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Uvod

U dana$njem ubrzanom svijetu, svakoga smo dana okruzeni sve ve¢im brojem informacija i
podataka, stoga se stvara sve jaca potreba za efikasnim i personaliziranim pretrazivanjem
istih. Kako bi povecale promet korisnika 1 krajnji profit, brojne tvrtke nastoje spoznati navike
svojih kupaca i na racun njih im predlagati relevantne ponude i informacije. Ovo
personalizirano pretrazivanje i predlaganje sadrzaja ostvaruje se upravo koristenjem sustava
za preporucivanje. Od preporuka videa na drustvenim mrezama, preko predlozene odjece u
internetskim trgovinama, pa sve do personaliziranih vijesti na internetskim portalima,
sustavi preporuka omogucuju korisnicima da brZe i1 jednostavnije dodu do sadrzaja koji ih

zanima.

Zbog kratkog vijeka aktualnosti vijesti te brzorastuéeg broja novih, dolazi do posebne
problematike prilikom personaliziranog predlaganja vijesti Citateljima. Potrebno je ostvariti
kvalitetan 1 precizan algoritam preporuka koji ¢e mo¢i raditi s velikim brojem podataka 1

istovremeno ostati relevantan u stvarnom vremenu.

Cilj je ovog zavrSnog rada istraziti 1 opisati razliite pristupe preporuivanja sadrzaja,
ukljucujuéi suradnicko filtriranje, filtriranje temeljeno na sadrzaju, metode temeljene na
dubokom ucenju i hibridne pristupe. Nakon pregleda teorijskog dijela, na temelju velikog
skupa podataka pod nazivom MIND odabran je i implementiran najmanje jedan prikladan
algoritam za preporucivanje vijesti te naposljetku taj je isti model vrednovan koriStenjem

odgovarajuc¢ih mjera vrednovanja.

Ovaj je rad podijeljen u pet dijelova, s pro¢itanim uvodom, u drugom dijelu prelazi se na
teorijski pregled sustava za preporucivanje. Tre¢e poglavlje daje pregled skupa podataka
MIND. Cetvrto poglavlje opisuje implementaciju odabranog modela, dok se u petom
poglavlju prikazuju rezultati vrednovanja. Rad zavrSava zakljuc¢kom i prijedlozima za budu¢i

rad.



1. Teorijski pregled sustava za preporucivanje

1.1. Uvod u sustave za preporucivanje

Preporuciteljski sustavi su specijalizirani modeli koji analiziraju ponaSanje korisnika s
ciljem predlaganja relevantnog i zanimljivog sadrzaja [1]. U danaSnje doba kada su korisnici
svakodnevno izlozeni velikoj koli¢ini informacija i1 podataka, klju¢no je omogucditi
smanjenje preoptereenja te na taj nafin poboljSati korisnicko iskustvo. Upravo su
preporuciteljski sustavi klju¢ u stvaranju takvog personaliziranog iskustva temeljenog na

prijaSnjem ponasanju, interesu i preferencijama korisnika.

Danas su sustavi preporuke sveprisutni u razli¢itim sferama digitalnog svijeta, od online
trgovina, preko platformi za streaming glazbe i filmova, pa sve do drustvenih mreza i vijesti.
Tako na primjer, najveca platforma za streaming filmova i serija, Netflix, koristi sustave
preporuke kako bi svojim korisnicima predlozili relevantne filmove i serije na temelju
njihovih prethodnih ocjena i pregledanog sadrZzaja. Spotify, vodeca glazbena platforma,
generira personalizirane popise pjesama, dok Amazon, najveca internetska trgovina,
preporucuje proizvode analizom korisnickih pretraga, recenzija i kupnji. Sustavi preporuka
imaju znacajnu ulogu i1 kod portala za vijesti poput Google Newsa 1 Microsoft Newsa, gdje

korisnicima nude relevantne ¢lanke koji odgovaraju njihovim interesima.

S obzirom na nacin rada, sustavi preporuka mogu biti nepersonalizirani ili personalizirani.
Nepersonalizirani sustavi generiraju jednake preporuke za sve korisnike, ne uzimajuéi u
obzir njihove individualne interese ili ponaSanje [2]. Prednosti takvih sustava je njihova
jednostavna i brza implementacija jer se kriteriji preporuke uglavnom temelje na najnovijem,
najbolje ocijenjenom, najpopularnijem ili najposjecenijem proizvodu. Nedostaci proizlaze
iz ¢injenice da nema svaki korisnik preferencije za proizvod koji je u tom trenu najnoviji ili
najpopularniji. Upravo se iz toga stvara potreba za razvojem personaliziranih sustava koji
svakom korisniku pruzaju personaliziranu i relevantnu preporuku na temelju prijasnjeg
ponasanja, interesa i preferencija. U daljnjim dijelovima ovog rada fokus je upravo na
personaliziranim sustavima preporuke prikazanim na slici (SI. 1.1), a dan je i detaljan
pregled glavnih metoda preporucivanja, ukljucujuéi suradnicko i sadrzajno filtriranje,

duboko ucenje te hibridne pristupe.
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S1. 1.1 Osnovna podjela preporuciteljskih modela [3]

1.2. Suradnic¢ko filtriranje

Suradnicko filtriranje (engl. Collaborative Filtering) jedna je od najraSirenijih i najéesce
koristenih metoda u sustavima preporuka. Temelji se na ideji da se korisniku preporuce

stavke koje su se svidjele drugim korisnicima sli¢nih interesa.
Na primjer, ako grupa korisnika ima sli¢ne preferencije kao ciljani korisnik, 1 ako se toj istoj
grupi svida proizvod nepoznat ciljanom korisniku, sustav pomocu suradnickog filtriranja

predlaze taj proizvod ciljanom korisniku, §to je prikazano na sljede¢em primjeru (SI. 1.2).

recommend \

S1. 1.2 Primjer suradnickog filtriranja [4]
Upravo na taj nacin suradnicko filtriranje koristi zajedni¢ke obrasce ponaSanja korisnika
kako bi se predvidjela njihova sklonost prema novim stavkama [5]. Glavna prednost

suradnickog filtriranja je ¢injenica da je neovisan o informacijama o sadrzaju proizvoda jer

se preporuke u potpunosti temelje na ponasanju korisnika. Danas je ta metoda sustava



preporuka Siroko koriStena, pa se na primjer jako precizni i kvalitetni preporuciteljski sustavi

Amazona i Netflixa, temelje upravo na suradnickom filtriranju.

Postoje dvije temeljne vrste suradniCkog filtriranja: sustavi temeljeni na memoriji (sustavi

temeljeni na susjedima) i sustavi temeljeni na modelu.
1.2.1. Sustavi temeljeni na memoriji

Sustavi temeljeni na memoriji temelje se na analizi susjedstva jer pokuSavaju predvidjeti
odnos korisnika prema odredenom proizvodu na temelju ponaSanja slicnih korisnika ili
sli¢nih proizvoda. Samo ime aludira na ¢injenicu da se sustav ne uci kao model, ve¢ koristi
sirove podatke u stvarnom vremenu [6]. Takvi sustavi se dijele na dva podtipa: sustavi
orijentirani prema korisniku (engl. User-based) 1 sustavi orijentirani prema proizvodu (engl.

Item-based).
Sustavi orijentirani prema korisniku

Pretpostavimo da postoje dva korisnika koji imaju vrlo slican glazbeni ukus, pod time
podrazumijevamo da su korisnik A i korisnik B slusali ve¢i broj istih pjesama i slicno ih
ocijenili. Pjesmu “Like a Tattoo - Sade” korisnik A nije posluSao, ali ju je korisnik B
poslusao 1 pozitivno ocijenio. Logian zakljucak bi bio pretpostaviti da ¢e se korisniku A
takoder svidjeti ista pjesma i upravo ¢e mu ju ovakav sustav i1 predloZiti, $to se vidi na slici
(SI. 1.3). Sustav preporuCuje stavke ciljanom korisniku na temelju preferencija drugih
korisnika, usporeduje bivse ponasanje ciljanog korisnika s ponaSanjem drugih, njemu sli¢nih

korisnika [6].

September

Similar users

Hotel California

Fields of Gold

S1. 1.3 Primjer suradnickog filtriranja orijentiranog prema korisniku



Sustav orijentiran prema korisniku koristi reprezentaciju udaljenosti sli¢nosti (kosinusna
sli¢nost, Pearsonova koleracija i sl.) izmedu ciljanog korisnika i ostalih aktivnih korisnika,
te na temelju tog izraCuna, koriste¢i “K-nearest Neighbour Algorithm” trazi K najblizih
susjeda ciljanom korisniku. Sustav zatim stvara predikciju ponaSanja korisnika prema
tezinskom prosjeku ponasanja K odabranih susjeda [6]. Ovime se stvara matrica User-Item
na temelju koje se predvida interakcija korisnika (ocjene, klikovi, lajkovi i sl.) sa stavkama
s kojima jo$ nije doSao u doticaj.

Sustavi preporuke temeljeni na memoriji imaju kvalitetne rezultate rada na manjim
platformama, no kako broj korisnika raste, sve je zahtjevnije izracunati slicnosti izmedu svih

parova korisnika.

Sustavi orijentirani prema proizvodu

Ovoga puta, umjesto predlaganja nove pjesme korisniku A na temelju preferencija njemu
sli¢nog korisnika B, korisniku A sada predlazemo nove pjesme koje su slicne onima koje je
ve¢ poslusao i pozitivno ocijenio, §to je prikazano i1 na primjeru (Sl. 1.4). Ovakav sustav
orijentiran prema proizvodu predlaze nove stavke ciljanom korisniku na temelju njegovog
prijaSnjeg ponasanja prema sliénim stavkama. Bitno je za naglasiti da se ovakav model
sustava preporuke ne fokusira na slicnost izmedu atributa stavki (filtriranje temeljeno na

sadrzaju), ve¢ iskljucivo na sli¢nost u korisni€¢koj interakciji prema stavkama.

Swiayl Jejiwis

Fields of Gold

S1. 1.4 Primjer suradnickog filtriranja orijentiranog prema proizvodu

Za pocetak, sustav trazi udaljenosti izmedu svih parova stavki koriste¢i neku vrstu funkcije

sli¢nosti (npr. kosinusna sli¢nost), potom, koriste¢i tezinsku sumu ili prosjek, sustav stvara

.....

prema proizvodu se u pravilu bolje skaliraju od sustava orijentiranih prema korisniku jer je



broj stavki uobicajeno manji od broja korisnika, pa se matrica slicnosti moze izracunati

unaprijed i koristiti za viSe korisnika.

1.2.2. Sustavi temeljeni na modelu

Sustavi preporuke temeljeni na modelu grade prediktivni model strojnog ucenja koji se
koristi za predvidanje preferencija korisnika prema do tad nevidenim stavkama. Modeli
koriste vrijednosti matrice User-Item kao skup podataka za ucenje i s pomocu njih stvaraju
predikcije za nedostajuée vrijednosti. U stvaranju modela koriste se razli¢ite metode strojnog
ucenja kao Sto su grupiranje, mati¢na faktorizacija i duboko ucenje. Jedna od najSire

koriStenih tehnika je tehnika matri¢ne faktorizacije [6].

Matri¢na faktorizacija prikazuje matricu User-Item R veli¢ine m x n (m - broj korisnika, n

- broj stavki) kao produkt dvije pravokutne matrice manjih dimenzija (1.1).
R =~ UZV (1.1)

U je matrica latentnih faktora korisnika veli¢ine m x k, dok je V' matrica latentnih faktora
stavki veliine k x n . Zbog toga se matricna faktorizacija cesto klasificira kao tip latentno
faktornog modela. Kao takav model, matri¢na faktorizacija pretpostavlja da se sli¢nost
izmedu stavki ili korisnika mogu odrediti kroz odreden broj drugih znacajki koje nije
potrebno  definirati, ve¢ uciti iz podataka o korisnickim interakcijama.
Najpoznatije metode matricne faktorizacije ukljuuju Singular Value Decomposition,
Alternating Least Squares 1 optimizirane verzije poput FunkSVD koje su prilagodene za rad

s rijetkim matricama [7].

Ovakvi sustavi dobro funkcioniraju s velikim i rijetkim skupovima podataka i omogucuju

dobru skalabilnost na ve¢em broju korisnika 1 stavki.

1.2.3. Prednosti i nedostaci suradnic¢kog filtriranja

Prednosti suradnickog filtriranja

o Neovisnost o sadrZaju stavki: Suradnicko filtriranje se temelji isklju¢ivo na
podacima o korisnickom ponaSanju, $to znaci da je u potpunosti neovisno o

atributima stavki 1 samim time te iste stavke ne treba razumjeti. Zbog toga je primjena



ovakvog sustava preporuka Siroka, moze se koristiti u raznim sferama digitalnog

svijeta, pa se tako koristi u stvaranju preporuka filmova, proizvoda, glazbe i slicno.

e NeocCekivane preporuke: S obzirom na to da preporuke nisu zasnovane na
atributima stavki, ve¢ isklju¢ivo na ponaSanju korisnika sli¢nih ciljanom korisniku,
moze do¢i do potpuno neocekivanih i sadrzajno nepovezanih preporuka. Takve
preporuke mogu ukljucivati stavke koje su u potpunosti drugacije od prethodno

preferiranih stavki korisnika.

o Skalabilnost uz optimirane algoritme (Sustavi temeljeni na modelima):
Suradnicko filtriranje, posebice varijante zasnovane na modelima poput matri¢ne
faktorizacije, vrlo su skalabilne kad se koriste uz optimirane algoritme. Takvi sustavi
mogu ucinkovito uciti model i generirati preporuke i kod vrlo velikih skupova

podataka, s velikim brojem korisnika 1 stavki.

Nedostaci suradnickog filtriranja

o Hladni start (engl. cold starf): Kada dode do prijave novog korisnika ili dodavanja
nove stavke, sustav preporuke temeljen na suradnickom filtriranju nema dovoljno
podataka za usporedbu ponasanja i stvaranja preporuka [6]. To je najSire kritiziran
nedostatak ovakvog sustava preporuke, posebice u generiranju preporuka vijesti gdje

se kontinuirano pojavljuju novi ¢lanci.

o Razrijedenost podataka (engl. sparsity): U stvarnim slucajevima vecina korisnika
ocjenjuje 1ili €ita jako mali broj dostupnih stavki, zbog toga su matrice User-Item
obicajno poprili¢no prazne §to, naravno, otezava stvaranje preporuka. Sto je matrica
rjeda, to preporuke postaju sve manje tocne. Zbog toga su Cesto koriSteni sustavi
temeljeni na matri¢noj faktorizaciji, kao §to je npr. Singular Value Decomposition,

koji koriste latentne faktore 1 pune praznine reduciranjem dimenzionalnosti.

o Skalabilnost (Sustavi temeljeni na memoriji): Suradnicko filtriranje, posebice u
sustavima temeljenim na memoriji, zahtijeva znacajne vremenske i memorijske
resurse prilikom stvaranja preporuka u sustavima s velikim brojem korisnika 1 stavki.
Povecanjem broja korisnika ili stavki, postaje sve teze otkriti tocne susjede i stvoriti

preciznu preporuku.



1.3. Filtriranje temeljeno na sadrzaju

Filtriranje temeljeno na sadrzaju (engl. Content-Based Filtering) je preporuciteljski sustav
koji koristi atribute stavki kako bi preporucio sli¢ne stavke korisniku [8]. Takvo se filtriranje
razlikuje od ostalih preporuciteljskih sustava po tome Sto za generiranje preporuka nije
potrebno znati preferencije drugih korisnika. Sve preporuke su gradene isklju¢ivo na
preferencijama ciljanog korisnika. U slucaju stvaranja sustava preporuka filmova, ako
korisnik gleda filmove razli¢itih Zanrova, ali se u svim njima pojavljuje glumac Matthew
McConaughey, sustav mu moze preporuciti neki do tada nepogledani film s Matthewom u

jednoj od uloga (SI. 1.5).

User Watches Movie

Similar Movies Found
based on genre,
director & actors

L

Recommended

S1. 1.5 Primjer filtriranja temeljenog na sadrZaju [9]

U sustavima filtriranja temeljenog na sadrzaju, u sustini se usporeduje profil korisnika 1
profil stavki kako bi se predvidjela interakcija User-Item te na taj nacin stvorile kvalitetne 1

relevantne preporuke.

Matrica korisnika je dvodimenzionalna matrica koja sadrzi sve informacije vezane za
korisnike. Svaki red ove matrice predstavlja jednog korisnika, a svaki stupac predstavlja
brojcanu reprezentaciju korisnika. Ta reprezentacija Cini profil korisnika, vektor kojem su
izrazene preferencije korisnika uobicajeno formiran agregacijom znacajki svih stavki koje

je korisnik pozitivno ocijenio [10].

Koristi se isti koncept i u gradnji matrice stavki, dvodimenzionalne matrice s informacijama
o stavkama sustava. Svaki redak predstavlja jednu stavku, a stupac broj¢anu reprezentaciju
te stavke. Takva reprezentacija ¢ini profil stavke, numericki vektor koji predstavlja skup svih

znacajki relevantnih za sadrzaj stavke, kao $to su u slu€aju vijesti, kategorija ¢lanka, klju¢ne



rijeci i slicno. Takve stavke su iz tekstnog oblika konvertirane u numericki oblik koriStenjem

metoda kao sto su TF-IDF ili one-hot kodiranje [10].

Na taj su nacin korisnici i stavke smjeSteni unutar zajednickog vektorskog prostora §to nam

olaksSava raCunanje sli¢nosti i usporedbu njihovih profila.

Za raCunanje slicnosti koristimo razli¢ite metrike. Jedna od ceS¢e koriStenih je veé
spomenuta kosinusna sli¢nost, koja predstavlja veli¢inu kuta izmedu dva vektora, s
vrijednostima izmedu -1 i 1. Sto je vrijednost izracunata izrazom (1.2) veca, to su dvije

stavke predstavljene vektorima sli¢nije [6].

n

\[Z?:l xiz\/z‘?:l yiz

Cosine(x,y) =

(1.2)

Osim kosinusne slicnosti, moZe se koristiti i Euklidsku udaljenost, duljina pravca koji spaja

dvije tocke vektora, predstavljena izrazom (1.3). Najmanja vrijednost koju udaljenost moze

.....

d(x,y) = 2 i-x;)? (1.3)

Koristenjem takvih mjera sli¢nosti usporeduje se profil korisnika s profilima stavki, ¢cime
se predvidaju stavke koje odgovaraju korisnikovim preferencijama te se stvara kvalitetna

preporuka punjenjem matrice User-Item.

1.3.1. Prednosti i nedostatci filtriranja temeljenog na sadrzaju

Prednosti filtriranja temeljenog na sadrzaju

e Neovisnost o drugim korisnicima: S obzirom na to da se preporuke grade iskljucivo
na temelju preferencija ciljanog korisnika 1 atributa stavki, nije potrebno imati
informacije o preferencijama i1 ponasanju drugih korisnika. U trenutku kada sustav
ima podatke o ciljanom korisniku, moZe odmah poceti stvarati relevantne preporuke

bez usporedbe s ponaSanjem drugih korisnika.

o Kyvalitetne i personalizirane preporuke: Zbog neovisnosti o ponasanju drugih

korisnika prilikom stvaranja preporuka, svaki korisnik dobiva visoko personalizirane



i kvalitetne preporuke temeljene na njegovim preferencijama. Sto korisnik ima vise

interakcija sa sustavom, preporuke su sve tocnije i preciznije [10].

Otpornost na hladni start za stavke: Najve¢i je nedostatak suradnickog filtriranja
lezao u nemoguénosti stvaranja preporuka za tek dodane stavke ili korisnike. U
filtriranju temeljenom na sadrzaju, ¢ak i kada postoji mali broj korisnika i njihovih
podataka, mogu se stvoriti kvalitetne preporuke bez koristenja podataka o ponasanju
drugih korisnika. Zbog toga mnoge platforme u ranim stadijima njihovog rasta
koriste filtriranje temeljeno na sadrzaju, koje kasnije, s rastom broja korisnika,

zamjenjuju sa suradnickim filtriranjem.

Nedostaci filtriranja temeljenog na sadrzaju

Ogranicena raznolikost (engl. overspecialization): Sustav ima tendenciju
preporucivanja sli¢nih stavki onima s kojima je korisnik ve¢ interaktirao. Takav
pristup dovodi do smanjenja raznolikosti preporuka [10]. U slucaju da je korisnik
pogledao Spider-Man 1 i Spider-Man 2, velika je vjerojatnost da ¢e sustav iduce
predloziti filmove kao Sto su Spider-Man 3, The Amazing Spider-Man, Captain

America 1 slicne Marvelove filmove, zatvaraju¢i korisnika u uzak prostor zanrova.

Ovisnost o kvaliteti znacajki: U svrhu stvaranja kvalitetne 1 precizne preporuke,
potrebno je dobro definirati znacajke stavki. Sustav u velikoj mjeri ovisi o kvaliteti
informiranosti znacajke koje opisuje stavke i1 zbog toga previSe opcenite ili
nepovezane znacajke dovode do nekvalitetnih 1 nerelevantnih preporuka.

Skalabilnost: Usko vezano uz prethodni nedostatak, za svaku dodatnu stavku
potrebno je precizno definirati njene znacajke. Zbog toga je teSko skalirati sustave

kojima broj stavki raste eksponencijalno. Rucno unosenje atributa stavki oduzima

mnogo vremena i moze biti nekonzistentno ovisno o broju ljudi koji to obavlja.

10



1.4. Preporuke temeljene na dubokom ucenju

Prije definiranja preporuditeljskih sustava temeljenih na dubokom u¢enju, vazno je razumjeti
pojam dubokog ucenja. Rije¢ je o podskupu metoda strojnog ucenja koji primjenjuje
algoritme inspirirane strukturom i funkcijom mozga. Duboko ucenje koristi viseslojne
neuronske mreze, zvane duboke neuronske mreze prikazane na slici (SI. 1.6), kako bi se
simulirao rad mozga prilikom donosenja kompleksnih zaklju¢aka. Dok se u drugim
metodama strojnog ucenja podaci analiziraju linearno, sustavom dubokog ucenja
omogucena je nelinearna analiza podataka 1 samim time povecavana ucinkovitost u
ekstrakciji znacajnih informacija. Najvecéa prednost koristenja dubinskog uc¢enja je njegova
sposobnost izgradnje novih znacajki, koje se u tradicionalnim pristupima ru¢no definiraju,

na temelju razli¢itih kombinacija iz pocetnog skupa znacajki [11].

q

.é.
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o;o

_ tput layer

hidden layer 1 hidden layer 2

0
5
WDUX
s
.;
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S1. 1.6 Duboka viseslojna neuronska mreza [12]

U kontekstu sustava preporuka, duboko ucenje se koristi zbog svoje sposobnosti obrade
velikog broja razli€itih podataka, od kontekstnih, preko tekstnih, pa sve i do vizualnih tipova
podataka. Njegova sposobnost povezivanja nelinearnih veza izmedu korisnika i stavki,

stvara izrazito precizne i personalizirane preporuke.

S obzirom na njihovu izgradnju, sustavi preporuke temeljeni na dubokom ucenju su

kategorizirani u dvije skupine, prikazane slikom (SI. 1.7):
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Deep Learning
based RS

Preporuke temeljene na neuronskim gradevnim blokovima (jedan model

dubokog ucenja)

Duboki hibridni modeli (koriStenje viSe razli¢itth modela dubokog ucenja

istovremeno)

MLP, AE, RNN, CNN,
— RBM, NADE, AN, AM,
DRL, etc.

RS with Neural
Building Blocks

RS with Deep RNN + CNN, AE+CNN,
Hybrid Models RNN + AE, etc.

Sl. 1.7 Kategorije sustava preporuke temeljenih na dubokom ucenju [13]

U prvoj kategoriji, preporuka temeljenih na neuronskim gradevnim blokovima, koristi se

samo jedan tip dubokog modela u izgradnji sustava preporuka. Dvije najceS¢e koriStene

arhitekture ovakvog tipa sustava preporuka su rekurentne neuronske mreze (RNN) i

konvolucijske neuronske mreze (CNN).

Rekurentne neuronske mreZe: Rekurentne neuronske mreze su korisne u
situacijama kada je redoslijed interakcija korisnika vazan npr. u preporukama glazbe,
vijesti ili videozapisa. One ¢uvaju informacije o prethodnim koracima korisnika i na
temelju njih modeliraju ponaSanje korisnika kroz vrijeme [14]. Ovo je posebice
korisno u situacijama kada se korisnici ne prijavljuju u sustave, nego sustav za
preporuke mora izgraditi predvidanja na temelju vrlo rijetkih podataka pohranjenih
u kolaci¢ima. Prednosti koriStenja rekurentne neuronske mreze su jo$ vidljivije s
dugotrajnim odlukama korisnika prilikom njegovog prijavljenog koriStenja sustava.
Tada ¢e model imati pristup cijeloj povijesti odluka i1 na taj nacin generirati preciznije

1 kvalitetnije preporuke.

Konvolucijske neuronske mreze: Konvolucijske neuronske mreze su se prvotno
koristile u racunalnom vidu, ali su se pokazale izrazito korisnima u domeni preporuka
na temelju analize vizualnog ili tekstnog sadrzaja. Ovakve mreZe su temeljene na
zivotinjskoj percepciji vida, pocevsi od analize baznih atributa kao $to su rubovi

tijela, do prepoznavanja objekata viSeg reda kao Sto su lica, automobili na ulici i
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slicno. U sustavima preporuke, ovakvi modeli mogu automatski nauciti
reprezentaciju slike nekog proizvoda, odjece ili vijesti i koristiti tu informaciju za
stvaranje personaliziranih preporuka. Cesto se ovakva arhitektura koristi u sustavima
za preporuku odjece, u kojima konvolucijske neuronske mreze na temelju boje, stila
i nekih drugih vizualnih znacajki moze usporediti komad odjece s prethodno
kupljenim ili pregledanim artiklima korisnika i na taj nacin izgraditi kvalitetnu

preporuku [14].

U drugoj kategoriji, dubokih hibridnih modela, koriste se kombinacije vise arhitektura kako

bi se povecala ucinkovitost i preciznost preporuka. Na primjer, moze se koristiti CNN za

ekstrakciju znacajki iz stavki te zatim RNN za analizu vremenskog slijeda interakcija

korisnika.

1.4.1. Prednosti i nedostatci preporuka temeljenih na dubokom

ucéenju

Prednosti preporuka temeljenih na dubokom ucenju

Ucenje kompleksnih nelinearnih odnosa: Za razliku od tradicionalnih sustava
preporuka, koriStenjem dubokih neuronskih mreza model moZe prepoznati 1 nauciti
sloZzene uzorke i1 nelinearne odnose izmedu korisnika i stavki te na temelju njih

izgraditi preciznije i personaliziranije preporuke.

Automatsko uc¢enje znacajki: U mnogim klasi¢nim modelima, zna¢ajke svih novih
stavki su se morale dugotrajnim procesom rucno definirati. Duboko ucenje
omogucava modelima da sami otkriju korisne znacajke stavki te na taj nacin

poboljsaju moguénost skaliranja sustava na veliki broj novih stavki i podataka.

Skalabilnost: Uz pravilno ucenje 1 odrzavanje, duboki modeli se mogu koristiti u

izgradnji sustava preporuka s velikim brojem korisnika 1 stavki.

Nedostaci preporuka temeljenih na dubokom ucenju
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e Velika koli¢ina podataka: Za ucenje dubokih modela potrebne su velike koli¢ine

podataka kako ne bi doslo do preucenja ili slabih performansi.

e SloZenost razvoja, odrZzavanja i raCunalnih zahtjeva: Ucenje i izvodenje dubokih
neuronskih mreza zahtijeva vecu koli¢inu racunalne snage, Sto moze biti skupo i
zahtjevno. Osim toga potrebna su i velika znanja iz podrucja strojnog i dubokog

ucenja, ¢ime se povecava slozenost odrzavanja takvih sustava.

e Manjak interpretabilnosti: Zbog funkcioniranja dubokih modela kao “crne kutije”,
tesko je razumjeti zasto je nekom korisniku preporucena odredena stavka. To postaje

problem u sustavima u kojima je bitno pruziti korisnicima takvo objaSnjenje [14].

1.5. Hibridni sustavi preporuka

S obzirom na sve vecu raznolikost podataka i sve sloZenije korisnicke potrebe, tesko je
pronaci jedan model sustava preporuka koji savrSeno odgovara nasim potrebama. Vecinu
vremena, kombinacijom vise razli¢itih modela dobijaju se kvalitetniji rezultati i bolje
performanse. Upravo hibridni sustavi preporuka kombiniraju viSe razli¢itth metoda
preporuka, danas najceS¢e suradnicko filtriranje 1 filtriranje temeljeno na sadrzaju. Cilj
koriStenja hibridnih sustava preporuka je iskoristiti prednosti svakog od koriStenih sustava i
istovremeno smanyjiti njihove slabosti 1 nedostatke, kao Sto su problem hladnog starta,

ogranicene raznolikosti, razrijedenosti podataka i sli¢no.

Postoje razliciti pristupi gradnje hibridnih sustava preporuka. Burke u svome radu [15] dijeli

hibridne sustave na sljedec¢ih sedam tipova:

1. Weighted: Preporuke se generiraju odvojeno pomocu vise metoda, a zatim se njihove

predikcije kombiniraju u krajnji rezultat (SI. 1.8).
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g Weighted ;
User Profile gh - Predicted Score
Process
— Recommendation
System Stie

Sl. 1.8 Weighted hibridni sustav za preporucivanje [16]

2. Switching: Sustav odabire jednu metodu sustava preporuka ovisno o kontekstu.

Ovakav pristup modelu dodaje dodatan sloj u kojemu se odabire prikladna tehnika
(SL. 1.9).

Selected
[—b Recommendation
System
Yes y
User Profile Recommender Predicted Result
Selector
No 7
Recommendation
System

S1. 1.9 Switching hibridni sustav za preporucivanje [16]

3. Mixed: Preporuke viSe razli¢itih modela sustava preporuka prikazuju se zajedno (SI.
1.10).

Recommendation s
Candidate 1 - Systeml || Ranked List 1

Candidate
Selection

Combined
Result

User Profile

Recommendation

Candidate 2 System 2

I »| Ranked List 2

S1. 1.10 Mixed hibridni sustav za preporucivanje [16]
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4. Feature combination: ZnaCajke iz razliCitth modela sustava preporuka se

kombiniraju u jedan algoritam preporuka (SI. 1.11).

User Profile

Sl. 1.11 Feature combination hibridni sustav za preporucivanje [16]

Main
p=| Recommendation |—p=| Predicted Result
System
'y
Features
tributi -
ot mg Additional
Recommendation o=
Feature
System

5. Cascade: Prvi algoritam se koristi za generiranje pocetnog skupa preporuka, dok se

drugi algoritam koristi za dodatnu obradu tog skupa (Sl1. 1.12).

User Profile

Primary
Recommendation

System

S —

Primary Result

Yy

Secondary

Recommendation
System

e

\i

S1. 1.12 Cascade hibridni sustav za preporucivanje [16]

Predicted Result

6. Feature augmentation: 1zlaz jednog algoritma preporuke je ulaz u drugi (SI. 1.13).

User Profile

Contributing

Recommendation |———

System

Augmented
Profile

Main

Predicted Result

Recommendation
System

Sl. 1.13 Feature augmention hibridni sustav za preporuc¢ivanje [16]

\
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7. Meta-Level: Ovaj tip hibridnog sustava preporuke sli¢an je Feature augmentation

pristupu, ali umjesto da se koristi samo izlaz prvog modela kao ulaz drugog, koristi

se cijeli nauceni model kao ulaz.

1.5.1. Prednosti i nedostatci hibridnih sustava preporuka

Prednosti hibridnih sustava preporuka

Smanjenje slabosti pojedina¢nih metoda: KoriStenjem kombinacija razli¢itih
pristupa mogu se ublaziti tipicni problemi pojedinih sustava, poput problema
hladnog starta kod novih korisnika ili stavki u suradnickom filtriranju ili problema

ograni¢ene raznolikosti u filtriranju temeljenog na sadrzaju [17].

Povecana preciznost i to¢nost: Zbog koriStenja vise razlicitih izvora podataka, vrsta
informacija 1 tehnika stvaranja preporuka, hibridni sustavi ¢esto daju tocnije i

preciznije preporuke.

Fleksibilnost: Hibridni sustavi se lako mogu prilagoditi specifi¢nim znacajkama
domene koju promatra kombiniranjem razli¢itih metoda koje najbolje odgovaraju

kontekstu u kojemu se nalazi.

Nedostaci hibridnih sustava preporuka

Povecéana sloZenost razvoja i odrZzavanja: Zbog integracije vise razli¢itih metoda,
razvoj 1 odrzavanje samog sustava postaje sve zahtjevnije i kompliciranije. Potrebno

je viSe znanja 1 truda za razvoj, testiranje 1 odrZzavanje sustava.

Vecdi racunalni zahtjevi: Kombiniranje vise razli¢itih algoritama i modela zahtijeva
viSe raCunalnih resursa $to rezultira viSim troSkom 1 veé¢im vremenom obrade

preporuka.

Manjak interpretabilnosti: Zbog koriStenja vise razli¢itih pristupa istovremeno,
moze biti teSko objasniti korisnicima zasto je odredena stavka preporucena, Sto

postaje problem u sustavima u kojima je bitno pruziti korisnicima takvo objasnjenje.

17



1.6. Evaluacija sustava preporucivanja

Evaluacija je nuzna kako bi se utvrdila ucinkovitost sustava preporuka u generiranju
relevantnih i to¢nih prijedloga korisnicima. Bez evaluacije se ne mogu usporedivati razliciti
modeli niti odrediti koji pristup najbolje odgovara danom kontekstu. Evaluacija sustava
preporuka je klju¢na za osiguranje relevantnosti 1 ucinkovitosti modela te zadovoljstva

korisnika sustava.

Tipic¢an slijed evaluacije sustava moze se podijeliti na dvije glavne faze: evaluaciju u

kontroliranom okruZenju (engl. offline) i evaluaciju tijekom izvodenja (engl. online).

1.6.1. Offline evaluacija

Offline evaluacija koristi unaprijed prikupljene skupove podataka u kontroliranom
okruzenju za predvidanje interakcija korisnika i mjerenje razliCitih metrika. Tipi¢no se
podaci dijele na skup za ucenje i1 skup za testiranje. Ovakva evaluacija je klju¢na za

podesavanje i pobolj$anje modela prije njegove implementacije u stvarno okruzenje.

Najcesce koristene metrike u offline evaluaciji su:

e Preciznost na K: Mjeri udio relevantnih stavki medu prvih K stavki prema izrazu
(1.4). Govori koliko je relevantnih preporuka medu ponudenim te daje procjenu
ispravnosti predvidanja [18]. Jednostavna je i intuitivna za koriStenje, ali njena
to¢nost ovisi o broju relevantnih stavki korisnika. Preciznost je korisna u situacijama
kada postoji mnogo relevantnih stavki za svakog od korisnika, od kojih se mora

izabrati 1 prikazati samo nekolicina njih.

Broj relevantnih preporuka

Preciznost na K =

(1.4)

Ukupan broj preporuka

e 0Odziv na K: Mjeri pokrivenost relevantnih stavki u top-K stavki prema izrazu (1.5).
Omjerom preporucenih relevantnih stavki u odnosu na ukupan broj svih relevantnih

stavki lako se moZe odrediti pokrivenost cijelog sustava.

. Broj relevantnih preporuka
Odzivna K = J prep (1.5)

Ukupan broj relevantnih preporuka
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Mjera F-beta: Metrika koja uravnotezuje preciznost i odziv stavki prema izrazu
(1.6). Kombiniranjem metrike preciznosti i odziva pruza jednu uravnotezenu
procjenu vrijednosti. Parametar beta predstavlja omjer vaznosti odziva naprama
preciznosti. ViSe vaznosti nosi odziv ukoliko je vrijednost parametra beta vec¢a od
jedan, suprotno, u slucaju kada je vrijednost parametra manja od jedan, metrika
favorizira preciznost. Mjera F-beta je korisna kada je bitna tocnost predvidanja i
moguénost pokrivanja Sto vise relevantnih stavki [18] .

(1+p?%)? xPreciznost x0dziv
(B2%xPreciznost)+0dziv

Fp = (1.6)

Srednja apsolutna pogreSka (MAE): Mjeri razliku izmedu stvarnih i predvidenih
korisnickih ocjena prema izrazu (1.7).

MAE = = ¥, — 7] (1.7)

n

Korijen srednje kvadratne pogreSke (RMSE): Takoder mjeri razliku izmedu
stvarnih 1 predvidenih korisnickih ocjena prema izrazu (1.8), ali mnogo manje
kaznjava model kada je blizu stvarnog predvidanja i mnogo viSe kada je model

daleko od stvarnog predvidanja u usporedbi s MAE [20].

RMSE = \/% Y, (Y = Y)? (1.8)

Stopa pogotka (engl. hit rate): Mjeri udio korisnika koji su dobili barem jednu
relevantnu preporuku prema izrazu (1.9). Za pocetak je potrebno generirati fop-K
preporuka za korisnika. Pogotkom se smatra situacija u kojoj se barem jedna
relevantna preporuka pojavljuje medu top-K preporukama. Hit rate se uobicajeno
povecava s povecanjem parametra K, §to je veca lista preporuka, veca je vjerojatnost

da ¢e se relevantna preporuka na¢i medu njima.

Broj pogodaka

Hit rate =

(1.9)

Broj korisnika
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e nDCG (normalized Discounted Cumulative Gain): Mjeri koliko su relevantne
stavke visoko rangirane na listi preporuka prema izrazu (1.10), uzimaju¢i u obzir

poziciju stavke na listi. Stavke koje su pozicionirane visoko na listi nose vecu tezinu.

DCG x 17”311'
1=1log (i+1
NDCG = —2 = g0+
IDCG,  yP_ _Telir

U/=1log (i’+1)

(1.10)

e Pokrivenost (engl. coverage): Procjenjuje koliko dio svih dostupnih stavki sustav
moze preporuciti korisnicima. Veéa pokrivenost znaci da sustav nije ograni¢en na
preporucivanje samo najpopularnijih stavki, ve¢ ima sposobnost preporucivanja
veéeg broj stavki iz cijelog skupa podataka. Takvi sustavi imaju raznolikije
preporuke $to moze doprinijeti boljem korisnickom iskustvu. S druge strane, niska
pokrivenost odrazava ¢injenicu da sustav preporuka ¢esto predlaze isti skup stavki,

Sto rezultira smanjenoj raznolikosti preporuka.

o Raznolikost (engl. diversity): Ocjenjuje raznolikost artikala preporucenih
korisnicima, procjenjuje koliko su razlicite preporucene stavke za svakog korisnika
prema izrazu (1.11). Ukoliko korisnik gleda crtani film Ledeno doba 1. Sustav niske
raznolikosti bi mu preporucio samo iduce dijelove Lednog doba, dok bi sustav visoke
raznolikosti preporucio i ostale filmove sli¢nog Zanra ili drugih znacajki. Visoka
raznolikost nije uvijek dobra, potpuno nasumicne stavke nam takoder daju visoku

raznolikost, ali loSe preporuke [19].

Raznolikost = (1 —S), S = avg slicnost izmedu preporucenih parova (1.11)

o Novitet (engl. novelty): Procjenjuje koliko su preporucene stavke jedinstvene
korisnicima, to jest, u kojoj se mjeri predloZene stavke razlikuju od popularnih.
Visoki rezultati novosti nisu uvijek dobri, kao 1 u slu¢aju raznolikosti, koriStenjem

nasumicnih stavki mogu se dobiti visoki rezultat novosti, ali opet 1 loSe preporuke.

Glavne prednosti offline evaluacije su njena jednostavnost i brzina, jako brzo se mogu

testirati razli¢iti modeli 1 parametri te provjeriti performanse modela. Medutim, zbog
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koriStenja povijesnih podataka, rezultati evaluacije mogu biti optimisti¢ni i ¢esto nisu odraz

stvarnih interakcija korisnika.

1.6.2. Online evaluacija

Online evaluacija se izvodi tijekom stvarnog koriStenja sustava, koristec¢i aktualne korisnicke

interakcije. Za razliku od offline evaluacije koja koristi povijesne podatke za simulaciju

stvaranja preporuke, online evaluacija mjeri stvarne reakcije korisnika na preporuke. Ovakav

tip evaluacije daje najtocniji uvid u uc¢inkovitost sustava i korisnicko iskustvo.

Najces¢e metode online evaluacije su:

A/B testiranje: Metoda za usporedbu dvije verzije algoritma preporuke kako bi se
utvrdilo koja metoda ima bolju izvedbu na temelju unaprijed definiranih metrika.
Potrebno je korisnike podijeliti u dvije grupe, prva grupa (grupa A) dobiva preporuke
generirane prvim modelom, dok grupa B dobiva preporuke generirane drugim [20].
Naposljetku se usporedbom metrika kao $to su klikovni postotak, vrijeme provedeno

na stranici 1 sli€no, procjenjuje koji model ima bolje rezultate.

Multivarijantno testiranje (MVT): Oblik A/B testiranja koji ukljucuje testiranje
viSe od dvije varijante sustave istovremeno. Ideja je da se istovremeno mogu testirati
kombinacije vise razli¢itih varijabli (npr. model preporuke + boja teksta) kako bi se

uvidjelo koja od njih ima najbolje performanse.

Ispreplitanje (engl. interleaving): Tehnika u kojoj se korisniku zajedno
predstavljaju preporuke generirane iz razli¢itih modela te se na temelju interakcije
korisnika s ovim isprepletenim preporukama odreduje koje modele preporuka
korisnici preferiraju. Daje izravnu usporedbu izmedu razli¢itih modela pri identi¢nim

uvjetima $to moze pomoci u donosenju informiranih odluka o odabiru modela [20].
Interaktivne metrike korisnickog ponasanja:

- Click-Through Rate (CTR): Izravna metrika koja mjeri koliko ¢esto korisnici

klikaju na preporuke, daje omjer klikova na preporucene stavke u odnosu na
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ukupan broj prikazanih stavki. Ovakva metrika se uobiCajeno koristi u
aplikacijama koje koriste online oglasavanje. Sto je CTR veéi, to su preporuke

privlacnije i relevantnije korisnicima [18].

- Conversion Rate: Metrika za pracenje udjela klikova koji rezultiraju zeljenom

radnjom, kao §to je kupnja proizvoda, gledanje filma ili ¢itanje ¢lanka [19].

- Dwell Time: Prosje¢no vrijeme koje korisnik provodi u interakciji sa specificnom
stavkom/preporukom. Dulje vrijeme zadrzavanja c¢esto oznaCava vecu
zainteresiranost i zadovoljstvo korisnika. Ovakva metrika se koristi u poboljsanju
relevantnosti 1 kvaliteta buduc¢ih preporuka, posebice u sustavima u kojima je

bitna duljina interakcije korisnika, a ne samo klik.

Glavna prednost online evaluacije je Sto precizno mjeri ponasanje stvarnih korisnika u
realnim uvjetima. Takva evaluacija donosi mnogo korisnih informacija koje se kasnije
koriste za poboljSanje ili promjenu trenutatnog modela sustava preporuka. Provedba
ovakvog tipa evaluacije zahtijeva znatno viSe vremena i resursa od offline evaluacije.
Potrebno je neko vrijeme za postavljanje samog okvira, zatim prikupljanja dovoljno

podataka te naposljetku izratuna metrike.

Kombinacijom offline 1 online evaluacijskih metoda moze se dobiti puna slika o efikasnosti
1 performancama modela. Nuzno je kvalitetno evaluirati koristeni sustav preporuka kako bi
se u model unijele promjene koje ¢e rezultirati poboljSanjem korisnickog iskustva i njihove

interakcije sa sustavom.
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2. Pregled skupa podataka MIND

MIND (Microsoft News Dataset) [21] je skup podataka velikih razmjera koji se koristi za
potrebe istrazivanja i evaluacije preporuciteljskih sustava temeljenih na vijestima. Podaci su
prikupljeni s platforme Microsoft News i1 sadrze anonimne zapise ponaSanja korisnika.
Nasumicno je uzorkovano milijun korisnika koji su imali barem pet klikova na vijesti u
razdoblju od Sest tjedana od 12. rujna do 22. studenog 2019. godine. U svrhu zastite

privatnosti, svi su korisnici sigurno hashirani u obliku anonimnog ID-a.

Skup podataka dijeli se na tri skupa, prvi podskup koji se koristi za ucenje modela, a
obuhvaca ponasanja korisnika iz petog tjedna, s povijes¢u temeljenom na prva dva tjedna.
Drugi podskup koristen za validaciju modela sadrzi uzorke prikupljene zadnji dan petog
tjedna, dok tre¢i podskup, koriSten za njegovo testiranje, sadrzi zapise ponasanja korisnika

u Sestom tjednu prikupljanja podataka.

Pored punog skupa MIND, postoji i MIND-small, koji predstavlja umanjenu verziju skupa.
Podaci su temeljeni na uzorkovanju 50 tisu¢a nasumicnih korisnika, a naposljetku su

podijeljeni samo na podskupove za ucenje i validaciju modela.

2.1. Struktura skupa podataka

Skup podataka MIND je strukturiran kako bi podrzao stvaranje preporuka temeljenih na
sadrzaju vijesti 1 ponasanju korisnika. Skup podataka se sastoji od Cetiri razli¢ite datoteke

spremljene u zip komprimiranoj mapi €iji su opisi prikazani u tablici (Tablica 2.1):

Tablica 2.1 Skup podataka MIND

Naziv datoteke Opis

behaviors.tsv Zapisi korisni¢ke interakcije s vijestima
news.tsv Detaljne informacije vezane uz vijesti
entity embedding.vec Vektorske reprezentacije entiteta vijesti

izdvojene iz grafa znanja

23



relation embedding.vec

Vektorske reprezentacije entiteta odnosa

izdvojenih iz grafa znanja

Datoteka behaviors. tsv

Datoteka behaviors.tsv sadrzi interakcije korisnika s vijestima. Svaki redak opisuje

jedan zapis interakcije, a sadrzi sljedece informacije prikazane u tablici (Tablica 2.2):

Stupac

Impression

ID

User 1ID

Time

History

Impressions

Tablica 2.2 Struktura behaviors.tsv

Opis
Jedinstveni identifikator
prikaza/interakcije vijesti

Anonimizirani identifikator korisnika

Vrijeme interakcije u formatu

"MM/DD/YYYY HH:MM:SS AM/PM"

Vremenski poredana lista identifikatora
vijesti na koje je korisnik kliknuo prije

klika na trenutni ¢lanak

Lista vijesti koje su prikazane u ovoj
interakciji 1 korisnikova interakcija s

njima (1 za klik na vijesti 1 0 za suprotno)

Datoteka news . tsv

Primjer zapisa

18

U67590

11/15/2019 2:48:12 PM

N29177 N54540 N54827

N52850-0 N24802-0
N51008-1 N53717-0
N4331-0 N38324-0

N17647-0 N32708-0

Datoteka news.tsv sadrzi detaljne informacije o vijestima koje su ukljuéene u

interakcijama u datoteci beahvior.tsv. Ima sedam stupaca koji sadrze sljedece

informacije prikazane u tablici (Tablica 2.3):
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Stupac

News ID

Category

SubCategory

Title

Abstract

URL

Title

Entities

Abstract

Entities

Tablica 2.3 Struktura news . tsv

Opis
Jedinstveni identifikator vijesti

Glavna tema vijesti, npr

“lifestyle”, “health”, “news”...

Podtema unutar glavne kategorije,
npr. “football nfl” u kategoriji

“sports”

Naslov vijesti koji ukratko sazima

sadrzaj ¢lanka

Kratak opis vijesti

Veza na izvorni ¢lanak (uglavnom

neaktivni)

Detektirani entiteti (osobe, mjesta,
organizacije) u naslovu koji su
povezani s Wikidata

identifikatorima

Detektirani entiteti (osobe, mjesta,
organizacije) u tekstu sazetka koji
su povezani s Wikidata

identifikatorima

Primjer zapisa
N22486

health

wellness

How CrossFit injuries
affect the shoulder

Question: Does CrossFit put
me at risk for injury to my
shoulder? Answer: The

popularity of CrossFit has

grown ..

https://assets.msn.com/labs
/mind/AAJ43sB.html
[{"Label": "CrossFit",

"Type": "O", "WikidataId":
"Q2072840",
1.0,
(41,

["CrossFit"]}]

"Confidence":
"OccurrenceOffsets":

"SurfaceForms":

[{"Label": "CrossFit",

"Type": "O", "WikidataId":
"Q2072840",

1.0,

"Confidence":
"OccurrenceOffsets":
[15, 92, 2057,

"SurfaceForms":
["CrossFit", "CrossFit",

"CrossFit"]}]
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Opisi kljuceva rjecnika koji se pojavljuju unutar entitetima u stupcima Title Entities

iAbstract Entities suprikazani u tablici (Tablica 2.4):

Tablica 2.4 Opis kljueva u stupcima Title i Abstract Entities

Klju¢
Label

Type
WikidatalId

Confidence

OccurrenceOff

sets

SurfaceForms

Opis

Naziv entiteta kako je prikazan u tekstu te u Wikidata grafa znanja
Vrsta entiteta prema Wikidata klasifikaciji

Jedinstveni identifikator entiteta u Wikidata grafa znanja

Vrijednost izmedu 0 i 1 koja predstavlja razinu sigurnosti da je entitet

tocno prepoznat i povezan

Pozicija entiteta u tekstu predstavljena brojem znakova od pocetka

Izvorni prikaz entiteta onako kako se pojavio u ¢lanku

Datoteke entity embedding.vecirelation embedding.vec

Datoteke entity embedding.vec 1 relation embedding.vec sadrze 100-

dimenzionalne vektore entiteta i odnosa nau¢ene iz podgrafa WikiData grafa znanja koristeci

metodu TransE. U obje datoteke prvi stupac predstavlja identifikator entiteta/relacije, a ostali

stupci vrijednosti vektora, primjer jednog retka se moze vidjeti u tablici (Tablica 2.5).

Tablica 2.5 Struktura entitety embedding.vecirelation embedding.vec

ID

Embedding Values

042306013 0.014516 -0.106958 0.024590 ... -0.080382

2.2. Analiza skupa podataka

U svrhu stvaranja bolje predodZbe o danom skupu podataka, potrebno ih je analizirati na

nacin koji pruza kvalitetne i korisne informacije za izgradnju preporuciteljskog modela.
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Koristeni skup podataka MINDsmall sadrzi zapise 50.000 korisnika i 51.282 razli¢itih
vijesti. Ukupno je u datoteci behaviors.tsv sadrzano 156.965 impresija koje nam daju
informacije o ponasanju korisnika, kao S§to su njihove povijesti Citanja 1 interakcije s

vijestima.

Svaka impresija sadrzi popis prikazanih vijesti, od kojih su neke kliknute, a druge ne.
Ukupno je zabiljezeno 236.344 kliknutih vijesti te 5.607.100 preskocenih. Analizom je
utvrdeno da je prosjecan broj prikazanih vijesti po impresiji 37,23, dok je prosjecan broj
klikova po impresiji samo 1,51. Ovakav nerazmjer izmedu broja prikazanih i1 kliknutih
vijesti moze znatno otezati stvaranje kvalitetnih preporuka zbog izrazito rijetke matrice

User-Item.

Histogramski prikaz distribucije broja prikazanih vijesti po impresiji je prikazan na slici (SI.
2.1). Na prikazu se vidi da vrijednosti idu sve do skoro 300 prikazanih vijesti po impresiji,

dok ih najveci broj ima prikazanih oko 15.

Distribucija broja prikazanih vijesti po impresiji

60000 A

50000 A

40000 A

30000 A

Broj unosa

20000 A

10000 4

7 T T
150 200 250 300
Broj impresija

Sl. 2.1 Distribucija broja prikazanih vijesti po impresiji

Na sljede¢em histogramu (S1. 2.2) je prikazana distribucija broja kliknutih vijesti po
impresiji. S najve¢im brojem impresija sa samo jednom kliknutom vijesti, jasno se vidi mala
koli¢ina interakcija korisnika sa sustavom. Ovako ,,8krta koli¢ina informacija o ponasanju

korisnika moZe negativno utjecati na stvaranje kvalitetnih personaliziranih preporuka.

27



100000 +

80000

Broj unosa

40000 A

20000 A

60000 A

Distribucija broja klikova po impresiji
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Broj klikova

S1. 2.2 Distribucija broja klikova po impresiji

Osim distribucije unutar impresija, zanimljivi su i podaci o pripadnosti vijesti razli¢itim

tematskim kategorijama i potkategorijama. Ukupno je 17 razlifitih kategorija i 264

razli¢itih potkategorija. Veliki broj razli¢itih tematskih pripadnosti moze otezati precizno

modeliranje korisni¢kih interesa, pogotovo u slucajevima kad su pojedine kategorije ili

potkategorije manje zastupljene. Vizualna analiza (S1. 2.3) pokazuje da su pojedine

kategorije vijesti, kao §to su news i sports, znatno zastupljenije od drugih. Ovakva

neravnoteZa medu kategorijama moze uzrokovati pristranost modela prema ceS¢im

kategorijama, ¢ime se smanjuje kvaliteta i raznolikost preporuka.

Broj vijesti

Top 10 kategorija vijesti

16000 A
14000 4
12000 A
10000 A
8000 -
6000 -

4000 1

2000 _ ! | | | | '
0- T — T T T - T

o & & & @ & Cl <& & &
& $ & & F @ & F P 3
R s Q,’bbb & < & & &
o
Kategorija

S1. 2.3 Najzastupljenijih deset kategorija vijesti
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Analiza je pokazala da su naslovi u prosjeku dugi 11 rijeci, dok sazeci imaju prosjecnu
duljinu od 34 rije¢i. Ova informacija nam moze Kkoristiti prilikom izgradnje tekstnih

reprezentacija vijesti.

Zanimljiva je 1 informacija da je korisniku u vremenskom razdoblju prikupljanja podataka
prikazano 116,87 vijesti, od kojih je prosje¢an broj klikova po korisniku samo 4,73.
Razlika u broju vijesti s kojima je korisnik u interakciji i ukupnih 50.000 razlicitih vijesti
predstavlja najveéi izazov u gradnji ovoga modela. Model mora nauciti prepoznati
korisnikove interese na temelju vrlo malog broja interakcija s vijestima te pokusati izgraditi

relevantne preporuke iz nesrazmjerno veceg skupa svih vijesti.
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3. Implementacija modela preporucéivanja vijesti

3.1. Odabir pristupa

Kao §to je opisano u prethodnim cjelinama ovoga rada, sustavi za preporuke mogu se
izgraditi na mnogo razli¢itih nacina. Vazno je kvalitetno prouciti dani skup podataka i

zahtjeve sustava kako bi se odabrao zadovoljavajuci pristup.

Za izgradnju sustava preporucivanja vijesti odabran je pristup temeljen na sadrzaju. Ovaj je
pristup odabran zbog moguénosti generiranja preporuka isklju¢ivo na temelju atributa
stavki, bez potrebe za analizom ponaSanja drugih korisnika. Razmatrani su i drugi pristupi,
poput suradnickog filtriranja i hibridnih modela, ali je zbog njihove vece slozenosti i
ograni¢enog vremena za izradu ovog rada odluc¢eno da ¢e se koristiti jednostavniji pristup

temeljen na sadrzaju.

3.2. Opis arhitekture sustava

Arhitektura odabranog sustava za preporucivanje vijesti temelji se na filtriranju temeljenom
na sadrzaju. U tom okviru, sustav treba omoguciti stvaranje personaliziranih preporuka

vijesti na temelju karakteristika ve¢ procitanih ¢lanaka.
3.2.1. Stvaranje profila vijesti

Kako bi se atributi svake vijesti prikazali uniformno, potrebno je kvalitetno obraditi ulazne

podatke 1 stvoriti profil za svaku vijest iz danog skupa news . tsv.
Tako ¢e svaka vijest iz ulaznog skupa u ovom modelu biti opisana sljede¢im atributima:

e news_ 1id - jedinstveni identifikator vijesti

e title -naslov vijesti koji ukratko sazima sadrzaj ¢lanka
e abstract - kratak opis vijesti

e category - glavna tema vijesti

e subcategory - podtema unutar glavne kategorije

e time —vrijeme Citanja vijesti
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Prilikom predobrade tekstnih atributa vijesti (title, abstract)svasu slovapretvorena

u mala te su uklonjene interpunkcije i posebni znakovi.

Nakon njihove predobrade, tekst se vektorizira koriStenjem metode TF-IDF (Term
Frequency-Inverse Document Frequency). TF-IDF je statisticka mjera koja se koristi u
obradi prirodnog jezika i pronalazenju informacija za procjenu vaznosti rije¢i u dokumentu
u odnosu na zbirku dokumenata [22]. TF-IDF kombinira dvije komponente, ucestalost rijeci
1 inverznu ucestalost dokumenata. Ucestalost rijeci mjeri koliko je ¢esto pojavljivanje neka
rije¢i u dokumentu, dok inverzna ucestalost dokumenta smanjuje tezinu rijeci koje se

pojavljuje vise puta u vise razli¢itih dokumenata, a radi obrnuto s rijetko videnim rije¢ima.
Ova metoda omogucuje predstavljanje tekstnih atributa vijesti kao numericke vektore s
odrazom vaznosti pojedinih rijec¢i u skupu podataka.

text = news["title"].fillna("") + " " + news["abstract"].fillna("")

tfid

TfidfVectorizer (max features=6000)

text vector = tfid.fit transform(text)

Obrada atributa kategorije i potkategorije ostvarena je pretvorbom kategorijskih vrijednosti

u numericke pomoc¢u metode one-hot kodiranja, prikazane na slici (SI. 3.1).

One-hot kodiranje je metoda za pretvaranje kategorickih varijabli u binarni format. Stvara

nove stupce za svaku kategoriju gdje 1 znaci da je kategorija prisutna, a 0 znaci da nije [23].
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category_list = list(news["category"].dropna().unique())

subcategory list = list(news["subcategory"].dropna().unique())
category_subcategory =

for i in range(len(news)):

line = news.iloc[1

category = [8] * len(category list)
subcategory = [8] * len(subcategory list)

if line["category”] in category list:

category[category list.index(line["category"])] = 1

if line["subcategory"”]| in subcategory list:

subcategory|subcategory list.index(line["subcategory”])] = 1

category subcategory.append(category + subcategory)

SI. 3.1 One-hot kodiranje kategorija i potkategorija

Zbog nedostatka raznolikosti u kategorijama i potkategorijama kasnije preporucenih vijesti,

svim kodiranim vektorima kategorija i potkategorija je pridodana tezina od 0,5.

category subcategory = np.array(category subcategory) * 0.5

Na samome kraju obrade vijesti se spajanjem TF-IDF vektora naslova i sazetka te one-hot
kodiranih vektora kategorija 1 potkategorija stvara konacni vektor profila vijesti. Na ovaj
nacin je osigurano da vektor vijesti sadrzi potpunu informaciju o sadrzaju i tematskoj

pripadnosti vijesti.

3.2.2. Stvaranje profila korisnika

Druga komponenta ove arhitekture je odgovorna za izgradnju korisni¢kog profila. Profil
korisnika se gradi na temelju vijesti koje je korisnik u proslosti procitao ili na koje je kliknuo

u danoj impresiji.

Za svakog korisnika iz datoteke behaviors. tsv se stvaraju dva razliita zapisa:
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e user news_ time: mapa svih vijesti koje je korisnik procitao u povijesti i vijesti
na koje je korisnik kliknuo kada su mu bile prikazane (N33885-1), te vrijeme
njihovog Citanja

e unclicked news: lista svih vijesti koje su korisniku bile prikazane, ali na koje

nije kliknuo (N42977-0)

Za svakog se korisnika potom dohvacaju vektori svih procitanih  vijesti

(user news time) te se ti vektori zbrajaju u jedan agregirani korisnicki vektor.

Kako bi preporuke bile $to preciznije, prilikom zbrajanja vektora, vijestima koje su nedavno
procitane se pridodaje veca tezina od onih koje su procitane ranije u proslosti. U svrhu
generiranja odgovarajucih tezina, koristi se eksponencijalna opadajuca funkcija koja uzima

u obzir proteklo vrijeme izrazeno u danima s tezinom od 1,5.

days = (max_train time - time) .day
weight = np.exp(-days * 1.5)

user vector.append(news_vec * weight)

Zbog izrazito velikog broja razli€itih vijesti, a relativno malog broja procitanih 1 kliknutih
vijesti, matrica profila korisnika je rijetka. Potrebno ju je normalizirati kako bi se prilikom
racunanja sli¢nosti dobili §to precizniji rezultati na kojima ¢e se zasnivati preporuke.
Normalizacija se provodi tako da se suma vektora svih procitanih vijesti podijeli s njegovom
euklidskom (L2) normom. Na taj naCin se stvara jedinicni vektor koji fokus stavlja na smjer

vektora tj. interes korisnika.

user sum = sum(user vector)
norm = np.linalg.norm(user sum.toarray())

if norm > O:

user profile[user id] user sum / norm

else:

user profile[user id] = user_ sum

Profil svakog korisnika na ovaj nacin predstavlja njegove interese i navike ¢itanja, sadrzi sve
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teme, kategorije i rijeci koje dominiraju u vijestima koje je dosad ¢itao u svrhu stvaranja

personaliziranih i zadovoljavajucih preporuka.

3.2.3. Racunanje sliénosti i generiranje preporuka

Nakon izgradnje profila korisnika i vijesti, potrebno je pronaci vijesti koje su najslicnije

korisnickom profilu. Za svaki se par korisnika i vijesti racuna kosinusna sli¢nost.

Ve¢ spomenuta kosinusna sli¢nost, izra¢unata izrazom (3.1), daje mjeru slicnosti izmedu dva
vektora predstavljenu kao veli¢ina kuta izmedu njih. Sto je ta vrijednost veéa (blize 1), to su
dvije stavke predstavljene vektorima sli¢nije.

A'B

kosinusna slicnost = ——
|1al]]1BI]

3.1)

U ovom slucaju, vektor 4 predstavlja vektor korisnika, dok vektor B predstavlja vektor

vijesti.
user vector = user profileluser id]
similarity = cosine similarity(user vector, news profile).flatten ()

Izratunom kosinusne sli¢nosti za sve korisnike i vijesti nastao je temelj izgradnje

personaliziranih preporuka.

Kako bi se osigurala Sto veca preciznost preporuka, klju¢no je pobrinuti se da se ne
preporucuju vijesti koje je korisnik ve¢ procitao ili kliknuo. Zbog toga se slicnosti svih

pregledanih vijesti korisnika postavljaju na nulu.

read = user_ read.get (user_id, set())
for news _id in read:
if news id in news dict:

similarity[news dict[news id]] = 0

Polazeci iz pretpostavke da korisnik ne interagira s vijestima koje su mu manje interesantne,

mogu se sa sigurno$¢u smanjiti sli€nosti vijesti koje su prikazane korisniku, ali na koje nije
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kliknuo. Tako se svim vijestima iz liste unclicked news, smanjuje vrijednost sli¢nosti

za pola.

unclicked = unclicked news[user id]
for news unclicked in unclicked:
if news unclicked in news dict:
similarity[news dict[news unclicked]] *= 0.5
Konacno, sustav odabire K vijesti s najviSom vrijednosti kosinusne sli¢nosti i predlaze ih
korisniku. U eksperimentima provedenim za ovaj rad najcesc¢e se koristila vrijednost K =10

stvarajuci najboljih 10 preporuka.

Zbog problema hladnog starta kao poznatog nedostatka sustava za preporucivanje, svim
se korisnicima koji nemaju povijest pregledanih vijesti preporucuje K najpopularnijih vijesti,
Sto se moze vidjeti i na slici (Sl. 3.2). Izracun vrijednosti popularnosti je dobiven
pribrajanjem broja interakcija s pojedinim vijestima. One vijesti s najviSem broja klikova 1

pregleda se smatraju najpopularnijima.

if user_id net in user_profile:

popular_list =
for news_id in popularity_dict:
count = popularity_dict[news_id
popular_list.append((news_id, count))
popular_list.sort(reverse=True, key=lambda x: x[1])
top_popular =
for pair in popular_list[:top_K]:
top_popular.append(pair[@])
preporuke = news[news["news_id"].isin(top_popular) "news_id", "title", "category™, "subcategory™

return preporuke

S1. 3.2 Rjesenje problema hladnog starta

Na ovaj nacin sustav omogucéuje personalizirano preporucivanje vijesti prilagodeno
interesima korisnika na temelju njihovih prethodnih interakcija s vijestima. Sustav je
trenutnacno relativno jednostavan s obzirom na opseznost i slozenost MIND dataseta te ga
je moguce nadograditi dodatnim metodama, kao Sto je uvodenje suradniCkog filtriranja,

dodatnih znacajki 1 sli¢no.
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3.3. Implementacija

Za implementaciju ovog sustava koriSten je programski jezik Python zbog njegove Sirine i
fleksibilnosti, posebice u radu s podacima i strojnim uc¢enjem. Tijekom razvijanja sustava

koristene su sljedece biblioteke i alati:
e pandas - ucitavanje i obrada ulaznih podataka
e numpy - izvodenje numerickih operacija i rad s vektorima

e scikit-learn (sklearn) - vektorizacija teksta metodom TF-IDF, izracun

kosinusne sli¢nosti i normalizacija podataka
e scipy.sparse -rad s rijetkim matricama

e datetime - obrada i racunanje vremenskih podataka u svrhu dodjeljivanja tezina
procitanim vijestima

Sustav je osmisljen tako da koristi efikasne metode za pohranu i ratunanje podataka tijekom

rada s velikim brojem ulaznih podataka i iteracija programa. Cjelokupna implementacija je

razvijena u okruzenju Jupyter Notebook, $to je omogucilo lakSu analizu i vizualizaciju

rezultata tijekom izrade sustava.
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4. Evaluacija modela

Nakon izgradnje modela za preporuke, isti je potrebno evaluirati kako bi se procijenila

njegova kvalitetu na zadanom skupu podataka.

U ovom slucaju, koristit ¢e se isklju¢ivo offline evaluacija zbog jednostavnosti i brzine
prilikom testiranja razlicitih parametara te njihovih performansi. Online evaluacija daje uvid
u stvarno ponasanje korisnika u realnom vremenu, ali ju je zbog ogranicenih resursa i

vremena, u ovom trenutku, nemoguce ostvariti.

4.1. Offline evaluacija
Evaluacija je provedena na testnom skupu podataka koji ¢ini 20% vremenski najnovijih
zapisa iz originalnog skupa behaviors.tsv.
Koristene mjere vrednovanja su:

e Preciznost na K: udio relevantnih vijesti medu prvih K preporucenih vijesti

intersect = actual news_ids.intersection(recommended ids_ set)

precision = len(intersect) / K

e Odziv na K: omjer preporucenih relevantnih vijesti u odnosu na ukupan broj

relevantnih vijesti

if actual news ids:
recall = len(intersect) / len(actual news_ids)

else:

1]
=

recall

e Mjera F1: uravnotezena sredina izmedu preciznosti i odziva koja balansira te dvije

mjere

if (precision + recall) » @:
1
else:

f1

2 # (precision #* recall) / (precision + recall)

e
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e nDCG: mjera koja vrednuje redoslijed preporuka tj. poziciju relevantnih vijesti na

listi preporuka

Dobiveni rezultati evaluacije modela na testnom skupu s K = 10 prikazani na sljedecoj tablici

(Tablica 4.1):

Tablica 4.1 Rezultati evaluacije modela

Metrika Rezultat
Preciznost na 10 0,0013
Odzivna 10 0,00061
Mjera F1 0,0020
nDCG 0,0065

Ove vrijednosti ukazuju na ¢injenicu da sustav ima odredenu sposobnost preporucivanja
relevantnih vijesti, ali je ona, naZalost, ocekivano niska. Posebno je niska vrijednost
preciznosti, $to je posljedica velikog broja dostupnih vijesti, a ograni¢enih informacija o
povijesti korisnika. Naime, analiza podatkovnog skupa behaviors. tsv je pokazala dau
pojedinacnoj impresiji korisnici u prosjeku kliknu na samo 1,51 vijest od njih u prosjeku
prikazanih 37,23. Takav omjer predstavlja zna€ajnu prepreku u stvaranju kvalitetnih 1

personaliziranih preporuka.

U okviru preporucivanja vijesti, izazovna je 1 koli¢ina novih vijesti svakoga dana te njihova
aktualnost. Korisnici ¢esto €itaju vijesti kakve prethodno nisu citali ili o kojima nemaju
prethodnu povijest interesa, Sto predstavlja dodatnu prepreku u stvaranju preporuka,
posebice sustavima koji koriste filtriranje temeljeno na sadrzaju.
Osim aktualnosti vijesti, velika raznolikost tema, naslova, kategorija i potkategorija vijesti u
skupu MIND povecéava kompleksnost zadatka. S obzirom na to da vecina korisnika ¢ita vrlo
mali broj vijesti u usporedbi s njihovim ukupnim brojem, matrica interakcija korisnika 1

vijesti je izrazito rijetka, Sto opet smanjuje kvalitetu preporuka.

Vazno je istaknuti da sustav postize bolje performanse od nasumi¢nog odabira, kao Sto se da

vidjeti iz tablice (Tablica 4.2),. Ovakvi rezultati potvrduju korisnost filtriranja temeljenog
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na sadrzaju na skupu podataka MIND-small, ¢ak i u izazovnim uvjetima s ograni¢enim

povijesnim podacima i velikim brojem vijesti.

Tablica 4.2 Rezultati evaluacije u slu¢aju nasumi¢nog odabira K preporuka

Metrika Rezultat
Preciznost na 10 0,0001
Odziv na 10 0,0002
Mjera F1 0,0001
nDCG 0,0004

Iako je u ovom radu koristen skup podataka MIND-small zbog ograni¢enih racunalnih
resursa, vazno je napomenuti da kompletan skup podataka MIND sadrzi znatno vise
podataka. Kompletan skup za uenje sadrzi priblizno sto tisuca vijesti i sedamsto tisuca
korisnika, §to predstavlja dvostruko veci broj vijesti 1 ¢ak Cetrnaest puta viSe korisnika u
odnosu na manji skup. Prosje€an broj prikazanih vijesti po korisniku u ve¢em skupu iznosi
oko 117, dok je prosjecan broj klikova po korisniku priblizno 4,8, Sto je vrlo sli¢no
vrijednostima u manjem skupu. Ipak, veéi broj korisnika i veca raznolikost povijesnih

podataka bi vrlo vjerojatno doprinijeli poboljSanju rezultata i kvaliteti preporuka.

Upravo je u radu Wu i sur. [24] predstavljen kompletni MIND skup podataka koji se koristi
za evaluaciju razli¢itih modela sustava preporuka. Tako je evaluiran i model NRMS (Neural
News Recommendation with Multi-Head Self-Attention) s najboljim rezultatima, nDCG@10
= 10,4163, Mean Reciprocal Rank (MRR) = 0,3305 i Area Under the ROC Curve (AUC) =
0,6776. MRR mjeri koliko visoko je na listi preporuka prvi relevantni rezultat, dok AUC
ocjenjuje sposobnost modela da razlikuje relevantne i1 nerelevantne vijesti. Model koristi
viSeslojni mehanizam pozornosti kako bi modelirao interese korisnika te koristi neuronsku

reprezentaciju vijesti.

U ovom radu ostvarena je vrijednost nDCG = 0,0065, Sto pokazuje jasnu razliku u

preciznosti preporuka izmedu sloZenijih modela i jednostavnijih pristupa.
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Usporedba rezultata naseg modela s naprednijim pristupima jasno pokazuje da postoji jos
mnogo mjesta za napredak. Ovaj model bi se svakako mogao poboljsati koristenjem
naprednijih tehnika, poput hibridnih modela koji kombiniraju pristupe filtriranja temeljenog
na sadrzaju i suradnickog filtriranja, ¢cime bi se umanjili problemi hladnog starta i sparsnosti
podataka. Osim toga, koriStenjem modela zasnovanih na dubokom ucenju bi se omogucéilo
bolje razumijevanje slozenijih uzoraka u podacima te ucinkovitija konstrukcija profila
korisnika. Takvi bi pristupi mogli znac¢ajno poboljSati preciznost preporuka i povecati

zadovoljstvo korisnika.

4.2. Analiza preporuka za primjer korisnika

Radi kvalitetnijeg razumijevanja preporuka, u nastavku je analiziran konkretan primjer

korisnika i njegovih preporuka.
Korisnik: U67221

Pregledom podataka o impresijama korisnika u skupu podataka za ucenje, prikupljene su

sljedece informacije (Tablica 4.3) o vijestima s kojima je korisnik imao interakciju:

Tablica 4.3 Pregledane vijesti korisnika U67221
news_ id title abstract category @ subcategory

N56753  Fox News Fox News contributor = news newspolitics
contributor: 'Most Christopher Hahn
likely' outcome is predicted that

Trump doesn't runin  President...

2020
N8952 Chance the Rapper If Saturday Night Live tv humor
on 'SNL'": 3 Sketches = episodes were named
You Have to See like installments of
Friends...
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N48122

N61661

N61972

N52694

N33440

Korisnik ima relativno Siroke interese, od sporta, preko financija i vijesti, pa sve do zabave,

'Friends' Creator
Reveals Why Brad
Pitt Was 'Hesitant'
To Guest Star
Opposite Jennifer

Aniston

The most surprising
confessions made by
the Queen's
dressmaker in her
new tell-all book
about life at

Buckingham Palace

New details on why
Meg Ryan, John
Mellencamp split,

plus more news

Disney is betting
everything on its
Disney+ streaming

service

Moeller football

coach resigns

Brad Pitt received an ~ movies movienews
Emmy nomination for
his guest appearance

on 'Friends' ...

Angela Kelly began lifestyle lifestyleroyals
her post in 1994 as the

Queen's...
Meg Ryan and John entertain  entertainment-
Mellencamp's ment celebrity

marriage plans may

have prompted...

On Nov. 12, the finance finance-
company will launch companies

Disney+, hoping...

sports football ncaa

televizije 1 filmova. Ovakav Sirok spektar interesa mozZe stvoriti raznolike 1 neocekivane

preporuke.

Sustav ovome korisniku preporucuje sljedec¢ih deset vijesti (Tablica 4.4):
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Tablica 4.4 Deset preporucenih vijesti za korisnika U67221
news_id title abstract category subcategory

N31801  Joe Biden reportedly  Joe Biden has a news newspolitics
denied Communion at complicated history
a South Carolina with the Catholic
church because of his =~ Church.

stance on abortion

N55189  '"Wheel Of Fortune' We'd like to solve the  tv tvnews
Guest Delivers puzzle, Pat: Blair

Hilarious, Off The Davis' loveless

Rails Introduction marriage. ..

N306 Kevin Spacey Won't movies movies-
Be Charged in Sexual celebrity
Assault Case After

Accuser Dies...

N42620  Heidi Klum's 2019 But, Like, What Is It?  lifestyle  lifestylebuzz

Halloween Costume = You might say she's

Transformation Is scary good at playing
Mind-Blowing dress-up, because
Heidi Klum's...
N43142  Former NBA first- Farmer, 55, was sports basketball nba
round pick Jim booked for trafficking
Farmer arrested in sex a person for a
sting operation commercial sex act.
N45794  Four flight attendants news newscrime

were arrested in

Miami's airport ...

N55689  Charles Rogers, Charles Rogers, the sports football nfl
former Michigan former Michigan State

football star...
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State football, Detroit
Lions star, dead at 38

N33619  College gymnast dies = Melanie Coleman, 20, news newsus
following training of Milford, was
accident in practicing on the bars
Connecticut when she suffered a
spinal cord injury.
N53585  Rip Taylor's Cause of = The comedian died at  tv tvnews
Death Revealed, the age of 84 last
Memorial Service month.
Scheduled for Later
This Month
N35729  Porsche launches into ~ The Porsche went news newsus

second story of New
Jersey building,
killing 2

airborne off a median
in Toms River,

causing it to crash into

a red brick building.

Kao S§to se vidi iz priloZene tablice, preporuke za korisnika U67221 u velikoj myjeri
odrazavaju njegove prethodne interese. Medu preporucenim vijestima prevladavaju teme
vezane uz sportove, predsjednike SAD-a, poznate osobe 1 razne nesrece, Sto je u skladu s
njegovom povijescu Citanja. Ovakva uskladenost izmedu korisnicke povijesti 1 predloZzenog
sadrzaja upucuje na to da sustav temeljen na sadrZaju uspjesno prepoznaje obrasce interesa

korisnika.

Iako preporuke za korisnika U67221 pokazuju odredenu razinu sklada s njegovim
prethodnim interesima, $to potvrduje korisnost filtriranja temeljenog na sadrZaju, treba opet
istaknuti da su kvantitativni rezultati evaluacije modela 1 dalje relativno skromni. Niske
vrijednosti mjera mogu se velikim dijelom pripisati neravnoteZzi izmedu broja dostupnih

vijesti i ogranicenog broja pozitivnih korisnickih interakcija.
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Zakljuéak

U ovom radu izgraden je sustav za preporucivanje vijesti temeljen na sadrzaju, koriStenjem
skupa podataka MIND, i to njegove smanjenje varijante (MIND-small). Kroz teorijski
pregled predstavljeni su najvazniji pristupi u podrucju preporuciteljskih sustava, ukljucujuci
suradnicko filtriranje, filtriranje temeljeno na sadrzaju, preporuke temeljene na dubokom
ucenju te hibridni modeli. Osim pristupa, predstavljeni su online i offline tipovi evaluacije
te njihove metrike. Na temelju analize strukture 1 sadrzaja skupa podataka, kao i vremenskih

ograni¢enja, odabrana je metoda filtriranja temeljena na sadrzaju.

Analizom skupa podataka utvrdeni su izazovi poput izrazite neravnoteze izmedu broja
prikazanih i1 kliknutih vijesti, velikog broja unikatnih vijesti te ograni¢ene korisnicke
povijesti. Ovi faktori negativno utjeu na performanse modela, §to je potvrdeno rezultatima
(npr. niska preciznost i recall) u offline tipu evaluacije, ali istovremeno ukazuju na smjer

buduéih poboljsanja.

Unato¢ ograni¢enjima, sustav je pokazao sposobnost prepoznavanja korisnic¢kih interesa i
generiranja preporuka koje u mnogim slucajevima odgovaraju stvarnim interesima
korisnika. Analiza konkretnih preporuka za jednog korisnika nam je potvrdila uskladenost

izmedu preporuka 1 korisnickih preferencija.

Za budu¢i rad, preporucuje se istraziti naprednije metode, ukljucujuéi hibridne modele 1
pristupe temeljene na dubokom ucenju, kao i uvodenje evaluacije u stvarnom vremenu

(online), kako bi se dodatno povecala to¢nost i relevantnost preporuka.
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Sazetak

Sustav za preporucivanje vijesti temeljen na velikom

skupu podataka

Barbara Bobeta

Preporuciteljski sustavi dio su mnogih digitalnih platformi, klju¢ni za personalizaciju
sadrzaja 1 poboljSanja korisnickog iskustva. U prvom dijelu rada obradena je teorijska
podloga ovih sustava i njihove evaluacije. U praktiénom dijelu razvijen je sustav za
preporucivanje vijesti temeljen na sadrzaju koristeci stvarni skup podataka MIND koji sadrzi
informacije o korisnicima i vijestima. Analizom podataka pojavili su se izazovi poput velike
raznolikosti vijesti 1 malog broja pozitivnih korisnic¢kih interakcija. Model koristi tekstne 1
kategorijske znacajke vijesti za izgradnju korisnic¢kih profila na temelju povijesti Citanja.
Iako su rezultati evaluacije skromni zbog strukture skupa podataka, preporuke su u velikom
broju slucajeva bile u skladu s interesima korisnika. PredloZena su moguca poboljSanja

koriStenjem hibridnih modela i metoda dubokog ucenja.

Kljuéne rijeci: preporuciteljski sustavi, filtriranje temeljeno na sadrzaju, skup podataka

MIND, vijesti, kosinusna sli¢nost, evaluacija, preporuke, personalizacija
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Summary

News Recommender System Based on a Large Dataset

Barbara Bobeta

Recommender systems are an integral part of many digital platforms, playing a key role in
content personalization and enhancing the user experience. The first part of this thesis
covers the theoretical foundation of these systems and their evaluation methods. In the
practical part, a content-based news recommendation system was developed using the real-
world MIND dataset, which contains information about users and news articles. Data
analysis revealed challenges such as the high diversity of news content and the low number
of positive user interactions. The model utilizes textual and categorical features of news
articles to build user profiles based on reading history. Although evaluation results were
modest due to the dataset structure, the recommendations were in many cases aligned with
user interests. Possible improvements include the use of hybrid models and deep learning

methods.

Keywords: recommender systems, content-based filtering, MIND dataset, news, cosine

similarity, evaluation, recommendations, personalization
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