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1. Uvod

U dana$nje vrijeme rijetko tko nije upoznat s platformama kao Sto su Youtube, Ama-
zon, Netflix i Spotify. Znatan dio svjetske populacije koristi ih gotovo svakodnevno.
S obzirom na izuzetno veliku koli¢inu razli¢itog sadrzaja kojeg svaka od ovih plat-
formi pruza, korisnicima nije moguée odmah prikazati sav dostupan sadrZaj. RjeSenje
izazova Sto prikazati, odnosno preporuciti korisnicima jest u koriStenju sustava za pre-
poruke.

Neki od najjednostavnijih pristupa preporuke sadrzZaja su preporuka najnovijeg ili
trenutno najpopularnijeg sadrzaja medu drugim korisnicima. lako su i takvi, neper-
sonalizirani pristupi, ¢esto poZeljni, personaliziranije preporuke su ipak ucinkovitije 1
rezultiraju vecim zadovoljstvom korisnika. U ovom radu fokus ¢e biti upravo na tak-

vim sustavima.

Za razliku od nepersonaliziranih sustava koji svakom korisniku preporucaju isti
sadrzZaj, personalizirani sustavi za preporuke u obzir uzimaju faktore kao $to su pret-
hodna interakcija korisnika i sadrZaja, slicnost korisnika i slicnost objekata, odnosno
sadrzaja koji se preporuca. Prema tome na cemu se temelje, personalizirani sustavi za

preporuke mogu se podijeliti u tri glavne skupine:

— Sustavi temeljeni na suradnji
— Sustavi temeljeni na memoriji

— Hibridni sustavi - kombinacija prethodnih sustava
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Slika 1.1: Podjela personaliziranih sustava za preporuke

(izvor: [4])




2. Sustavi temeljeni na suradnji

Sustavi temeljeni na suradnji trenutno su najpopularnija vrsta sustava za preporuku
zahvaljujudi Cinjenici da se na njima bazira i Netflix, vodeca svjetska platforma za
gledanje filmova i serija. Takvi sustavi u obzir uzimaju isklju¢ivo dosadaSnju interak-
ciju korisnika i objekata, odnosno sadrzaja, te nemaju nikakva dodatna saznanja ni o
korisnicima, ni o objektima.

Interakcija korisnika i objekata pohranjena je u interakcijskoj matrici, odnosno ma-
trici korisnik-objekt (Slika [2.1)) gdje svaki red predstavlja jednog korisnika, a svaki
stupac predstavlja objekt. Svaka Celija matrice tada prikazuje interakciju izmedu odre-
dene kombinacije korisnika i objekta, naj¢es¢e u obliku ocjene r,; kojom je korisnik u

ocijenio objekt ¢.
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Slika 2.1: Prikaz interakcijske matrice korisnik-objekt
(izvor: [2])

Sustavi temeljeni na suradnji dijele se one temeljene na memoriji i na one temeljene
na modelu. (Slika[I.T)) Sustavi temeljeni na memoriji koriste sve dostupne podatke bez
prethodne obrade, dok se kod sustava temeljenih na modelu prvo stvara model, te se

zatim sve preporuke temelje na tom modelu.



2.1. Sustavi temeljeni na memoriji

Sustavi temeljeni na memoriji pohranjuju sve interakcije izmedu korisnika 1 objekata
te temeljem toga stvaraju preporuke. Dijele se na one koji u obzir uzimaju medusobnu

sli¢nost korisnika i na one koji u obzir uzimaju medusobnu sli¢nost objekata, odnosno
sadrzaja. (Slika[2.2)
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Slika 2.2: Prikaz sustava temeljenih na memoriji

(izvor: https://www.researchgate.net/)

Glavna prednost sustava temeljenih na memoriji jest to da ih je jednostavno imple-
mentirati. Takoder, manje su osjetljivi na promjene u podacima od sustava temeljenih
na modelima, dodavanje novog korisnika ili objekta nece negativno utjecati na kraj-
nji rezultat. NajceS¢e imaju brzu izvedbu jer ne moraju provoditi sloZene izracune ili
ucenje nad velikom koli¢inom podataka.

Jedan od osnovnih problema sustava temeljenih na memoriji jest problem hladnog
starta. Do tog problema dolazi kada se radi o novom korisniku ili novom objektu
pa sustav nema pristup prijasnjim interakcijama koje su nuzne za preporuke ovakvih

sustava.

2.1.1. Sustavi temeljeni na korisniku

Sustavi temeljeni na korisniku baziraju se na slicnosti korisnika. Aktivnom korisniku
preporucuju se oni objekti koje su najbolje ocijenili korisnici slicni njemu. Pretpos-
tavka takvih sustava jest da ako dva korisnika, korisnik A i korisnik B, inace preferiraju
sli¢ne stvari, odnosno imaju sli¢an ukus, tada ima smisla korisniku A predloZiti nesto

Sto se svidjelo korisniku B, i obrnuto.


https://shorturl.at/agyF7

Za pocetak, potrebno je kvantificirati sli¢nost korisnika, odnosno pronaci koris-
nike najsli¢nije aktivnom korisniku. Medusobna slicnost korisnika moZe se raunati
koriStenjem Pearsonove korelacije:

Zie TyuNIy (Tui —ﬁ) (Tvi _ﬁ)

Wyp =
\/Zielu (rui—Ta)* \/ZiEIU (roi—T2)2

gdjeje I, = {i € I | r,; € R} skup objekata s kojima je korisnik u imao interakciju,
odnosno ocijenio ih je.

Brojnik predstavlja sumu odstupanja ocjena jednog korisnika od ocjena drugog
korisnika, a nazivnik sumama pojedinacnih odstupanja normalizira slicnost kako bi
bila u rasponu [-1,1].
¢e se uzimati u obzir kod predvidanja kako bi samo najsli¢niji objekti imali utjecaj na
rezultat.

Predvidanje se tada racuna kao:

ZvEN(u) Wuyv (Tvz' —7’711)

Z’UGN(U) |w7“’|

s(u, i) =Ty +

Ovom formulom predvidanje ocjene s(u, 7) koju bi korisnik « dao objektu ¢ ratuna se

.....

Neki od problema ovakvih sustava su rijetkost interakcija te sloZzenost racunalne
izvedbe. S obzirom na to da medu podacima najéeS¢e ima znatno vise korisnika nego
objekata, te je Cesto slucaj da ne postoji velik broj zabiljeZenih interakcija, nije rijetkost
da dva korisnika nisu ocijenili ni jedan zajednicki objekt pa nije moguce izraCunati
njihovu sli¢nost. Do problema s racunalnom izvedbom dolazi zbog skupoce racunanja
sli¢nosti medu svim parovima Cija je sloZenost jednaka kvadriranom broju korisnika.
Problem je i to Sto dodavanje novih interakcija mijenja postojece slicnosti pa se one

moraju ponovno racunati.

2.1.2. Sustavi temeljeni na objektu

Sustavi temeljeni na objektu funkcioniraju sli¢no kao i sustavi temeljeni na korisniku,
osim $to je umjesto sli¢nosti korisnika, u fokusu slicnost objekata. Pretpostavka ovih
sustava jest da korisnik preferira objekte slicne onima koje je dosad preferirao. S
obzirom na to da se radi o sustavima temeljenim na suradnji, i nisu dostupne eksplicitne
informacije o pojedinim objektima, njihova sli¢nost odreduje se isklju¢ivo pomocéu

poznate interakcijske matrice:
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gdjeje U; = {u € U | ry; € R} podskup korisnika koji su imali interakciju s objektom
1, odnosno ocijenili su ga.
Predvidanje se racuna kao:

2 jen (i) Wig (Tuj —T75)
ZjeN(i)|wij‘

s(u,i) =7 +

Prednost ovakvih sustava nad sustavima temeljenim na korisniku jest to $to je sli¢-
nost objekata stabilnija vrijednost od sli¢nosti korisnika. Razlog tomu je $to je najcesce
dostupan znatno veci broj korisnika od broja objekata. U tom slucaju pojedini objekt
ima viSe interakcija od pojedinog korisnika. Takoder, dodavanjem novih interakcija,
ne mijenja se slicnost objekata $to nije nuzno slucaj kod sli¢nosti korisnika.

Jedan od nedostataka sustava temeljenih na objektu jest to Sto su korisniku uvijek
preporuceni iskljucivo objekti najsli¢niji onima koje je ocijenio. Na taj nacin korisnik

teze dolazi do pristupa drugacijim objektima koji bi mu se potencijalno mogli svidjeti.

2.2. Sustavi temeljeni na modelu

Ideja ovakvih sustava je pronaci objaSnjenje korisnickih preferencija. Za razliku od
interakcijeske matrice, koja je vrlo specificna za svaku interakciju, pretpostavka je da
se korisnikov ukus moZe objasniti jednostavnije, na primjer, korisnik voli horore 1 fil-

move Stevena Spielberga.

Za razliku od sustava temeljenih na memoriji, sustavi temljeni na modelu mogu
se nositi s problemom hladnog starta jer ne ovise o prethodnim interakcijama, vec o
modelu. Takoder, prilagodljiviji su te ih je moguce koristiti i za kompleksnije podatke.

Glavna mana takvih sustava jest kompleksnost implementacije.
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Slika 2.3: Rijetka interakcijska matrica nije problem kod sustava temeljenih na modelu

(izvor: [4])

2.2.1. Matric¢na faktorizacija

Jedna od vodeéih metoda sustava temeljenih na modelu jest matri¢na faktorizacija.
Matri¢na faktorizacija temelji se na dekompoziciji matrice interakcija u dvije jed-
nostavnije matrice, jednu koja opisuje korisnika, 1 jednu koja opisuje objekt. Svaka od

tih matrica predstavlja latentne znacajke korisnika ili objekta. (Slika[2.4)
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Slika 2.4: Matric¢na faktorizacija
(izvor: [4])

Predvidanje se tada racunakao produkt tih dvaju latentnih matrica. (Slika[2.3)
Neke od metoda koriSetnih za matri¢nu faktorizaciju su singularna dekompozicija

vrijednosti (SVD) i probabilisticka matri¢na faktorizacija (PMF). SVD pristupom po-



¢etna matrica faktorizira se u tri matrice ¢ijim produktom se dobiva njena aproksima-

cija, a PMF pronalazi latentne nacine na probabilisti¢ki nacin.

2.2.2. Faktorizacijski stroj

Nedostatak matricne faktorizacije u sustavima za preporuku je taj Sto se ne mogu ko-
ristiti sporedne informacije. Na primjer, kod preporuke filmova, nije moguée u obzir
uzeti Zanr i jezik filma, ve¢ se iskljucivo sve temelji na korisniku i objektu ¢ije su sve

informacije zdruZene. KoriStenje faktorizacijskog stroja rjeSava taj problem.

Faktorizacijski stroj je nadogradnja metode matri¢ne faktorizacije koja osim poda-
taka o korisnicima i objektima, koristi i ostale atribute koji znacajno pridonose predvi-
danjima. (Slika [2.5) Osim toga, za razliku od matri¢ne faktorizacije, nema problem
hladnog starta. Kod predvidanja za novog korisnika ili novi objekt, faktorizacij-
ski stroj moZe koristiti sporedne informacije kao Sto su znacajke objekta (zanr, jezik,

glumci) kako bi dao preporuke, Cak i1 bez ikakvih podataka o interakciji korisnika i

predmeta.
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Slika 2.5: Faktorizacijski stroj
(izvor: [1])



3. Sustavi temeljeni na sadrzaju

.....

koji su mu se svidjeli ranije, ali slicnost se u ovom slucaju odreduje pomocu sadrzaja
objekata. (Slika[3.1)) Cilj je pronaci najvecu sli¢nost izmedu sadrzaja objekta i profila
korisnika, koji predstavlja korisnikove preference temeljene na prijasnjim povratnim
informacijama.

Kako bi se sadrzaj svakog objekta mogao koristiti i usporedivati, potrebno je svaki
objekt prikazati u formi vektora. Dokument predstavlja svaki nestrukturirani sadrzaj
objekta.

Pretpostavka koja se uzima u obzir kod pretvaranja dokumenta u vektorski oblik
jest da je semanticki rijeC o vreci rijeci. To bi znaclilo da se redoslijed rijeci u do-
kumentu ne uzima u obzir. lako ta pretpostavka naizgled moze znacajno promijeniti
odredena znacenja (npr. sintagme 'mouse is smaller than lion’ i ’lion is smaller than

mouse’ su u tom slucaju istovjetne), generalno kontekst dokumenta ostaje isti.
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Slika 3.1: Prikaz sustava temeljenog na sadrzaju
(izvor: [3]])



Tada se sli¢nost profila korisnika i svakog dokumenta koji predstavlja objekt ra-
c¢una pomocu kosinusne slicnosti. Na temelju dobivenih rezultata, najsli¢niji objekti

preporucuju se korisniku. (Slika[3.2)
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Slika 3.2: Prikaz sustava temeljenog na sadrzaju

(izvor: [2])

Ovakvi sustavi primjenjivi su kada je dostupno mnogo informacija o objektima te
ne ovise o postojanju ostalih korisnika i njihovim interakcijama. Mana sustava je to Sto
ne preporucaju potpuno nove 1 razliite objekte korisniku koje bi mu se potencijalno

svidjele, ve¢ se zadrZava medu najsli¢nijim objektima.
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4. Hibridni sustavi

Hibridni sustavi kombiniraju viSe razliitih sustava preporuke, na primjer, sustav teme-
ljen na suradnji i faktorizacijski stroj, sustav temeljen na suradnji i sustav temeljen na
sadrzaju, kod odabira kombinacije potrebno je u obzir uzeti dostupne podatke, resurse
te prednosti 1 mane pojedinih sustava.

Najcesci princip rada hibridnih sustava je da pojedini odabrani sustav radi neovisno
o drugom te generira svoje preporuke. Zatim se dobiveni popisi medusobno kombini-
raju i prikazuju korisniku. (Slika 1))

Kombiniranje se moZe izvrsiti na razli¢ite nacine, od kojih su neki racunanje te-
Zinskog prosjeka, kombiniranje najboljih k preporuka iz svakog algoritma, primjena

ogranicenja ili pravila.
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Slika 4.1: Prikaz hibridnog sustava
(izvor: [3])
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5. Zakljucak

Personalizirani sustavi za preporuke omogucavaju korisnicima brZi i jednostavniji pris-
tup sadrzaju prilagodenom njihovim navikama i preferencijama. Na taj nacin korisni-
cima Stede vrijeme, povecavaju vjerojatnost pronalaska Zeljenog sadrzaja te sveukupno
poboljSavaju iskustvo koriStenja usluge. Tako se stvara i odredena odanost koristika
prema platformi koja koristi sustave za preporuke. 1z tog razloga sustavi za preporuke
danas postaju sve koriSteniji. S obzirom na postojanje razliitih vrsta sustava za prepo-
ruke, te ¢injenici da ih je moguce prilagoditi trenutnim potrebama i resursima, njihova
upotreba je raznovrsna. Osim u platformama koriStenih za uZivanje u zabavnom sadr-
Zaju, imaju sve bitniju ulogu u industrijama kao S$to su turizam, edukacija, medicina i

mnoge druge.

Razvoj sustava za preporuke omoguéava potpuno nove pristupe rjeSavanju nekih
problema. Takoder, znatno pojednostavnjuju pojedine procese. No, osim brojnih pred-
nosti personaliziranih sustava za preporuke, potrebno je na umu imati i potencijalne
izazove koje sa sobom nose. Neki od njih su pitanje privatnosti i potencijalna pristra-
nost preporuka koja moze biti 1 zloupotrijebljena. Personalizirani sustavi za preporuke

su mocni i korisni alati €iji je rad ipak potrebno nadzirati.
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7. Sazetak

Personalizirani sustavi za preporuke sve su prisutniji u mnogim industrijama s ciljem
pruzanja korisnicima jednostavnog i brzog pristupa sadrzaju prilagodenom njihovim
interesima. Postoji nekoliko vrsta personaliziranih sustava za preporuke, ukljucujuci
sustave temeljene na suradnji, sustave temeljene na sadrzaju 1 hibridne sustave koji
kombiniraju obje vrste. U radu su predstavljeni navedeni sustavi te je opisan nacin
rada svakog od njih. Takoder su istaknute prednosti i mane svakog sustava koje je
potrebno poznavati prije odabira prikladnog sustava. Ovaj rad sluzi kao uvod i temeljno

upoznavanje s personaliziranim sustavima za preporuke.
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