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Naslov master rada: Metoda uzajamnog filtriranja i primene u elektronskoj trgo-

vini

Rezime:

Elektronska trgovina postaje sve zastupljeniji vid kupovine proizvoda i usluga.
Preplavljenost informacijama predstavlja izazovan i veoma zastupljen problem u
komercijalnom svetu. Rukovanje ogromnom koli¢inom podataka uz koriS¢enje po-
stoje¢ih alata postalo je nemoguce, te se javlja potreba za naprednijim pristupima u
pretrazivanju i filtriranju informacija. Mnoge veb stranice za e-trgovinu ve¢ uveliko
koriste alate kao sto su sistemi za preporuke, koji pomazu kupcima da u moru proi-
zvoda pronadu one koje zZele. Glavni ishod dobrog sistema za preporuke je povec¢anje
lojalnosti kupaca, a time i povecanje zarade.

U ovom radu opisano je vise razli¢itih implementacija ovih sistema. Koriséeni
skup podataka sadrzi informacije o proizvodima koji se prodaju na Amazonu, a
dobijen je iz javno dostupnih baza podataka. Najpre je izvrSena priprema i analiza
odabranog skupa podataka, a zatim odvajanje bitnih atributa i njihovo kodiranje.
Nakon toga, predstavljene su implementacije modela, njihovo testiranje i tumace-
nje rezultata. Cilj razvijanih pristupa je predvidanje ocene korisnika za odredeni
proizvod i davanje preporuka. Koriséene tehnike su prethodno teorijski opisane.
Kljuéne reci: e-trgovina, sistem za davanje preporuke, uzajamno filtriranje, pred-

vidanje
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Glava 1

O radu

1.1 Opis problema

Sve do pojave veba, pretrazivanje robe za kupovinu se zasnivalo na sopstvenom
ukusu ili na preporuci osobe od poverenja. Uglavnom je proces kupovine tekao tako
Sto se pregleda sva roba u radnji ili trZznom centru i stvari klasifikuju na: ,ovo mi
se svida”, ,ovo mi se ne svida”. Na kraju kupac izlazi iz radnje sa jednim ili vise
proizvoda koje vredi kupiti [6].

Tokom ranih godina veba, dok se kupovina onlajn kretala sporim tempom, bilo
je manje onlajn prodavnica i njihov izbor proizvoda nije bio veliki. Stvari su se
znacajno promenile sa poc¢etkom Veb 2.0 oko 2004. godine. Tada su se i prodavnice
i kupci podjednako ,preselili” na veb, a radikalne promene grafickog korisnickog
interfejsa veb stranica, posebno onih koje su koristile AJAKS tehnologiju, omogucile
su mnogo bogatije i impresivnije iskustvo pregledanja. Od tada pa nadalje, protok
informacija je poceo znacajno da se uvecava, da je ¢ak i fizicki sloj mreze u pocetku
imao problema sa obezbedivanjem tolike koli¢ine sadrzaja [6].

Ubrzo, ogranic¢enje brzine koje su nametnuli rani modemi ustupilo je mesto
ADSL-u. Od tog trenutka pa nadalje, veb stranice su se nadmetale jedna sa drugom
u prikazivanju bogatijeg grafickog sadrzaja, sa viSe slika i teksta. Informaciono doba
je rodeno, a preopterecenost informacijama postala je uobicajena pojava [6].

[ako e-trgovina nije nuzno omoguéila preduze¢ima da proizvode vise proizvoda,
omogudila im je da kupcima pruze veéi izbor. Tako, umesto 10000 knjiga u knjizari,
kupci mogu da biraju medu milionima knjiga u nekoj onlajn prodavnici. Ogranicenje
u broju potencijalnih stavki koje se mogu pogledati na vebu prakti¢no ne postoji.

Uvecanjem izbora, povec¢ana je koli¢ina informacija koju korisnici moraju da obrade
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pre nego Sto budu u moguénosti da odaberu koji proizvod zadovoljava njihove po-
trebe. Iako se moguénost da se potrosac¢ima pruzi veci izbor smatra prednoséu, to
za sobom povlaci nove probleme. Na primer, javlja se sledece pitanje: kako bi onlajn
kupac trebalo da filtrira ogromnu koli¢inu opcija koje se sada nude? Zadatak je po-
stao slican pronalazenju igle u plastu sena. Koris¢enje metode verovanja sopstvenom
ukusu ili ukusu bliskog prijatelja vise ne pomaze. Vidljivost informacija je znatno
smanjena. Postavlja se pitanje kako otkriti nove proizvode i kako medu milionima
takvih proizvoda pronaci onaj koji se trazi. Pretraziti pojam i za rezultat ocekiva-
ti razumnu koli¢inu proizvoda vise nije realno ocekivanje. Pretrazivac¢i su dobri u
vra¢anju kljuc¢nih reci, ali rezultati nisu prilagodeni korisniku. Proces obrade datih

informacija i donoSenje odluke $ta kupiti postao je mukotrpan [6].

1.2 Motivacija

Onlajn prodavnice su se rano suocile sa problemom ogromne koli¢ine informacija,
shvatajuéi da ¢e ih vremenom biti sve vise i da ¢e kupcima biti potrebna pomoc¢
da pronadu proizvode koje Zele. Da bi resile ovaj problem, e-prodavnice primenjuju
razli¢ite principe, tehnike i alate kako bi potrosa¢ima pruzile §to bolje korisnicko
iskustvo i preporuku o tome $ta bi mogli sledece da pregledaju [1].

Osnovna ideja koja stoji iza ovih algoritama je jednostavna: analiza korisnickih
podataka, njegovih kupovina, ocena i odnosa sa drugim Kkorisnicima moze posluziti
kao osnov prema kome se korisniku mogu ponuditi drugi proizvodi koji ¢e mu se
potencijalno dopasti. Takode, korisniku se nude i informacije koje mogu da mu
pomognu da odluéi koje proizvode da kupi [1].

Alati koji se bave pomenutom problematikom nazivaju se sistemi za preporu-
ke (eng. recommender systems, RS). Sistemi za preporuke su za kratko vreme
presli put od istrazivackih projekata do potpune komercijalizacije. Cilj sistema za
preporuke je da naudi preferencije ciljnog korisnika, sa namerom da mu preporuci
relevantne proizvode [1].

Upotreba sistema za preporuke je postala znac¢ajan i neizostavan deo e-industrije.
Onlajn prodavnice koje poseduju ove sisteme su posecenije u odnosu na one tradici-
onalne. Sistemi za preporuke u prodavnicama za elektronsku trgovinu predstavljaju
poslovni alat koji dovodi do povecanja zarade. Istrazivaci, kao i vlasnici prodavni-
ca za e-trgovinu traze nacine kako da unaprede performanse preporucivanja. Dobar

sistem za preporuke u tome zasigurno pomaze, jer korisnici mogu da naprave izbor
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bez iscrpne pretrage. Danas je tesko pronaci onlajn prodavnicu koja ne koristi ove
sisteme u pozadini, uceéi preferencije korisnika i povezivajuéi ih sa listom dostup-
nih proizvoda. To je razlog zasto sistemi za preporuke imaju znacajnu ulogu na

platformama kao $to su Amazon, Facebook, YouTube i mnoge druge [1, 4].
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Uvod u sisteme za preporuke

2.1 Uvod

Sistem za preporuke predstavlja softverski alat koji koristi skup tehnika i al-
goritama za davanje preporuka [1]. Sistemi za preporuke su sastavni deo raznih
aplikacija, gde pokuSavaju da korisnicima pruze ta¢nu i pouzdanu preporuku tako
da zadovolje njihove potrebe i doprinesu razvoju poslovanja kompanija. Sistemi za
preporuke imaju zna¢ajnu ulogu u procesima koji se ti¢u donoSenja odluka (eng.
decision-making processes), kao §to su: koje proizvode kupiti, koju muziku slusati,
ili koju knjigu procitati [1].

Stavka (eng. item) je opsti pojam koji se koristi da oznadi §ta sistem preporucuje
korisnicima. Jedan sistem za preporuke se obi¢no specijalizuje za odredene stavke
(na primer iskljucivo za vesti ili muziku), i koristi tehnike za davanje preporuka koje
su prilagodene tako da pruzaju korisne i efektivne sugestije samo za tu specificnu
vrstu stavki [1].

Sistemi za preporuke su primarno namenjeni pojedincima kojima nedostaje ade-
kvatno znanje ili iskustvo da bi ocenili potencijalno ogroman broj alternativa koje
veb stranica moze da nudi. Osim Sto uz sistem za preporuke kupci mogu lakse da
pronadu proizvode koji im se svidaju, sistem kupcima predstavlja i proizvode o ko-
jima nisu ni razmisljali, ali koji zapravo odgovaraju njihovim potrebama. Zbog ove
prednosti, sistemi za preporuke mogu biti i znacajniji od standardne pretrage [1].

Preporucivanje proizvoda moze biti zasnovano na sveukupno najprodavanijim
proizvodima u onlajn prodavnici, na demografiji potrosaca ili na analizi kupovine
potrosaca u proslosti kako bi se predvidelo njegovo ponasanje u buduénosti [1, 4].

Na primer, na veb stranici Amazon.com, sistem za preporuke prilagodava onlajn
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prodavnicu svakom kupcu posebno. Naravno, u virtuelnom svetu, sve sto se menja
jeste odabir proizvoda koji se prikazuju kupcu, a ne i fizicka radnja koja stoji iza
toga. Ovakve preporuke zovu se personalizovane (eng. personalized) [1].

Kod njih, sistemi za preporuke prikupljaju informacije od korisnika vezano za
njegove preferencije i u skladu sa tim, oni nude personalizovane preporuke koje su
najcescée predstavljene u vidu rang listi (eng. ranked lists) stavki. Personalizovani
sistemi za preporuke se sastoje iz vise delova koji medusobno interaguju, a to su:
metode za obradu podataka, modeli korisnika, tehnike filtriranja i razne metrike.
Osim ovih, postoje i ne-personalizovane preporuke (eng. non-personalized), koje
se mnogo lakSe dobijaju. Tipi¢ni primeri ukljuc¢uju ,deset najboljih knjiga”, ,tri
najgledanija filma” i sli¢no [1].

Preferencije korisnika mogu biti izrazene eksplicitno ili implicitno. Najmerodav-
nija je eksplicitna povratna informacija (eng. feedback), gde korisnici direktno is-
kazuju interesovanje za neki proizvod. Na primer, Netflix prikuplja ocene u vidu
zvezdica (eng. star ratings) za filmove, dok TiVo korisnici iskazuju svoje preferenci-
je za TV emisiju tako Sto biraju thumbs-up ili thumbs-down dugme. S obzirom na
to da eksplicitna povratna informacija nije uvek dostupna, neki sistemi za prepo-
ruke donose zakljucke o preferencijama korisnika preko obilnije implicitne povratne
informacije i to kroz posmatranje ponaSanja korisnika. Tipovi implicitne povratne
informacije ukljuc¢uju: istoriju kupovine, istoriju pregledanja, Ssablone pretrazivanja
(eng. search patterns), ili ¢ak kretanje kursora po ekranu. Na primer, iz prethodnih
kupovina korisnika, u kojima je on kupio mnogo knjiga od istog autora, moze se
zakljuciti da on verovatno voli tog autora i da bi kupio jo§ njegovih knjiga ukoliko
mu se preporuce. U ovom radu fokus je na modelima prilagodenim za rad sa ek-
splicitnim povratnim informacijama. Ipak, time se ne umanjuje znacaj implicitnih
povratnih informacija, koje su od posebne vaznosti onda kada korisnik ne pruza
dovoljno eksplicitnih informacija [1].

Generalno, algoritmi razvijeni za sisteme za preporuke se oslanjaju na kupovi-
ne i preglede stranica koje su se prethodno desile. Na primer, ukoliko je korisnik
pogledao neku kameru na veb stranici, sistem moze da nau¢i (odnosno zakljuéi)
da je korisnik zainteresovan za kamere i onda mu preporuci jos sli¢nih proizvoda.
Medutim, to ne mora da se poklapa sa pravom namerom korisnika. Moé¢ sistema za
preporuke je veca ukoliko on ima viSe informacija od korisnika — informacije tokom
jedne sesije i informacije tokom vise sesija. Da bi se re§io ovaj prolem, koriste se

sistemi za preporuke svesni sesije (eng. session-aware recommender systems). Ova-
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kvi sistemi mogu da razumeju kratkoro¢ni cilj (eng. short-term goal) korisnika i
njegove dugoro¢ne preferencije (eng. long-term preference) u cilju da se prema tome
preporuce odgovarajuéi proizvodi [1].

Skorasnja istrazivanja primenjuju nove metode za razvijanje sistema za prepo-
ruke zasnovane na dubokom uc¢enju. Osim masinskog ucenja i statistike, razvoj ovih
sistema ukljucuje i tehnike obrade prirodnih jezika (eng. natural language proces-
sing, NLP) [5].

Uspeh sistema za preporuke je danas evidentan. To se moze videti i kroz jedno od
Guglovih najbitnijih poboljSanja njihovog pretrazivaca (eng. search engine) — pra-
¢enje istorije pregledanja (eng. browsing history tracking). Naime, naucene navike
korisnika pri pretrazivanju su uspesno iskoris¢ene za preporucivanje reklama [1].

Mnoga istrazivanja, kako akademska tako i u industriji, postignuta su na polju
razvoja sistema za preporuke. I dok je oblast sada stara ve¢ 20 godina, razvijene
tehnike ostaju jednostavne. Pored raznovrsnih algoritama koji su razvijeni, isti¢u
se dve opste kategorije. Jedna od njih se odnosi na preferencije korisnika i poznata
je kao uzajamno filtriranje (eng. collaborative filtering, CF), a druga se odnosi na
specifikacije stavki i poznata je kao filtriranje zasnovano na sadrzaju (eng. content-

based) [1, 6]. Obe kategorije su detaljno obradene u nastavku rada.

2.2 Istorijski pregled

Jedan od prvih istrazivackih projekata o sistemima za preporuke bio je Grou-
pLens [22] iz 1994. godine za filtriranje vesti. Ovo je bio prvi sistem za preporuke
koji je koristio uzajamno filtriranje. Njegova platforma je pruzala personalizovano
predvidanje ocena za UseNet [22] vesti, koristeci susede ciljnog korisnika kao strate-
giju. Ovo je kombinovano sa Pirsonovom korelacijom kao funkcijom sli¢nosti, kako
bi na ocene suseda i srednju ocenu suseda bile dodate tezine i time bilo izracunato
kona¢no predvidanje [6].

Nakon GroupLens, nastao je Ringo [19] sistem za preporuke za muziku iz 1995.
i Bellcore [21] sistem koji preporucuje video snimke iz iste godine. Ringo je koristio
slicnu strategiju kao GroupLens, ali je umesto Pirsonove korelacije (koriséene kao
funkcija slicnosti) koja koristi prose¢ne vrednosti, upotrebljena ograni¢ena Pirso-
nova korelacija koja za racunanje koeficijenata sli¢nosti koristi medijanu. Takode,
koris¢ene su tehnike klasterovanja kako bi bili identifikovani muzicki zanrovi a potom

i iskoris¢eni u algoritmima predvidanja [6].
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Ista istrazivacka grupa koja je proizvela GroupLens, proizvela je i MovieLens
[20] 1997. godine. Cilj ovog sistema za preporuke bio je da korisnicima preporuci
odgovarajuce filmove na osnovu preferencija drugih korisnika (ljubitelja filmova) [6].

Prva komparativna analiza algoritama zasnovanih na susedstvu koji koriste uza-
jamno filtriranje izvrSena je 1998. godine. U tom radu, autori su suprotstavili rezul-
tate dobijene koris¢enjem Pirsonove korelacije i kosinusne sli¢nosti, konstatujuci da
je prvi rezultat bolji od drugog [6].

Veliki pomak kod sistema za preporuke desio se kada je ova tehnologija usvojena
od strane Amazona 1990-ih. Njihova implementacija se zasnivala na sli¢nostima
proizvoda pre nego na sli¢nostima korisnika. Ovo je omogucilo kompaniji da plasira
tvrdnje kao Sto su: ,Korisnici koji su kupili ovaj proizvod takode su kupili i ove
proizvode.” [6].

Jos jedan znacajan projekat poznat kao The Music Genome Project [18| pokre-
nut od strane Pandora.com [18] 2000. godine, sastojao se od sistema za preporuke
koji je ucio sli¢nosti izmedu muzickih Zanrova umetnika i pesama i prema tome
korisniku preporucivao melodiju (muziku) koja se poklapa sa njegovim ukusom i
preferencijama. Iste godine nastao je Netflix.com [17]| koji je pruzao iznajmljivanje
filmova onlajn i nudio preporuke filmova sa svojim sistemom za preporuke zvanim
Cinematch [17]. Nekoliko godina kasnije, 2006. godine, Netflix je obecao nagradu od
milion dolara za unapredenje postojeceg sistema za preporuke za 10% ili vise, gde je
za merenje koriséen koren srednje kvadratne greske. Nagraden je bio tim BellKor’s
Pragmatic Chaos [16] tri godina kasnije. Vazan doprinos takmicenja bilo je uvode-
nje pristupa zasnovanog na modelu (eng. model-based approaches) kod korisé¢enja

tehnika uzajamnog filtriranja [6].
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Osnovni pojmovi sistema za

preporuke

3.1 Vrste sistema za preporuke

Postoji vise nacina filtriranja ulaznih podataka, pa samim time i viSe vrsta siste-
ma za preporuke. Neke od najzastupljenijih tehnika koje ovi sistemi implementiraju,

a koje ¢e u nastavku detaljno biti opisane, su:

e Filtriranje zasnovano na sadrzaju (eng. content-based filtering): Preporuke su
zasnovane na prethodnim odabirima korisnika. Na primer, korisniku bi bila
preporucena nova knjiga iz programiranja ukoliko je on prosle godine kupio

mnogo knjiga na ovu temu.

e Uzajamno filtriranje (eng. collaborative filtering): Preporuke za svakog kori-
snika (ciljnog korisnika) se izra¢unavaju uzimajuéi u obzir preferencije drugih

korisnika koji su ocenili proizvode sli¢no kao ciljni korisnik.

e Filtriranje zasnovano na demografiji (eng. demographic filtering): Preporuke se
daju na osnovu demografskih karakteristika korisnika. Demografski parametri

ukljucuju godine, pol, nacionalnost i sli¢no.

e Hibridno filtriranje (eng. hybrid filtering): Preporuke se formiraju kombinaci-
jom prethodnih tipova filtriranja. Na primer, upotrebom filtriranja zasnovanog

na sadrzaju ili uzajamnog filtriranja i demografskog filtriranja.
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3.1.1 Preporuke zasnovane na sadrzaju

Sistem za preporuke koji koristi pristup zasnovan na sadrzaju, korisniku prepo-
rucuje proizvode na osnovu njegovih prethodnih ocena i karakteristika proizvoda.
Proizvodi koji imaju karakteristike slicne proizvodima kojima je korisnik davao vi-
soke ocene su oni koji bivaju preporuceni. Sadrzaj ovde referiSe na karakteristike ili
atribute proizvoda. Ideja kod ovog pristupa je da uz svaki proizvod stoji i njegov
opis ili kljuéne re¢i. Opis doprinosi tome da se razume kakve proizvode ciljni korisnik
voli, ali i da se pronadu drugaciji proizvodi sa sli¢nim karakteristikama [1, 6].

Pristup zasnovan na sadrzaju zahteva odredenu koli¢inu informacija u vezi ka-
rakteristika proizvoda, jer je to ono na Sta se oslanja prilikom davanja preporuka
(nije zasnovan na interakcijama korisnika). Na primer, za sistem za preporuke koji
preporucuje filmove, za jednu stavku (film) relevantne informacije (karakteristike)
bi bile: zanr, godina, direktor, glumeci i sli¢no. Prema [5], ceo proces preporucivanja

zasnovanog na sadrzaju se moze podeliti na tri osnovna koncepta:

1. Pretprocesiranje (eng. preprocessing) i izvla¢enje karakteristika (eng.
feature extraction): Cilj je transformisati skup podataka koji predstavlja
opise stavki u vektorski prostor zasnovan na klju¢nim recima (eng. keyword-
based vector space) — terminima, a potom odrediti njihovu vaznost. Ovo se
postize upotrebom modela ,yreca re¢i” (eng. bag of words model), gde je sva-
ki dokument! predstavljen kao skup re¢i, dakle, redosled re¢i nije znacajan.
Pre ovog koraka potrebno je ocistiti podatke — eliminisati re¢i (poput zame-
nica, predloga i slitno) koje se ¢esto javljaju u dokumentu (eng. stop-word
removing). Postoje dva pristupa za smanjenje raznolikosti termina izvucenih
iz nekog teksta (kroz svodenje termina na njihov osnovni/koreni oblik), kao i
za izvlacenje fraza, i to su: odsecanje sufiksa (eng. stemming) i lematizacija?
(eng. lemmatization). Kona¢no, da bi se odredila sli¢nost izmedu opisa stavki,
koristi se neka od mera sli¢nosti koje ¢e biti opisane u sekciji 3.3. Koncepti
koji se koriste da odrede znacaj, odnosno vaznost klju¢énih re¢i (termina) u

dokumentu su:

e Ucestalost termina (eng. term frequency, TF): Predstavlja broj pojavlji-

vanja datog termina t u razmatranom dokumentu. Ideja je da Sto se

'Dokument je skup termina.
2Lematizacijom se re¢ pretvara u lingvisticki validnu lemu razmatranjem konteksta.
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termin ceSée pojavljuje u dokumentu, to je znacajniji za taj dokument.
Formula za racunanje T'F' data je u nastavku.
ftad
TF(t,d) = =——,
Zt’ed ft’,d
gde f; 4 predstavlja broj pojavljivanja termina ¢ u dokumentu d, a delilac

predstavlja ukupan broj termina u dokumentu d.

e Inverzna ucestalost dokumenta (eng. inverse document frequency, IDF):
Koristi se da odredi relativnu vaznost dokumenta. Ideja je dodeliti ve-
¢e tezine neuobic¢ajenim terminima tj. onima koji nisu toliko prisutni u
korpusu®. IDF se odreduje na osnovu korpusa i opisuje korpus kao celi-
nu, a ne pojedinac¢ne dokumente. Formula za rac¢unanje I DF' data je u

nastavku.

N
IDF(t,D) _log<|{d6 D:ted}|)’

gde je D korpus, N ukupan broj dokumenata u korpusu, a delilac predsta-
vlja broj dokumenata koji sadrze termin ¢. Ukoliko termin nije u korpusu,
dolazi do deljenja nulom. Da bi se ovo sprecilo, delilac se uvecava za 1.

Tada formula postaje:

N
IDF(t,D):10g<|{d€D:t€d}|+1).

e TF—IDF: Svaka rec¢ ili termin ima svoju T'F i I DF vrednost. Proizvod
TF i IDF vrednosti termina predstavlja T'F' — [ DF' tezinu termina.
Ideja je vrednovati one termine koji nisu uobi¢ajeni u korpusu (imaju
visok IDF'), a pri tome imaju nezanemarljiv broj pojavljivanja u datom
dokumentu (imaju visok T'F). Sto je veéa TF — I DF vrednost, termin je
redi i znacajniji, i obrnuto. Formula za ra¢unanje TF — I DF vrednosti

data je u nastavku.

TF — IDF(t,d, D) = TF(t,d) - IDF(t, D)

2. Ucenje profila korisnika zasnovano na sadrzaju: U ovom koraku koriste

se povratne informacije korisnika (eksplicitne ili implicitne) u kombinaciji sa

3Korpus je skup dokumenata.
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informacijama o opisima stavki, da bi se konstruisao skup podataka za obu-
¢avanje. Nad ovim podacima za obucavanje, konstruiSe se profil korisnika koji

predstavlja preferencije svakog korisnika.

3. Filtriranje i preporucivanje: Nauceni model iz prethodnog koraka prima

ulazne podatke i daje listu preporuka za svakog korisnika.

3.1.1.1 Prednosti i mane filtriranja zasnovanog na sadrzaju

Filtriranje zasnovano na sadrzaju, za razliku od uzajamnog filtriranja, nije efi-
kasno za velike skupove podataka. Medutim, za razliku od uzajamnog filtriranja,
ovaj metod prevazilazi problem ,nove stavke” jer i nove stavke sadrze opis. Takode,
sistem zasnovan na sadrzaju je nezavisan od korisnika (eng. user independent), jer

ne koristi ocene drugih korisnika [1, 6.

3.1.2 Preporuke zasnovane na uzajamnom filtriranju

Sistemi zasnovani na uzajamnom filtriranju prikupljaju informacije o interakci-
jama korisnik-stavka, kao $to je to implicitno ili eksplicitno ocenjivanje, i to cuvaju u
formi matrice ocena. Na osnovu tih ocena, ovi sistemi nastoje da predvide korisnost
pojedinog proizvoda za odredenog korisnika. To postizu na osnovu vrednovanja tog
proizvoda od strane ostalih korisnika sistema [1, 6].

Mnoge veb stranice, a narocito stranice za elektronsku trgovinu, koriste tehnike
uzajamnog filtriranja u svojim sistemima za preporuke da personalizuju korisnicko
iskustvo pregledanja. Tako je Amazon, koristeéi ove tehnike, povecao prodaju za
29%, Netflix je povecao iznajmljivanje filmova za 60% i Google vesti su povecali
broj klikova (eng. click-through rates) za 30.9% [10].

Kod sistema zasnovanih na uzajamnom filtriranju, ocene koje su korisnici dode-
lili proizvodima koriste se kao relativna prezentacija njihovih interesa i potreba. Za
razliku od preporuka na osnovu sadrzaja, ovi modeli ne sadrze podatke o proizvo-
dima veé se ocene dodeljene od strane ciljnog korisnika uporeduju sa ocenama koje
su dodelili drugi korisnici sistema, pa se na osnovu toga odreduje skup proizvoda od

interesa. Glavna podela algoritama za uzajamno filtriranje je na |1, 6]:
e Algoritme zasnovane na memoriji (eng. memory-based algorithms),

e Algoritme zasnovane na modelu (eng. model-based algorithms).

11
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Kod algoritama zasnovanih na memoriji ciljnom korisniku ¢e medu proizvodima
koje jos nije ocenio biti preporuceni oni koje su visoko ocenili njemu sli¢ni korisnici.
Osim donosenja odluka razmatranjem sli¢nih korisnika, moguce je razmatrati i slicne
stavke. Za odredivanje slicnosti izmedu korisnika, odnosno stavki, mogu se koristiti
neke od mera sli¢nosti iz sekcije 3.3. Za predvidanje ocena mogu se koristiti funkcije
za predvidanje koje ¢e biti opisane u sekciji 3.4. Algoritmi zasnovani na memoriji
bi¢e opisani u nastavku ove sekcije.

Kod algoritama zasnovanih na modelu koriste se razni algoritmi masinskog uce-
nja kako bi se predvidele ocene korisnika za neocenjene stavke. Algoritmi zasnovani

na modelu bi¢e opisani u nastavku.

3.1.2.1 Algoritmi zasnovani na memoriji

Sistemi koji koriste algoritme zasnovane na memoriji primenjuju statisticke teh-
nike kako bi pronagli skup korisnika, poznatih kao susedi, koji imaju sli¢ne obrasce
ponaSanja kao ciljni korisnik (na primer, razli¢ite proizvode ocenjuju sli¢no ili kupu-
ju uglavnom isti ili slican skup proizvoda). Takode, ove tehnike se mogu iskoristiti i
za nalazenje skupa sli¢nih stavki (na primer, proizvoda koji su sli¢ni kao proizvodi
koje je korisnik veé¢ ocenio). Stoga, pod susedima se mogu podrazumevati susedi
zasnovani na korisnicima ili susedi zasnovani na stavkama [1, 6]. Prema ovome se
dele i varijante algoritma uzajamnog filtriranja zasnovanog na memoriji. Oba tipa,
uzajamno filtriranje zasnovano na korisnicima i uzajamno filtriranje zasnovano na
stavkama, bi¢e opisana u nastavku ove sekcije.

Algoritmi zasnovani na memoriji rade sa m X n korisnik-stavka matricama oce-
na, gde je m broj korisnika i n je broj stavki. Ova matrica ocena ¢e nadalje biti
oznaCena sa R. Svaka celija r,; matrice R predstavlja ocenu za stavku i datu od
strane korisnika u. Skup stavki ocenjen od strane korisnika u oznacava se kao I, a
skup stavki ocenjen od strane oba korisnika w i v kao I, N I, (ili krace I,,). Skup
korisnika koji su ocenili stavku ¢ oznacava se kao U;, a skup korisnika koji su ocenili
stavke i 1 j oznacava se kao U; N U; (ili krace U;;). U praksi je matrica ocena R
veoma retka, sa mnogo nepoznatih ulaza, s obzirom na to da je prosecan korisnik
ocenio samo mali deo svih postojecih stavki |1, 6].

Najcesc¢a aplikacija pristupa zasnovanog na memoriji je algoritam k najblizih
suseda (eng. k-nearest neighbors, KNN), koji moze biti zasnovan na korisnicima ili

stavkama. Ovaj algoritam se moze ugrubo opisati u dva koraka:

12
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izbor odgovarajuée funkcije sli¢nosti koja meri rastojanje izmedu svaka dva

korisnika ili svake dve stavke. Mere sli¢nosti bi¢e diskutovane u sekciji 3.3.

2. Predvidanje ocena koje bi ciljni korisnik dao svim neocenjenim stavkama ko-
riste¢i ocene k korisnika pronadenih u prvom koraku. Varijante funkcija za

predvidanje bi¢e diskutovane u sekciji 3.4.

Uzajamno filtriranje zasnovano na korisnicima Osnovna ideja ovog metoda
je predvidanje ocena na osnovu preferencija suseda ciljnog korisnika. Na primeru
sistema koji preporucuje knjige, da bi knjiga bila preporucena nekom korisniku,
sistem koji koristi uzajamno filtriranje zasnovano na korisnicima najpre pokusava da
pronade druge korisnike koji imaju sli¢ne preferencije (ocenili su istu knjigu sli¢no).
[1, 6]. Da bi sli¢ni korisnici bili pronadeni koriste se funkcije (mere) sli¢nosti koje su
oblika s(u,v) i koje rac¢unaju sli¢nost izmedu vektora ocena korisnika v i v, odnosno
izmedu redova matrice ocena R. U praksi se koriste razli¢ite funkcije sli¢nosti, a
odabir odgovarajuce je veoma bitan, s obzirom na to da razli¢ite funkcije slicnosti
daju razlic¢ite rezultate. Onda kada su izrac¢unate sli¢nosti izmedu korisnika i kada
stavka. Ovo se postize koriste¢i neku od varijanti funkcije za predvidanje (zasnovane

na korisnicima).

Uzajamno filtriranje zasnovano na stavkama Pristup zasnovan na stavkama
pruza predvidanja zasnovana na ocenama koje je dao ciljni korisnik stavkama sli¢cnim
ciljnim stavkama. Na primeru sistema koji preporucuje knjige, da bi se predvidela
ocena ciljnog korisnika A za neku knjigu B, pronalazi se najsli¢nija knjiga (na primer
S) knjizi B iz skupa ve¢ ocenjenih knjiga od strane korisnika A. Zatim, prosecna
ocena (sa tezinama) za knjigu S se koristi da se predvidi ocena za knjigu B [1, 6].
U ovom sluc¢aju, funkcije sli¢nosti se racunaju izmedu kolona matrice ocena R, kako
bi se pronasle sli¢ne stavke. S obzirom na to da su algoritmi zasnovani na stavkama
sliéni algoritmima zasnovanim na korisnicima, slicne varijante funkcije sli¢nosti se
mogu razmatrati u ovom pristupu. Jedina razlika je ta $to se funkcija sli¢nosti ra¢una
za dve stavke umesto za dva korisnika i ra¢unanje se vrse nad skupom korisnika koji

su ocenili stavke i 1 j (8to se oznacava kao UiN U3, ili U;;). Jednom kada je sli¢nost

13



GLAVA 3. OSNOVNI POJMOVI SISTEMA ZA PREPORUKE

medu stavkama izracunata, moze se pre¢i na predvidanje ocena. Za predvidanje se

moze iskoristiti neka od funkcija za predvidanje, zasnovana na stavkama.

Prednosti i mane tehnika zasnovanih na memoriji Glavna prednost tehnika
zasnovanih na memoriji je to $to su lake za implementaciju, dok pruzaju relativno
visok kvalitet predvidanja. Takode, nezavisne su od sadrzaja (eng. context inde-
pendent). Medutim, ovi sistemi nailaze i na probleme kao $to je mali broj ocena
na mnogo stavki, odnosno retkost podataka i problem iniciranja pocetka (eng. cold
start problem) koji se odnosi na uvodenje novog proizvoda i uvodenje novog kori-
snika. U oba sluc¢aja nedostaju podaci, odnosno interakcije korisnik-stavka, a to je

nesto na Sta su sistemi na uzajamnom filtriranju zasnovani [1, 6.

3.1.2.2 Algoritmi zasnovani na modelu

Ovaj pristup pre svega koristi tehnike istrazivanja podataka i masinskog ucenja
da nauc¢i model za predvidanje, koriste¢i skup podataka za obucavanje. Taj model
treba da karakteriSe ocenjivanje krajnjih korisnika. Da naprave predvidanja, meto-
de zasnovane na modelu Kkoriste formiran model, umesto da direktno koriste celu
matricu korisnik-stavka [1, §].

Tipi¢ni primeri metoda za filtriranje zasnovanih na modelu ukljuc¢uju drveta
odlucivanja (eng. decision trees), pravila pridruzivanja (eng. association rules), Ba-
jesove mreze (eng. Bayesian networks), latentne semanticke modele (eng. latent se-
mantic models) i modele klasterovanja (eng. clustering model). U nastavku ove sek-
cije ¢e, bez umanjenja znacaja ostalih modela, biti opisana SVD (eng. singular value
decomposition) tehnika, koja pripada latentnim semantickim modelima. O ostalim

nabrojanim modelima se moze procitati u radu [8].

SVD Dekompozicija singularnih vrednosti je metod linearne algrebre koji se u
masinskom ucenju koristi kao tehnika za smanjenje dimenzionalnosti. SVD je tehnika
faktorizacije matrice koja uzima matricu A dimenzija m X n i dekomponuje je na

sledeéi nacin |2, 11]:

SVD(A) =USVT

gde je U leva ortogonalna singularna matrica dimenzija m x r koja predstavlja
vezu izmedu korisnika i latentnih faktora (karakteristika), S je r x r diagonalna

matrica koja opisuje jac¢inu (znacaj) latentnih faktora (vrednosti na dijagonali su
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ne-negativni realni brojevi) i V' je r x n dijagonalna desno singularna matrica, koja
predstavlja sli¢nost izmedu stavki i latentnih faktora |2, 11].

Latentni faktori su zapravo karakteristike stavki, na primer muzicki zanr. SVD
redukuje dimenziju matrice A izvlac¢enjem njenih znac¢ajnih informacija (latentnih
faktora) i preslikavanjem svakog korisnika i svake stavke u r-dimenzionalni latentni
prostor. Ovime je postignuta jasna reprezentacija veze izmedu korisnika i stavki
[2, 11].

U kontekstu sistema za preporuke, SVD se koristi kod uzajamnog filtriranja i
primenjuje se nad matricom ocena (gde svaki red predstavlja korisnika, svaka kolona
predstavlja stavku, a elementi ove matrice su ocene koje su date stavkama od strane
tih korisnika). Najpre se pronalaze latentni faktori matrica iz procesa faktorizacije
pocetne matrice korisnik-stavka-ocena. Zatim se data matrica dekomponuje, odno-
sno razlaze na manje matrice. Na primer, matrica koja ima 2000 korisika i 1000
proizvoda imace ¢ak 2 miliona ulaza (ocena). Umesto da se ¢uva ovakva matrica,
ona se moze razloziti na dve matrice — jednu od 2000 korisnika i 100 atributa i drugu
od 1000 stavki i 100 atributa. Ove matrice sada imaju 200 000 i 100 000 ulaza.

Ukoliko je potrebno pristupiti odredenoj oceni, odnosno polju velike matrice,
dovoljno je izracunati skalarni proizvod odgovarajucih vektora (vektora koji pred-
stavlja tog korinika i vektora koji predstavlja tu stavku) i dobiti odgovarajué¢u ocenu
[2, 11].

Jedna od najceséih primena SVD-a jeste redukcija dimenzionalnosti skupa po-
dataka. Prednosti modela zasnovanih na faktorizaciji matrice su efikasnost, ta¢nost i
skalabilnost. Medutim, ako su podaci strogo ne-linearni, ispostavlja se da ponaSanje
nije uvek dobro [2, 11].

Prednosti i mane algoritama zasnovanih na modelu Algoritmi zasnovani na
modelu su brzi nego algoritmi zasnovani na memoriji, jer vreme potrebno da se od
modela zatrazi da nesto predvidi je uglavnom mnogo manje od vremena potrebnog
da se pretrazi ceo skup podataka. Ipak, njihova mana je ta $to su mnogi modeli
slozeni i nekada, iako u teoriji deluju dobro, ne mogu se prilagoditi stvarnim poda-
cima. Takode, mnogo je vremena potrebno za implementaciju i formiranje ovakvih

modela kao i za njihovo azuriranje, $to ih ¢ini nefleksibilnim [1, §].
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3.1.2.3 Ogranicenja sistema koji koriste uzajamno filtriranje

Buduc¢i da je broj korisnika i stavki konstantno u porastu, prikupljanje ulaznih
podataka i formiranje sistema za preporuke koji koristi uzajamno filtriranje, a ko-
ji tatno predvida je veliki izazov [1, 6, 8]. Dva glavna problema kod uzajamnog

filtriranja opisana su u nastavku.

Oskudnost podataka (eng. data sparsity) Uzajamno filtriranje zasnovano na
korisnicima zavisi od eksplicitne povratne informacije, kao $to su ocene date pro-
izvodu od strane korisnika. Ulazna matrica podataka korisnik-stavka moze imati
samo nekoliko ocena u odnosu na ukupan broj stavki, iako su korisnici veoma ak-
tivni. Dodatno, s obzirom na to da korisnici uglavnom ne ocenjuju stavke aktivno,
rac¢unanje slicnosti nad ovakvim skupom stavki moze biti izazovno. Ovi problemi
dovode do losih preformansi, odnosno nedovoljno tac¢nih predvidanja sistema za pre-
poruke. Cak je i problem iniciranja pocetka uzrokovan nedostatkom podataka. Kako
uzajamno filtriranje daje preporuke na osnovu prethodnog ponasanja korisnika, to
znac¢i da predvidanje nije moguce sve dok novi korisnici ne ocene odredeni broj
stavki. Mnoge metode za prevazilazenje problema oskudnosti podataka ukljuc¢uju
pristupe zasnovane na sadrzaju bududi da se oni ne oslanjaju u potpunosti samo na
ocene korisnika. Ovi pristupi koriste eksterne informacije o sadrzaju da bi izvrsili

predvidanje za nove korisnike i stavke [1, 6, §|.

Skalabilnost podataka (eng. data scalability) S obzirom na to da su siste-
mi za preporuke dizajnirani da vode korisnike kroz ogromne kolekcije stavki, jedan
od najvaznijih ciljeva takvog sistema je da moze da se skalira kada su u pitanju
pravi skupovi podataka. Kada broj postojec¢ih korisnika i stavki dovoljno poraste,
tradicionalni algoritmi zasnovani na uzajamnom filtriranju ,pate” od problema ska-
labilnosti. Ovi algoritmi rac¢unaju slicnost izmedu svaka dva korisnika/svake dve
stavke, Sto dovodi do uskog grla (eng. bottleneck) u takvim sistemima. Sistemi za
preporuke koji koriste algoritme uzajamnog filtriranja zasnovane na memoriji do-
nekle reSavaju ovaj problem upotrebom KNN algoritma i predvidanjem uzimajuci
u obzir samo susede. Algoritmi uzajamnog filtriranja zasnovani na modelu, kao $to
su algoritmi klasterovanja, pristupaju problemu skalabilnosti tako Sto particionisu
korisnike na male, a sli¢ne klastere, koristeéi susedstvo, odnosno susedne particije

za predvidanje. Tehnike za smanjenje dimenzionalnosti, kao Sto je SVD tehnika,
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mogu se izboriti sa problemom skalabilnosti i brzo proizvesti kvalitetne preporuke.

Medutim, ove tehnike podrazumevaju skupe operacije faktorizacije matrice |1, 6, 8|.

3.1.3 Hibridni sistemi

Svi do sada pomenuti algoritmi imaju razli¢ite prednosti i mane i svaki od tih
algoritama je efikasan u razli¢itim slucajevima. Na primer, sistemi koji koriste uza-
jamno filtriranje zavise od ocena korisnika, algoritmi zasnovani na sadrzaju se osla-
njaju na tekstualni opis stavki, a metode zasnovane na znanju (eng. knowledge-based
methods) se oslanjaju na interakcije korisnika. Hibridni sistemi kombinuju razli¢ite
tehnike, pokusavajuéi da iskoriste prednosti jedne i time poprave, odnosno zaobidu,
nedostatke druge tehnike. Na primer, metode za uzajamno filtriranje ,pate” od pro-
blema ,nova stavka” (eng. new item problem), te ne mogu da preporuce stavku koja
nema ni jednu ocenu. Medutim, ovo nije nikakvo ogranicenje za pristup zasnovan
na sadrzaju, buduéi da se predvidanje ocene za novu stavku bazira na njenom opisu
(karakteristikama) koje su uglavnom lako dostupne |7, §].

Postoje razli¢ite strategije hibridizacije koje se mogu primeniti, zavisno od nacina
kombinovanja razli¢itih tehnika za davanje preporuka. Najcesée koris¢en hibridni
sistem je onaj koji kombinuje uzajamno filtriranje i metode zasnovane na sadrzaju,
gde se u obzir uzimaju karakteristike sadrzaja i vrednovanje sadrzaja od strane
korisnika [8|. Neki od tipova hibridnih sistema koji se naj¢escée koriste opisani su u

nastavku.

3.1.3.1 Hibridni sistem sa teZinama

Ukoliko je potrebno zajednicko prikazivanje preporuka dobijenih primenom razli-
¢itih tehnika, pribegava se koris¢enju hibridnog sistema sa teZinama (eng. weighted
hybrid system). Izlaz, odnosno ocene dobijene od strane pojedina¢nih sistema za
preporuke, su kombinovane upotrebom tezina. Ovakav hibridni pristup karakterise
dizajn ansambla, jer podrazumeva kombinovanje zasebnih metoda za preporuciva-
nje. Na primer, inicijalno se mogu dodeliti jednake tezine preporukama dobijenim
koriste¢i uzajamno filtriranje i onim zasnovanim na sadrzaju. A zatim se tezine po-
sebno prilagodavaju u zavisnosti od toga koja predvidanja ocena korisnika su tacne,
odnosno netac¢ne. Prednost ove vrste hibridnog sistema je $to je u njemu objedinje-

no nekoliko razli¢itih modela koji ucestvuju u procesu preporucivanja, dok je ceo
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proces linearan |2, 7, 8]. Arhitektura sistema koji implementira hibridni pristup sa

tezinama je prikazana na slici 3.1.

F——)[sistem za preporuke I]ﬁ
{ profil korisnika ] [ procetsezit:jr;l;znja sa predvideni rezultat
sistem za preporuke I

Slika 3.1: Hibridni sistem sa teZinama

3.1.3.2 Hibridni sistem sa smenjivanjem

Smenjivanje modela podrazumeva da se na osnovu odredenog kriterijuma vrsi
izmena koriS¢enih tehnika u nekoliko faza i da se primenom jedne tehnike dobi-
ja model koji sluzi kao ulaz za narednu tehniku. Hibridni sistem sa smenjivanjem
(eng. switching hybrid system) bira tacno jedan sistem za preporuke u odredenoj
situaciji. Uglavnom se postavlja kriterijjum na osnovu kojeg se bira sistem za pre-
poruke prema profilu korisnika ili na osnovu nekih drugih karakteristika. U svakom
sluc¢aju, izabran je onaj sistem za preporuke koji je u datom trenutku ,bolji” od
drugog na osnovu neke mere za ocenjivanje kvaliteta preporuka. Na primer, ukoliko
se kombinuju sistemi za preporuke zasnovani na sadrzaju i oni koji koriste uzajam-
no filtriranje, prvo moze biti odabran sistem za preporuke zasnovan na sadrzaju a
onda u nekom trenutku da se promeni i odabere sistem zasnovan na uzajamnom
filtriranju. Kod ovog konkretnog hibridnog modela i dalje ostaje problem dodavanja
novog korisnika, jer oba sistema, i sistem zasnovan na filtriranju i sistem zasnovan
na sadrzaju ne reSavaju ovaj problem |2, 7.

Korist hibridnog sistema sa smenjivanjem je to Sto se mogu iskoristiti predno-
sti svakog od sistema. Medutim, ovaj sistem sa sobom donosi i nivo slozenosti u
proces preporucivanja, buduéi da postoji dodatni kriterijum koji se mora odredi-
ti, $to ukljucuje jos jedan nivo parametrizacije |2, 7]. Dizajn hibridnog sistema sa

smenjivanjem prikazan je na slici 3.2.
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sistem za preporuke |

riterijum za odabir
sistema

odabrani sistem za H predvideni rezultat ’
preporuke

Slika 3.2: Hibridni sistem sa smenjivanjem

profil korisnika

sistem za preporuke
1l

3.1.3.3 MesSoviti hibridni sistem

Kada je pozeljno imati veéi broj preporuka istovremeno, moguce je iskoristiti
meSoviti hibridni sistem (eng. mixed hybrid system). Ovaj sistem podrazumeva da
se preporuke dobijene primenom vise razli¢itih tehnika prikazuju zajedno.

PTV sistem* koristi ovaj pristup da sastavi preporuceni program za gledanje
televizije. Koris¢éene su tehnike zasnovane na sadrzaju koje koriste tekstualne opise
TV emisija i tehnike zasnovane na uzajamnom filtriranju koje koriste informaci-
je o preferencijama korisnika. Preporuke dobijene ovim tehnikama su kombinovane
zajedno u konac¢ni program koji se predlaze. Ovakav hibridni sistem uspes$no pre-
vazilazi problem ,nova stavka” jer se moze osloniti na sistem zasnovan na sadrzaju,
koji ¢e preporuciti nove emisije prema njihovim opisima, iako one jos nisu ocenjene.
Medutim, ne zaobilazi se problem ,novi korisnik” (eng. new user problem), bududéi
da oba sistema, i sistem zasnovan na sadrzaju i sistem zasnovan na uzajamnom fil-
triranju zahtevaju neke podatke o preferencijama korisnika kako bi otpoceli proces
preporucivanja [2, 7, 9].

Nekada se kod ovih sistema vise preporuka prikazuju jedna do druge. Medutim,
nekada je potrebno rangirati preporuke (preporucene stavke) ili ¢ak odabrati i pri-
kazati samo jednu, najbolju preporuku, u kom slucaju se primenjuje neka tehnika
za kombinaciju |2, 7]. Sistem za preporuke koji implementira arhitekturu mesovitog

hibrida, prikazan je na slici 3.3.

3.1.3.4 Kaskadni hibridni sistem

Hibridni sistem koji definiSe strogu hijerarhijsku strukturu sistema za preporuke

nazvan je kaskadni hibridni sistem (eng. cascade hybrid system). Arhitektura ovog

4Cotter Smyth’s PTV (2000) je primer hibridnog sistema za preporuke koji za uenje prefe-
rencija korisnika koristi rezonovanje zasnovano na slu¢aju (eng. case-based reasoning) i uzajamno
filtriranje [9].
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(—P[sistem za preporuke IHrangiranje preporuka I]—l
[ profil korisnika } {kombinovani rezultat}
;)[sstem za preporuke Il rangiranje preporuka IJ—j

Slika 3.3: Mesoviti hibrid

sistema podrazumeva da glavni sistem za preporuke daje primarni rezultat. Nakon
njega se koristi sekundarni model kako bi resio neke manje probleme primarnog
rezultata, kao $to je to ,razbijanje” izjednacavanja u ocenjivanju. U praksi, veé¢ina
skupova podataka je oskudna, pa sekundarni model sistema za preporuke moze
biti efikasan po pitanju problema jednakog ocenjivanja (eng. equal scoring issue) ili
problema sa nedostajué¢im podacima (eng. missing data issue) [2, 7]. Arhitektura

kaskadnog hibridnog sistema je prikazana na slici 3.4.

primarni sistem za
preporuke

primarni rezultat

profil korisnika

A 4

| sekundarni sistem za . .
> predvideni rezultat
preporuke

Slika 3.4: Kaskadni hibridni sistem

3.2 Sistemi za preporuke zasnovani na dubokom
ucenju

Nedavno, duboko ucenje je pokrenulo revoluciju u razvoju sistema za preporu-
ke i znacajno poboljsalo njihove performanse. Poslednja otkri¢a na polju sistema
za preporuke zasnovanim na dubokom ucenju prevazilaze prepreke tradicionalnih
modela, a njihove preporuke dostizu visok kvalitet.

Duboko ucenje je podoblast masinskog ucenja koja se bazira na vestackim neu-

ronskim mrezama. Ove mreZe imaju sposobnost da uce karakteristike (engl. feature
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learning) podataka, odnosno da izdvoje odredene karakteristike koje su od znacaja.
To znaci da se vrsi transformacija sirovih ulaznih podataka u reprezentacije koje
mogu efikasno biti iskoriséene u zadacima masinskog ucenja. Ovaj proces naziva se
izvlacenje atributa i smatra se da je to jedan od najbitnijih razloga za delotvor-
nost neuronskih mreza. Ovi modeli izuzetno su fleksibilni i imaju Siroku primenu.
Koriste se za prepoznavanje govora, prevodenje, prepoznavanje oblika na slikama,
uspostavljanje dijagnoza u medicini, igranje igara, upravljanje vozilima, itd. Tehni-
kama dubokog ucenja je moguce efikasno obuhvatiti nelinearne i netrivijalne odnose
korisnika i stavke, koristeé¢i dostupne izvore podataka kao Sto su kontekstualne, tek-
stualne i vizuelne informacije.

Neuronske mreze se sastoje od velikog broja skrivenih slojeva (odakle i potice
naziv duboko ucenje), koji se sastoje iz perceptrona® i njihovih medusobnih veza.
Karakterise ih sposobnost obucavanja nad velikim skupovima podataka kao i to sto
im se mogu predati neobradeni podaci. Ovime se resavaju dva velika problema klasic-
nih algoritama masinskog ucenja. Perceptroni uvode nelinearnost u sistem pomocu
odgovarajuce aktivacione funkcije, dok tezinski koeficijenti u vezama izmedu per-
ceptrona kombinuju rezultate vise perceptrona. Tezinski koeficijenti predstavljaju
parametre koje neuronska mreza uci i u njima se sadrzi ,znanje“ modela. Percep-
tron predstavlja osnovnu gradivnu komponentu neuronske mreze. Vestacki neuroni
su inspirisani neuronima koji se nalaze u ljudskom mozgu. Perceptron dobija ula-
zni podatak, transformise ga i prosleduje ga drugim perceptronima koji ponavljaju
isti postupak. Na ovaj nacin se transformacija vrsi u vise slojeva tokom cega se
postiZze Zeljena nelinearnost izmedu ulaznog i izlaznog vektora. Nacin na koji ¢e
transformacija biti obavljena zavisi od izbora aktivacione funkcije perceptrona. Ka-
ko bi se postigla nelinearnost sistema, aktivaciona funkcija perceptrona mora biti
nelinearna. Postoji nekoliko ¢esto korisé¢enih funkcija, a to su: ReLu funkcija (engl.
rectifying linear unit, ReLLU), propustljivi ReLU (eng. leaky ReL.U), sigmoid i tan-
gens hiperbolicki. U izlaznom sloju vrlo ¢esto koriScena funkcija je softmax. Ova
funkcija, koja se jo§ naziva i normalizovana eksponencijalna funkcija, predstavlja
generalizaciju logisticke funkcije na vise dimenzija. Kod viseklasne klasifikacije, ¢e-
sto se koristi u izlaznom sloju neuronske mreze jer se njen rezultat moze posmatrati
kao verovatnoca tacnosti odredene klasifikacije.

Postoji vise poznatih arhitektura neuronskih mreza. Arhitektura koja je isko-

riséena u ovom radu bi¢e opisana u poglavlju 4. Vise o neuronskim mrezama i

5Perceptron je vestacki neuron.
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poznatim arhitekturama moze se procitati u radovima [14] i [15].

3.3 DMere slicnosti

U srcu algoritma uzajamnog filtriranja lezi stroga pretpostavka da se ,sli¢nim
korisnicima svidaju sli¢ne stavke”. Iako se ¢ini da je ova pretpostavka u velikoj meri
istinita, klju¢no pitanje postaje: kako definisati i identifikovati sli¢ne korisnike, da bi
se na osnovu toga pronasle sli¢ne stavke koje mogu biti preporucene? U obzir treba
uzeti podatke koji su na raspolaganju — matricu korisnik-stavka, koja je uglavnom
retka, jer je ve¢ina korisnika ocenila samo mali deo mnogobrojnih stavki (na primer,
proizvoda u prodavnici).

U GroupLens sistemu za preporuke, za odgovaraju¢u meru za ra¢unanje slic-
nosti korisnika predloZena je Pirsonova korelacija (eng. Pearson correlation, PC).
Osim ove, postoje i druge mere sli¢nosti. Neke od njih su Euklidsko rastojanje (eng.
Euclidean distance, ED) i kosinusno rastojanje (eng. cosine distance). O tome koja
je najbolja mera vodi se otvorena rasprava, gde neki autori isti¢u da je Pirsonova
korelacija najpogodnija za pristup zasnovan na sli¢nostima korisnika, dok je kosi-
nusno rastojanje najbolji izbor za pristup zasnovan na sli¢nostima stavki [1, 2, 6].
U nastavku su detaljno opisane funkcije sli¢nosti i odgovarajuée formule. Korisnici

i stavke su predstavljeni kao vektori atributa.

3.3.1 Euklidsko rastojanje

Euklidsko rastojanje meri sli¢nost dva vektora tako §to rac¢una rastojanje izmedu

njih. Euklidsko rastojanje izmedu dva korisnika se ra¢una po formuli:

ED(u,v) = (Twi — Ti)?

gde ED(u,v) predstavlja sli¢nost korisnika u i v, za sve stavke koje su zajednicki
ocenjene, a 1, 1 1,; predstavljaju ocene dodeljene stavki ¢ od strane korisnika u i v,

respektivno. Naredna formula predstavlja Euklidsko rastojanje izmedu dve stavke:

ED(i,j) = | (ri —rju)?

UGUij
gde ED(i, 7) predstavlja sli¢nost stavki ¢ i j, za sve korisnike koji su ocenili te stavke,

a 1y, 1 7j, predstavljaju ocene koje je korisnik v dodelio stavkama 7 i j, respektivno.
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U nekim implementacijama sistema za preporuke, Euklidska sli¢nost je definisana

kao:

~ 1
ED(a,b) = ————
(@) = T D@ D)
gde EAD(a7 b) predstavlja meru Euklidske sli¢nosti, a ED(a,b) predstavlja euklidsko

rastojanje. Efekat ove formule je ograni¢enje ocene na interval (0..1] [1, 2, 6].

3.3.2 Pirsonova korelacija

Ovu meru je predlozio Karl Pirson [23] za merenje linearne korelacije izmedu
dve (neprekidne) promenljive i ona je postala veoma Siroko kori¢ena u domenu
statistike. Sto se ti¢e sistema za preporuke, mera je prvi put uvedena od strane
projekta GroupLens 1994. godine, i od toda se svuda koristi kao osnov za poredenje
sa drugim merama [6.

Pirsonov koeficijent korelacije predstavlja linearnu korelaciju izmedu korisnika
(odnosno stavki), a izracunava se kao koli¢nik kovarijanse dva korisnika i standardne
devijacije izmedu njih. Vrednosti koeficijenta korelacije kre¢u se u rasponu od -1
do +1. Predznak pokazuje da li je korelacija pozitivna (obe promenljive zajedno i
opadaju i rastu) ili negativna (jedna promenljiva opada kada druga raste i obrnuto).
Apsolutna vrednost tog koeficijenta pokazuje jacinu veze. Korelacija koja iznosi +1
ili -1, pokazuje da se vrednost jedne promenljive moze ta¢no utvrditi ukoliko se zna
vrednost druge (+1 predstavlja strogo pozitivnu korelaciju, -1 predstavlja strogo
negativnu korelaciju). S druge strane, korelacija jednaka nuli pokazuje da izmedu te
dve promenljive ne postoji nikakva veza, te poznavanje vrednosti jedne promenljive
nimalo ne pomaze u predvidanju vrednosti druge. Jednacina Pirsonove korelacije za

rac¢unanje slicnosti izmedu dva korisnika definiSe se kao:

) = Zieluv (i = 7u) (Toi — T)
\/Zieluv<rm - fu)Q\/Zieluu (Toi — 7)?

gde PC(u,v) predstavlja sli¢nost korisnika w i v, I, predstavlja skup stavki oce-

PC(u,v

njenih od strane oba korisnika u i v, a 7, i 7, predstavljaju srednju ocenu korisnika
u odnosno v, u odnosu na sve ocenjene stavke. U slucaju sistema za preporuke

zasnovanih na stavkama, formula je sledeca:
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ZuEU (rui — 73) (Tuj — 75)
\/ZueU Twi — Ti) \/Zue% Tuj — 75)2

gde PC(i,j) predstavlja slicnost stavke i i j, U;; predstavlja skup zajednickih kori-

PC(i, j

snika koji su ocenili stavke ¢ i 7, a 7; i 7; koji predstavljaju srednju ocenu stavke i

odnosno j, u odnosu na sve korisnike koji su ocenili te stavke [1, 2, 6].

3.3.3 Kosinusna sli¢nost

Upotrebom kosinusne sli¢nosti (rastojanja) odreduje se sli¢nost izmedu dva vek-
tora (dve stavke/dva korisnika), i to tako $to se ra¢una kosinus ugla izmedu njih.
Kosinusna sli¢nost se Cesto koristi da izmeri slicnost dokumenata prilikom analize
teksta. Osim toga, ima primenu i kod sistema za preporuke. Skala vrednosti koja
se koristi kod kosinusne sli¢nosti ista je kao ona koja se koristi kod Pirsonove ko-
relacije, gde +1 1 -1 predstavljaju visoku (direktnu i inverznu) korelaciju. Naime,
+1 oznacava da su vektori 100% sli¢ni, dok 0 predstavlja nekorelisanost. U formi

vektora, kosinusna sli¢nost je definisana kao:

S

a -
jal?

gde cos(a,b) predstavlja slicnost vektora a i b, a a i b su dati vektori. Jedna¢ina

cos(a,b) =

2

=

kosinusne sli¢nosti koja ra¢una sli¢nost izmedu dva korisnika definise se kao:

D iet,, Tuilvi
2
\/Zlelu wi 2icl, Tvi

gde CD(u,v) predstavlja slicnost korisnika u i v, preko svih zajednicki ocenjenih

stavki, I,, predstavlja skup stavki ocenjen od strane korisnika u, I,, predstavlja skup
stavki ocenjen od strane korisnika v. Kosinusna sli¢nost izmedu dve stavke ra¢una

se po formuli:

2 uev; Tiulju

\/ZuEU ueU;

gde C'D(i,7) predstavlja sli¢nost stavki i i j, preko svih korisnika koji su ocenili

takve stavke, U; predstavlja skup zajednickih korisnika koji su ocenili stavku i, U;

predstavlja skup zajednickih korisnika koji su ocenili stavku j [1, 2, 6].
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3.3.4 Prilagodena kosinusna mera sli¢nosti

Prilagodena kosinusna mera sli¢nosti (eng. adjusted cosine similarity measure,
AC) je modifikovani oblik vektorske (kosinusne) sli¢nosti gde se u obzir uzima i
¢injenica da razlic¢iti korisnici imaju razli¢ite Seme ocenjivanja. Drugim rec¢ima, neki
korisnici mogu generalno visoko ocenjivati stavke, dok drugi mogu dati nize ocene
iako im se proizvod svida. Da bi se uklonio ovaj nedostatak iz slicnosti zasnovane na
vektorima, oduzima se prosecna ocena od svake pojedinacne ocene, odnosno od svake
ocene korisnika za svaku stavku. U ovom sluc¢aju, formula kod pristupa zasnovanog

na korisnicima postaje:

Diet,, (Tui = Ti)(Tvi — 75)
u,v) =
\/Zielu (rui — 73)? Zielu (roi — 73)?

gde AC(u,v) predstavlja slicnost korisnika u i v za sve stavke koje su zajednicki

AC(

ocenjene. U slucaju sistema za preporuke zasnovanih na stavkama, formula postaje:

AC(i, j) = ZueUij (Tiw = Tu) (Tju — Tu) _
\/ZuEUi (Tiu — 7u)? Zuer (Tju — T)?

gde AC(1, j) predstavlja slicnost stavki ¢ i j za sve korisnike koji su ocenili te stavke
[1, 2, 6].

3.3.5 Zakardova sli¢nost

Zakardov indeks (eng. Jaccard index, J) odreduje sli¢nost, odnosno razlicitost
dva skupa. Zakardov indeks izmedu dva kona¢na skupa je definisan kao kolicnik
kardinalnosti preseka i kardinalnosti unije. Odnosno, ova sli¢nost meri udeo broja
elemenata koji su zajednicki za dva skupa u odnosu na ukupan broj elemenata u oba
skupa. Vrednost Zakardovog indeksa je u opsegu izmedu 01 1. Sto je vrednost bliza
1, data dva vektora su sli¢nija. Razultat je 0 ukoliko dva vekora nemaju nikakvih
slicnosti.

Zakardov indeks ignoriSe vrednosti ocena, proveravajuéi samo da li je korisnik
izrazio preferenciju ili ne. Ova mera ra¢una sli¢nost izmedu dva korisnika tako Sto
rac¢una ukupan broj jedinstvenih stavki za koje je bar jedan od dva korisnika zainte-
resovan i to deli sa brojem stavki koje su zajednicki ocenjene. Dakle, dva korisnika

¢e biti sli¢nija kada imaju vise stavki koje su zajedno ocenili [1, 2, 6]. Jednac¢ina
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koja rafuna Zakardov indeks (koeficijent) sli¢nosti izmedu korisnika (vektora) u i v,

data je u nastavku:

R ars

J(u,v) = m

3.3.6 Srednje kvadratno rastojanje

Sli¢nost preko srednje kvadratnog rastojanja (eng. mean square distance, MSD)

se definise kao:

Zie[uv (rui - Tvi)2
| Lo

gde MSD(u,v) predstavlja sli¢nost korisnika u i v za sve stavke koje su zajednic-

MSD(u,v) =

ki ocenjene. U slucaju sistema za preporuke zasnovanog na stavkama, formula je

sledeca:
ZueUij (T — rju)z
Ui

gde MSD(i,j) predstavlja slicnost stavki ¢ i j za sve korisnike koji su ocenili ove

MSD(i,j) =

stavke. U nekim radovima [1]| se preporucuje upotreba inverznog srednje kvadratnog

rastojanja:

N 1
MSD(a,b) == W(ab)

gde M SD(a, b) predstavlja srednje kvadratnu sli¢nost, a MSD(a,b) predstavlja

srednje kvadratno rastojanje [1, 2, 6].

3.4 Funkcije predvidanja

Nakon odabira suseda, poslednji korak u procesu preporucivanja je predvidanje
ocena. Funkcije za predvidanje podrazumevaju razli¢ite nacine za procenu nepo-
znatih ocena za stavke koje su ocenjene od strane suseda ciljnog korisnika, ali nisu
ocenjene od samog ciljnog korisnika. Sa listom procenjenih ocena za neocenjene stav-
ke, sistem za preporuke jednostavno sortira listu u opadajuéi poredak po vrednosti
ocena i prvih n stavki preporucuje ciljnom korisniku. Tri najcesce koriséene varijante

funkcije za predvidanje, koje ¢e biti opisane u nastavku, prema [6] su:
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e Tezinska suma (eng. weighted sum),
e Pristup zasnovan na centriranju proseka (eng. mean centering approach),

e Pristup zasnovan na z-rezultatu (eng. z-score approach).

3.4.1 Tezinska suma

Kod ovog pristupa, predvidanje se racuna kao prosek svih dostupnih ocena, sa
tezinama. Za tezinu se uzima vrednost korelacije (sli¢nosti) koja se izra¢unava po-
mocu funkcije sli¢nosti. Formula za racunanje procene ocene u sistemu zasnovanom

na korisnicima data je sa:

~ ZUEKi(u) S(U, U>Tvi

Tui =
2veri(w) [5(: V)]

gde K;(u) predstavlja broj suseda koji imaju stavku i zajednicku sa korisnikom u, od

kojih je v jedan takav sused, r,; je ocena korisnika v za stavku i, a s(u, v) predstavlja
slicnost izmedu korisnika u i jednog od njegovih suseda v. Za sisteme zasnovane na
stavkama, formula je sledeca:

. ZjeKu(i) s(4, )7 ju

Tui = ..
ZjeKu(i) |s(i,7)]

gde K, (i) predstavlja broj susednih stavki za korisnika u, od kojih je j jedan takav

sused, 7, je ocena korisnika u za stavku j, a s(i,j) predstavlja sli¢nost stavke i i

jedne od njenih suseda — stavke j [6].

3.4.2 Pristup zasnovan na centriranju proseka

Upotrebom pristupa zasnovanog na centriranju proseka, formula za sisteme koji

su zasnovani na korisnicima je sledeca:

ZUEKZ'(’U,) S(U, /U)(/rvi - TU)
2 vek(u) 15(1, V)]

gde 7,; predstavlja ocenu korisnika u za stavku i, a 7, je proseéna ocena korisnika

v. Za sisteme zasnovane na stavkama, fromula je sledeca:

ZjeKu(i) S(i>j)(rju - TJ')

ZjeKu(i) |s(,7)]

Tui = T +
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gde 7,; predstavlja ocenu korisnika u za stavku ¢, a 7; je prosecna ocena za stavku

7 16].

3.4.3 Pristup zasnovan na z-rezultatu

Formula koja predstavlja varijaciju prethodne funkije, u kojoj se koristi z-rezultat,

za sisteme zasnovane na korisnicima, definiSe se na sledec¢i nacin:

Zvem(u) s(u,v)(roi — 7y)/ou
ZUGK,-(U) |S(U, U)|

gde 7,; predstavlja ocenu korisnika v za stavku ¢, a ou je varijansa ocena korisnika

Pui = Ty + OU

u. Za sisteme zasnovane na stavkama, fromula je sledeca:

o Yeran S ) (e — 75) /ot
Tyi = Tj + 01 —
ZjeKu(z‘) |s(,7)]

gde 7,; predstavlja ocenu korisnika u za stavku ¢, a ou je varijansa ocena stavke 1.

Ovaj pristup je zasnovan na srednjoj vrednosti i varijansi (robusnim statistikama),
sto dovodi do umanjenja znacaja vrednosti koje su van ocekivanog opsega (eng.
outliers) [6].

3.5 Evaluacija sistema za preporuke

Ukoliko je dato vise razli¢itih implementacija sistema za preporuke, potrebno
je nekako izmeriti koji sistem je bolji u smislu efikasnosti, ta¢nosti predvidanja i
drugih performansi. Evaluacija (eng. evaluation) sistema za preporuke podrazumeva
upotrebu razli¢itih mera za merenje performansi sistema u razli¢itim aspektima.
Zbog raznovrsnosti sistema za preporuke, ne postoji jedinstvena mera kojom se
mogu oceniti svi aspekti sistema za preporuke. Naime, razli¢ite mere mogu biti
kombinovane kako bi se izvrsila celokupna evaluacija sistema |2, 3].

Sistemi za preporuke dele nekoliko konceptualnih sli¢nosti sa problemom klasifi-
kacije i problemom regresije. Kod modela za klasifikaciju i regresiju treba predvideti
klasu odnosno ciljnu promenljivu, koristeéi preostale vrednosti atributa. U sistemima
za preporuke, data je matrica ocena u kojoj mnoga polja (ocene) nedostaju i treba
ih predvideti, uzimajuéi u obzir ostatak polja (ocena) iz matrice. U ovom smislu,
sistemi za preporuke mogu biti posmatrani kao generalizacija problema klasifikacije.

Stoga, mnoge mere koje se koriste za evaluaciju modela za klasifikaciju, uz odredene
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modifikacije, mogu biti iskoriS¢ene i kod sistema za preporuke. U ovoj sekciji, fokus
je na merenju tacnosti, koja se smatra za jedan od najvaznijih kriterijuma. Ipak,
najpre ¢e biti objasnjeno prema ¢emu se sve moze vrsiti evaluacija [2].

Sistemi za preporuke mogu biti evaluirani u pogledu tacnosti predvidenih ocena
ili u pogledu tacnosti rangiranja stavki. Sto se tice tacnosti predvidenih ocena, ko-
riste se mere kao $to su srednje apsolutna greska (eng. mean absolute error, MAE)
i koren srednje kvadratne greske (eng. root mean squared error, RMSE). Ove me-
re ¢e detaljno biti opisane u sekciji 3.5.1. Evaluacija rangiranja se moze izvrsiti
koriséenjem razli¢itih metoda, kao Sto su prora¢uni zasnovani na korisnosti (eng.
utility-based computations), koeficijenti korelacije ranga (eng. rank correlation co-
efficients) i ROC krive (eng. receiver operating characteristic curve). Vise o ovim

merama moze se procitati u radu [2], u poglavljima 7.5.2-7.5.4.

3.5.1 Merenje tac¢nosti predvidenih ocena

U ovom radu je fokus na merenju kvaliteta odnosno ta¢nosti predvidenih ocena i
to onih koje su dobijene oslanjajuéi se na eksplicitne povratne informacije, gde kori-
snik direktno izrazava svoje preferencije koriste¢i ocene. Za ovu evaluaciju najcesce
se koriste ve¢ pomenute mere: srednje apsolutna greska i koren srednje kvadratne
greSke. Ove mere su zasnovane na razlici izmedu ocene koja je predvidena za neku
stavku i ocene koju je korisnik zaista dao toj stavci |2, 3]. Obe mere ¢e biti detaljno
opisane u nastavku.

Za ove mere vaze sledec¢a tvrdenja. Tac¢nost se meri na skupu za testiranje. Neka je
S skup svih razmatranih podataka, a E' C S skup podataka koris¢enih za testiranje.
Svaki podatak skupa E je uredeni par korisnik-stavka oblika (u,j), $to odgovara
poziciji u matrici ocena. Neka je r,; vrednost prave ocene na poziciji (u,j) € E i
neka je 7, ocena na poziciji (u, j) koja je predvidena, koris¢enjem modela prethodno
obucavanog na skupu za obucavanje. Razlika ove dve ocene oznacena je sa e,;, gde

je €uj = f’uj — Tuj [2]

3.5.1.1 MAE

Srednje apsolutna greska predstavlja prose¢nu apsolutnu gresku izmedu pred-
videne i stvarne ocene date od strane korisnika. Prednosti ove mere su to Sto je
jednostavna za razumevanje i laka za implementaciju. Formula za racunanje MAE

data je u nastavku [2]:
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Z(u,j)eE |euj|

MAE =
E|

3.5.1.2 RMSE

Koren srednje kvadratne greske predstavlja koren prosec¢ne kvadratne greske iz-
medu predvidene i stvarne ocene date od strane korisnika. Jedna od karakteristika
ove mere, a ujedno i razlika u odnosu na srednje apsolutnu gresku, jeste to sto RM-
SE ima tendenciju da nesrazmerno kaznjava velike greske zbog kvadratnog ¢lana

unutar sume. Formula za ra¢unanje RMSE data je u nastavku [2]:

2
RMSE = M
\ 12
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Glava 4

Predlozeni metodi

U sklopu ovog rada razvijeno je nekoliko razli¢itih modela sistema za preporuke.
Za njihovu implementaciju koriséen je programski jezik Python, platforma Jupyter
Notebook i biblioteke Surprise, Keras, scikit learn, Pandas, Numpy i druge. Opisi
razvijanih modela, zajedno sa brojevima sekcija u kojima su diskutovani, nabrojani

su u nastavku:

e Sistem za preporuke zasnovan na memoriji, koji koristi uzajamno filtriranje i
k najblizih suseda, opisan je u sekciji 4.1. Ovaj sistem implementira pristup

zasnovan na korisnicima i pristup zasnovan na stavkama.

e Sistem za preporuke zasnovan na memoriji, koji koristi uzajamno filtriranje i
k najblizih suseda, implementiran upotrebom biblioteke Surprise, opisan je u
sekciji 4.2.

e Sistem za preporuke zasnovan na modelu, koji koristi uzajamno filtriranje,

implementiran upotrebom biblioteke Surprise, opisan je u sekciji 4.2.

e Sistem za preporuke zasnovan na dubokom ucenju, implementiran upotrebom

biblioteke Keras, opisan je u sekciji 4.3.

e Hibridni sistemi za preporuke sa tezinama i sa smanjivanjem, opisani su u
sekciji 4.4.
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4.1 Sistem za preporuke koji koristi uzajamno
filtriranje 1 KNIN

U ovoj sekciji bi¢e predlozena implementacija sistema za preporuke koji predvida
ocene korisnika koriste¢i pristup zasnovan na korisnicima ili pristup zasnovan na
stavkama. Takode, prilikom predvidanja u obzir se uzimaju ocene samo k najsli¢nijih
korisnika, odnosno stavki. Glavni metod koji vrsi ova predvidanja je metod selection.
Za njegovu implementaciju je iskoris¢eno nekoliko pomoénih metoda koji ¢e najpre
biti opisani u nastavku. Fokus ovog dela rada je na razumevanju ova dva pristupa i
implementaciji korak po korak, bez koris¢enja postojec¢ih metoda neke od biblioteka.

Osnovni metodi koji predvidaju ocenu korisnika u za stavku ¢ na osnovu matrice
sli¢nosti korisnika, odnosno matrice sli¢nosti stavki su user based_ ratings prediction
iitem_ based_ratings prediction. Njihove implementacije date su u kodovima na li-
stinzima 4.1 i 4.2. Parametri koji se prosleduju ovim metodima su: id korisnika, id
stavke, matrica sli¢nosti korisnika (odnosno stavki), matrica ocena i broj suseda.

Ova dva metoda su dalje iskoris¢ena za implementaciju metoda get prediction.

O s W N =

def user_based_ratings_prediction(u, i, users_similarity, ratings, k = 5):

neighbors = []

similarities = list(zip(users_similarity[u][:], range(users_similarity.
shape [0]1)))

similarities_sorted = sort_descending(similarities)

for i in range(l, k + 1):

neighbors.append(similarities_sorted[i][1])

rated_by_u = ratings[u].nonzero () [1]
user_u_mean = 0
arr = ratings([u, :].toarray() [0]
user_u_mean = np.sum(arr)
if len(rated_by_u) != 0:

user_u_mean = user_u_mean / len(rated_by_u)
numerator , denominator = 0.0, 0.0

for v in neighbors:
rated_by_v = ratings([v].nonzero () [1]

user_v_mean = 0
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if len(rated_by_v) != 0:
for i in rated_by_v:

user_v_mean += ratings([v, i]

user_v_mean = user_v_mean / len(rated_by_v)
r_vi = ratings([v,il]
numerator += users_similarity[u] [v]*(r_vi - user_v_mean)

denominator += users_similarity[u]l[v]

return user_u_mean + numerator/denominator

Kod 4.1: Predvidanje zasnovano na korisnicima

def

item_based_ratings_prediction(u, i, items_similarity, ratings, k = 5):
neighbors = []

similarities = list(zip(items_similarity[i][:],range(items_similarity.
shape [0])))

similarities_sorted = sort_descending(similarities)

for i in range(l,k+1):
neighbors.append(similarities_sorted[i][1])

rated_i = ratings[:, il.nonzero () [0]
item_i_mean = 0
item_i_mean = np.sum(ratings[:, i].toarray() [0])
if len(rated_i) !'= O0:
item_i_mean = item_i_mean / len(rated_i)

numerator , denominator 0.0, 0.0

for j in neighbors:

rated_j = ratings[:, j].nonzero () [0]

item_j_mean = 0
if len(rated_j) != O:
arr2 = ratings[:, jl.toarray() [0]
item_j_mean = np.sum(arr2)
item_j_mean = item_j_mean / len(rated_j)
r_uj = ratings([u,j]
numerator += items_similarity[i][jl*(r_uj - item_j_mean)

denominator += items_similarity[i][j]

return item_i_mean + numerator/denominator

Kod 4.2: Predvidanje zasnovano na stavkama
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Predvidanje ocena svih korisnika za sve stavke vrsi se u metodu get prediction.
Parametri koji se prosleduju ovom metodu su: matrica ocena, matrica sli¢nosti, tip
koji oznacava da li ée biti koriséen pristup zasnovan na korisnicima ili pristup zasno-
van na stavkama i broj suseda. Kao povratnu vrednost ovaj metod vraca predvidene

ocene. Implementacija ovog metoda data je u kodu na listingu 4.3.

[

def get_prediction(ratings, similarity_matrix, cf_type, k = 5):
predictions = np.zeros(ratings.shape)
if cf_type == ’user’:
for u in range(ratings.shape[0]):
for i in range(ratings.shape[1]):
predictions[u,i] = user_based_ratings_prediction(u, i,
similarity_matrix , ratings, k)
elif cf_type == ’item’:
for u in range(ratings.shape[0]):
for i in range(ratings.shape[1]):
predictions[u,i] = item_based_ratings_prediction(u, i,
similarity_matrix, ratings, k)
else:
print ("Greska! Tip mora biti user ili item.")

return

return predictions

Kod 4.3: Metod get  prediction

Implementacija metoda selection, koji predvida ocena za sve korisnike i sve stav-
ke za razli¢ite vrednosti parametra k (razli¢it broj suseda), dat je u kodu na listingu
4.4. Ovaj metod poziva prethodno opisani metod get prediction za razli¢ite vred-
nosti parametra k. Ulazni parametri metoda selection su: skup podataka, lista sa
brojevima suseda i tip koji oznacava da li ¢e biti koriS¢en pristup zasnovan na
korisnicima ili pristup zasnovan na stavkama. Povratne vrednosti ovog metoda su

predvidanja (ocene) i greske nastale prilikom predvidanja.

def selection(train_and_validation, k_values, cf_type):

train, validation = split_train_test(train_and_validation, 20)
errors = np.array([])
predictions_arr = np.array([])
if cf_type == ’user’:
similarity = cosine_similarity(train) + EPS
for k in k_values:
predictions = get_prediction(train, similarity, ’user’, k)
error = np.sqrt(mean_squared_error (validation.toarray()[

validation.nonzero()],predictions[validation.nonzero()]))
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errors = np.append(errors, error)
predictions_arr = np.append(predictions_arr, predictions)
else:
similarity = cosine_similarity(train.T) + EPS
for k in k_values:
predictions = get_prediction(train, similarity, ’item’, k)
error = np.sqrt(mean_squared_error(validation.toarray () [
validation.nonzero()],predictions[validation.nonzero()]))
errors = np.append(errors, error)
predictions_arr = np.append(predictions_arr, predictions)
k_optimal = k_values[np.argmin(errors)]
if cf_type == ’user’:
similarity = cosine_similarity(train_and_validation) + EPS
predictions = get_prediction(train_and_validation, similarity,
user’, k_optimal)
return errors, predictions
else:
similarity = cosine_similarity(train_and_validation.T) + EPS
predictions = get_prediction(train_and_validation, similarity,

item’, k_optimal)

return errors, predictions

J

)

Kod 4.4: Metod selection

4.2 Sistemi za preporuke koji koriste tehnike KNIN

i SVD

U ovoj sekciji biée prikazana dva razli¢ita pristupa: pristup zasnovan na me-

moriji i pristup zasnovan na modelu. Za implementaciju ovih pristupa koris¢ena je

biblioteka Surprise. Kod pristupa zasnovanog na memoriji bi¢e isprobane varijacije

algoritma KNN, dok ¢e samo onaj algoritam sa najboljim performansama biti na

kraju iskoris¢en za davanje preporuka u metodu generate recommendationsKNN.

Kod pristupa zasnovanog na modelu biée koriséena SVD tehnika. Metod koji daje

preporuke koriste¢i ovu tehniku nazvan je generate recommendationsSVD. U na-

stavku ¢e biti opisana oba pristupa, kao i implementacije pomenutih metoda za

davanje preporuka.
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4.2.1 KNN — pristup zasnovan na memoriji

.....

.....

(kod uzajamnog filtriranja zasnovanog na stavkama). Podrazumevano, algoritam je
zasnovan na Korisnicima i parametar k& ima vrednost 40. To znadi da se razmatra-
osnovnog KNNBasic algoritma (koji ée biti opisan u podsekciji 4.2.1.1) ukljucu-
ju WithMeans, WithZScore i Baseline (koji ¢e biti opisani u podsekcijama 4.2.1.2,
4.2.1.314.2.1.4, respektivno), gde se radi davanja preporuka dodatno razmatraju i
prosec¢na ocena korisnika, normalizovani z-rezultati ocena ili po¢etna ocena. Svakom
od ovih algoritama se prosleduje broj suseda koji ulazi u razmatranje. Takode, uklju-
¢eni su samo oni susedi za koje mere slicnosti daju pozitivne rezultate, s obzirom na
to da nema smisla prikupljati ocene od korisnika (za stavke) koji su negativno kore-
lisani. Za dato predvidanje, stvarni broj suseda se moze procitati iz polja actual k

iz re¢nika detalja predvidanja.

4.2.1.1 Osnovni KNN metod

Osnovni KNN metod, nazvan u implementaciji KNNBasic, predstavlja osnovni
algoritam zasnovan na susedstvu koji koristi uzajamno filtriranje za predvidanje

ocena. Parametri koje prima metod KNNBasic su:

e k (int): Maksimalan broj suseda koji se uzima u razmatranje. Podrazumevana

vrednost ovog parametra je 40.

e min_k (int): Minimalan broj suseda koji se uzima u razmatranje. Ukoliko
nema dovoljno suseda, za predvidanje se uzima globalna prose¢na vrednost

svih ocena. Podrazumevana vrednost ovog parametra je 1.
e sim_ options (dict): Re¢nik opcija vezano za meru sli¢nosti koja se koristi.

e verbose (bool): Vrednost ovog parametra govori o tome da li ée se Stampati
pratece poruke vezano za procenu bias-a, sli¢nosti, itd. Podrazumevana vred-

nost je True.

Predvidena ocena 7,; se racuna na sledeéi nacin:

ZveNf(u) s(u, v)ru;

Z’UENZ-k(u) S(U, U)

A

Tui =
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ili

s > jent(y S0, J)Ty
" ZjeNjf(i) S(iuj)

zavisno od vrednosti polja user based unutar parametra sim_ options [12].

4.2.1.2 KNN metod sa sredinama

KNN metod sa sredinama, u implementaciji nazvan KNNWithMeans, je osnovni
algoritam zasnovan na susedima koji koristi uzajamno filtriranje i koji uzima u obzir
i prosek ocena za svakog korisnika. Parametri koje prima metod KNNWithMeans

su:

k (int): Maksimalan broj suseda koji se uzima u razmatranje. Podrazumevana

vrednost ovog parametra je 40.

e min_k (int): Minimalan broj suseda koji se uzima u razmatranje. Ukoliko
nema dovoljno suseda, predvidanje postaje jednako proseénoj vrednosti i, ili

1;. Podrazumevana vrednost ovog parametra je 1.
e sim_ options (dict): Recnik opcija vezano za meru sli¢nosti koja se koristi.

e verbose (bool): Vrednost ovog parametra govori o tome da li ¢e se Stampati
pratece poruke vezano za procenu bias-a, sli¢nosti, itd. Podrazumevana vred-

nost je True.

Predvidena ocena 7,; se racuna na sledec¢i nacin:

ZueNf(u) s(u, ) (rvi — po)
ZUENZ.’C(U) s(u, v)

Tui = Hu
ili

ZjeN{f(i) S(ivj)(ruj - //Jj)
2 jent() S(1,7)

zavisno od vrednosti polja user based unutar parametra sim_ options [12].

Tui = i +
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4.2.1.3 KNN metod sa z-rezultatom

KNN metod sa z-rezultatom, u implementaciji nazvan KNNWithZScore, pred-
stavlja osnovni algoritam zasnovan na susedstvu koji koristi uzajamno filtriranje
i koji uzima u obzir z-rezultat normalizaciju (eng. z-score normalisation) svakog

korsinika. Parametri koje prima metod KNNWithZScore su:

e k (int): Maksimalan broj suseda koji se uzima u razmatranje. Podrazumevana

vrednost ovog parametra je 40.

e min_k (int): Minimalan broj suseda koji se uzima u razmatranje. Ukoliko
nema dovoljno suseda, predvidanje postaje jednako prosecnoj vrednosti i, ili

1;. Podrazumevana vrednost ovog parametra je 1.
e sim_ options (dict): Recnik opcija vezano za meru sli¢nosti koja se koristi.

e verbose (bool): Vrednost ovog parametra govori o tome da li ée se Stampati
pratec¢e poruke vezano za procenu bias-a, sli¢nosti, itd. Podrazumevana vred-

nost je True.
Predvidena ocena 7,; se racuna na slede¢i nacin:

ZveNg@(u) s(u,v)(rvi — po) /0
ZUGN;(“) s(u, v)

Twi = My + Oy ¥
ili

ZjeN{f(z‘) S(iaj)(ruj - Mj)/Uj
ZjeNjf(i) s(i, )

zavisno od vrednosti polja user based unutar parametra sim_ options [12].

Tui = Mg + 04 % )

4.2.1.4 KNN metod sa poc¢etnom ocenom

KNN metod sa pocetnom ocenom, u implementaciji nazvan KNNBaseline, je
osnovni algoritam zasnovan na susedstvu koji koristi uzajamno filtriranje i koji uzi-
ma u obzir po¢etnu ocenu (eng. baseline rating). Parametri koje prima metod KNN-

Baseline su:

e k (int): Maksimalan broj suseda koji se uzima u razmatranje. Podrazumevana

vrednost ovog parametra je 40.
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e min_k (int): Minimalan broj suseda koji se uzima u razmatranje. Ukoliko ne-
ma dovoljno suseda, predvidanje postaje jednako poc¢etnoj oceni (eng. baseline

rating). Podrazumevana vrednost ovog parametra je 1.

e sim_options (dict): Re¢nik opcija vezano za meru sli¢nosti koja se koristi.

Preporuka je da se koristi pearson_ baseline mera sli¢nosti.

e bsl_options (dict): Re¢nik opcija na osnovu kojih se ra¢una odnosno proce-

njuje pocetna ocena (eng. baseline).

e verbose (bool): Vrednost ovog parametra govori o tome da li ¢e se Stampati
pratece poruke vezano za procenu bias-a, sli¢nosti, itd. Podrazumevana vred-

nost je True.

Predvidena ocena 7,; se racuna na sledeéi naéin:

ZveNf(u) 3(”7 U) (Tvi - bvz)
ZUGN;@(U) s(u,v)

Twi = buz
ili

ZjeN{f(i) S(ivj)(ruj - buj)
ZjeN,’j(i) 3<i7j)

zavisno od vrednosti polja user based unutar parametra sim_ options [12].

Twi = buz +

Y

4.2.2 SVD — pristup zasnovan na modelu

Ovaj algoritam koristi pristup faktorizacije matrica. Matrica ocena Kkorisnik-
stavka je faktorisana na matrice korisnika i stavki, manjih dimenzija, koje se sa-
stoje od latentnih faktora (skrivenih karakteristika). Podrazumevano, broj skrivenih
karakteristika je 100. Ovi latentni faktori mogu da obuhvate poznate ocene i uce-
stvuju u procesu predvidanja ocene za sve parove korisnik-stavka gde korisnik jos

nije ocenio stavku [13]. Parametri koje prima metod SVD su:

e n_ factors (int): Broj latentnih faktora, odnosno skrivenih karakteristika (eng.
hidden characteristics) za matricu faktorizacije (redukcije) dimenzionalnosti.

Podrazumevano, ova vrednost je 100.

e n_ epochs (int): Broj iteracija algoritma stohastickog gradijentnog spusta (eng.
stochastic gradient descent, SGD) koji se koristi za u¢enje parametara i mini-

mizaciju greske.
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e [r_all (float): Stopa ucenja (eng. learning rate) koja predstavlja veli¢inu ko-
raka u prethodno pomenutom algoritmu SGD. Podrazumevano, ova vrednost
je 0.005.

e reg all (float): Stopa regularizacije (eng. regularization rate) koja sluzi da
spreci preprilagodavanje, tako da model generalizuje dobro nad podacima koje

jos nije video. Podrazumevano, ova vrednost je 0.02.

4.2.3 Metodi za davanje preporuka

Za davanje preporuka implementirana su dva metoda: generate recommendationsKNN,
koji koristi pristup zasnovan na memoriji i generate recommendationsSVD, koji
koristi pristup zasnovan na modelu. Za implementaciju prvog metoda koristi se al-
goritam KNNBasic i filtriranje zasnovano na stavkama dato u kodu na listingu 4.5.
Ovom metodu je potrebno proslediti id korisnika, broj koji oznacava koliko ocena

korisnika sa datim id-em se uzima u razmatranje i broj preporuka koje treba dati.

def generate_recommendationsKNN(userID=’>AVH1YOFM8WGOW’, like_recommend=5,

get_recommend =10) :

sim_options {’name’:’msd’,’min_support’:3,’user_based’:False}
similarity_matrix = KNNBasic(sim_options=sim_options).fit(trainset) .\

compute_similarities ()

trainset.to_inner_uid (userID)

userID

userRatings = trainset.ur[userID]
temp_df = pd.DataFrame (userRatings).sort_values(by=1, ascending=False)
A
head(like_recommend)
userRatings = temp_df.to_records(index=False)

recommendations = {}

for user_top_item, user_top_item_rating in userRatings:

all_item_indices list(pd.DataFrame (similarity_matrix)[
user_top_item].index)

all_item_weighted_rating = list(pd.DataFrame(similarity_matrix) [
user_top_item].valuesx*\

user_top_item_rating)

all_item_weights list(pd.DataFrame (similarity_matrix) [

user_top_item].values)

for index in range(len(all_item_indices)):
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if index in recommendations:
recommendations [index] += all_item_weighted_rating[index]
else:

recommendations [index] = all_item_weighted_rating[index]

for index in range(len(all_item_indices)):
if all_item_weights[index] != O:
recommendations [index] = recommendations[index]/\
(all_item_weights [index]x*

like_recommend)

temp_df = pd.Series(recommendations).reset_index().sort_values (by=0,
ascending=False)

recommendations = list(temp_df.to_records(index=False))
final_recommendations = []

count = 0

for item, score in recommendations:
flag = True
for userItem, userRating in trainset.ur[userID]:
if item == userItem:
flag = False
break
if flag == True:
final_recommendations.append(trainset.to_raw_iid(item))

count +=1

if count > get_recommend:

break

return(final_recommendations)

Koéd 4.5: Metod generate recommendationsKNN

Implementacija drugog metoda za davanje preporuka, koji koristi algoritam SVD,
data je u kodu na listingu 4.6. Ovom metodu je potrebno proslediti id korisnika

(kome se daju preporuke) i broj preporuka koje treba dati.

def generate_recommendationsSVD(userID=’AVH1YOFM8WG9W’, get_recommend =10) :

model = SVD(n_factors=30, n_epochs=5, 1lr_all=0.002, reg_all= 0.5)
model.fit (trainset)

testset = trainset.build_anti_testset ()
predictions = model.test(testset)

predictions_df = pd.DataFrame (predictions)

predictions_userID = predictions_df [predictions_df[’uid’] == userID].\
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sort_values(by="est", ascending = False).head(

get_recommend)
recommendations = []
recommendations.append(list(predictions_userID[’iid’]))

recommendations = recommendations [0]

return(recommendations)

Kod 4.6: Metod generate recommendationsSVD

4.3 Sistem za preporuke zasnovan na dubokom
ucenju

U ovoj sekciji bic¢e predstavljen model zasnovan na dubokom ucenju koji koristi
latentne faktore, nalik na SVD tehniku. Za implementaciju je koris¢ena biblioteka

Keras. Arhitekturu modela ¢ine tri sloja i to:

e Ulazni sloj (eng. input layer) za korisnika i za proizvod — ovaj sloj binarizuje
vektore za identifikaciju korisnika i proizvoda, gde za Item(i) vrednost 1 ozna-
¢ava da je korisnik u interagovao sa stavkom Item(i), dok User(u) identifikuje

korisnika.

e UgnjeZdeni sloj (eng. embedding layer) — ovo je potpuno povezani sloj koji pre-
slikava retku reprezentaciju u gust vektor. Dobijeni gusti vektori za korisnika

i stavku se mogu tumaciti kao vektori sa latentnim karakteristikama.

e Ravnajuci sloj (eng. flatten layer) — ovaj sloj konvertuje multi-dimenzionalni

niz u jedno-dimenzioni niz.

Na kraju je izracunat skalarni proizvod i time izrac¢unata predvidena ocena.

Arhitektura modela je prikazana na slici: 4.1.

4.4 Hibridni sistemi za preporuke

U ovoj sekciji bi¢e predlozene dve implementacije hibridnih sistema: hibrid za-
snovan na tezinama i hibrid sa smenjivanjem. Oba sistema koriste prethodno imple-
mentirane metode zasnovane na sadrzaju i uzajamnom filtriranju. Fokus ovog dela

poglavlja je na razumevanju kako dva metoda mogu biti kombinovana i iskoris¢ena
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input: | (None, 1) input: | (None, 1)
User_Input: InputLayer Product _Input: InputLayer
* output: [ (None, 1) output: | (None, 1)
) . input: (None, 1) ) ) input: (None, 1)
User_Embedding: Embedding Product _Embedding: Embedding
output: | (None, 1, 50) output: | (None, 1, 50)
input: | (None, 1, 50) input: | (None, 1, 50)
User_Vector: Flatten Product _Vector: Flatten

output: (None, 50) output: (None, 50)

/

input: | [(None, 50), (None, 50)]
output: (None, 1)

Dot_Product: Dot

Slika 4.1: Arhitektura mreze

u predvidanju ocena. Ova resenja, s obzirom na to da koriste filtriranje zasnovano
na sadrzaju, mogu (uz male modifikacije) biti iskoriSéena za resavanje problema ini-
ciranja pocetka u situacijama kada se dodaje novi korisnik. Naime, ovaj metod radi
sa ostalim atributima vezanim za proizvod, dok interakcije korisnika ovde nisu od

presudnog znacaja.

4.4.1 Implementacija metode koja koristi filtriranje

zasnovano na sadrzaju

Implementacija metode koja koristi filtriranje zasnovano na sadrzaju prikaza-
na je u kodu na listingu 4.7. Ovaj metod za predvidanje ocena koristi klasifikator
KNeighborsClassifier biblioteke sklearn. Metod prima ¢etiri parametara: tabelu oce-
na, tabelu stavki, id korisnika i id stavke. Povratna vrednost metoda je predvidena

ocena, razlika izmedu predvidene i stvarne ocene i stvarna ocena.

def cb_predict(ratings, items, user_id, item_id):

user_ratings = ratings[ratings[’userID’] == user_id]. join(items.
set_index(’id’), on=’itemID’, how=’left’, lsuffix=’_left’, rsuffix=’
_right?)

is_target = (user_ratings[’itemID_left’] == item_id)

features = pd.get_dummies (user_ratings.drop(columns=[’overall’]))
train_features = features[“is_target]

target_features = features[is_target]

encoder = LabelEncoder ()
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train_labels = encoder.fit_transform(user_ratings[~“is_target][’overall’
D
target_label = user_ratings[is_target][’overall’].iloc[0]

clf = KNeighborsClassifier(n_neighbors=1)
clf.fit(train_features, train_labels)
prediction = encoder.inverse_transform(clf.predict(target_features)) [0]

return prediction, prediction - target_label, target_label

Kod 4.7: Metod za predvidanje ocene zasnovan na sadrzaju

4.4.2 Implementacija metode koja koristi uzajamno

filtriranje

Implementacija metode koja koristi uzajamno filtriranje je prikazana u kodu na
listingu 4.8. Ovaj metod za predvidanje ocena koristi KNNBasic algoritam biblio-
teke Surprise. Metod prima tri parametara: tabelu ocena, id korisnika i id stavke.
Povratna vrednost metoda je predvidena ocena, razlika izmedu predvidene i stvarne

ocene i stvarna ocena.

def cf_predict(ratings, user_id, item_id):
is_target = (ratings[’userID’]==user_id)&(ratings[’itemID’]==item_id)

target = ratings[is_target].iloc[0]

train_set = sp.Dataset.load_from_df (ratings[“is_target][[’userID’, °
itemID’, ’overall’]], sp.Reader(rating_scale=(1, 5))).

build_full_trainset ()

algo = sp.KNNBasic(verbose=False)
algo.fit(train_set)

prediction = algo.predict(target[’userID’], target[’itemID’], verbose=
False)

return prediction.est, prediction.est - target[’overall’], targetl[’

overall’]

Kod 4.8: Metod za predvidanje ocene zasnovan na uzajamnom filtriranju

4.4.3 Implementacija hibridnog sistema koji koristi tezine

Implementacija hibridnog sistema koji koristi tezine, prikazana je u kodu na

listingu 4.9. Pristup zasnovan na tezinama dodaje vrednosti (znacaj/tezine) pred-
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videnim ocenama od strane modela zasnovanog na uzajamnom filtriranju, odnosno

modela zasnovanog na sadrzaju.

def predict_weighted(ratings, items, user_id, item_id):

prediction_cf, _, true_rating = cf_predict(ratings, user_id, item_id)
prediction_cb, _, true_rating = cb_predict(ratings, items, user_id,
item_id)

prediction = 0.5 * prediction_cf + 0.5 * prediction_cb

error = prediction - true_rating

return prediction, error, true_rating

Kod 4.9: Hibridni sistem zasnovan na tezinama

4.4.4 Implementacija hibridnog sistema sa smenjivanjem

Implementacija hibridnog sistema sa smenjivanjem prikazana je u kodu na listin-
gu 4.10. Pristup sa smenjivanjem koristi model zasnovan na uzajamnom filtriranju
samo ukoliko postoji dovoljan broj ocena (vise od 3) za datu stavku (¢iji se id

prosleduje metodu). Inace, koristi model zasnovan na sadrzaju.

def predict_switching(ratings, items, user_id, item_id):
num_ratings = len(ratings[ratings[’itemID’] == item_id])
if num_ratings > 3:
print (’Koriscenjem sistema zasnovanog na uzajamnom filtriranju’)
return predict_cf (ratings, user_id, item_id)
else:
print (’Koriscenjem sistema zasnovanog na sadrzaju’)

return predict_cn(ratings, items, user_id, item_id)

Kod 4.10: Hibridni sistem sa smenjivanjem
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Glava 5
Eksperimentalni rezultati

U ovom poglavlju biée prikazano evaluiranje predlozenih modela. Najpre ¢ée biti
opisan skup podataka (sekcija 5.1) koji se koristi u implementacijama ovih resenja, a
zatim rezultati primene metoda nad tim podacima, kao i uporedna analiza rezultata
sa diskusijom.

Evaluacija sistema za preporuke zasnovanog na memoriji koji koristi uzajamno
filtriranje i k najblizih suseda (pristup zasnovan na korisnicima i pristup zasnovan
na stavkama) bice data u sekciji 5.2. Sistem za preporuke zasnovan na memoriji
koji koristi uzajamno filtriranje i k najblizih suseda, a implementiran je upotrebom
biblioteke Surprise bi¢e evaluiran u sekciji 5.3. Evaluacija sistema za preporuke za-
snovanog na modelu koji koristi uzajamno filtriranje a implementiran je upotrebom
biblioteke Surprise bic¢e data u sekciji 5.3, a sistema za preporuke zasnovanog na du-
bokom ucenju implementiranog upotrebom biblioteke Keras u sekciji 5.4. Hibridni
sistemi za preporuke sa tezinama i sa smenjivanjem bice evaluirani u sekciji 5.6.

Odredivanje hiperparametara pomenutih modela biée izvrSeno GridSearchC'V
metodom biblioteke sklearn. Skup podataka ¢e biti podeljen na skup za obucavanje

i skup za testiranje. Ocenjivanje modela vrsi¢e se u odnosu na test skup.

5.1 O skupu podataka

Koriséeni podaci o proizvodima koji se prodaju na Amazonu preuzeti su sa javno
dostupnog linka: https://jmcauley.ucsd.edu/data/amazon/, gde se mogu naci pod
nazivom ,Clothing, Shoes and Jewelry”. Skup podataka se sastoji iz dve tabele.
Jedna tabela sadrzi samo informacije o proizvodima, kao $to su: naziv proizvoda,

brend, dimenzije, tezina i ostale propratne informacije vezane za proizvode. Ova
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tabela se sastoji iz 19999 redova i 449 kolona. Druga tabela sadrzi informacije o
interakcijama korisnik-stavka, odnosno sadrzi atribute o korisniku, oceni, proizvodu,
vremenu pregledanja proizvoda, utisku i ostale prate¢e informacije. Ova tabela se
sastoji iz 19999 redova i 29 kolona. S obzirom na to da skup podataka sadrzi i
atribute koji za sprovodenje pomenutih algoritama nisu od znacaja, takvi atributi su
eliminisani u procesu pretprocesiranja. Vrednosti atributa koji predstavljaju ocenu
su iz intervala [1, 5] 1 mogu biti samo celi brojevi. Vrednost 1 predstavlja najnizu
ocenu, a vrednost 5 najvisu ocenu. Na grafiku 5.1 je, nakon $to su izbaceni duplikati

iz skupa podataka, prikazano koliko korisnika je dalo koju ocenu.

10*

0.8 :

0.4+ :

Broj korisnika koji je dao ocenu

 m m [ b |

1 2 3 4 5
Ocena

Slika 5.1: Ocenjivanje proizvoda

5.2 Sistem za preporuke koji koristi uzajamno
filtriranje i KNN

U ovoj sekciji bi¢e evaluiran sistem za preporuke koji koristi uzajamno filtriranje
i k najblizih suseda. Skup podataka koji je koris¢en za potrebe ove implementacije
sastoji se samo iz tabele sa ocenama proizvoda koje su im korisnici dodelili. Razlog
koriséenja drugacijeg skupa podataka u odnosu na ostatak rada je Sto se za ovaj

skup podataka dobijaju reprezentativniji rezultati.
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5.2.1 Pretprocesiranje podataka

Nakon uéitavanja skupa podataka (tabela 5.1), formirana je matrica ocena (ta-
bela 5.2) i sve nedefinisane vrednosti su zamenjene nulom. S obzirom na to da je

veliki broj elemenata matrice jednak nuli, dobijena matrica je retka.

Tabela 5.1: Skup podataka — tabela ocena

Indeks | Id korisnika | Id stavke Ocena
0 1 1 4.0
1 1 3 4.0
2 1 6 4.0
3 1 47 5.0
4 1 50 5.0
100831 | 610 166534 4.0
100832 | 610 168248 5.0
100833 | 610 168250 5.0
100834 | 610 168252 5.0
100835 | 610 170875 3.0

Tabela 5.2: Matrica ocena

Id stavke /| 1 2 3 193585 | 193587 | 193609
Id korisnika

1 4.0 0.0 4.0 0.0 0.0 0.0

2 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

3 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

4 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

5 4.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

Iz matrice ocena u obzir su uzeti samo redovi sa vise od 700 ocena, kako bi mode-
lu bilo pruzeno Sto vise poznatih ocena. Zbog velikog vremena izvrSavanja, uradena
je i redukcija dimenzija ove matrice. Nakon toga izvrSena je podela skupa podataka
na skupove za obucavanje (i validaciju) i testiranje. Implementacija metoda za filtri-
ranje, koji prima dva parametra — skup podataka i broj ne-nula elemenata oznacen
sa m, data je na listingu 5.1. Ovaj metod filtrira matricu ocena tako da ostanu samo
redovi koji imaju vise od m ne-nula elemenata. Implementacija metoda za podelu
skupa podataka data je na listingu 5.2. Ovaj metod vrsi podelu datog skupa poda-
taka na skup za obucavanje i skup za testiranje tako Sto se iz datog skupa ,juzima”

procenat ocena koje se upisuju u test skup, a uklanjaju iz skupa za obucavanje.
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Parametri koje prima ovaj metod su retka matrica ocena (skup podataka koji treba
podeliti na skup za obucavanje i skup za testiranje) i broj koji predstavlja procenat

ocena koje ulaze u test skup.

def filter_users(train_and_validation, m):

Xy = train_and_validation.toarray()
xy_filtered_matrix = []
for y in xy:

sum = 0

nz = np.count_nonzero (y)

if (nz > m):

xy_filtered_matrix.append(y)

arr_shape = np.vstack(xy_filtered_matrix).shape

filtered_arr = np.vstack(xy_filtered_matrix)

return sps.csr_matrix(filtered_arr)

Kod 5.1: Filtriranje korisnika

def split_train_test(ratings_csr_matrix, percentage):

test_ratings_number = percentage / 100

print ("Odnos ocena u skupu za testiranje: ", percentage, "%")
print ("Odnos ocena u skupu za obucavanje: ", 100-percentage, "%")
total_ratings = ratings_csr_matrix.toarray()
dimensions_of_total_ratings = total_ratings.shape

print ("Ukupan broj korisnika: ", dimensions_of_total_ratings[0])
print ("Ukupan broj stavki: ", dimensions_of_total_ratings/[1])
test = np.zeros(dimensions_of_total_ratings)

train = total_ratings.copy ()
nonzero_ratings_per_row = (total_ratings != 0).sum(1)
print ("Ukupan broj ne-nula ocena u svim redovima: \n",

nonzero_ratings_per_row)

for user in range(dimensions_of_total_ratings[0]):

nonzero_test_ratings_per_user = int(np.ceil(test_ratings_numberx*
nonzero_ratings_per_row[user]))

test_ratings = np.random.choice(total_ratings[user, :].nonzero ()
[0], size = nonzero_test_ratings_per_user, replace = False)

train[user, test_ratings] = 0

test [user, test_ratings] = total_ratings[user, test_ratings]
if (not(np.all((train * test) == 0))):

print ("Greska!")
else:

return sps.csr_matrix(train),sps.csr_matrix(test)

Kod 5.2: Podela skupa podataka

49




GLAVA 5. EKSPERIMENTALNI REZULTATI

5.2.2 Evaluacija modela

Mera za merenje tac¢nosti predvidenih ocena je RMSE. Sistem je evaluiran za
razli¢ite vrednosti parametra k (broja suseda), za pristup zasnovan na korisnicima
i pristup zasnovan na stavkama. Rezultati su prikazani na slici 5.2 i u tabeli 5.3.
Prema datim rezultatima moze se zakljuciti da pristup zasnovan na korisnicima daje

bolja predvidanja.

—&— Zasnovano na korisnicima

M —=— Zasnovano na stavkama
3 [ |

RMSE
[\

0 5 10 15 20 25

Broj suseda

Slika 5.2: Graficki prikaz greske RMSE za pristup zasnovan na stavkama i pristup
zasnovan na korisnicima

Tabela 5.3: Tabelarni prikaz greske RMSE za pristup zasnovan na stavkama i pristup
zasnovan na korisnicima

Broj

suseda k
Zasnovano
na 1.036 | 1.012 | 1.014 | 0.935 | 0.830 | 0.824 | 0.805 | 0.808 | 0.799
korisnicima
Zasnovano
na 3.470 | 3.538 | 3.465 | 3.261 | 3.151 | 3.051 | 3.018 | 2.968 | 2.997
stavkama
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5.3 Sistemi za preporuke koji koriste tehnike KINN
i SVD

U ovoj sekciji bi¢e evaluirani sistemi za preporuke koji koriste tehnike KNN i
SVD. U nastavku ¢e najpre biti opisano pretprocesiranje skupa podataka, a za-
tim ¢e biti diskutovane performanse modela. Oni modeli koji budu imali najbolje

performanse bice iskoriS¢eni za davanje preporuka.

5.3.1 Pretprocesiranje podataka

Nakon ucitavanja skupa podataka, eliminisani su atributi koji nisu znacajni za
dalju implementaciju. Dve tabele, iz kojih se sastoji skup podataka (opisane u sekciji
5.1), su spojene kako bi se vrednosti atributa koji predstavlja id proizvoda zame-
nile nazivom proizvoda (radi ¢itljivosti). Novodobijena tabela sadrzi atribute: id
korisnika, naziv proizvoda i ocena. Takode, iz datog skupa podataka eliminisani su
duplikati.

5.3.2 Evaluacija modela

Svi modeli (sa podrazumevanim vrednostima parametara) opisani u sekciji 4.2
su obucavani koriséenjem 5-slojne unakrsne provere! (eng. 5 fold cross validation).
Za evaluaciju su koris¢ene mere MAE i RMSE. Performanse modela su prikazane u
tabeli 5.4.

Medu isprobanim algoritmima, najmanju gresku RMSE ima SVD. Sto se ti-
¢e varijacija KNN algoritama, najmanju gresku RMSE ima KNNBasic. Algoritam
KNNWithMeans ima najvecu vrednost parametra fit_ time, dok algoritam SVD ima
najmanju vrednost parametra test time.

Skup podataka je podeljen slu¢ajnim uzorkom na skup podataka za obucavanje
(70%) 1 skup podataka za testiranje (30%). Za modele KNNBasic i SVD izvrseno je
podeSavanje parametara pri ¢emu je opet koriséena 5-slojna unakrsna provera.

Ispostavilo se da se najbolje performanse modela KNNBasic postizu sa slede-

¢im vrednostima parametara: MSD kao mera sli¢nosti, vrednost 3 za parametar

'k-slojna unakrsna provera podrazumeva podelu podataka D na k priblizno jednakih pod-
skupova, takozvanih slojeva (eng. folds) S1, ..., Sk. Zatim se za ¢ = 1,...,k obufava model nad
podacima D, gde S; ¢ D. Potom se izvrSe predvidanja dobijenim modelom na sloju Si. Na kraju
se izraC¢una ocena kvaliteta na osnovu svih predvidanja na celom skupu D.
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min_ support i vrednost False za parametar user based. Tada MAE iznosi 0.87106,
a RMSE 1.08917.

Za model SVD, da bi se postigla najvec¢a vrednost mere MAE, potrebno je oda-
brati slede¢e vrednosti parametara: vrednost 50 za parametar n_ factors, vrednost 5
za parametar n_ epochs, vrednost 0.005 za parametar [ all i vrednost 0.2 za para-
metar reg all. Tada MAE iznosi 0.85317. Da bi se postigla najvec¢a vrednost mere
RMSE, potrebno je odabrati slede¢e vrednosti parametara: vrednost 90 za para-
metar n_ factors, vrednost 5 za parametar n_ epochs, vrednost 0.002 za parametar
Ir_all i vrednost 0.5 za parametar reg all. Tada RMSE iznosi 1.079925.

Tabela 5.4: Performanse modela

Metod MAE RMSE Parametar | Parametar
fit_time test time
SVD 0.846150 1.066627 0.142742 0.002011
KNNBasic 0.852506 1.076491 0.120428 0.004301
KNNBaseline 0.850317 1.082411 0.091381 0.003928
KNNWithMeans 0.859457 1.097607 0.296933 0.005781
KNNWithZScore 0.865696 1.101871 0.243386 0.005185

Nakon $to su pronadene odgovarajuée vrednosti parametara i prosledene ovim
modelima koji su obucavani na skupu podataka za obucavanje, izvrSeno je testira-
nje na skupu podataka za testiranje i evaluacija koris¢enjem mera MAE i RMSE.
Dobijene vrednosti ovih mera za model KNNBasic iznose: 0.9197 za MAE i 1.1572
za RMSE, sto je uporedivo sa vrednostima dobijenim koriste¢i unakrsnu proveru
na skupu za obucavanje, pa se moze zakljuciti da model dobro generalizuje. Vred-
nosti mera za model SVD, pri testiranju, su: MAE iznosi 0.8760, a RMSE 1.0996,
Sto je uporedivo sa vrednostima dobijenim koriste¢i unakrsnu proveru na skupu za
obucavanje, §to zna¢i da i ovaj model dobro generalizuje. Ovi modeli, ¢ije su per-
formanse zadovoljavajuce, su iskoriS¢eni za davanje preporuka u metodama gene-
rate__recommendationsKNN i generate_recommendationsSVD. Za meru sli¢nosti u
algoritmu generate_recommendationsK NN koriséena je srednje kvadratna distanca.

Za kraj je ostalo analizirati rezultate (dobijene preporuke) ovih metoda. Najpre
se moze primetiti da su preporuke dobijene koriste¢i algoritme KNNBasic i SVD
iste, samo je redosled, odnosno prioritet, drugaciji. Ovo je i o¢ekivano s obzirom na
to da su u pitanju razliciti algoritmi.

Uspesno je implementiran pristup zasnovan na memoriji kao i pristup zasnovan

na modelu. Medutim, s obzirom na to da modeli uzajamnog filtriranja nisu dobra
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opcija u slucaju novog korisnika ili nove stavke, kada je malo toga poznato u vezi
preferencija i ocena, ovaj model se moze unaprediti implementiranjem hibridnog pri-
stupa, gde bi se kod predvidanja ocena u slu¢aju novog korisnika ili stavke iskoristio

model zasnovan na sadrzaju, koji je pogodniji u tom slucaju.

5.4 Sistem za preporuke zasnovan na dubokom
ucenju

U ovoj sekciji ¢e biti predstavljeno treniranje i evaluacija sistema za preporuke
zasnovanog na dubokom ucenju. U nastavku ¢e najpre biti opisano pretprocesiranje
skupa podataka. Zatim ¢e, model sa arhitekturom opisanom u poglavlju 4 u sekciji
4.3, biti formiran nad skupom podataka za obucavanje. Pri tome ¢e biti koris¢en
razli¢it broj epoha i razli¢ite vrednosti parametra batch_ size. Za evaluaciju modela
bice koriS¢ena srednje kvadratna greska kao funkcija gubitka, prilikom obucavanja i

prilikom testiranja modela.

5.4.1 Pretprocesiranje podataka

Nakon ucitavanja skupa podataka, uklonjeni su atributi koji nisu znacajni za
implementaciju tako $to su eliminisane odgovarajuc¢e kolone tabele. Atributi koji
predstavljaju (identifikuju) korisnika i proizvod su kodirani pomo¢u metoda en-
code__user _item koja modifikuje prosledeni skup podataka tako sto dodaje jos dva
atributa — User, koji predstavlja indeks korisnika i /tem koji predstavlja indeks proi-
zvoda. Vrednosti novododatih atributa su izra¢unate pomocu metoda LabelEncoder
biblioteke sklearn, koji kodira ne-numeric¢ke labele (id korisnika i id proizvoda) u
numericke labele.

Skup podataka je podeljen na skupove za obucavanje i testiranje u razmeri 70:30.
Prikaz broja korisnika koji su dali odredenu ocenu, nakon ove podele, dat je na slici
5.3.

5.4.2 Evaluacija

Obucavanje modela je izvrseno za razli¢ite vrednosti parametara epochs, batch_ size
i n_latent_factor (broj latentnih faktora/karakteristika). Koris¢en je Adam opti-

mizator sa stopom ucenja 0.0005. Za funkciju greske (eng. loss function) prilikom
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Slika 5.3: Vizuelni prikaz podele skupa podataka

obucavanja i testiranja koriséena je srednje kvadratna greska. U nastavku su prika-

zane vrednosti funkcije gubitka tokom obucavanja i tokom testiranja modela. Ovo

je uradeno za razli¢ite vrednosti prethodno nabrojanih parametara. Rezultati su

prikazani u tabeli 5.5.

Tabela 5.5: Vrednosti funkcije gubitka za razli¢ite vrednosti parametara epochs i

batch size
Parametar Parametar Vrednost funkci- | Vrednost funkci-
epochs batch size je gubitka tokom | je gubitka tokom
obucavanja testiranja
10 64 0.02155 17.58496
10 128 0.06493 17.59478
20 64 0.02150 17.59012
20 128 0.52304 17.63714
30 64 0.01992 17.57510
30 128 0.00501 17.56958
100 64 0.01391 17.54213
100 128 0.00964 17.55469

5.5 Hibridni sistemi za preporuke

U ovoj sekciji bi¢e evaluirani hibridni sistemi za preporuke opisani u sekciji 4.4.

Ovi sistemi su evaluirani tako Sto su izracunate razlike izmedu predvidene i stvarne

ocene. Sto je razlika manja, predvidanje je bolje. U nastavku ¢e najpre biti opi-
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san proces pretprocesiranja podataka, a onda ¢e biti evaluiran hibrid zasnovan na

tezinama i hibrid sa smenjivanjem.

5.5.1 Pretprocesiranje podataka

Nakon ué¢itavanja inicijalnog skupa podataka (dve tabele), izdvajanja atributa od
znacaja, uklanjanja redova koji sadrze nedefinisane vrednosti i uklanjanja duplikata,
podaci su grupisani u tri tabele: users all (sa atributima: id korisnika, ime korisni-
ka, standardni identifikacioni broj Amazona (eng. Amazon standard identification
number), komentar korisnika, opis proizvoda, ocena, id korisnika), items all (sa atri-
butima: standardni identifikacioni broj Amazona, naziv proizvoda, brend proizvoda,
dimenzije proizvoda, tezina proizvoda, id proizvoda) i ratings all (sa atributima:

standardni identifikacioni broj Amazona, id korisnika, id proizvoda, ocena).

5.5.2 Hibridni sistem sa teZzinama

Apsolutna vrednost greske koju prilikom predvidanja ocene za ciljnog korisnika
i stavku pravi hibridni sistem sa tezinama je 0.4375. Rezultati koris¢enja hibrid-
nog sistema koji koristi tezine, odnosno predvidena ocena i greska nastala pri tom

predvidanju, dati su u tabeli 5.6.

Tabela 5.6: Hibridni sistem zasnovan na teZinama — rezultati

Predvidena ocena Greska

4.5625 0.4375

5.5.3 Hibridni sistem sa smenjivanjem

Kod hibridnog sistema sa smenjivanjem razlikuju se greske koje se dobijaju pri-
likom korisé¢enja uzajamnog filtriranja i prilikom korisé¢enja pristupa zasnovanog na
sadrzaju. U prvom slucaju, apsolutna vrednost greske je 0.875, a u drugom 3. Rezul-
tati oba hibridna sistema data su u tabeli 5.7. S obzirom na to da je skup podataka
relativno mali, nije bilo prostora za eksperimentisanje sa razli¢itim vrednostima pa-
rametra koji predstavlja granicu koja odreduje kada se koristi model zasnovan na

uzajamnom filtriranju, a kada model zasnovan na sadrzaju.
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Tabela 5.7: Hibridni sistem sa smenjivanjem — rezultati

Pristup Predvidena ocena Greska
Uzajamno filtriranje 4.125 0.875
Zasnovan na sadrzaju | 2.000 3.000

5.6 Analiza rezultata postojeceg rada

Ideja je da u ovoj sekciji budu diskutovane razlic¢ite tehnike sistema za prepo-
ruke iz ve¢ postojeceg rada stranih autora (sekcije 5.6.1 i 5.6.2), kao i uporedivanje
rezultata (sekcija 5.6.3). S obzirom da nije pronaden rad na istu temu i koji obra-
duje isti skup podataka, diskusija ¢e biti sprovedena za rad ,Comparison of User
Based and Item Based Collaborative Filtering Recommendation Services”, koji se
moze procitati ovde [24]. Ovaj rad je uzet u razmatranje jer koristi iste tehnike za

predvidanje ocena i mere za evaluaciju, kao one koje su koris¢ene u ovom radu.

5.6.1 O radu

Cilj rada je predvideti koji filmovi bi se potencijalno svideli odredenim kori-
snicima. Autori su koristili dva razli¢ita skupa podataka. Prvi skup je ,ml-100k”
koji sadrzi preko 100000 ocena od 671 razli¢itog korisnika za 9066 razli¢itih fil-
mova. Drugi skup je jednako veliki, sa jednakim brojem ocena i priblizno istim
brojem korisnika, ali sa ¢etvrtinom broja filmova koji se pojavljuju u prethodnom
skupu podataka. S obzirom da je u ovom (drugom) skupu podataka jednak broj
korisnika rasporeden na manji skup filmova, prisutan je veliki broj korisnika koji
prisutno je viSe ocena po filmu. Zbog toga, pretpostavka je da ¢ée se ovim sku-
pom podataka posti¢i bolji rezultati. Takode, autori su zeleli da vide koji je skup
podataka od veceg znacaja za pristup zasnovan na korisnicima, a koji za pristup
zasnovan na stavkama. Pomenuti skupovi podataka mogu se naci na veb lokaciji:
https://grouplens.org/datasets/movielens/. Nazivi prvog i drugog skupa podataka

su ,ml-latest-small.zip” i ,,ml-100k.zip”, respektivno.

5.6.2 Implementacija resenja

Na pocetku su iz skupa podataka (vazi za oba skupa) kreirane dve matrice, jedna

za obucavanje i jedna za testiranje. Red u ovim matricama predstavlja jedinstvenog
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korisnika, a kolona jedinstveni film. Zatim su kreirane dve nove matrice sa izracuna-
tim sli¢nostima, koristeci formulu prilagodene kosinusne sli¢nosti (na osnovu matrice
za obu¢avanje), pri ¢emu je jedna zasnovana na korisnicima, a druga na stavkama.
Na osnovu matrica sli¢nosti, algoritam predvida kako ce odredeni korisnici oceniti
odredene filmove.

Skup podataka (vazi za oba) je podeljen na skup za obu¢avanje i skup za testira-
nje i to: u prvoj implementacji je koriséeno 75% skupa podataka za obucavanje i 25%
skupa podataka za testiranje, u drugoj implementacji je 90% podataka izdvojeno
za obucavanje 1 10% za testiranje i u tre¢oj implementaciji se jedna polovina (50%)
skupa podataka koristi za obucavanje, a druga polovina za testiranje. Prethodno
opisana implementacija primenjena je na oba skupa podataka, na sve tri podele.
Vreme za izvrSavanje ovih implementacija nad drugim skupom podataka trajalo je
oko 20 minuta i bilo je znac¢ajno manje od izvrSavanja nad prvim skupom podataka

(koje je trajalo oko dva sata).

5.6.3 [Evaluacija, poredenje i zakljucak

Program je izvrSavan sto puta po testu (implementaciji), beleze¢i rezultate za
oba filtriranja (filtriranje zasnovano na korisnicima i filtriranje zasnovano na stav-
kama) nakon svake iteracije. U nastavku su, u tabelama 5.8 i 5.9 prikazani dobijeni
rezultati prilikom koriséenja prvog i drugog skupa podataka, respektivno. Graficke
reprezentacije rezultata se mogu videti u samom radu. Za ra¢unanje razlike izmedu

stvarne i predvidene ocene koriS¢en je koren srednjekvadratne greske.

Tabela 5.8: Priblizne vrednosti rezultata za prvi skup podataka

Pristup Veli¢ina skupa za obucavanje | RMSE
zasnovan na stavkama 90 3.99
zasnovan na stavkama 75 3.60
zasnovan na stavkama 50 3.60
zasnovan na korisnicima 90 3.30
zasnovan na korisnicima 75 3.35
zasnovan na korisnicima 50 3.45

Prilikom korisé¢enja prvog skupa podataka, rezultati prethodna tri eksperimenta
ukazuju na to da je podela 90:10 dala bolje rezultate od podele 75:25, a ona je dala
bolje rezultate od podele 50:50, za oba pristupa. Pristup zasnovan na Kkorisnicima

pri svakoj podeli daje bolje rezultate od pristupa zasnovanog na stavkama.
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Tabela 5.9: Priblizne vrednosti rezultata za drugi skup podataka

Pristup Veli¢ina skupa za obucavanje | RMSE
zasnovan na stavkama 90 3.40
zasnovan na stavkama 75 3.45
zasnovan na stavkama 50 3.99
zasnovan na korisnicima 90 3.00
zasnovan na korisnicima 75 3.10
zasnovan na korisnicima 50 3.30

Prilikom koris¢enja drugog skupa podataka, pristup zasnovan na Kkorisnicima
daje bolje rezultate pri svim podelama. Postoji korelacija izmedu veli¢ine skupa
podataka za obucavanje i testiranje i dobijenih rezultata.

Sto je skup podataka za obucavanje veci, to su rezultati bolji. Za skup podataka
za, testiranje pokazalo se da je dovoljno izdvojiti 10% skupa podataka. Drugi skup
podataka daje bolje rezultate od prvog skupa, jer su korisnici sli¢niji jedni drugima i
matrica sli¢nosti je kompaktnija. Takode, autori navode da kod drugog skupa poda-
taka verovatno ne postoji problem iniciranja pocetka i problem oskudnosti podataka,
jer skup podataka sadrzi manji broj filmova, dok je broj ocena isti.

Ukoliko se uporede same vrednosti gresaka nastale prilikom predvidanja ocena sa
vrednostima gresaka u radu ,Metoda uzajamnog filtriranja i primene u elektronskoj
trgovini”, moze se zakljuciti da ve¢ina modela razvijenih u okviru ovog rada (,Metoda
uzajamnog filtriranja i primene u elektronskoj trgovini”) daju bolja predvidanja od
modela diskutovanih u okviru ove sekcije (u odnosu na skup podataka koji koriste).
Ipak, u radovima se koriste razlic¢iti skupovi podataka, gde jedan skup moze nositi
vie informacija od drugog (na primer vise korisnika je dalo ocenu), §to ima uticaja

na evaluaciju koriséenih sistema, pa ovaj zakljuc¢ak nije potpun.
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Zakljucak

Kao sto je pomenuto na pocetku rada, sistemi za preporuke su Siroko zastu-
pljeni u elektronskoj trgovini. Precizno predvidanje i davanje preporuka moze da
dovede do poboljsanja poslovanja, a samim time i do poveéanja profita. Prilikom
implementacija ovih sistema nailazi se na razli¢ite probleme koji ukljuc¢uju oskud-
nost podataka, nove korisnike, preporucivanje novih proizvoda i drugo. Pored toga
Sto sistem za preporuke treba da prevazide sve ove probleme, on treba da radi brzo,
efikasno i ta¢no nad realnim skupovima podataka ogromne veli¢ine.

U ovom radu su opisani razli¢iti pristupi za implementaciju sistema za preporu-
ke koji koriste uzajamno filtriranje, ali i filtriranje zasnovano na sadrzaju i duboko
ucenje. Ovi sistemi rade sa skupom proizvoda koji se prodaju na Amazonu. S obzi-
rom na to da sistemi za preporuke generalno donose bolje zakljucke $to im je vise
ulaznih podataka prosledeno, a da je u ovom radu koris¢eno relativno malo podata-
ka, preptpostavka je da bi implementirani pristupi postizali jos bolje rezultate nad
veéim skupom podataka. Implementacija pomenutih pristupa je izvrSena u Python
programskom jeziku uz odgovarajucu vizuelizaciju podataka. Neki pristupi daju od-
licne rezultate, dok su rezultati dobijeni drugim pristupima nezadovoljavajuci. Za
implementaciju su koriséene biblioteke Surprise, scikit learn, Keras i druge biblioteke
koje se koriste za ucitavanje, pretprocesiranje i vizuelizaciju podataka.

Postoji prostor za usavrsavanje razvijenih sistema za preporuke. Rad sa veéim
skupom podataka, odnosno obogacivanje baze podataka moze doprineti dobijanju
boljih rezultata. Dodavanjem novih atributa ili koriséenjem drugacijih atributa, po-
sebno za ucenje modela zasnovanog na sadrzaju, moze dovesti do tacnijih predvi-
danja ocena. Takode nesto sto nije razmatrano, jeste efekat promene preferencije

korisnika. U | zivom” sistemu za preporuke, korisnici konstantno dodaju nove i me-
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njaju date ocene. Onda kada se odredeni broj ovih podataka promeni, treba izvrsiti
preraCunavanje. Sam prag na osnovu kojeg se odreduje kada se vrsi preracunavanje,
treba biti pazljivo odabran. Moguce je isprobati i druge varijacije predlozenih modela
i eksperimentisati sa razli¢itim vrednostima njihovih parametara. Kombinovanjem
viSe razli¢itih modela u okviru hibridnog sistema, moguce je do¢i do unapredenog

sistema za davanje preporuka.

60



Bibliografija

1]

2l

13l

4]

[5]

(6]

F. Ricci, L. Rokach and B. Shapira. Introduction to recommender systems hand-
book. In Recommender systems handbook (pp. 1-35). Springer, Boston, MA,
2010.

Charu C. Aggarwal. Recommender Systems: The Textbook. Springer Internati-
onal Publishing Switzerland, 2016.

Xiaoyuan Su and Taghi M. Khoshgoftaar. A Survey of Collaborative Filte-
ring Techniques. Department of Computer Science and Engineering, Florida
Atlantic University, 777 Glades Road, Boca Raton, FL 33431, USA, 2009,
https://www.researchgate.net /publication/220173171 A _Survey of Collabo-

rative Filtering Techniques.

J. Ben Schafer, Joseph Konstan and John Riedl. Recommender Systems
in E-Commerce. Department of Computer Science and FEngineering,
University of Minnesota, Minneapolis, MN 55455, 1-612-625-4002, 1999,
https://www.researchgate.net/publication /2507550 Recommender Systems-

_in_ E-Commerce.

Marco de Gemmis, Pasquale Lops, Cataldo Musto, Fedelucio Narduc-
ci and Giovanni Semeraro. Semantics-aware Content-based Recommender
Systems. Department of Computer Science, University of Bari ,Aldo Moro”,
Italy, 2015, https://www.researchgate.net/publication/294285452 Semantics-

Aware Content-Based Recommender Systems.

Claudio Adrian Levinas. An Analysis of Memory Based Collaborative Filte-
ring Recommender Systems with Improvement Proposals. UPC, URV, UB, 2014,
https://upcommons.upc.edu/bitstream /handle/2099.1/22602/102384.pdf ?sequ-

ence=1lisAllowed=y.

61



BIBLIOGRAFIJA

[7] Robin  Burke. Hybrid ~ Recommender  Systems: Survey  and
Experiments. California State University, Fullerton, Depart-
ment  of Information  Systems and  Decision  Sciences, 2002,
https://www.researchgate.net /publication /263377228 Hybrid Recommender-

_Systems_Survey and FExperiments.

[8] Be. Guzel Samigullina. Algorithms for collaborative filtering in Point-
of-Interest Recommendation Systems. Faculty of Information Tech-
nology, CTU in Prague, Department of Software Engineering, 2019,
https://dspace.cvut.cz/bitstream /handle /10467 /82612 /F8-DP-2019-
Samigullina-Guzel-thesis.pdf7sequence=-1lisAllowed=y.

[9] John Zimmerman, Kaushal Kauapati, Anna L. Buczak and Dave Schaf-
fer. TV Personalization System. Carnegie Mellon University, IBM Cor-
poration, Lockheed Martin Corporation, Philips Research, MIT, 2004,
https:/ /www.researchgate.net /publication /227074394 TV _Personalization-

_ System.

[10] Yunkyoung Lee. Recommendation system using collaborative filtering. The Fa-
culty of the Department of Computer Science, San Jose State University, 2015,
https:/ /scholarworks.sjsu.edu/cgi/viewcontent.cgi?article=1444context—etd-

__projects.

[11] Andras Péter Kolbert. A Scalable Recommender System Using Latent Topics
and Alternating Least Squares Techniques. NOVA Information Management Sc-

hool, Instituto Superior de Estatistica e Gestao de Informacao, Universidade No-
va de Lisboa, 2017, https://run.unl.pt/bitstream /10362 /34383 /1/TAA0013.pdf.

[12] Dokumentacija biblioteke Surprise (KNN), onlajn na:
https://surprise.readthedocs.io/en/stable/knn _inspired.html.

[13] Dokumentacija biblioteke Surprise (SVD), onlajn na:

https:/ /surprise.readthedocs.io/en/stable/matrix factorization.html.

[14] SHUAI ZHANG, LINA YAO, AIXIN SUN and YI TAY. Deep Lear-
ning based Recommender System: A Survey and New Perspective. Uni-
versity of New South Wales  Nanyang Technological University, 2019,
https://dr.ntu.edu.sg/bitstream /10356 /142804 /2 / Deep%20learning%20based %

62



BIBLIOGRAFIJA

20recommender%20system%20-%20A %20survey %20and%20new %20perspectiv-
es.pdf.

[15] Ruihui Mu. A Survey of Recommender Systems Based on De-
ep Learning. College of Computer and Information, Hohai Univer-
sity, Nanjing 210098, China College of Computer and Informati-
on Engineering, Xinxiang University, Xinxiang 453003, China, 2018,
https://ieeexplore.ieee.org/stamp /stamp.jsp?arnumber—=8529185.

[16] Andreas Toscher and Michael Jahrer. The BigCha-
0s Solution to the Netflix Grand Prize. Neuer Weg
23, A-8580 Koflach, Austria, 2009, https://www.asc.ohio-
state.edu/statistics/statgen/joul aut2009/BigChaos.pdf.

[17] CARLOS A. GOMEZ-URIBE and NEIL HUNT. The Netflix Re-
commender  System:  Algorithms, Business Value, and Innovati-
on. ACM Transactions on Management Information Systems, 2015,
https://dl.acm.org/doi/pdf/10.1145/2843948.

[18] Matthew Prockup, Andreas F. Ehmann, Fabien Gouyon, Erik M. Schmidt,
Oscar Celma and Youngmoo E. Kim. Modeling genre with the music geno-
me project: comparing human-labeled attributes and audio features. Electrical
and Computer Engineering, Drexel University and Pandora Media Inc., 2015,
https://www.ismir2015.uma.es/articles /276 Paper.pdf.

[19] Upendra  Shardanand  and  Pattie = Maes.  Social  Informati-
on  Filtering:  Algorithms  for  Automating ,Word of  Mouth”.
20 Ames  Street Rm. 305,  Cambridge, MA 02139, 1995,
https://www.stat.cmu.edu/  cshalizi/dm/19/readings/shardanand-and-maes-
1995.pdf.

[20] Veronika Peralta. Extraction and Integration of MovieLens and
IMDb  Data. Laboratoire PRiSM, Université de  Versailles, 45,
avenue des  Etats-Unis, 78035  Versailles Cedex, France, 2007,
https://www.researchgate.net /publication,/228429288 Extraction and Inte-
gration of MovieLens and IMDb_ Data.

[21] Will Hill, Larry Stead, Mark Rosenstein and George Furnas. Re-

commending and evaluating choices in a virtual community of

63



BIBLIOGRAFIJA

use. Bellcore, 445 South Street, Morristown, NJ 07962-1910, 1995,
https://dl.acm.org/doi/pdf/10.1145/223904.223929.

[22] P. Resnick, N. Iacovou, M. Suchak, P. Bergstrom, and J. Riedl. GroupLens:
An Open Architecture for Collaborative Filtering of Netnews. ACM, 1994,
http://ccs.mit.edu/papers/ CCSWP165.html.

[23] Bernard J. Norton. Karl Pearson and Statistics: The Social Origins of Scientific
Innovation. Sage Publications, Ltd., 1978, https://faculty.fiu.edu/ blissl/Pear-
sonl.pdf.

[24] Peter Bostrom, Melker Filipsson. Comparison of User Based and Item Ba-
sed Collaborative Filtering Recommendation Services. Stockholm, Sverige 2017,
https://www.diva-portal.org/smash/get /diva2:1111865/FULLTEXTO01.pdf.

64



Biografija autora

Jovana Pejkié¢ (Negotin, 6. decembar 1996.) je zavrsila 0.S. ,Vuk Karadzi¢”
u Negotinu 2011. godine, Negotinsku gimnaziju (prirodno-matematicki smer) 2019.
godine i Matematicki fakultet (smer Informatika) na Univerzitetu u Beogradu 2020.
godine. Nakon toga je upisala master studije na istom fakultetu. Od 2020. godine
radi kao Softver inzenjer, baveéi se veb programiranjem i testiranjem softvera.



	O radu
	Opis problema
	Motivacija

	Uvod u sisteme za preporuke
	Uvod
	Istorijski pregled

	Osnovni pojmovi sistema za preporuke
	Vrste sistema za preporuke
	Sistemi za preporuke zasnovani na dubokom učenju
	Mere sličnosti
	Funkcije predviđanja
	Evaluacija sistema za preporuke

	Predloženi metodi
	Sistem za preporuke koji koristi uzajamno filtriranje i KNN
	Sistemi za preporuke koji koriste tehnike KNN i SVD
	Sistem za preporuke zasnovan na dubokom učenju
	Hibridni sistemi za preporuke

	Eksperimentalni rezultati
	O skupu podataka
	Sistem za preporuke koji koristi uzajamno filtriranje i KNN
	Sistemi za preporuke koji koriste tehnike KNN i SVD
	Sistem za preporuke zasnovan na dubokom učenju
	Hibridni sistemi za preporuke
	Analiza rezultata postojećeg rada

	Zaključak
	Bibliografija

