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1. Uvod

Zbog napretka u tehnologiji, ve€e povezanosti, te zbog jednostavnosti prikupljanja, ali
i objavljivanja informacija, jedan od sve veéih problema danaSnjice je prevelika ko-
licina podataka kojoj smo izlozeni. U toj ogromnoj koli¢ini podataka postaje tesko
pronadi bas ono §to trazimo.

Tijekom zadnjih desetljeca, s usponom firmi kao §to su Amazon, Netflix i YouTube
sustavi za preporuku dobili su na vaznosti. Sustavi za preporuku tu pomazu tako Sto
korisnicima preporucuju bas ono sto bi im se moglo svidjeti na temelju razlicitih izra-
cuna. Primjere dva servisa koji uspjesno koriste sustave za preporuku vidimo na slici
1.1: Netflix 1 na slici 1.2: Spotify. Pomocu sustava za preporuku Netflix nece morati
jednom korisniku preporuciti sve svoje filmove na "home screenu", §to zbog velike
koli¢ine podataka zapravo nije ni moguce, nego ¢e koriste¢i metode strojnog ucenja
preporuditi samo one filmove za koje s velikom vjerojatnoS¢u pretpostavlja da e se
svidjeti upravo tom korisniku [10]. Uz to Sto servisi ne znaju Sto preporuciti svojim
korisnicima, tako ni korisnici, odnosno gledatelji, u nekim slu¢ajevima jednostavno ne
mogu izabrati ono Sto Ce gledati, zbog preplavljujuce koli¢ine izbora kojeg imaju.

Takvi problemi rjeSavaju se sustavima za preporuku. Sustavi za preporuku su oblik
umjetne inteligencije, koji je najceS€e povezan sa strojnim ucenjem i s Big Data-om
[6]. Ovaj rad bavit ¢e se upravo problemom preporuke proizvoda korisniku, kada
imamo ogromnu koli¢inu proizvoda na izbor. Cilj rada je razviti sustav baziran na
metodama strojnog ucenja koji ¢e na temelju korisni¢kih preferencija dati preporuku
slicnih filmova na temelju preferencija drugih korisnika. Ocijeniti u¢inkovitost razvi-
jenog sustava i istaknuti moguca poboljSanja.

Drugo poglavlje opisati ¢e sustave za preporuku. Objasniti ¢e se njihova podjela i
poblize Ce se opisat one vrste koje Ce biti koriStene u sustavu za preporuku implemen-
tiranom u ovom radu. Trece poglavlje opisuje bazu podataka koja se koristila prilikom
izrade i testiranja ove implementacije sustava. U Cetvrtom poglavlju se opisuje sustava
za preporuku implementiran u ovom radu. U petom poglavlju opisani rezultati rada, a

Sesto poglavlje je zakljucak.
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Slika 1.1: Primjer sustava za preporuku Netflix [3]
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Slika 1.2: Primjer sustava za preporuku Spotify [4]



2. Sustavi za preporuku

Sustavi za preporuku su podvrsta sustava za filtriranje informacija koji za cilj imaju
predvidjeti ocjenu koju bi korisnik dao nekom proizvodu ili korisnikovu preferencu
kada su u pitanju neki proizvodi [12]. Sustav koristi koncepte i algoritme dubokog
ucenja. Duboko ucenje je podskup strojnog ucenja, koji koristi neuronske mreze s tri
ili viSe slojeva. Koriste¢i neuronske mreze pokuSava imitirati rad ljudskog mozga, s
krajnjim ciljem da ta neuronska mreza "uci" pomocu velike koli¢ine podataka, kao Sto
bi i ljudi ucili [1]. Sustav za preporuku koristeci algoritme dubokog ucenja pronalazi
uzorke u ponaSanju korisnika ili u ponasanju slicnih korisnika. Koristeéi sustave za
preporuku uvelike olakSavamo izbor i servisima ali i korisnicima. Zbog isplativosti
koriStenja sustava za preporuku tijekom posljednjeg desetljeéa velike firme, kao Sto
je Netflix, ulozile su velike koli¢ine sredstava u razvijanje sustava za preporuku. To
je jedan od razloga zaSto je 1 doSlo do velikog napretka u razvoju sustava za prepo-
ruku. Prednosti koriStenja sustava za preporuku su povecana prodaja servisima koji
ga koriste, smanjenje pritiska na sustav, te povecanje zadovoljstva i angazmana kod
korisnika. Razlog toga je upravo dobra preporuka proizvoda koji bi se mogli svidjeti
korisniku [9].

Sustavi za preporuku mogu se podijeliti na personalizirane i na nepersonalizirane

sustave. Takvu podjelu vidimo na slici 2.1.



Slika 2.1: Podjela sustava za preporuku [12]

Jedna podvrsta nepersonaliziranog sustava za preporuku je preporuka po popular-
nosti. Takav e sustav svakom korisniku dati potpuno istu preporuku; 10 najboljih
triler filmova, 10 najboljih detektivskih knjiga... Tu nam nije bitno koje su karakteris-
tike korisnika, zbog toga Sto €e svi dobiti istu preporuku. Preporucit e se oni proizvodi
koji su popularni u opcoj populaciji tijekom nekog vremenskog razdoblja. Prednosti
ove vrste sustava su jednostavna implementacija i lako¢a kojom se prikupljaju podaci.
Nedostatak je ba$ to Sto su preporuke nepersonalizirane, i takve se mogu ne svidjeti
svima. Takoder problem je i taj, $to Ce popularne stvari postajati sve popularnije, dok
se manje znani proizvodi nece niti preporucivati.

Druga vrsta sustava za preporuku su personalizirani sustavi. Personalizirani sus-
tavi analiziraju korisnicke podatke, kao Sto su prosle kupovine, ocijene koje su dane
ostalim proizvodima i odnosi s drugim korisnicima. KoriStenjem svih tih podataka u
izracunu preporuke osigurava se to da svaki korisnik dobije razlicitu i personaliziranu
preporuku. Dvije glavne vrste personaliziranih sustava za preporuku su sustavi koji

koriste kolaborativno filtriranje i sustavi koji filtriraju na temelju sadrzaja.

2.1. Kolaborativno filtriranje

Sustavi daju preporuke izri¢ito na temelju proslih interakcija izmedu korisnika i pro-

izvoda. Interakcije se spremaju u takozvane matrice interakcije korisnik-proizvod
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(engl. user-item interactions matrix) [10]. Za preporuku algoritam koristi sli¢nosti
u ponasanju dva ili viSe korisnika, pomocu proslih interakcija izmedu korisnika i pro-
izvoda, sustav uci kako predvidjeti budu¢nost. Ovakvi sustavi model grade na pretpos-
tavci; ako su dva korisnika imali slicne odluke i slicne preference u proSlosti, da onda
postoji velika vjerojatnost da e se njihove odluke i preference podudarati i u budué-
nosti [6].

Na primjer sustav za preporuku filmova koji zna da korisnik A i korisnik B imaju
slican ukus za filmove. Sustav ¢e korisniku A preporuciti filmove koji su se ve¢ svi-
djeli korisniku B. Glavna prednost ovakvog sustava za preporuku je ta §to ne moramo
imati nikakve informacije o proizvodu ili o korisniku, tako da jednom napravljen sustav
moZe biti koriSten u razli¢itim situacijama. Takoder, s povecanjem vremena koriStenja
sustava povecava se 1 preciznost preporuka. Zbog toga Sto sustav tijekom tog vremena
prikuplja dodatne informacije o interakcijama izmedu korisnika i proizvoda.

Kako se ovakav sustav oslanja na prosle interakcije kako bi napravio preporuke,
javlja se problem hladnog starta (engl. cold start problem). Problem nastaje kada
nam u sustav dode novi korisnik ili novi proizvod, za koje nemamo zabiljeZene pri-
jasnje interakcije. Te je onda za korisnika nemoguce napraviti preporuku koriStenjem
kolaborativnog filtriranja, a proizvod ne mozemo preporuditi korisnicima, jer ne pos-
toji korisnik kojem se proizvod ranije svidio. Taj problem se u praksi najcesée rje-
Sava koriStenjem drugog nacina preporuke, kao §to je preporuka nasumicnih proizvoda
korisniku, to jest preporuka novog proizvoda nasumicnim korisnicima ili preporuka

najpopularnijih proizvoda korisniku [10].

2.2. Filtriranje na temelju sadrzaja

Sustavi koji preporucuju na ovaj nacin koriste razli¢ite znacajke proizvoda i korisnika
kako bi napravili pretpostavku. Uzevsi za primjer sustav za preporuku filmova. Od
korisnika ¢e sustav dobiti razli¢ite informacije, koji filmovi su mu se ranije svidjeli,
koliko korisnik ima godina, gdje Zivi, kojeg je spola... Dok e za filmove znati Zanr,
glavne glumce, koje godine je izasao film, tko je bio redatelj... Na temelju tih infor-
macija sustav gradi model koji objasnjava uocenu interakciju izmedu korisnika i filma.
Proucavajuéi te modele mozemo na primjer uociti da mlade Zene bolje ocjenjuju jedne
filmove, dok mladi muskarci bolje ocjenjuju druge filmove. Davanje preporuke na
temelju tih modela onda postaje lagano, zbog toga Sto samo moramo pogledati karak-
teristike korisnika koji trazi preporuku, vidjeti u koji model se najbolje moZe smjestiti,

te mu onda dati preporuku na temelju izabranog modela [10].



Postoje i jednostavniji oblici ovakvog sustava za preporuku, na primjer sustav moze
od korisnika dobiti samo informaciju koji filmovi su mu se ranije svidjeli. Sustav ¢e
onda pogledati razlicite znacajki filmova, te ée onda na temelju tih znacajki pokusati
preporuciti korisniku film koji je svojim znacajkama Sto sli¢niji tim filmovima za koje
zna da se svidaju korisniku. Sustavi koji koriste algoritme ove vrste u puno manjoj
mjeri pate od problema hladnog starta [6].

Zbog toga Sto se 1 novi korisnici, ali 1 novi proizvodi mogu opisati svojim znacaj-
kama, koje ¢e imati uvijek bez obzira na to kada su dodani u sustav, te se zbog toga na

temelju tih znacajki uvijek moze dobiti nekakva preporuka [10].



3. Koristena baza podataka

Za izradu ovog sustava za preporuku bilo je potrebno pronaci odgovarajuci skup
podataka s kojim se moglo raditi. KoriSteni skup podataka je dobiven iz servisa za
preporuku filmova Movie Lense. Skup podataka sadrzi 25,000,095 ocjenjivanja i
1,093,360 komentara kroz 62,423 filma. Podatci su se na servisu Movie Lense skup-
ljali izmedu 9. sijenja 1995. 1 21. studenog 2019. godine. Skup podataka generiran
je 21. studenog 2019. Korisnici koji se nalaze u skupu izabrani su nasumic¢no, unutar
tablica predstavljeni su samo s posebnom id oznakom. Nikakvi demografski podatci,
kao $to su; spol, vjerska orijentacija, nacionalnost..., nisu ukljuceni u skup. Svaki ko-
risnik koji je ukljucen u podatkovni skup morao je ocijeniti barem 20 filmova. Filmovi
koji su ukljuceni u skup podataka morali su imati barem jednu ocjenu ili jedan komen-
tar [8].

Tablica rat ings. csv sadrzi sve ocijene koje su ukljucene u skup podataka. Ta-
blica je sortirana prvo po userId-u, a onda unutar svakog korisnika po movieId-u.

Dio tablice vidljiv je na slici 3.1. Zaglavlje tablice sadrzi:

— userId oznaka po kojoj identificiramo korisnike
— movieId oznaka po kojoj razlikujemo filmove

— rating ocjenakoju je korisnik dodijelio filmu, u intervalu od 0.5 do 5.0 zvjez-

dica

— timestamp vrijeme kada je ocjena dodijeljena, prikazano u sekundama



userld movield rating timestamp

1 296 5 1.15E+09
1 306 3.5 1.15E+09
1 307 5 1.15E+09
1 665 5 1.15E+09
1 899 3.5 1.15E+09
1 1088 4 1.15E+09
1 1175 3.5 1.15E+09
1 1217 3.5 1.15E+09
1 1237 5 1.15E+09
1 1250 4 1.15E+09
1 1260 3.5 1.15E+09
1 1653 4 1.15E+09
1 2011 2.5 1.15E+09

Slika 3.1: Tablica ratings.csv

Tablicamovies . csv sadrzi informacije o filmovima, svaki redak tablice pred-

stavlja jedan film. Dio tablice vidi se na slici 3.2. Zaglavlje tablice sadrZzi:

— movieId oznaka po kojoj razlikujemo filmove

— title nazivi godina filma

— genres popis Zanrova kojima film pripada
Vrijednosti koje se mogu nalaziti u popisu Zanrova su:

— Action = akcijski film

— Adventure = avanturisti¢ki film

— Animation = animirani film

— Children’ s = film za djecu

— Comedy = komedija

— Crime = kriminalisti¢ki film

— Documentary = dokumentarac

— Drama = drama

— Fantasy = fantazija

— Film-Noir = kriminalisticki crno-bijeli film

— Horror = horor film

— Musical = mjuzikl



Mystery = film misterije

Romance = romanti¢ni film

Thriller =triler

War =ratni film

Western = kaubojski film

Sci-Fi = znanstvena fantastika

— (no genres listed) =nema Zanrova na popisu

movield title
1 Toy Story (1995)
2 Jumanji (1995)
3 Grumpier Old Men (1995)
4 Waiting to Exhale (1995)
5 Father of the Bride Part I1 (1995)
6 Heat (1995)
7 Sabrina (1995)
& Tom and Huck (1995}
9 Sudden Death (1995)
10 GoldenEye (1995)

genres
Adventure |Animation | Children | Comedy | Fantasy
Adventure | Children | Fantasy

Comedy|Romance

Comedy|Drama|Romance

Comedy

Action|Crime]| Thriller

Comedy|Romance

Adventure | Children

Action

Action|Adventure | Thriller

Slika 3.2: Tablica movies.csv



4. Implementacija

Zadatak ovog rada bio je izrada vlastitog sustava za preporuku filmova. U ovom po-
glavlju poblize ¢e se opisati kako je sustav za preporuku implementiran. Kao skup
podataka koji je koriSten za davanje preporuka koriste se tablice opisane u poglavlju
3. U ovom sustavu za preporuku filmova, implementirane su 3 razli¢ite personalizi-
rane metode za preporuku; prva metoda je kolaborativno filtriranje, druga je filtriranje
prema sadrZaju, u ovom slucaju filtrirat éemo na temelju Zanrova. U tre¢oj metodi se

spaja indekse sli¢nosti iz prve dvije metode.

4.1. Pretraga tablice

Prvi problem koji sam trebala rijesiti, nakon pronalaska odgovarajuceg skupa poda-
taka, bila je pretraga tog istog skupa. Zbog toga Sto se u tablici movies.csv na-
lazi 62,423 filma. Bio mi je potreban optimalan nacin za prolazak kroz cijelu tablicu
movies.csv ipronalazak filma za kojeg korisnik Zeli dobiti preporuke.

Naslove filmova prvo je bilo potrebno "urediti", pomocu regularnog izraza iz njih
smo maknuli sve ono $to nisu bile velika ili mala slova ili brojevi. Takoder zbog jed-
nostavnosti sva velika slova prebacili smo u mala slova.

Za pretragu tablice koristimo TF-IDF frekvencija izraza/inverzija frekvencije do-
kumenta (engl. term frequency/inverse document frequency). TE-IDF e vektorizirati,
pretvoriti u vektor s kojim mozemo raCunati, stupac tablice movies.csv title,
odnosno clean_title; tamo smo spremili "uredene" naslove filmova. Iz original-
nih naslova uklonjeni su svi znakovi osim brojki i slova. Nakon $to korisnik upise
naslov filma za kojega Zeli preporuku, naslov tog filma ¢e se vektorizirati istom me-
todom, te ¢e se onda medu vektorima traZiti najsli¢niji vektor. Kada se on pronade,
pronasli smo i korisnikov uneseni film [7]. TF-IDF metoda moZe se podijeliti u dva
dijela: TF dio u kojem izratunavamo frekvenciju pojedina¢nog izraza u odnosu na
promatrani dokument, i na IDF dio u kojem gledamo koliko je neka rijeC Cesta kada

gledamo sve promatrane dokumente [5]. TF se racuna kao broj ponavljanja izraza
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unutar dokumenta podijeljen s ukupnim brojem rijeci u dokumentu:

ni,j
Dk Mg

IDF dobijemo iz logaritma broja dokumenata podijeljenog sa brojem dokumenta u

tfi,j =

kojem se pojavljuje izraz za kojeg racunamo TF-IDF. IDF odreduje znacajnost nekog

izraza gledano za sve dokumente s kojima se radi:

idf () = 1og<d%>

Na kraju kako bi dobili konacnu vrijednost za promatrani izraz, vrijednosti TF i

IDF trebamo jednostavno pomnoZiti:

Wi = tfi,jxlog(dﬂi)

Ovu metodu nije bilo potrebno samostalno implementirati, nego sam koristila bi-
blioteku Sklearn. Naposljetku za izraCun sli¢nosti izmedu vektora naslova iz ta-
blice movies.csv i vektora filma kojeg je korisnik unio koristi se kosinusna sli¢nost
(engl. cosine similarity). Kosinusna slicnost mjeri sli¢nost izmedu dva vektora u pros-
toru, tako da gleda kosinus kuta izmedu dva vektora kako bi odredila pokazuju 1i ta

dva vektora u istom smjeru, to moZemo vidjeti na slici 4.1 [2].

SLICNI NEPOVEZANI SUPROTNI

Slika 4.1: Kosinusna sli¢nost - vektori [11]
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4.2. Kolaborativno filtriranje - implementacija

Proces pronalaska sli¢nih filmova zapocinje, pronalaskom sli¢nih korisnika nasem ko-
risniku koji koristi aplikaciju. TraZimo one korisnike koji su traZzeni film ocijenili s
ocjenom 4 ili viSe. Kada smo pronasli sli¢ne korisnike, onda pretpostavljamo, na te-
melju dobre ocijene traZzenog filma, da ti korisnici imaju ukus slican naSem korisniku
koji trazi preporuku. Zbog toga od sli¢nih korisnika traZimo ostale filmove koje su
ocijenili s ocjenom 4 ili viSe. To su filmovi slicni onom kojeg je korisnik unio.
Znamo da postoje filmovi, koje jednostavno svi ili barem velika veéina ljudi voli.
Kako svi znamo za te filmove i velika je vjerojatnost da ih je na$ korisnik ve¢ pogle-
dao. Ali i ne Zelimo da se naSa preporuka sastoji samo od takvih popularnih filmova,
nego Zelimo filmove koje su pozitivno ocijenili samo korisnici slicni naSem korisniku.
Problem rjeSavamo tako da trazimo sve korisnike koji su s ocjenom 4 ili viSe ocijenili
filmove sli¢ne korisnikovom filmu, tada iz naseg popisa sli¢nih filmova izbacujemo one
koje je pozitivno ocijenilo viSe od 10% korisnika. Sada su iz naSeg popisa izbaceni po-
pularni filmovi za koje svi znaju, naSa preporuka je time postala puno personalnija i

preporucit ée manje znane filmove.

4.3. Filtriranje Zanrova

Implementacija metode filtriranja po sadrZaju bila je jednostavnija od implementacije
kolaborativnog filtriranja. Prvi korak bio je pronalazak Zanrova filma kojega je unio
korisnik. U idu¢em koraku prolazimo kroz tablicu movies . csv i usporedujemo Zanr
naSeg filma sa Zanrovima filmova iz tablice, tu vrijednost upisujemo u tablicu i nakon

prolaska kroz cijelu tablicu, sortiramo po njoj.

4.4. Povezano filtriranje

Povezano filtriranje implementirali smo tako da smo prvo izracunali sli¢nosti na teme-
lju prve 1 druge metode, kolaborativnog filtriranja i filtriranja po Zanrovima. Novu vri-
jednost sli¢nosti smo dobili tako da smo pronasli aritmeticku sredinu izmedu sli¢nosti
kolaborativnog filtriranja i filtriranja po Zanrovima. Tablicu smo sortirali na temelju

novih vrijednosti sli¢nosti.
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5. Rezultati

Promatrati ¢emo rezultate sva tri sustava za preporuku. Preporuke kolaborativnog fil-
triranja i filtriranja ne temelju sadrZaja, odnosno filtriranje po Zanrovima daju donekle
sli¢ne rezultate, koji se podudaraju u opem ozracju filmova, gledajuéi radnju i Zanr.
Filmovi dani preporukama su razli¢iti. Neki od filmova su dosta poznati i znani su
svima, dok su neki filmovi puno manje znani. Na primjer na slikama 5.1 1 5.2 vidimo
filmove kao $to su Kuca vostanih figura (engl. House of wax), Zodiac i Hanibal. To su
neki opée poznati filmovi i postoji vrlo velika Sansa da je korisnik te filmove gledao.
Zbog Ce biti pozeljnije da sustav za preporuku preporucuje one filmove koje je manje
korisnika pogledalo. Korisnik tijekom trazenja preporuka ne Zeli da mu se preporuce
samo oni poznati filmovi za koje je ve¢ Cuo 1 oni filmovi o kojima svi pri¢aju. Pre-
poruka nepoznatijih filmova je dobra stvar iz tog razloga Sto je onda veca vjerojatnost
da korisnik vec¢ ranije nije pogledao taj film. Tako ¢e mu se viSe svidjeti sustav za

preporuku, pa ¢e ga zbog toga vise i koristiti.

FILTERING

American Psycho

Death Proof

The Machinist

History of Violence, A

11509 Grindhouse
11435 Zodiac
4044 Hannibal
8199 Primer
118360 Eastern Promises

4001 Evil Dead, The

Slika 5.1: American Psycho - kolaborativno filtriranje
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GENRES

L

5869 Book of Shadows: Blair Witch 2
From Hell (2

New York Ripper, The (Squartatore di New York,...

Identity
House of Wax
Eyes of Dr. Mabuse, The (Die 1000 Augen d...
Testament of Dr. Mabuse, The (Das Testament de...
Jack's
Bird with the Crystal Plumage, The

Tell Me Something (Telmisseomding)

Slika 5.2: American Psycho - filtriranje po Zanrovima

CONNECTED
Schindler's List (1993)
Inception (2010)
American Psycho
Who Framed Roger Rabbit?

Shrek

Lion Kinmg, The

Fight Club
Pulp Fiction
Watchmen

Blood Diamond (2006)

Slika 5.3: American Psycho - povezano

Treca vrsta sustava koji je implementiran u ovom radu je hibridni sustav. Hibridni
sustav smo dobili tako da smo pomocu funkcije aritmeticke sredine povezali sli¢nosti
iz prve dvije vrste filtriranja. Sli¢nosti kolaborativnog filtriranja i sli¢nost filtriranja po
Zanrovima, po kojima smo u tim vrstama sustava usporedivali i davali preporuke, sada
samo spojili kako bi dobili novi hibridni sustav. Kod ove vrste preporuke primje¢ujemo
to da se neki filmovi dosta Cesto preporucuju, iako na prvi pogled nisu povezani s

filmom za kojeg trazimo preporuku. Na primjer film PocCetak (engl. Inception) Cesto
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je izlazio kao preporuka. Pretpostavka zasto se to dogada je ta da se PoCetak ubraja u
puno Zanrova, pa zbog toga ima veliku sli¢nost s puno, zapravo nepovezanih filmova.
Na slici 5.4 vidimo da je za jednu od preporuka, za film Prica o igrackama (engl. 7oy
Story), dan film Pocetak. Na slici 5.5 vidimo da je Pocetak preporucen i kao preporuka
za jedan od filmova iz serijala o Harry Potter-u. Film Pri¢a o igrackama je djeciji
animirnani film, serijal Harry Potter su fantasticnog Zanra i filmovi su koje mogu bez
problema gledati 1 razumjeti djeca. Dok je Pocetak film poprili¢no mracnog i akcijskog
ozracja, takoder je film koji jako dobro treba pratiti kako bi se shvatilo o ¢emu se radi
u filmu. Iz tog razloga on objektivno nije film koji bi se preporucio kada se trazi

preporuka za filmove kao §to su serijal Harry Potter i Prica o igrackama.

CONNECTED
3021 Toy Story 2 (1999)
Toy Story (1995)

Shrek
Who Framed Roger Rabbit?
Inception
Lion King, The (1994)
Mulan (1998)
Good, the Bad and the Ugly, The (Buono, il bru...
Beauty and the Beast (1991)
Monsters, Inc. (2001)

Slika 5.4: Inception kao preporuka za Toy Story - povezano
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CONNECTED
Inception
Shrek
Mulan

Who Framed Roger Rabbit?

Tangled

Lion King, The

Harry Potter and the Deathly Hallows: Part
Beauty and the Beast

Shrek 2

Toy Story

Slika 5.5: Inception kao preporuka za Harry Potter film - povezano
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6. Zakljucak

Zadatak ovog zavrSnog rada bila je izrada vlastitog sustava za preporuku filmova. U
radu su implementirane tri vrste sustava za preporuku. Ucinkovitost sustava za prepo-
ruku opcenito tesko je ocijeniti samo na temelju rezultata, zbog toga $to ne znamo S$to
¢e se tocno svidjeti nekom korisniku. Na primjer film po svim izraCunima mozZe biti
savrSen za korisnika, i na temelju kolaborativnog filtriranja i na temelju Zanrova i na
temelju glumacke postave, ali iz nekog potpuno subjektivnoga razloga korisnik moZze
mrziti film. Sustav za preporuku neée moci predvidjeti takve stvari. Iz tog razloga
teSko je objektivno ocijeniti rad sustava za preporuku implementiranog u ovom radu.

Dobra strana kolaborativnog filtriranja 1 filtriranja po Zanrovima implementiranih
u ovom radu je ta da daju nepoznatije flimove kao preporuke. Sto je, kako je ve¢ ranije
objasnjeno, pozeljana karakterisika sustava za preporuku. Funkcija kojom se pove-
zuju sli¢nosti kolaborativnog filtriranja i filtriranja po Zanrovima, kod implementacije
sustav povezanih karakteristika te dvije vrste filtriranja, je obi¢na funkcija aritmeticke
sredine. Moguce poboljSanje sustava je koriStenje kompliciranije funkcije za spaja-
nje dviju sli¢nosti, takoder jedno poboljSanje moze biti i dodavanje teZina koriStenima
sli¢nostima. Tako bi mogli utjecati na vaznost pojedine vrste filtriranja prilikom pove-
zivanja viSe njih.

PoboljSanje kolaborativnog filtriranja mogli bi dobiti proSirenjem skupa podataka.
Tako bi na$ sustav bio "pametniji", imao bi viSe informacija i o filmovima, ali i o ko-
risnicima, te bi onda njegove preporuke bile puno to¢nije. Sustavu bi se mogla dodati
1 memorija s kojom bi unosili nove podatke u sustav, paméenjem proslih korisnikovih
interakcija sa sustavom. Time bi osigurali da ne radimo s potpuno zastarjelim poda-

cima.

17



LLITERATURA

[1]

(2]

[3]

[6]

[7]

[8]

What is deep learning? | IBM. URL https://www.ibm.com/topics/

deep-learning.

Cosine similarity - an overview | ScienceDirect topics, . URL https:
//www.scilencedirect.com/topics/computer—-science/

cosine-similarity.

Netflix hrvatska — gledaj serije na mreZi, gledaj filmove na mrezi, . URL https:

//www.netflix.com/hr/.

Registrirajte se - spotify, . URL https://www.spotify.com/hr—hr/
signup?forward_url=https%3A%2F%2Fopen.spotify.com%2F.

Understanding TF-IDF for machine learning, . URL https:
//www.capitalone.com/tech/machine-learning/

understanding-tf-idf/.

What is a recommendation system?, . URL https://www.nvidia.com/

en-us/glossary/data-science/recommendation—-system/.

Mukesh Chaudhary. TF-IDF vectorizer scikit-
learn. URL https://medium.com/@cmukesh8688/
tf-idf-vectorizer-scikit-learn-dbc0244a9lla

F. Maxwell Harper i Joseph A. Konstan. The MovieLens datasets: History and
context. 5(4):1-19. ISSN 2160-6455, 2160-6463. doi: 10.1145/2827872. URL
https://dl.acm.org/doi/10.1145/2827872

Khang Pham. What are recommendation systems?
URL https://medium.com/@khang.pham.exxact/
what-are-recommendation-systems-6bb5036042db.

18



[10]

[11]

[12]

Baptiste Rocca. Introduction to recommender Sys-
tems. URL https://towardsdatascience.com/

introduction-to-recommender-systems—-6c66cfl5ada.

Sindhu Seelam. Machine learning fundamentals:  Cosine similarity
and cosine distance. URL https://medium.com/geekculture/

cosine-similarity—-and-cosine-distance—-48eed889a5c4.

Valentina. Introduction to recommender systems. URL https://

thingsolver.com/introduction-to-recommender—-systems/.

19



Sazetak

Sustavi za preporuku su podrucje strojnog ucenja, koje nam pomaZze pri radu s
ogromnim koli¢inama podataka s kojom smo u danasnje doba zatrpani. Ovaj rad bavi
se implementacijom sustava za preporuku filmova. Implementirane su tri razlicite vrste
sustava za preporuku; kolaborativno filtriranje, filtriranje po sadrZaju i spoj te dvije
vrste. Pokazano je da kolaborativno filtriranje i filtriranje po sadrzaju daju relativno
slicne preporuke. Dok implementacija preporuke povezivanjem te dvije vrste daje

nepovezane preporuke.

Kljucne rijedi: sustav za preporuku, strojno ucenje, kolaborativno filtriranje, filtriranje

po sadrZaju

Movie recommendation system

Abstract

Recommendation systems are a field of machine learning, which helps us work
with the huge amounts of data we are overwhelmed whit today. This paper deals with
the implementation of a movie recommendation system. Three different types of re-
commendation systems have been implemented; collaborative filtering, content based
filtering and a combination of the two types. It has been shown that collaborative
filtering and content based filtering provide similar recommendations. While imple-
mentation of recommendation system, which is based on connecting collaborative and

content based filtering, gives unrelated recommendations.

Keywords: recommendation system, machine learning, collaborative filtering, content

based filtering



