanie zalozené na pohladovych
podpisoch. B pre V1 (BITI), A pre V2 (anchor), T pre V3 (tact). Ak je rozdelenie v pohlade vyrazne
zmieSané, uvadza sa aj druhy najcastejsi profil.

Persony v behavioralnom spolo¢nom priestore V2+V3. V hlavhom integrachom behu (V2+V3; N = 150;
K = 6) boli persony ziskané segmentaciou v spolocnom priestore. Tab. 53 uvadza velkost persony,
dominantné pohladové podpisy V2 a V3 (vratane druhej najcastejSej volby, ak je relevantnad) a podiel
strong v anchor level ako doplnkovy indikator robustnosti V2.

Tab. 53 Persony v spoloénom priestore V2+V3 (GMM, K = 6, N = 150).

Persona n V2 (anchor; top1, top2) anchor level = strong V3 (tact; top1, top2) max p min max p
PO 26 A3 (80.8%), Ad (11.5%) 96.2% T2 (100.0%) 1.000000  1.000000
P1 36 A1(97.2%), AO (2.8%) 75.0% T6 (100.0%) 0.997631  0.950513
P2 13 A1(61.5%), A0 (23.1%) 92.3% TO (100.0%) 1.000000  1.000000
P3 36 A3 (100.0%) 80.6% T6 (100.0%) 1.000000 1.000000
P4 25 A0 (96.0%), A3 (4.0%) 76.0% T6 (100.0%) 0.999998  0.999938
P5 14 Al1(42.9%), A3 (28.6%) 85.7% T5 (42.9%), T4 (28.6%)  1.000000  1.000000
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Istota priradenia v tomto rieSeni je vysokd (maximalne posteriorné pravdepodobnosti su prevazine
blizke 1).

Persony na prieniku V1+V2+V3. V citlivostnom behu, kde sa integruju vsetky tri pohlady, sa pracuje
iba na prieniku dostupnosti (N = 85; K = 4). V Tab. 54 su persony opat reportované strukturalne cez
dominantné profily v kazdom pohlade a dopliia sa podiel pripadov oznaenych ako jadro
dotaznikového pohladu (CORE pri prahu 0.75 podla definicie v Stage 2).

Tab. 54 Persony v spolo¢nom priestore V1+V2+V3 (GMM, K = 4, N = 85).

Persona Podpis V1 (BITI; BITI CORE Podpis V2 (anchor; anchor level = Podpis V3 (tact; max min

topl, top2) (0.75) topl, top2) strong topl, top2) p max p

PO 53 BO (45.3%), 69.8% Al (41.5%), 83.0% T6 (100.0%) 1.000 1.000
B1(35.8%) A0 (32.1%)

P1 12 B2 (41.7%), 83.3% A3 (100.0%) 100.0% T2 (83.3%), 1.000 1.000
B1 (41.7%) T5 (16.7%)

P2 10 BO (50.0%), 70.0% Al (70.0%), 90.0% T0 (100.0%) 1.000 1.000
B1 (30.0%) A0 (20.0%)

P3 10 BO (60.0%), 90.0% A1 (50.0%), A 80.0% T4 (40.0%), 1.000 1.000
B2 (30.0%) 2 (20.0%) T1(20.0%)

Vizba medzi rieSeniami. KedZe druhy beh pouziva iba prienik N = 85, je uZito¢né ukazat, ako sa
jemnejsie behavioralne riesenie (6 person) zlieva do konzervativnejsieho trojpohladového riesenia (4
person). Nasledujuca kontingenéna tabulka 6 uvadza mapovanie na spolo¢nych pouzivateloch.

Tab. 55 Kontingenéna tabulka: persony V1+V2+V3 (riadky) vs. persony V2+V3 (stipce), N = 85.

V1+V2+4V3\V2+V3 | PO P1 P2 P3 P4 PS5
PO 0 22 0 13 18 O
P1 10 O 0 0 0 2
P2 0 0 10 o0 0 0
P3 0 0 0 0 0 10

Tab. 55 ukazuje, Ze trojpohladové rieSenie spdja Cast behavioralnych person (najm& v oblasti
Zaroven je zrejmé, ktoré persony su prenesené takmer jednoznacne (napr. P2 na P2; P3 na P5), a ktoré
vznikaju z kombinacie viacerych behaviordlnych person. Tieto Udaje slUZia ako vychodisko pre Stage 4,
kde sa uz systematicky vyhodnoti, ¢i ide o konvergenciu, komplementaritu, alebo o rozpory, ktoré si
vyzaduju dalSiu diagnostiku.

Nezavislé overovanie person

Stage 4 nadvazuje na Stage 3, kde sa ku kazdej persone vytvoril pohladovy popis (dominantné profily
v integracnych pohladoch) a tym sa pripravili podklady na rozliSenie konvergencie, komplementarity a
rozporov. V tejto case study sa Stage 4 opiera o dva ziskané pohlady avsak pri redlnom nasadeni ich
moze byt aj omnoho viac.

Konvergencia, komplementarita a rozpory. V hlavnom rieSeni V2+V3 st integracné popisy v telemetrii
a taktikach velmi jednoznacné (zodpovedaju dominantnym profilom v V2 aj V3), takZe jadro person je
dobre Citatelné uz v rdmci integracnych pohladov. Trianguldacia sa realizuje tak, Ze sa pre kazdu personu
pozrie, ako sa prejavuje v dotaznikovom pohlade V1 tam, kde je dostupny (t. j. na prieniku s V1). KedZe
V1 nie je dostupny pre vsetkych v V2+V3, pri interpretdacii sa explicitne uvadza aj velkost prieniku.
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Zaroven sa oddeluje robustné jadro od menej istych pripadov pomocou kvalitativnych indikatorov z
per-view analyz: pre V2 sa ako CORE pouziva anchor level = strong, pre V1 sa ako CORE pouziva prah
0.75 a doplnkovo sa uvadza dual-CORE (suc¢asne CORE vo V1 aj V2) na tom istom prieniku (Tab. 56).

Tab. 56 Triangulacia person V2+V3 dotaznikovym pohl'adom V1 (na dostupnom prieniku).

Persona n Popis V2 Popis V3 CORE V2 ns Popis V1 CORE V1 Dual-CORE
(V2+v3) (top2) (top2) (anchor Vi (top2; lens (BITI_core_75; len s (V1+V2;len
strong) V1) V1) sV1)
PO 26 A3 (80.8%), T2 (100.0%) 96.2% 10 B1 (40.0%), 80.0% 80.0%
A4 (11.5%) B2 (40.0%)
P1 36 A1(97.2%), T6 (100.0%) 75.0% 22 BO (54.5%), 72.7% 59.1%
AO (2.8%) B1(27.3%)
P2 13 Al (61.5%), T0 (100.0%) 92.3% 10 BO (50.0%), 70.0% 60.0%
A0 (23.1%) B1 (30.0%)
P3 36 A3 (100.0%) T6 (100.0%) 80.6% 13 B1(61.5%), 61.5% 61.5%
BO (23.1%)
P4 25 A0 (96.0%), T6 (100.0%) 76.0% 18 BO (50.0%), 72.2% 61.1%
A3 (4.0%) B1 (27.8%)
P5 14 Al(42.9%), T5 (42.9%), 85.7% 12 BO (50.0%), 91.7% 83.3%
A3 (28.6%) T4 (28.6%) B2 (33.3%)

V rdmci Stage 4 sa pohladové popisy Citaju v troch reZimoch:

Konvergencia sa v tomto kroku chdpe predovsetkym ako fakt, Ze persony maju stabilny a
jednoznadny podpis v integraénych pohladoch (V2 a V3) a Ze triangulacny pohlad V1 sa k nim
viaze konzistentne vSade tam, kde je dostupny, t.j. zmysel persony nie je oprety o jediny zdro;j:
tam, kde existuju dotaznikové data, nevznikd voci behaviordlnemu jadru ndhodny alebo
protireCivy obraz. Napriklad v rieSeni V2+V3 je persona P2 jasne definovand integracnymi
pohladmi: v telemetrii md dominantny podpis Al (A1 61.5% ako top1; A0 23.1% ako top2) av
taktikach je prakticky homogénna TO (100%). Tam, kde je dostupny dotaznikovy pohlad (na
prieniku je pre P2 n = 10), sa k tejto persone viaze konzistentny profil aj v V1: dominuju BO
(50%) a B1 (30%) a zadroven je podiel jadra dotaznikového pohladu CORE V1 = 70% (a pri
spolo¢nom jadre V1&V2 je dual-CORE = 60%). V zmysle Stage 4 to znamena, Ze persona ma
stabilné behavioralne jadro (V2, V3) a V1 k nej neprindsa ndhodny alebo protirecivy obraz, ale
konzistentne sa pripdja tam, kde je k dispozicii.

Komplementarita sa prejavuje vtedy, ked' triangulacny pohlad V1 pridava informdciu, ktora je
odlisna, no kompatibilnd s integracnym jadrom. Typickym prikladom je situacia, ked sa v
spravani objavia podobné persony (napr. skupiny s dominantnou taktikou T6), no V1 ich dalej
diferencuje: persony P1/P3/P4 sa sice v procesnej vrstve prekryvaju cez T6, ale liSia sa anchor
podpisom a zaroven vykazuju odliSné zloZenie BITI na prieniku. Takéto rozdiely sa
neinterpretuju ako konflikt, ale ako doplnenie perspektivy, ktoré spresfiuje opis toho istého
segmentu pouzivatelov.

Za rozpor sa v tejto fdze nepovazuje samotna nezhoda medzi pohladmi. Rozpor sa konstatuje
aZz po diagnostike, ktora vyluci jednoduché vysvetlenia: Ze ide o artefakt nerovnakého pokrytia
(malé n s V1 v niektorych personach), o dosledok rozdielnej kvality alebo neistoty (CORE vs.
BOUNDARY), pripadne o citlivost na konfiguraciu pohladov (napr. zmena pri pridani V1 do
integracie alebo pri leave-one-out behu). Az ked' sa nezhoda udrZi aj po tychto kontrolach, ma
zmysel interpretovat ju ako meraci artefakt, kontextovy efekt alebo skutoénu heterogenitu,
ktora si vyzaduje opatrny popis v dalSej Casti Stage 4.

Nezavislé overovanie arobustnost. Citlivost na vyber pohladov sa prezentuje pridanim V1 do
integrovaného pohladu, pricom sa pracuje len na prieniku N = 85 a zaroven sa zmeni optimalna
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granularita (K = 4). Je délezité zdokumentovat, ktoré persony su robustné jadro (prenasaju sa
jednoznacne) a ktoré su skor metddovo zavisla vrstva (jemné delenie, ktoré sa pri zmene konfiguracie
zlieva). Vysledky mapuje Tab. 57.

Tab. 57 Mapovanie person V1+V2+V3 (riadky, K = 4) na persony V2+V3 (stipce, K = 6) na prieniku N = 85.

index | PO P1 P2 P3 P4 P5
PO 0o 22 0 13 18 O
P1 100 O 0 0 0 2
P2 0 0 10 O 0 0
P3 0 0 0 0 0 10

Z hladiska Stage 4 je dolezité posudit, do akej miery si persony robustné voéi zmene konfiguracie
pohladov, teda Ci sa zachovavaju aj pri alternativnej integracii na prieniku V1+V2+V3. Kontingencna
tabulka mapovania ukazuje, Ze niektoré persony sa prendsaju takmer jednoznacne: na spolo¢nom
prieniku sa napriklad pozoruje prakticky priame mapovanie P2 na P2 a P3 na P5. Takéto pripady
predstavuju prirodzenych kandiddtov na robustné jadro — ich existencia a zloZenie nie su viazané na
konkrétnu volbu integra¢nych pohladov, ale pretrvavaju aj po rozsireni integracie o dotaznikovy
pohlad.

Naopak, mapovanie zaroven ukazuje, ze vyrazna Cast pouzivatefov s dominantnou taktikou T6 sa v
trojpohladovej integracii zlieva do jednej dominantnej persony (riadok PO). To naznaduje, Ze jemnejsie
delenie T6-skupiny v behavioralnom rieseni V2+V3 (persony P1/P3/P4) je do istej miery citlivé na
konfiguréciu pohladov a velkost prieniku. V terminoldgii Stage 4 to znameng, Ze ide skér o metddovo
zavislu vrstvu opisu: moze niest uzitoénu informaciu, ale jej formulacia ma byt opatrnejSia a ma byt
podopretda dalSimi diagnostikami (pokrytie, kvalita, alternativne behy) a ndslednym nezavislym
overenim na premennych mimo zhlukovania.

Nezavislé overovanie person pouZiva premenné, ktoré nevstupovali do segmentdcie (demografia,
herné preferencie). Overovanie sa reportuje deskriptivne pre vSetkych a prioritne na CORE (aby sa
minimalizoval vplyv hrani¢nych pripadov).

Tab. 58 Nezavislé premenné Z podla person V2+V3.

Game_pla  Game_play_ho loved loved
Perso Age Age . n l loved_t
n ) y_hours urs_no_mobile male multi type type
na mean median ) ) gender ypen
median median top top_n
PO 26 22.80 23.0 6.25 5.5 10 70.0 50.0 Action 33.3 9
P1 36 22.23 22.0 16.00 11.5 22 77.3 54.5 Action 42.9 21
P2 13 21.50 21.5 15.00 10.0 10 100.0 50.0 Action 33.3 9
P3 36 23.38 23.0 14.50 10.0 13 92.3 69.2 RPG 58.3 12
P4 25 22.44 23.0 14.50 12.0 18 88.9 50.0 Action 38.9 18
P5 14 26.00 22.5 11.50 9.0 12 66.7 41.7 RPG 333 9

Formalne porovnania sa navrhuju tak, aby boli robustné voci neidealitam (malé skupiny, negausovské
rozdelenia, nerovnaké variancie) a aby minimalizovali vplyv neistej segmentacie. VSetky porovnania sa
robia prioritne na CORE (t. j. na podmnoZine s najistejSim priradenim). CORE sa v tejto case study
odvodzuje z dostupnych indikatorov istoty v pohladoch (V2: anchor level = strong; V1: BITI_core_75;
pripadne ich kombindcia). Tym sa zniZuje riziko, Ze rozdiely budu dosledkom hrani¢nych priradeni.

Nezdvislé premenné (demografia a preferencie) su dostupné iba na prieniku pohladov, kde boli
vyplnené validacné polozky. Preto sa formdlne porovnania medzi personami realizovali prioritne na
dual-CORE podvzorke: pouzivatel je zahrnuty, ak ma V2 CORE (anchor level = strong) a zaroven V1
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BITI core_75 =1, Co predstavuje N = 56 pouzivatelov. V rieSeni V2+V3 (K = 6) maju persony velkosti {8,
13, 6, 8, 11, 10}, v riedeni V1+V2+V3 (K = 4) {32, 10, 6, 8}.

Pre Ciselné premenné (napr. age, Game_play_hours, Game_play_hours_no_mobile) je vhodné pouzit
neparametrické testy. Ak sa porovnavaju viac nez dve persony, prirodzena volba je Kruskal-Wallis,
pretoze nepredpoklada normalitu a je stabilnejsi pri roznych rozdeleniach. Pri signifikantnom vysledku
sa nasledne pouZiju post hoc parové porovnania (napr. Dunnov test) s korekciou na viacnasobné
testovanie, pricom popri p-hodnotach sa reportuje aj velkost efektu. Pre premenné v skimanej vzorke
Ziadny test nebol signifikantny, tym padom sa post hoc parové porovnania nevykonavali.

Pre kategorizované premenné (napr. gender, multi_single, loved_type, play_*) je vhodnym testom chi-
kvadrat test nezdvislosti. Ak su v tabulke malé ocakavané pocetnosti (¢o je redlne pri mensich
persondch a viac kategdriach), preferuje sa Fisherov exaktny test (pre 2x2) alebo jeho rozsirenia. Pre
gender, multi_single, loved_type a bindrne play_* premenné sa poutzil chi-kvadrat test nezavislosti s
Cramérovym V. Premenné play_Other a play_None sa na dual-CORE netestovali, lebo boli konstantné
(vSetci mali hodnotu 0). Premenna loved_type obsahovala zriedkavé kategodrie; kvoli stabilite testu boli
kategorie s vyskytom < 5 zli¢ené do play_Other a test sa pocital na dostupnych hodnotach (tu N = 50,
kedze ¢ast hodn6t chybala). Na dual-CORE podvzorke sa nepotvrdili Statisticky vyznamné rozdiely v
kategorizovanych premennych medzi personami ani v rieSeni V2+V3 (vSetky pagj = 1.0, najniZsie
nomindlne p mala premenna play_Multiplayer: p = 0.091, V = 0.411, no po korekcii pagj = 0.915);

evyve

avsak po korekcii ostava nesignifikantné pag; = 0.501).

Stage 4 potvrdila, Ze persony su v tejto case study najlepSie Citatelné cez stabilné podpisy v
integracnych pohladoch (V2, V3) a Ze dotaznikovy pohlad V1 sa k nim na dostupnom prieniku spravidla
pripaja konzistentne. Citlivostna analyza zarover ukazala, Ze ¢ast jemnejSieho delenia (najma v oblasti
T6) sa pri pridani V1 a pri menSom prieniku zlieva do SirSich skupin, takZe tieto detaily patria skér do
metddovo zavislej vrstvy a treba ich formulovat opatrne. Nezavislé overovanie na dual-CORE
podvzorke neprinieslo jednoznacné rozdiely medzi personami, ¢o je pravdepodobne dbsledok malej
vzorky a nerovhomerného pokrytia; zaroven si vsak treba uvedomit, Ze cielom case study bolo ukazat,
ako sa stability-first pipeline da prakticky zrealizovat a ako Stage 4 disciplinovane odli$i robustné jadro
od tvrdeni citlivych na konfiguraciu a prienik dat.

Diskusia a zaver

Navrhnutd metodika reaguje na prakticky problém hernej analytiky. Problémom casto nie je
nedostatok dat, ale ich porovnatelnost a spolahlivost zaverov pri heterogénnych zdrojoch. Priame
spajanie priznakov (skord fuzia) v takomto nastaveni zvycajne vedie k dominancii najbohatsieho
pohladu a k problémom s dimenzionalitou. V case study sa preto pracovalo s harmonizdciou v rdmci
pohladov a s neskorou flziou vystupov. Tento reZim sa ukazal ako vhodny najma pri nelplnych datach.
Umoznil integrovat zdroje s asymetrickym pokrytim (V3 je podmnoZinou V2, kym V1 existuje nezavisle)
bez potreby imputdacie chybajlcich hodnét vo vysokodimenzionalnom priestore. Vazenie na Urovni
pouzivatela zabezpecilo, Ze integrdcia nepenalizovala pouzivatelov za chybajlce pohlady. Opierala sa
o dostupné a kvalitné signaly.

Délezitym posunom je explicitnd praca s neistotou a stabilitou. Segmentacia sa tu nechape ako
jednorazové priradenie, ale ako Struktura s jadrom (CORE) a hrani¢nymi pripadmi (BOUNDARY). V case
study sa ukazalo, Ze niektoré persony su robustné a dobre Citatelné (napr. P2 v rieSeni V2+V3 s
jednoznaénym taktickym profilom). Zaroven sa objavili oblasti citlivé na konfiguraciu pohladov a
velkost prieniku dat. Najma jemnejsie delenie v okoli dominantnej taktiky T6 sa pri pridani V1 a pri
mensom prieniku zlievalo do SirSich skupin. Zavedenie kvality g, a stability priamo do integracného
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mechanizmu tu funguje ako brzda proti preinterpretovaniu artefaktov. Stabilita a neistota sa tak
stdvaju podmienkou interpretacie, nie len dodatoénou diagnostikou. Vysledkom je transparentné
rozliSenie robustného jadra od pohladovo alebo metédovo zavislej vrstvy.

Triangulacna logika (konvergencia, komplementarita, rozpory) sa v datach ukdazala ako prakticky
pouzitelnd. Pohlady nemusia poskytovat identicky obraz, staci, aby bol kompatibilny. V tejto case study
sa prejavila najmad komplementarita: procesny pohlfad (V3) spresnioval behaviordlne vzorce z
telemetrie (V2) a dotaznikovy pohlad (V1) sa k nim na dostupnom prieniku spravidla pripajal
konzistentne. Zaroven je viak potrebné priznat limity nezavislého overovania. Premenné pre externu
validaciu boli vyclenené striktne mimo zhlukovania, no testy na dual-CORE podvzorke nepreukazali
Statisticky vyznamné rozdiely. Hlavnym dévodom je mala velkost prieniku a nerovhomerné pokrytie,
teda nizka Statisticka sila, nie zlyhanie metodiky. Naopak, metodickd hodnota je v tom, Ze postup vie
tieto limity pomenovat a Ze citlivostna analyza odhali, kde sa rieSenie meni pri zmene konfigurécie.

Praca predstavila a demonstrovala metodiku viacpohladového profilovania pouzivatelov v Styroch
etapach aodpoveda tak na vyskumnud otdzku popisom metodiky viacpohladového profilovania
pouzivatelov. Stage 1 Specifikuje pohlady, kontrakty a pravidld porovnatelnosti. Stage 2 materializuje
pohladové vystupy a dopltia ich o stabilitu a neistotu. Stage 3 integruje pohlady neskorou fuziou a
vazenim podla pokrytia, kvality a stability. Stage 4 uzatvara interpretdciu trianguldciou a nezdvislym
overovanim na premennych mimo zhlukovania.

Cielom kapitoly nie je identifikovat zoznam konkrétnych person v tejto vzorke. Prinosom a zaroven
odpovedou na vyskumnu otdzku je auditovatelny proces, ktory zabranuje spravaniu iernej skrinky
pri integracii heterogénnych dat. Case study ukazala, Ze interpretovatelné profily sa daju vytvorit aj
pri vyraznej neuplnosti dat, ak sa namiesto imputdacie zvoli transparentné modelovanie dostupnosti
a spolahlivosti. Déraz na stability-first logiku a CORE/BOUNDARY zniZuje riziko prehnanych zaverov.
Persona sa tym padom neprezentuje ako nemenny fakt, ale ako vystup s priznanou mierou
déveryhodnosti. Tym sa naplnil aj zamer case study: ukazat, ako sa pipeline realizuje v praxi, ako sa
pracuje s nedplnostou a neistotou a ako sa v Stage 4 oddeli robustné jadro od metédovo zavislej vrstvy.
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Diskusia a zaver

Tato zaverecnd kapitola sumarizuje a interpretuje vysledky habilitacnej prace tak, aby bolo zrejmé, ako
na seba nadvazuju Ciastkové zistenia a ako spolu tvoria odpoved na hlavnu vyskumnu otazku. Zdmerom
diskusie je ukazat, Ze interpretovatelné persony nevznikaju jednym krokom, ale ako vysledok
kontrolovaného procesu, ktory riesi porovnatelnost, stabilitu a neistotu naprie¢ pohladmi.

Struktura kapitoly je preto vedend od syntézy k désledkom. Najprv sa zhodnoti naplnenie cielov a
struéne sa uzatvoria odpovede na jednotlivé vyskumné otazky, ndsledne sa vyvodia prispevky pre
vedecké poznanie, aby bolo jasné, v com je prinos metodicky a v ¢om koncepcny. Potom sa diskusia
presunie k praxi, kde sa vysledky prekladaju do rozhodnuti v troch doménach, ktoré prdca pokryva:
profilovanie pouZivatelov ako vSeobecny rdmec, herné dizajnovanie ako aplikaény ciel behavioralnych
a procesnych profilov, a vzdelavanie ako prostredie, kde sa profilovanie opiera o minimalistické logy a
angaZovanost. Kapitola sa uzatvdra limitmi a dal$im smerovanim vyskumu, ktoré vyplyva priamo z
identifikovanych rizik merania a z poziadavky replikovatelnosti v multi-view nastaveni.

Zhodnotenie cielov a odpovede na vyskumné otazky

Hlavny ciel habilitacnej prace bol naplneny navrhom a empirickym overenim metodiky
viacpohladového profilovania pouZivatefov v hrach a virtudlnych prostrediach, ktord priamo riesi
problém fragmentacie pristupov a nestability vysledkov. Zakladnou tézou prace je, Ze integracia
heterogénnych a ¢asto neuplnych pohladov je zmysluplna len vtedy, ak sa najprv zvladnu predpoklady:
kvalita merania, porovnatelnost vystupov, kontrola stability a explicitnd praca s neistotou priradenia.
Preto su vyskumné otdzky usporiadané hierarchicky. SkorSie otdzky stabilizuju vstupy a vyznam
konstruktov, stredné otazky vytvdraju robustné profilové vystupy v jednotlivych pohladoch a
zaverecna otazka formalizuje stabilitny postup segmentacie a reportovania, aby sa tieto vystupy dali
korektne integrovat.

Tato hierarchia je zaroven logikou hlavnej otazky. Hlavna otézka sa neda vyriesit jednym modelom ani
jednou datovou vrstvou, ale az kombinaciou ciastkovych rieSeni, ktoré postupne odstrafuju zdroje
nestability a neinterpretovatelnosti. Kazda ciastkovd odpoved je preto predpokladom efektivnej
aplikdacie celkového ramca: bez stabilného sebapopisu je dotaznikovy pohlad rizikovy, bez empirického
ukotvenia typoldégii je interpretdcia volnd, bez datovej hygieny sa profily kontaminuju, bez robustnych
profilov v jednotlivych pohladoch nie je ¢o integrovat, bez procesnej reprezentacie chyba vysvetlenie
dynamiky spravania a bez stability-first reportovania sa vysledok neda obhajit ani preniest do praxe.

Hlavna vyskumna otdzka: Ako navrhnut a empiricky overit metodiku viacpohladového profilovania
pouZivatelov v hrdach a virtudlnych prostrediach, ktorad integruje heterogénne a neuplné pohlady,
explicitne kontroluje stabilitu a neistotu priradenia a vedie k interpretovatelnym profilom
pouZitelnym v praxi?

VyrieSenie hlavnej otdzky v navrhu metodiky, ktory integruje porovnatelné vystupy pohladov. Kazdy
pohlad je najprv spracovany tak, aby poskytoval interpretovatelny profil a aby sa dal hodnotit z
hladiska kvality a stability. Integracia je potom postavena na neskorej fuzii a na pravidlach, ktoré
explicitne zohladriuju nelplnost a neistotu. Empiricka ¢ast ukazuje, Ze takto navrhnuty ramec vie viest
k personam, ktoré su Citatelné, kontrolovatelné a pouzitelné aj pri asymetrickom pokryti dat.

Na ziskanie odpovede bolo potrebné vyriesit nasledovné Ciastkové otazky:

SUB1: Ako predchadzajlica skusenost s virtualnou realitou vplyva na dimenzie akceptacie a pri akej
urovni expozicie sa oslabuje efekt novosti?
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Tato otazka je predpokladom pre to, aby sa sebapopisné merania mohli pouzivat ako stabilny pohlad
v multi-view profilovani. Vysledky podporuju interpretaciu prahového efektu kumulativnej expozicie
priblizne na drovni desiatich hodin, pri ktorom sa oslabuje vplyv novosti na hodnotenia a merania su
porovnatelnejSie. Prakticky vyznam je v tom, Ze bez zohladnenia skusenosti sa dotaznikovy pohlad
moze spravat ako meranie efektu novosti, nie ako meranie vlastnosti pouzivatela. Tym sa uzatvara prvy
vstupny predpoklad rdmca: kontrola spolahlivosti merania pred integraciou.

SUB2: Do akej miery su top-down typoldgie konstruktovo ekvivalentné a prakticky nahraditelné?
Tato otazka riesi druhy predpoklad: stabilitu vyznamu a interpretdcie v dotaznikovom pohlade. Ukdzalo
sa, ze typoldgie zdielaju cast spoloéného latentného zakladu, ale nie su plne zamenitelné, takze
mechanické nahradenie jedného nastroja druhym nie je bezpecéné. Z toho vyplyva metodicky désledok
pre hlavnu otazku: typoldgia moze slizit ako ukotvenie a interpretaény slovnik, ale musi byt empiricky
mapovand v konkrétnych datach a prostredi. Tym sa znizuje riziko, Ze integracia bude spajat
neporovnatelné konstrukty len preto, Ze nesti podobné nazvy.

BEHA1: Do akej miery sui metody detekcie nizkej angaZovanosti prenositelné do mikroucenia a
pomézie segmentované nastavovanie prahov?

Otazka riesi predpoklad kvality behavioralnych dat pred tvorbou profilov. Prenositelnost metdd sa
potvrdila, no zédroveri sa ukazalo, Ze presnost a robustnost sa zvysuje vtedy, ked sa prahy neodhaduju
globalne, ale v homogénnejsich skupinach definovanych spravanim (napriklad rychlostou ¢itania a
vykonom). Prakticky to znamenad, Ze Cistenie dat je efektivnejsie, ked reSpektuje rozdielne rezimy
spravania, nie ked predpoklada jednu normu pre vsetkych. Pre hlavnu otazku je to kldcové: integracia
viacerych pohladov ma zmysel len vtedy, ked' jednotlivé pohlady nevnasaju do spolo¢ného vysledku
systematické artefakty.

BEHA2: Ako navrhnit jednotny profilovaci model, ktory z minimdlnych protokolovych logov
konstruuje malé, interpretovatelné a stabilné mikro-persony?

Otdzka dodava ramcu prakticky pohlad, ktory je dostupny aj v prostrediach s obmedzenymi datami a
kratkou histériou pouzivatela. Navrhnuty model ukazuje, Ze aj minimalistické protokolové logy
automatizovaného hodnotenia, doplnené o kurikuldrny a casovy kontext, stadia na tvorbu
prenositelnych mikro-person. Dlezita je interpretovatelnost vystupu: profily si malé a zrozumitelné,
takZe sa daju pouzit v praxi bez potreby zloZitych latentnych reprezentacii. Z pohladu hlavnej otazky
ide o to, Ze viacpohladova metodika ma byt pouZitelna aj v situaciach, kde jeden pohlad dominuje len
preto, Ze ostatné su chudobné.

BEHA3: Ako konstruovat interpretovatelné behaviordlne persony a do akej miery ukotvenie
typoldgiou zniZuje riziko nadinterpretdcie?

Tato otdzka riesi prechod od profilu k persone, teda od deskriptivnych ukazovatelov k stabilnym a
komunikovatelnym kategériam. Vysledky podporuju predpoklad, Ze typoldgiou riadené ukotvenie
znizuje interpretacnu volnost a brzdi tvorbu narativov, ktoré nie si opreté o data. Zaroven zvysuje
vysvetlitelnost tym, Ze persona dostava konzistentné vyznamové opory a da sa lepsie preloZit do
rozhodnuti v dizajne a evaluacii. Pre hlavnu otadzku je to opat kltcové, lebo interpretovatelnost je
explicitnou podmienkou integracie: vysledok musi byt pouzitelny, nie len Statisticky akceptovatelny.
PROC1: Ako navrhnut moduldrny pipeline, ktory extrahuje epizédy a taktiky ako porovnatelnu
procesnu reprezentdciu sprdvania?

Otézka dopliia statické profily o dynamiku spravania a riesi, ako zabezpe¢it porovnatelnost procesnych
¢rt naprie¢ roznymi segmentacnymi dizajnmi. Navrhnuty moduldrny postup stoji na Standardizacii
vstupu a na zjednoteni epizddového vystupu do jednotného kontraktu, takze procesné charakteristiky
ostdvaju konzistentné. Prakticky to znamena, Ze zmeny segmentacnej metddy nemenia jazyk, v ktorom
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sa epizdédy a taktiky opisuju, ale len vrstvu detailu. Pre hlavnu otdzku je tento pohlad délezity, lebo
integrdcia bez procesnej roviny ¢asto vysvetluje len kto pouzivatel je, nie ako sa sprava.

STAB1 Ako navrhnut a reportovat stability-first pipeline pre viacblokové profilovanie tak, aby
persony boli replikovatelné a mali explicitnu neistotu priradenia?

Tato otazka uzatvara hierarchiu tym, zZe formalizuje kritérid prijatelnosti vysledku a spdsob jeho
reportovania. Navrhnuty pristup vyzaduje replikovatelnost riesenia pri perturbaciach a resamplingu,
explicitné rozlisenie jadrovych a hrani¢nych priradeni a naslednu validaciu na externych premennych,
ktoré nie s sucastou klastrovania. Tym sa riesi problém kruhovitosti a zaroven sa z person stava
obhdjitelny vystup, nie len jednorazova interpretdcia. Pre hlavnu otazku je tento krok zdkladnym
predpokladom, lebo stabilita a neistota su podmienkou toho, aby sa viacpohladova integracia dala v
praxi pouzit zodpovedne.

%k %k

Vsetky cCiastkové odpovede tak smeruju kcielu, aby integrdcia viacerych pohladov nebola len
technickym spojenim dat, ale kontrolovanym a auditovatelnym procesom, ktory udrii vyznam,
stabilitu a interpretovatelnost vysledku. SUB1 a SUB2 stabilizuju sebapopis a jeho interpretaciu, BEHA1
zaistuje kvalitu behavioralnych dat, BEHA2 a BEHA3 poskytuju robustné profilové vystupy z dvoch
odlisnych typov logov, PROC1 priddva porovnatelnu procesnu reprezentdciu spravania a STAB1 dava
pravidla, kedy je mozné vysledok povaZzovat za persona riesenie a ako ho transparentne reportovat. V
tomto zmysle nie je hlavna otdzka ich syntézou: odpoved vznika aZ vtedy, ked sa splnia predpoklady a
ked'sa vystupy jednotlivych otdzok spoja do jedného viacpohladového ramca.

Prinos habilitacnej prace pre oblast vedeckého poznania

Vedecky prinos prace spociva v posune od jednorazového vyberu najlepsej segmentdcie k metodike, v
ktorej sa profilovanie v heterogénnych a nelplnych pohladoch realizuje ako kontrolovany a
reprodukovatelny proces so stabilitnymi kritériami a transparentne vyjadrenou neistotou priradenia.
TaZisko sa prestva k identifikacii stabilnej $truktury v datach, k rozhodnutiam obhajitelnym voci
zmenam vzorky a k explicitnému reportovaniu neistoty priradenia. Tento princip je zabudovany vo
vsetkych krokoch navrhu integracného ramca a findlnu podobu nadobuda v zdverecnej pripadovej
studii, kde je vyjadreny prostrednictvom Styroch etap: Specifikdcia, materializacia, integracia a
validacia.

Metodicky prinos pokryva oblast replikovatelnej segmentacie a neistoty ako vlastnosti vysledku.
Stabilita sa v praci prestva z doplnkovej metriky na nutnd podmienku interpretacie segmentacie. V
segmentacii bez ucitela totiZz neexistuje vonkajsia spravna odpoved, a preto sa kvalita rieSenia nema
opierat o jeden index z jedného behu, ale o jeho odolnost voéi rozumnym perturbaciam dat a
nastaveni. Tento princip sa v praci operacionalizuje pristupom stability-first: rieSenia sa hodnotia
subezne z hladiska zhody s datami, reprodukovatelnosti pri prevzorkovani a separdcie priradeni. V
zaverecnej integracii sa ukazuje, Ze aZ takato kombinacia kritérii poskytuje obhajitelny zaklad pre vyber
a interpretaciu persona Struktury, najma pri heterogénnych a neutplnych pohladoch.

S tym Uzko suvisi praca s neistotou priradenia, ktora sa neinterpretuje ako chyba, ale ako informativna
vlastnost vystupu. Praca explicitne uvazuje, Ze Cast populacie ostdva nejednoznacnd, a preto zavadza
Standard reportovania, ktory rozliSuje stabilné jadro persony (CORE) a hranicné pripady (BOUNDARY).
Toto rozliSenie nie je len formalne: priamo usmernuje interpretdciu aj externua validaciu, kedZe znizuje
riziko, Ze zavery budu stat na pripadoch, ktoré sa pri prevzorkovani alebo miernych zmenach nastaveni
presuvaju medzi segmentmi. Stabilné jadro sa zaroven opiera o praktické kritéria koherencie profilov
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a o opakované prevzorkovanie, ktoré umozriuje oddelit robustnu ¢ast struktiry od variabilnej vrstvy
na hraniciach segmentov.

Tymto spbsobom sa stabilita a neistota stavaju integralnou sucastou viacpohladového profilovania:
umoziuju spajat heterogénne a nelplné pohlady bez toho, aby sa vysledné persony tvarili
jednoznacnejsie, nez dovoluju data, a zaroven poskytuju jasné pravidl3, ktoré ¢asti vystupu su vhodné
na praktické rozhodovanie.

Integracny prinos spociva v popise a operacionalizacii postupu, v ktorom sa pred samotnou integraciou
najprv harmonizuju jednotlivé pohlady do porovnatelnych profilovych vystupov. Integrdcia sa tak
neopiera o priame spdjanie priznakov, ale o kombinovanie kompatibilnych vystupov s explicitne
definovanym vystupnym kontraktom, ¢o umozZriuje korektne pracovat aj s heterogénnymi a nedplnymi
datami. Vychddza sa z toho, Ze priame zluCovanie priznakov zvySuje dimenzionalitu, posiliuje
dominanciu najbohatsieho zdroja a zhorSuje interpretovatelnost vysledku. Preto sa kazdy pohlad
najprv spracuje samostatne, stabilizuje a prevedie do porovnatelného profilového vystupu. UZ v etape
Specifikacie sa explicitne urci, ktoré pohlady vstupuju do profilovania, aké su pravidla ich kvality a aky
vystupny kontrakt maju dodéavat. Nasledna integracia potom nesklada neimerné datové matice, ale
kombinuje kompatibilné vystupy tak, aby ostali pouZitelné aj v situdcii, ked jednotlivi pouZivatelia maju
k dispozicii rozdielnu kombinaciu pohladov.

Tento spOsob integracie je prirodzene prepojeny s neskorou flziou a s interpretdciou neuplnosti ako
vlastnosti dat. Chybajlce pohlady sa nekompenzuji imputaciou, ale modeluje sa dostupnost a kvalita
signalu a tieto informdcie sa prendsaju do vysledného profilu aj do miery istoty priradenia. Integrdcia
tym nadobuda charakter kontrolovaného procesu, ktory nesie informaciu o tom, z akych zdrojov je
zaver odvodeny a kde su jeho hranice.

Sucastou integracného pristupu je aj interpretacna disciplina pri kombinovani pohladov. V multi-view
nastaveni sa prirodzene objavi zhoda, dopliianie aj rozpor medzi pohladmi, preto sa interpretacia
person neopiera o predpoklad jednej ,pravdy”, ale o trianguldciu. Zhoda zvySuje doveru v
identifikovani Struktiru, komplementarita rozSiruje vysvetlenie a rozpor sa Cita ako signal
kontextovosti spravania alebo limitov merania, nie ako dévod na dodatoc¢né, ad hoc interpretacie.

Reprezentacny prinos spociva v tom, Ze praca nepoklada jednotlivé pohlady za hotové modality, ktoré
sa daju jednoducho zlucit, ale za reprezentacie, ktoré treba cielene navrhnut tak, aby boli
porovnatelné, interpretovatelné a nasledne integrovatelné. Tento pristup presuva pozornost od
samotného vyberu modelu k tomu, ako sa z dat konstruuje stabilny a prenositelny opis spravania,
pouzitelny napriec prostrediami a typmi uloh.

V mikrouceni sa tento prinos prejavuje dorazom na datovu hygienu. Profilovanie sa neopiera o
nekontrolované zaznamy s nizkou angaZovanostou, ale najprv sa riesi kvalita spravania a az potom
segmentacia, aby vysledné profily neboli artefaktom rychleho hadania alebo rezimov prace, ktoré
nesuvisia s cieflovym konstruktom. Zaroven sa ukazuje, Ze aj minimalne protokolové logy, ak su
doplnené o kurikuldrny a casovy kontext, mézu tvorit platformovo agnostickii a prenositelnu
reprezentdciu pouzivatela vo forme malych mikro-person .

V hernych agregovanych logoch je prinos reprezentdcie zalozeny na ukotveni interpretacie typologiou.
Persony sa tak necitaju ako volnd interpretacia zhlukov, ale ako Struktura, ktorej vyznam je viazany na
konzervativne interpretacné opory. Typoldgia v tomto nastaveni nefunguje ako zamenitelny nastroj,
ale ako brzda nadinterpretacie a ako most k vysvetlitefnosti v pojmoch, ktoré su pre dizajn a evaluaciu
hier prirodzené. Takéto ukotvenie zaroven reaguje na SirSi problém fragmentacie postupov v logovej
segmentacii hracov a podporuje metodicku Standardizaciu vyznamu vystupov.
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V procesnej rovine sa prinos prejavuje tym, Ze surova eventova telemetria sa nepovaZuje za priamo
pouzitelny vstup do profilovania, ale cielene sa transformuje do konzistentnej reprezentacie epizéd a
taktik. Modularny postup stoji na Standardizacii vstupu, na zjednoteni epizédového vystupu a na
naslednej tazbe opakujiucich sa rutin. Tym sa vytvara procesny pohlad, ktory umozriuje férové
porovnavanie segmentacnych dizajnov nad rovnakym procesnym kontraktom a oddeluje robustné
taktické vzorce od vrstvy, ktord je zavisla od konkrétneho algoritmu.

V suhrne praca prepaja tri linie, ktoré v literature ¢asto zostavaju oddelené, a to stabilitne orientovanu
segmentdciu, viacpohladovu integrdciu a procesnu abstrakciu spravania. Vysledkom je metodika, ktora
je auditovatelna, prenositelnd medzi doménami hier, virtudlnych prostredi a vzdeladvania a zdroven
konzervativna v interpretdcii. Stabilna ¢ast $truktury sa reportuje ako jadro, nejednoznacéné priradenia
sa otvorene pomenuvaju a analyticky riadia a nelplnost sa nezahladzuje, ale explicitne modeluje
prostrednictvom dostupnosti a kvality jednotlivych pohladov.

Prinos pre prax

Prakticky prinos prace spociva v tom, Ze viacpohladové profilovanie sa interpretuje ako systematicky a
opakovatelny pracovny postup pouzitelny v timoch, ktoré v praxi kombinuju dotazniky, agregované
logy a udalostnu telemetriu. Tento posun je postaveny na prierezovych principoch, ktoré zvysuju
pouzitelnost vystupov v prevadzke a zaroven sprisfiuju poziadavky na transparentnost a férovost
rozhodovania:

¢ Auditovatelnost priradenia a vysvetlitelnost rozhodnutia spociva v tom, Ze priradenie
pouzivatela sa da spatne zd6vodnit identifikaciou rozhodujucich pohladov, pouZitych signélov
a miery istoty. Profilovanie sa tak meni z tazko interpretovatelného vysledku na proces, ktory
je mozné kontrolovat, komunikovat a revidovat.

e Praca s neistotou a hranicami segmentacie znamena, Ze sa namiesto pevného zaradenia
zohladniuje rozdiel medzi stabilnym jadrom a hranicnymi pripadmi. Vystup je preto
konzervativnejsi: podporuje opatrnu interpretdciu a poskytuje mechanizmus na obmedzenie
zasahov tam, kde je priradenie nejednoznacné.

e Osetrenie skresleni vyplyvajucich z kvality spravania a heterogenity pouzivatelov vychadza z
pozorovania, Zze vyznamna ¢ast chyb nevznika len vo faze modelovania, ale uz v datach (napr.
rozdielne tempo prace, nizka angazovanost, situacné rezimy). Z toho plynie déraz na kalibréciu
prahov a pravidiel v homogénnejSich podskupinach, ¢im sa zniZuje riziko systematicky
nespravodlivych zaverov.

¢ Realizovatelnost profilovania s beine dostupnymi datami a déraz na datovi minimalizaciu
je podporena tym, Ze postup zostava informativny aj pri beznych signaloch (protokolové logy,
Standardnad telemetria) bez potreby drahych alebo invazivnych merani. Praktickym dosledkom
je nizsia bariéra nasadenia a lepsia obhajitelnost zberu dat z hladiska proporcionality a ochrany
sukromia.

e RozliSenie stabilnych vzorcov od metodicky alebo situacne podmienenych javov vychdadza z
vyhodnocovania stability ako opory pre rozhodovanie, ¢i ma zmysel navrhovat adaptaciu (pri
stabilnom vzorci), alebo zvolit opatrnejsi reZim poufZitia a preferovat monitorovanie (pri
prechodnom alebo analyticky nestabilnom jave).

Uvedené prierezové posuny sa nasledne premietaju do troch aplikacnych oblasti, v ktorych maju
vysledky konkrétny dopad:

e Datova analytika a personalizacia — riesi sa problém neuplnych a nerovnomernych dat tym,
e integracia nestoji na dopltiani chybajucich pohladov, ale na kontrolovanom kombinovani
toho, ¢o je pre konkrétneho pouZivatela dostupné a dostatocne robustné. To podporuje
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nasadenie v produkcii, kde sa zber meni medzi platformami a verziami, a zaroven viaze
personalizacné rozhodnutia na mieru istoty priradenia vrdtane prace so stabilnymi a
hrani¢nymi pripadmi.

e Dizajnovanie hier a virtualnych prostredi — prinos je zaloZeny na prepajani dotaznikov,
agregovanych logov a procesnej telemetrie do jednotného rozhodovacieho ramca, takze
segmentacia ma jasnejsi preklad do mechanik a dizajnovych zasahov. Vyznam person sa
ukotvuje typoldgiami ako interpretacnymi kotvami; telemetria sa transformuje na epizddy a
taktiky, ktoré umozniuju mapovat spravanie na herné slucky, tempo a spatnu vazbu pri
zachovani informacie o neistote priradenia. V kontexte hodnotenia VR sa ukazuje citlivost
sebapopisov na skusenost a efekt novosti; skiisenost sa preto zavadza ako systematicky faktor
a prahovy efekt expozicie (orientacne okolo desiatich hodin) sa interpretuje tak, aby sa
dizajnovy efekt nezamienal s efektom adapticie.

o VylepSovanie prostredia mikroucenia — prinos spociva v rieSeni kvality spravania a v zavedeni
detekcie nizkej angaZovanosti a rychleho hadania ako systematickych zdrojov skreslenia.
Ukazuje sa, Ze rozhodovacie prahy nemaju byt globalne, ale kalibrované v homogénnejsich
skupinach podla rychlosti ¢itania a vykonu, ¢im sa zvysuje férovost a stabilita interpretacie.
Praktickym dosledkom su CistejSie vstupy pre adaptaciu a cielenejsie intervencie, ktoré lepsie
odliSuju slaby vykon od slabého Usilia.

Analytika a personalizacia

V oblasti produktovej analytiky a nasadzovania personalizacie praca rieSi jeden z najtypickejSich
problémov produkcie: profilovanie sa neda postavit na predpoklade, Ze vSetci pouzivatelia budd mat
rovnaké data. V redlnom nasadeni zanechavaju pouzivatelia rozdielne typy st6p a ich dostupnost sa
meni napriec platformami a verziami systému, takZe pokrytie je nerovnomerné a nedplné (van Loon et
al., 2024), (Drachen et al., 2013). Praca preto formuluje profilovanie tak, aby bolo pouZitelné aj pri
takomto pokryti a aby integracia nevznikala doplfianim chybajtcich udajov, ale kontrolovanym
kombinovanim toho, ¢o je skuto¢ne namerané a dostatoc¢ne kvalitné (Ye et al., 2018), (van Loon et al.,
2020), (Purificato et al., 2024). Tento pristup je rozpracovany v metodickej ¢asti multi-view
profilovania, kde sa definuje integracia pri neldplnosti, a ndsledne sa demonstruje v integracnej Casti a
v pripadovej Studii, kde sa pracuje s asymetrickym pokrytim pohladov.

Z praktického hladiska prdca ddva odporucanie, aby sa integracia stavala na explicitnom modelovani
dostupnosti a kvality signalu. To znamen3, Ze pre kazdy pohlad sa ma vedome urcit, kedy je vstup
pouzitelny, a ako sa tato informacia prenesie do vystupu, namiesto toho, aby sa neuplnost riesila
imputaciou (Ye et al., 2018), (van Loon et al., 2020), (Purificato et al., 2024). V produkcii to zniZuje
citlivost profilovania na zmeny zberu a zaroven brani tomu, aby vysledok dominoval ten pohlad, ktory
je prave v konkrétnej verzii najbohatSie inStrumentovany. Metodika je tak prenositelnd medzi
produktmi aj medzi iterdciami toho istého produktu, pretoZe stoji na kontrolovanom kombinovani
pohladov, nie na jedinom spolo¢nom ddtovom priestore, ktory sa v case nevyhnutne meni (Ye et al.,
2018), (J. Yu et al., 2023).

Daldi prakticky prinos je transparentnost vystupu. Praca v zaverecnej kapitole popisuje postup
umoziujuci pri kazdom profile moznost spatne uviest, z ktorych pohladov vznikol, aka bola ich kvalita
a i je priradenie stabilné alebo hrani¢né. Vdaka tomuto postupu je mozné naviazat personalizacné
zasahy na mieru istoty: stabilné priradenia mo6Zu podporit jednoznacénejsie prispdsobenie, kym pri
hrani¢nych pripadoch sa odporuca opatrnejsi rezim alebo cielené doplnenie signalu, aby sa znizZilo
riziko nespravnej intervencie (Ramos et al., 2018), (Sifa et al.,, 2018). V praxi to znamena, Ze
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personalizacia sa da nasadit konzervativne a bezpecne aj vtedy, ked je profilovanie vystavené
prirodzenej heterogenite pouzivatelov a priebeznym zmendm zberu dat.

Viacpohladové profilovanie ma pre prax nasledovné priame d6sledky, ktoré praca nielen odporuca, ale
aj operacionalizuje a demonstruje na datach:

e auditovatelnost profilu — pri kazdom pouZivatelovi je mozné spatne urcit, z ktorych pohladov
vznikol, akd bola ich kvalita a aka je istota priradenia, ¢o je klu¢ové pri porovndvani verzii
systému, zmien insStrumentacie a pri priebeznom vyhodnocovani dopadu Uprav v produkénom
cykle.

e personaliza¢né zasahy sa daju riadit podla istoty — praca pouziva $tandard reportovania, ktory
rozliSuje stabilné priradenia a hrani¢né pripady (CORE a BOUNDARY), ¢im vytvara praktické
pravidlo pre opatrnejsi reZzim personalizacie tam, kde je priradenie prirodzene nejednoznacné,
alebo pre cielene doplneny zber signalu,

e integracia zostdva metodicky korektna aj pri nedplnosti — prevedené sa prevadzaju na rovnaky
typ vystupu (pravdepodobnostné profily + kvalita/istota), takie sa neskor kombinujd
kompatibilné profilové vystupy a nie nesimerné datové matice, ktoré by v praxi viedli k
dominancii najbohatsieho zdroja.

Dizajnovanie hier a virtualnych prostredi

Pre prax herného dizajnu a navrhu virtudlnych prostredi praca posuva profilovanie pouZivatelov z
izolovanej analyzy jedného zdroja do rozhodovacieho rdmca, v ktorom sa vedome prepdjaju
dotaznikové merania, agregované logy a procesny opis spravania (Teng et al., 2025), (Alonso-
Fernandez et al., 2022). Prakticky tym riesi dve typické slabiny dizajnového cyklu. Prvou je zniZenie
rizika nadinterpretdcie, ked numericky presvedcivé segmenty nemaju jasny preklad do zasahov v
mechanikéch (van Loon et al., 2024), a tak odporut¢a namiesto typoldgie pouzivat interpretacné kotvy
so slovnikom tendencii (Chung, 2015). Druhou slabinou je, Ze dotaznikové vstupy nemusia byt stabilné
v ranych fazach pouzivania imerzivnych systémov, ked efekt novosti a fascinacia z VR zazitku mézu
dodasne zvySovat hodnotenia a maskovat limity pouZitelnosti; bez kontroly skisenosti tak méze
dizajnovy tim zamenit efekt obsahu za efekt adaptéacie pouzivatela na technoldgiu (Miguel-Alonso et
al., 2024), (Ball et al., 2021), (Villena-Taranilla et al., 2023).

Praca tiez spristupfiuje telemetriu pre dizajnové rozhodovanie tym, Ze ju premiefia na porovnatelny
procesny pohlad cez epizédy a taktiky (S. Anderson & Falconer, 2025). Namiesto interpretacie
izolovanych udalosti definuje postup ziskavania opakujucich sa rutin, ktoré sa daju priamo mapovat na
herné slucky, ndklady a odmeny, tempo, miesta trenia a typické volby. Tymto pristupom sa
kompenzuje strata kontextu v agregovanych datach, pretoze procesna vrstva doplia ¢o sa deje o ako
a v akom poradi. Prakticky dopad posilfiuje aj explicitna praca s neistotou priradenia (Hare & Tang,
2023), (Melo Do Nascimento et al., 2025). Stabilné priradenia umozZiiuju cielit zasahy na skupiny s
konzistentnym profilom, kym pri hrani¢nych pripadoch sa voli opatrnejsi rezim alebo sa cielene dopiiia
meranie. V syntéze prinosov pre prax sa tato linia premieta do odporucani pre herné dizajnovanie, kde
sa vysledky profilovania pouzivaju ako spolocny jazyk analytika a dizajnéra napriec¢ subjektivnou,
behavioralnou a procesnou vrstvou (Chung, 2015), (Drachen et al., 2013), (Tarekegn et al., 2025).

Praktickym vystupom je metodika hodnotenia akceptacie vo virtudlnej realite, ktord je uréena priamo
pre iterativne testovanie prototypov a porovnavanie variantov obsahu. Kapitola Subjektivna vrstva —
predispozicie, skusenost a kontext ukazuje, Ze sebapopisné dimenzie akceptacie a pritomnosti nie su
neutrdlne vstupy, ale systematicky zavisia od predchdadzajiucej skusenosti pouzivatela a od fazy
adaptacie na technoldgiu. Pri mieSani novacikov a skisenejsich pouzivatelov preto moze dizajnovy tim
zamenit rozdiel v hodnoteni za efekt Upravy obsahu, hoci ide o efekt novosti a adaptacie. Praktickym

173



vysledkom je postup, v ktorom sa kumulativha expozicia meria a reportuje ako $tandardna sucast
evaluéacie a porovnania sa robia az pri stabilnejSom rezime, pripadne sa skisenost explicitne zohladni
priinterpretacii rozdielov. V diskusii tejto kapitoly sa zaroven podporuje interpretacia prahového bodu
priblizne okolo desiatich hodin expozicie, po ktorom sa vplyv novosti oslabuje a porovnavanie skupin
je metodicky spolahlivejSie. Celé odporucanie je postavené na bezine pouzivanych konstruktoch
akceptacie a pritomnosti, takZe je prenositelné do Standardnych UX a produktovych procesov vo
virtudlnej realite.

V kapitole Typologicky ukotvené persony z logov sa riesi typicky problém agregovanych a logovych dat:
numericky presvedcivé segmenty sa daju vytvorit aj vtedy, ked ich vyznam nie je stabilny a ich
pomenovanie je nachylné na nepodloZené pribehy. Praktickym prispevkom kapitoly je postup, v
ktorom sa persony opieraju o typologicky inSpirované bloky metrik a ich stabilita sa explicitne overuje,
pricom sa odlisuje reprodukovatelna ¢ast populécie od nejednoznaénych hrani¢nych pripadov. Tym sa
typoldgia pouZiva ako interpretacnd kotva a komunikacny slovnik pre dizajn, nie ako definitivne
zaradenie hraca, a zdrovenn sa obmedzuje riziko nadinterpretdcie zhlukov pri rozhodovani o
mechanikach.

Nadvazne kapitola Procesnd vrstva — epizédy a taktiky spristupfiuje udalostni telemetriu cez
$tandardizovanu reprezentaciu epizdd a naslednu tazbu opakujucich sa rutin, ktoré uz maju priamu
vazbu na herné slucky, tempo, miesta trenia, ndklady a odmeny. Dolezité je, Ze sa fixuje jednotna forma
vystupu, takze timy vedia porovnavat alternativne segmentacné dizajny bez toho, aby sa menil vyznam
vysledku, a v diskusii sa odliSuje to, ¢o je robustné naprie¢ dizajnmi, od toho, ¢o je podmienené
konkrétnou segmentéciou. V praxi to znamena, Ze telemetria prestava byt len bohaty zdroj, ale stava
sa porovnatelnym procesnym pohladom, ktory sa da konzistentne integrovat so subjektivnou a
agregacnou vrstvou pri dizajnovych rozhodnutiach.

VylepSovanie prostredia mikroucenia

V prostrediach mikroucenia je praktickym prinosom prace obohatenie procesu dizajnu: profilovanie sa
nezacina segmentaciou, ale kontrolou kvality spravania ako podmienkou zmysluplnej interpretacie.
Rychle hadanie odpovedi a nizka angazovanost sa nechdpu ako okrajovy Sum, ale ako systematicky
zdroj skreslenia, ktory moze deformovat profily pouZivatelov a nasledne aj rozhodovanie adaptacnych
mechanizmov (Jan Skalka & Valko, 2024), (Rios & Soland, 2021a), (Rios, 2022b). Z tohto dévodu sa do
pracovného postupu zaclenuje detekcia takychto rezimov sprdvania eSte pred samotnou
interpretaciou vysledkov.

Z hladiska praxe je rovnako zdsadné, Ze rozhodovacie prahy sa nenastavuju globalne (Wise, 2019),
(Deribo et al., 2023). V nizko-stakes prostredi je populacia heterogénna uz na Urovni tempa prace a
vykonu, preto jednotny prah zvySuje riziko systematickych zamen medzi rychlym, ale poctivym
spravanim a rychlym sprdvanim zaloZzenym na hadani, pripadne medzi pomalSim tempom prace a
nizkou angaZovanostou. Praca preto podporuje kalibraciu prahov v homogénnejsich skupinach
definovanych rychlostou ¢itania a vykonom, ¢o zvySuje stabilitu rozhodovania a zlepsuje férovost
interpretacie napriec odliSnymi Stylmi prace (Wise & Kuhfeld, 2020), (Lindner et al., 2019).

Prakticky dosledok vyskumu zvysuje kvalitu vstupov pre adaptaciu. Ak sa slaby vykon presnejsie odlisi
od slabého usilia, systém moze volit primeranu reakciu podla priciny, napriklad doplfiujicu podporu,
zmenu typu uloh, Upravu spatnej vazby alebo rozhodnutie o preskakovani obsahu. Tym sa znizuje
riziko, Ze adaptacia bude penalizovat pouZivatelov s inym tempom prace, a zarovei sa zvySuje
spolahlivost zaverov, ktoré sa z mikroucenia prendsaju do dalSich rozhodovacich vrstiev a do
hodnotenia Ucinnosti obsahu.
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V prdci je tento pristup rozpracovany v kapitole venovanej identifikacii rychleho hadania a nizkej
angazovanosti v mikrouceni, kde sa ukazuje prenositelnost metdd z tradi¢nych testovacich prostredi
do nizko-stakes kontextu a zaroven sa tematizuje potreba prisposobit ich rozhodovacie pravidla
$pecifikdm mikroucenia. Kapitola zdérazriuje, Zze bez predchadzajucej datovej hygieny moze byt
samotné profilovanie metodicky korektné, no prakticky zavadzajuce, pretoze segmenty budu do velkej
miery odzrkadlovat rezimy Usilia, nie stabilné rozdiely v uéeni.

Zaroven sa tym vytvara most k multi-view integracii v zdverecnej Casti prace. Ak je spravanie
predspracované tak, aby sa odstranili alebo explicitne oznacili rezimy nizkeho Uusilia, vystupy z
mikroucéenia sa daju bezpecnejsie kombinovat s inymi pohladmi bez toho, aby sa do integracie
prenasalo skreslenie z nekvalitnych odpovedi. Prakticky to znamend, ze mikroucenie prestava byt
problematickym zdrojom ,Sumu”, ale stdva sa kontrolovanym a porovnatelnym vstupom pre
adaptaciu aj pre syntézu profilov v heterogénnom datovom prostredi.

Limity prace

PredloZend habilitana praca je zamerne postavena ako syntéza viacerych empirickych linii a datovych
pohladov, €o zvysSuje jej praktick relevanciu, ale zaroven kladie prirodzené limity na rozsah
zovSeobecnenia prostrednictvom nasledovnych obmedzeni.

Rozsah a heterogenita prostredi, s ktorymi sa pracuje napriec kapitolami. Praca cielene kombinuje
rézne domény (VR, mikrolearning, FPS hra) a typy merani, ¢o zvysuje robustnost navrhnutého procesu,
ale zaroverni obmedzuje priamociaru porovnatelnost vysledkov medzi jednotlivymi $tudiami. Kazda
empiricka Cast pracuje s inym typom signalu a inou mierou kontrolovanosti podmienok. Preto sa
prezentované persony maju chapat ako dokaz uskutoénitelnosti metodiky v Specifickom kontexte, nie
ako jednotna univerzalna typoldgia platna napriec vetkymi virtudlnymi prostrediami.

Neuplnost dat a redukcia vzorky na prienikoch. Viacpohladové profilovanie je navrhnuté tak, aby s
neuplnostou vedelo pracovat (neskord fuzia, vazenie), no tato vlastnost v praxi naraza na limity
Statistickej sily. Ako ukazala zaverecnd pripadova Studia, poZiadavka na existenciu viacerych pohladov
(napr. prienik telemetrie a dotaznikov) spolu s poZiadavkou na vysoku istotu (dual-CORE) moZe vyrazne
zredukovat velkost analytickej vzorky. To vedie k tomu, Ze niektoré persony su lepsie podopreté
jednym typom dat neZ inym, a Ze pri externom overovani na malej prienikovej vzorke nemusia byt
rozdiely Statisticky vyznamné, aj ked sU vecne pritomné. Tento limit je rieSeny transparentnym
reportovanim neistoty, no v empirickej rovine zostava viazany na dostupnost signalu arozsah
skimanej vzorky.

Zavislost na rozhodnutiach v reprezentacii a ukotveni. Aj pri stability-first logike ostava vysledok citlivy
na expertné rozhodnutia v pripravnej faze — konkrétne na volbu c¢asovych okien, definicie metrik a
najma na teoretické ukotvenie blokov (napr. ktoré metriky reprezentuju Achiever tendenciu). Praca
tieto rozhodnutia spristupnuje a kontroluje cez stabilitu, ale neodstranuje fakt, Ze v behaviordlnych
datach neexistuje jedina prirodzena reprezentdcia. Vysledné persony su teda podmienené tym, ako
boli zadefinované vstupné kontrakty a mapovania v prvej faze pipeline.

Deskriptivny charakter vysledkov a absencia intervencného overenia. Persony a taktiky su v praci
prezentované ako vysvetlujlce profily a ako podklad pre rozhodovanie, nie ako kauzalne dokazy. Praca
validuje replikovatelnost a interpretovatelnost segmentov, ale neoveruje ich UZitkovd hodnotu v
experimente. Bez intervenénych s$tudii nemozZno tvrdit, Ze adaptacia obsahu pre konkrétnu personu
redlne zlepsi jeho vykon alebo retenciu. Praca tymto smerom pripravuje pédu auditovatefnymi
profilmi, no samotnu kauzalnu validaciu ponechdva ako dalsi krok vyskumu.
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Prenositelnost sémantiky medzi hrami a Zanrami. Metodika je navrhnuta tak, aby bola prenositelna
na urovni procesu (4-etapovy model, kontrakty vystupov), ale konkrétne definicie metrik a
interpretdcia taktik si nutne viazané na mechaniky danej aplikdcie. To znamend, Ze prenositelny je
postup (napr. extrahovat taktiky, hladat stabilné jadro), nie automaticky ziskany wvysledok.
Identifikované taktiky alebo persony su Specifické pre pouzity FPS Zaner a v strategickej alebo logickej
hre by museli byt nahradené inymi, doménovo Specifickymi vzorcami.

Daldie smerovanie vyskumu

V habilitacnej praci bolo predstavenych viacero tematickych linii a zaroven metodika, ktord ich
integruje do jedného ramca. Z toho vyplyva, ze ide o Siroku oblast s prirodzenym priestorom pre dalsi
vyskum. Otvorené otazky sa daju formulovat tak, aby terminologicky priamo nadvazovali na koncepty
prace a zaroven rozsirili metodiku smerom k automatizacii, interpretovatelnosti a praxi. Otazky su
usporiadané podla logiky 4-etapového procesu, ktory ramcuje zaverecnu syntézu.

1. Metodika a stabilita

e Ako urtit minimalnu di?ku pozorovania alebo minimélnu sadu udalosti, po ktorej sa novy
pouzivatel presunie z neistej zény do stabilného jadra profilu? Da sa tento bod predikovat
skér, nez nastane, a pouzit ho na riadenie zberu alebo intervencii?

e Ako sa v ¢ase meni prislusnost pouzivatela k stabilnému jadru profilu? Je presun medzi
jadrom a hrani¢nou zénou signdlom zmeny sprdvania, alebo dosledkom Sumu a Unavy, a
ako tieto pripady algoritmicky rozlisit?

e D3 sa navrhnUt meta-model, ktory na zaklade pokrytia a kvality jednotlivych pohladov
odporudi integracnu stratégiu pre konkrétnu subpopuldciu, vratane prdce s rozporom
medzi pohladmi?

2. Datova vrstva a harmonizacia

e Ako upravit spracovanie VR signalov tak, aby sa efekt novosti odstranil bez toho, aby sa
museli novacikovia vyluCovat? Da sa normalizacia riadit odhadnutou Urovriou skisenosti
pouZivatela (napr. pod a nad prahom expozicie)?

e Ako premenit detekciu rychleho hadania a nizkej angazovanosti z post-hoc analyzy na
postup, ktory funguje online a dokaze priamo ovplyvnit nastavenie Ulohy alebo sp&tnd
vazbu?

e Do akej miery sa da automatizovat mapovanie poloZiek novych dotaznikov na latentné
dimenzie existujucich typoldgii tak, aby sa zachovala kontinuita profilovania pri zmene
meracieho nastroja?

3. Procesna a behavioralna vrstva (Stage 2)

e Ako definovat univerzalny format pre epizédové data tak, aby bolo mozné porovnavat
taktiky napriec¢ hrami a trénovat modely na datach z viacerych hier sicasne?

e SU mikro-persony odvodené z jedného typu prostredia stabilné pri prechode do inych
domén, alebo su viazané na Specificky typ spatnej vazby a pravidiel? Aké podmienky musia
platit, aby bola prenositelnost obhajitelna?

4. Interpretdcia a aplikacia (Stage 3 a Stage 4)

e Ako generovat vysvetlenia profilov, ktoré su zrozumitelné pre prax, ale zaroven verné
vaham fuzie a explicitne prizndvaju mieru neistoty priradenia?

e Aky je dopad personalizacie na pouzivatelov v hrani¢nej zdne? Je vhodnejsie poskytnut
neutralny rezim, alebo cielene zbierat doplriujuci signal, pripadne pouZit experimentalnu
alokaciu, aby sa pouzivatel rychlejsie presunul do stabilného jadra?
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Z praktického hladiska tieto otdzky posuvaju metodiku od deskriptivnej roviny k rovine prediktivnej a
preskriptivnej. Doraz sa presdva na dynamiku v ¢ase, automatizaciu rozhodovania a transparentnu
pracu s neistotou vratane férovosti pri hrani¢nych pripadoch.
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