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1. Uvod

Razvoj tehnologije uzrokovao je znacajni rast koli¢ine podataka koju svakodnevno gene-
riramo i pohranjujemo. Takav nagli rast rezultirao je neizbjeznim izazovom ucinkovitog
upravljanja informacijama. Upravljanje tim podacima postalo je klju¢no za maksimi-
ziranje njihove vrijednosti. Jedan od glavnih problema u tom procesu jest, u ogromnoj
koli¢ini informacija, prepoznati koje su zaista vazne i korisne, a koje nisu. Ovaj pro-
blem postaje sve izrazeniji kako se koli¢ina podataka povecava te u¢inkovito upravljanje

informacijama postaje sve sloZenije.

Ovakav problem filtriranja izraZen je i u svakodnevnom Zivotu gdje je dostupni sa-
drZaj izuzetno Sirok a ljudi ¢esto nemaju vremena za pretraZivanje i pronalaZenje najre-
levantnijih informacija. U tom kontekstu, izazov upravljanja informacijama nije samo
u tehni¢kom organiziranju i pohranjivanju podataka, ve¢ i u prepoznavanju i izdvajaju
sadrzaja koji ima stvarnu vrijednost za korisnike. U takvim situacijama, postaje klju¢no
razviti u¢inkovite metode za filtriranje informacija, kako bi i korisnici mogli brze i lakse

pronacdi ono §to im je zaista vazno.

Korisnici sve viSe ovise o platformama koje nude Sirok spektar proizvoda i sadrZaja,
zbog Cega su suoceni s neprestanim izborom. Medu tim platformama nalaze se inter-
netske stranice za kupovinu, aplikacije za sluSanje glazbe, gledanje filmova, te mnoge
druge usluge. Iako raznolikost proizvoda i sadrZaja nudi prednosti, ona takoder donosi
odredene izazove. Na prvi pogled moze se Ciniti da je Siroka ponuda opcija prednost. Me-
dutim, preveliki izbor moZe dovesti do pojave poznate kao paraliza odlucivanja. Kada se
ljudi suoce s prevelikim brojem opcija, Cesto se osjecaju preoptereceno, §to otezZava izbor

i moZe dovesti do potpunog izbjegavanja donoSenja odluke.

U takvim okolnostima, sustavi za preporuke postaju neophodni. Sustavi za davanje



preporuka, ili recommender systems, su vrsta algoritama strojnog ucenja koji analiziraju
korisnicke podatke kako bi predvidjeli njihove preferencije. Oni igraju klju¢nu ulogu u
smanjenju preopterecenosti informacijama kroz filtriranje, rangiranje i u¢inkovito dos-
tavljanje relevantnih podataka. Ovi sustavi uspjeSno rjeSavaju problem velike koli¢ine
proizvoda i sadrZaja, pruZajuci korisnicima personalizirane prijedloge i usluge. Upravo
zbog toga, takvi sustavi postali su sastavni dio mnogih platformi. Istovremeno, takvi
sustavi pruZateljima usluga donose veliku korist. Omogucuju ciljano plasiranje ponuda,
pridonose pozitivnom iskustvu korisnika i time poboljSavaju ukupnu ucinkovitost plat-

forme.

U ovom radu analizirani su sustavi za davanje preporuka. Dana je njihova osnovna
podjela te je opisan nacin rada pojedinih podvrsta. Primijenjeni su razliciti pristupi im-

plementacije te su performanse ispitane na problemima razlicitih karakteristika.



2. Podjela sustava za davanje pre-
poruka

Sustavi za davanje preporuka su zapravo podvrsta strojnog ucenja te se temelje na ge-
neriranju predikcija stavova o nekom proizvodu, ve¢inom s ciljem da predvide Sto se
korisniku svida. 1z velike koli¢ine generiranih informacija filtriraju klju¢ne fragmente

prema korisnikovim preferencijama, interesima ili promatranom ponasanju.

Postoji puno razlicitih vrsta sustava za davanje preporuka, Sto dovodi do raznih po-
djela i kategorizacija. Jedna od najosnovnijih podjela je ona na personalizirane i neper-

sonalizirane sustave.

Sustavi za davanje preporuka mogu biti vrlo jednostavni kada ne uzimaju u obzir in-
dividualne karakteristike svakog korisnika, ve¢ se oslanjaju na generalne podatke. Pri-
mjerice, takav sustav moZe ukljucivati preporuke proizvoda na temelju njihove popular-
nosti, ocjena korisnika ili kombinacije tih ¢cimbenika. Prednost takvih sustava je njihova
jednostavnost. Za generiranje preporuka nisu potrebni sloZeni algoritmi, a podaci se ne

moraju analizirati posebno za svakog korisnika.

Glavni problem s nepersonaliziranim sustavima preporuka je taj $to njihove prepo-
ruke Cesto nisu precizne i korisne za korisnike. Uz to, takvi sustavi preporucuju vec
popularne proizvode, ¢ime oni postaju joS popularniji, dok manje popularni proizvodi
ostaju nevidljivi. Ta pojava naziva se "problem dugog repa’. Kako bi se izbjegla ova ogra-

nicenja, koriste se personalizirani sustavi preporuka.

Opcenito, u danasnje vrijeme, kada se govori o sustavima za davanje preporuka, na-
glasak se stavlja na personalizirane sustave. Oni omogucuju korisnicima da dobiju pre-
poruke prilagodene njihovim specifi¢cnim interesima i potrebama. No, postavlja se pita-

nje kako ovi sustavi zapravo rade.



Generalna ideja ovakvih sustava je razvoj funkcije koja uzima u obzir ciljane koris-
nike i odredene stavke. Takva funkcija trebala bi mjeriti relevantnost stavke za pojedinog

korisnika.

Pocetak razvoja takvog sustava sastoji se od prikupljanja podataka o korisnicima,
stavkama te medusobnim interakcijama. Podaci se mogu prikupljati eksplicitno ili im-
plicitno. Implicitni podaci mogu se prikupiti iz povijesti narudzbi, klikova na odredene
stavke ili broja puta kada se neka pjesma sluSa, dok se eksplicitni podaci dobivaju iz
ocjena i povratnih informacija korisnika. Sustav za davanje preporuka trebao bi efikas-

nije raditi s pove¢anjem dostupnih podataka.

Nakon prikupljanja, ucitavanja i formatiranja podataka, slijedi proces izracuna ko-
risnosti stavki za korisnika, koji se primjerice izrazava u obliku predikcije ocjena. Za
izraCunavanje odnosno procjenu nepoznatih ocjena postoji nekoliko metoda a glavne ¢e

biti objaSnjene u ovom radu.

Osnovni algoritam za izracun predikcija, odnosno davanje preporuka, temelji se na
matricama. Te matrice predstavljaju prikupljene podatke koji najces¢e ukljucuju infor-
macije o proizvodima, korisnicima ili razli¢itim atributima povezanim s njima. Klju¢na
ideja sustava preporuka je prepoznavanje uzoraka slicnosti unutar tih matrica, na teme-

lju Cega se generiraju preporuke korisnicima.

Primjerice, zamislimo matricu u kojoj redci predstavljaju modne artikle, dok stupci
sadrze njihove karakteristike, unesene kao numericke vrijednosti. Prvi stupac moze oz-
nacavati vrstu artikla, gdje broj 0 oznacava hlace, a broj 1 majice. Drugi stupac mozZe
predstavljati cjenovni rang artikla, prikazan skalom od 1-5. dok ostali stupci mogu obu-
hvacati dodatne atribute, poput boje, materijala ili stila. Nakon §to je matrica znacajki
stvorena, sljedeci korak je izrada profila korisnika. To zapravo znaci pogledati koje je
artikle korisnik ve¢ kupio i ocijenio pozitivno. Na primjer, ako korisnik ¢esto ocjenjuje
hla¢e u srednjem cjenovnom rangu visoko, njegov profil ¢e odraziti preferencije za te
specificne karakteristike. Nakon toga, pristupa se koraku izracuna sli¢nosti proizvoda,
gdje se proizvodi koji su se svidjeli korisniku usporeduju s ostalim dostupnim artiklima.

Artikli koji su sli¢ni preporucuju se korisniku.

S druge strane, problemu moZemo pristupiti tako da u matricu postavimo korisnike



kao retke, a artikle koje su ocijenili kao stupce. U takvoj matrici gledamo koji korisnici

imaju sli¢ne ukuse i preferencije.

Upravo ova dva pristupa ¢ine glavnu podjelu personaliziranih sustava za davanje pre-
poruka na Content Based Recommendation Systems odnosno sustave temeljene na sadr-
Zaju objekta ili Collaborative Filtering Recommendation Systems odnosno sustave teme-
ljene na suradnji. Osim toga postoje i hibridni sustavi koji koriste kombinaciju content

based i collaborative filtriranja.

2.1. Sustavi temeljeni na sadrzaju

Prva opisana metoda spadala bi u ovu podvrstu sustava za davanje preporuka. Sustavi
temeljeni na sadrZaju koriste informacije o karakteristikama proizvoda ali i korisnika.
Rije¢ sadrZaj u samom nazivu ovih sustava odnosi se na znacajke koji opisuju proizvode
i korisnike. Te znacajke mogu biti bilo Sto Sto stavku izdvaja od drugih stavki. U slucaju
naSeg jednostavnog primjera, ti atributi su bili vrsta artikla, cjenovni rang i boje. Inace,
primjeri ovih atributa mogu ukljucivati autora knjige, izvodaca pjesme, temu novinar-

skog ¢lanka ili Zanr filma.

Osim karakteristika stavki, drugi kljucan element sustava temeljenih na sadrzaju je
korisnicki profil. Ideja je da se preporuke generiraju na osnovu karakteristika artikala ali
i korisnic¢kog profila. Sustav sprema podatke koje korisnik pruza na platformi, primjerice

ocjenjivanjem, te na temelju tih podataka generira korisnicki profil.

Moze se lako zakljuciti da se ova metoda preporuka uvelike oslanja na sposobnost
opisivanja karakteristi¢nih znacajki stavki. Ne trebamo veliku zajednicu korisnika, de-
taljnu povijest ocjenjivanja ili puno povratnih informacija da bismo izracunali ove pre-
poruke. Iz tog razloga, sustavi temeljeni na sadrzaju imaju puno manjih problema sa

hladnim startom.

Hladni start je problem koji se javlja kada sustav preporuka nema dovoljno informa-
cija za generiranje relevantnih preporuka. Iako sustavi temeljeni na sadrZaju zahtijevaju
neke pocetne ulazne podatke kako bi mogli davati preporuke, kvaliteta ranijih predikcija
opcenito je bolja od ostalih sustava koji zahtijevaju korelacije iznimno velikog broja ko-

risnika. U slucaju sustava temeljenih na sadrZaju, za davanje uspjeSnih preporuka nisu



potrebni nikakvi podatci od drugih korisnika, Sto znacajno smanjuje utjecaj problema

hladnog starta.

Preporuke ovakvih sustava obi¢no su vrlo prilagodene interesima korisnika te su iz
tog razloga visoko relevantne. Negativna strana takvog pristupa je ¢injenica da sam ko-
risnik moZe pretpostaviti da ¢e mu se stavka svidjeti. Primjerice, kada korisnik ima omi-
ljenu marku odjece, vjerojatno ¢e sam potraziti nove artikle te marke, bez obzira na pre-
poruke sustava. Dakle, u sustavima temeljenim na sadrZaju moZe se pojaviti nedostatak

novosti i raznolikosti.

Osim toga, velik nedostatak tih sustava je potreba za konstantnim definiranjem i do-
davanjem atributa. Svaki put kada se pojavi nova stavka potrebno je detektirati njene

karakteristike i efikasno ih pohraniti, §to mozZe biti zahtjevan proces.

2.2, Sustavi temeljeni na suradnji

Druga velika skupina sustava za davanje preporuka su sustavi temeljeni na suradnickom
filtriranju. Ti sustavi koriste metode koje se temelje iskljucivo na zabiljeZenim interakci-
jama izmedu korisnika i stavki te uz pomo¢ njih stvaraju nove preporuke. Glavna ideja
ove metode je da su dosadas$nje interakcije izmedu korisnika i stavki dovoljne za detekti-
ranje sli¢nih korisnika pa samim time i slicnih stavki. Na temelju procijenjenih sli¢nosti
izmedu korisnika, sustav moze identificirati obrasce u ukusima i na taj nacin generirati
predikcije. Klju¢na pretpostavka ove metode jest da ¢e korisnici koji pokazuju slican
ukus prema odredenom proizvodu vrlo vjerojatno imati slicne preferencije i za druge

proizvode.

Sustavi temeljeni na suradnji obi¢no se dijele u dvije glavne kategorije: pristupi te-

meljeni na modelima i pristupi temeljeni na memoriji.

Pristupi temeljeni na modelima koriste metode strojnog ucenja za izradu modela te
preporuke temelje na predikcijama tog modela. Podaci iz skupa koriste se kao ulazne vri-
jednosti za treniranja modela, a za generiranje predikcija koriste se razlicite metode. Te
metode obuhvacaju tehnike poput stabala odlucivanja, neuronskih mreza i bayesovske

statistike.



Pristupi temeljeni na memoriji izravno Kkoriste zabiljeZene podatke o interakcijama,
ne oslanjajudi se na model. U osnovi, daju predikcije temelje na pretraZivanju najblizih
susjeda. Ti sustavi se mogu dalje podijeliti na filtriranje temeljeno na korisnicima i fil-
triranje temeljeno na stavkama. Filtriranje temeljeno na korisnicima procjenjuje koju
bi ocjenu neki korisnik mogao dati odredenom proizvodu na temelju ocjena koje su toj
stavci dali sliéni korisnici. S druge strane, filtriranje temeljeno na stavkama predvida
ocjene proizvoda ovisno o njihovoj sli¢nosti s drugim proizvodima na temelju prethod-

nih ocjena.

Sustavi temeljeni na suradnickom filtriranju imaju svoje prednosti i nedostatke. Kao
Sto je spomenuto, klju¢na ideja ovih sustava je da koriste iskljucivo interakcije izmedu

korisnika i stavki, Sto donosi velike prednosti, ali takoder ima i svoje probleme.

Glavna prednost takvih sustava je da ne zahtijevaju informacije o karakteristikama
korisnika ili stavki, Sto ih ¢ini primjenjivima u raznim situacijama. Osim toga, tijekom
vremena, kako korisnici imaju sve viSe interakcija s razliitim stavkama, sustav postaje
precizniji u davanju novih preporuka. Svaka nova recenzija donosi dodatne informa-
cije koje pomazu sustavu da bolje identificira korisnicke preferencije, ¢ime se poboljSava
ucinkovitost i relevantnost preporuka. Dakle, kontinuirana upotreba sustava pridonosi

njegovom poboljSanju.

S druge strane, takvi sustavi suo¢avaju se s problemom hladnog starta prilikom po-
Cetnih faza koriStenja, kada nemaju dovoljno podataka. Naime, bez dovoljnog broja in-
terakcija ili recenzija, sustav se oslanja na ogranicene ili potpuno nepostojece podatke,
Sto otezava davanje relevantne preporuke. Takve preporuke mogu biti genericke ili ¢ak

potpuno promasene u odnosu na korisnicke interese.



3. Implementacija sustava za da-
vanje preporuka

U sklopu ovog rada, implementirana su dva sustava za davanje preporuka, sustav teme-
ljen na suradnji i sustav temelje na sadrzaju. Kao izvor podataka koriSten je MovieLens

skup podataka.

3.1. Analiza skupa podataka

MovieLens skup podataka obuhvaca oko milijun ocjena. Radi se o ocjenama koje je dalo
6000 anonimnih korisnika za priblizno 4000 razli¢itih filmova. Svaka ocjena prikazuje
zadovoljstvo korisnika odredenim filmom na ljestvici od 1 do 5, pri ¢emu viSe ocjene

oznacavaju vecu razinu zadovoljstva.

Skup podataka organiziran je u tri datoteke: movies, ratings i users. Ispisi podataka
tih datoteka prikazan su slikama Datoteka movies uklju¢uje podatke o
karakteristikama filmovima, poput naslova i Zanra. Datoteka users sadrZi demografske
podatke korisnika, ukljucujudi spol, dob, posStanski broj i zanimanje. Datoteka ratings
sadrzi identifikatore korisnika i filmova, pripadaju¢u ocjenu koju je korisnik dodijelio

filmu, kao i dodatne informacije poput timestampa.

movie_id title genres
1 Toy Story (1995) Animation|Children’s|Comedy
2 Jumanji (1995)  Adventure|Children’s|Fantasy
3 Grumpier Old Men (1995 Comedy|Romance

Waiting to Exhale (1995 Comedy|Drama

)
)
)
)

Father of the Bride Part Il (1995 Comedy

Slika 3.1. Datoteka movies

"https://www.kaggle.com/datasets/odedgolden/movielens-1m-dataset
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user_id gender =zipcode age desc occ_desc user id movie id rating timestamp

1 48067 Under 18 K-12 student 0 1 1193 5 978300760
70072 56+ self-employed 1 b6 3 978302109
0

55117 25-34 scientist 2 1 3 978301968

02460 4549 executive/managernial 3 3408 4 978300275

55455 25-34 writer . 1 3 978824291

Slika 3.2. Datoteka users Slika 3.3. Datoteka ratings

U ovom poglavlju analiziran je ovaj skup podataka. Glavni cilj analize je razumjeti
sadrzaj podataka, te procijeniti njihovu raznolikost i koli¢inu. Broj i karakteristike po-

dataka su izuzetno vaZni za uc¢inkoviti rad sustava za davanje preporuka.

Velika koli¢ina podataka vaZna je karakteristika skupa podataka koji se koristi. Kao
i kod svih drugih sustava, vec¢a koli¢ina relevantnih podataka omogucuje efikasniji rad.
Raznovrsnost podataka, odnosno razliciti Zanrovi ili karakteristike korisnika, omogu-
¢uju sustavu da generira raznolike preporuke. Osim toga, bitna je i ravnoteza u po-
datcima, prevelika koli¢ina odredenog zanra ili demografske skupine, moZe dovesti do
pristranih preporuka. Kada podaci nedostaju, primjerice u situaciji kada neki korisnici
ocjenjuju samo mali broj filmova, sustavi mogu imati poteSkoc¢a s radom. O tome Ce se

govoriti u kasnijim poglavljima.

Slika[3.4]predstavlja analizu podataka iz datoteke movies. Vazno je napomenuti kako
ova analiza prikazuje zastupljenost Zanrova u broju dostupnih filmova, a ne njihovu po-
pularnost medu korisnicima. Kasnije ¢e se ovi podatci usporediti s podacima o popu-
larnosti Zanrova medu korisnicima. Drama se isti¢e kao najzastupljeniji Zanr, slijedi ju
komedija, dok su ostali Zanrovi manje zastupljeni. Kombinacije Zanrova pokazuju za-
nimljivu ¢injenicu da drama, komedija i horor Cesto stoje kao zasebni Zanr. Osim toga,

Ceste kombinacije Zanrova su komedije, drame romantike.

Zastupljenost zanrova u skupu filmova Zastupljenost kombinacije Zanrova u skupu filmova
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Drama
Comedy
Action
Thriller
Romance
Horror
Adventure
Sci-Fi
Children's
Crime
War
Documentary
Musical
Mystery
Animation
Fantasy
Western
Film-Noir
Drama
Comedy
Horror
Comedy|Drama
Drama|Romance
Documentary
Thriller
Action
Drama|Thriller
Action|Thriller
Crime|Drama
Drama|War
Romance

Zanr

Comedy|Romance
Children's|Comedy

Kombinacija zanrova

Slika 3.4. Analiza distribucije Zanrova
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Analizom korisni¢kih podataka iz datoteke users uocava se da su muskarci viSe zas-
tupljeni medu korisnicima te da ve¢ina korisnika pripada dobnoj skupini od 25 do 34
godine. Osim toga, zanimljiva je i ¢injenica da ovaj skup podataka sadrZi i zanimanja
korisnika, $to se moZze iskoristiti u odredenim implementacijama sustava za davanje pre-

poruka. Analiza datoteke users prikazana je slikom 3.5]

Broj korisnika po spolu Broj korisnika po dobnoj skupini Broj korisnika po zanimanju
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w
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Broj korisnika
Broj korisnika
Broj korisnika
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o
o
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artist
clerical/admin
writer

college/grad student

Spol

farmer
homemaker
lawyer

other or not specified
retired

sales/marketing
scientist
self-employed
technician/engineer
tradesman/craftsman

Dobna skupina

K-12 student
academic/educator
customer service
doctor/health care
executive/managerial
programmer
unemployed

Zanimanje

Slika 3.5. Analiza distribucije korisnika

Slika prikazuje distribuciju ocjena. Korisnici ¢eS¢e dodjeljuju viSe ocjene, pri
¢emu je ocjena 4 najcesca, a ocjene 1 i 2 znatno manje zastupljene. Ovo moZe ukazivati

na pojavu da korisnici viSe ocjenjuju one filmove koje im se svidaju.

Distribucija ocjena

350000 4

300000 4

250000 4

200000

Frekvencija

150000

100000

50000 -

0

1 2 3 4 5
Ocjena

Slika 3.6. Analiza distribucije ocjena

Osim toga bitno je napomenuti kako je ocijenjeno oko 95% filmova u ukupnom skupu
dostupnih filmova. Distribucija popularnosti Zanrova filmova razlikuje se od broja Zan-
rova u skupu podataka. Kao $to je ranije spomenuto, drama je najzastupljeniji Zanr u
skupu filmova, no prema broju ocjena, komedija zauzima prvo mjesto, dok je drama na
drugom mjestu. Ostali Zanrovi, poput akcije i trilera, zna¢ajno su manje zastupljeni od

drame, no broj ocjena za te Zanrove nije proporcionalno nizi. Statistike o broju ocjena
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filmova prikazane su u tablici U ovu analizu, odnosno tablicu, ukljuceni su samo

filmovi koji imaju barem jednu ocjenu.

Statistika Vrijednost
NajviSe ocjena za jedan film 3428
Najmanje ocjena za jedan film 1
Prosjecan broj ocjena po filmu 270
Medijan broja ocjena po filmu 124

Tablica 3.1. Statistika ocjenjivanja filmova po korisnicima

Ako se podatci o ocjenama promatraju iz perspektive interakcija korisnika, moZe se
uociti visoka aktivnost. Statistike o broju ocjena od strane korisnika prikazane su u ta-
blici[3.2] Izuzetno je bitan podatak da je korisnik koji je ocijenio najmanje filmova, ipak
ocijenio ¢ak 20 filmova. Broj ocjena prema demografskim karakteristikama prati dis-
tribuciju korisnika prema tim karakteristikama. Primjerice, najviSe korisnika pripada

dobnoj skupini od 25 do 34 godine te upravo iz te skupine dolazi i najviSe ocjena.

Statistika Vrijednost
NajviSe ocijenjenih filmova od strane jednog korisnika 2314
Najmanje ocijenjenih filmova od strane jednog korisnika 20
Prosjecan broj ocjena po korisniku 166
Medijan broja ocjena po korisniku 96

Tablica 3.2. Statistika ocjenjivanja filmova po korisnicima

Analiza skupa podataka pokazuje da su podaci raznovrsni te da postoji dovoljan broj
interakcija. Takav skup je temelj implementacije osnovnog sustava za davanje prepo-
ruka. Medutim, iako su ovi podaci gotovo idealni, u stvarnom svijetu sustavi ¢esto mo-
raju raditi s nepotpunim podacima. To otvara prostor za daljnje istraZivanje prilagodlji-

vosti i otpornosti sustava u slozenijim uvjetima.
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3.2. Metrike za izracun sliCnosti

Kao $to je ve¢ spomenuto, u obje vrste sustava za davanje preporuka, mjerenje slicnosti
izmedu stavaka ili klijenata ima veliku vaznost. U ovom poglavlju detaljnije se govori o
razliCitim vrstama mjera koje se koriste za odredivanje slicnosti. U oba sustava, onom
temeljenom na sadrzaju i onom temeljenom na suradnji, bit ¢e implementirana moguc-
nost koriStenja kosinusne, euklidske i pearsonove metrike. Kosinusa slicnost je mjera
sli¢nosti izmedu dva vektora koja se temelji na kut izmedu njih. Dakle, ta mjera uspore-
duje slicnost dva vektora neovisno o njihovoj veli¢ini, uzimajuci u obzir samo orijenta-
ciju. Zbog tih karakteristika, kosinusna mjera sli¢nosti, otporna je na razlike u skalama
vektora koje usporeduje. Osim toga, kosinusna sli¢nosti nije osjetljiva na prisutnost ili
odsutnost specifi¢nih vrijednosti. Izraz za dobivanje kosinusne sli¢nosti prikazan je for-

mulom [3.1] .
Zi=1 a;b;

A'B _
NI n noy
NN

(3.1)

Kosinusna sliénost =

Euklidska udaljenost mjeri stvarnu udaljenost izmedu dvije tocke odnosno dva vek-
tora prostoru. U ovoj implementaciji, kada se izracuna euklidska udaljenost, ona se nor-
malizira te pretvara u sli¢nost oduzimanjem od jedinice. Formula [3.2] prikazuje izracun
euklidske udaljenosti izmedu dva vektora, normalizaciju udaljenosti te dobivanje mjere

sli¢nosti u rasponu od 0 do 1.

Euklidska udaljenost = ||A — B|| =

(3.2)
Euklidska udaljenost

Euklidska slicnost =1 — - -
Maksimalna udaljenost

Pearsonova korelacija mjeri linearni odnos izmedu dva vektora podataka. Dakle,
mjeri koliko dva vektora imaju sli¢an obrazac vrijednosti. Ova metrika pokazuje po-
kazuje kako se vrijednosti komponente jednog vektora mijenjaju u odnosu na odgova-
raju¢u komponentu drugog vektora. Vrijednost pearsonove korelacije ide od jedan do

minus jedan, gdje jedan oznacava savrSenu pozitivnu korelaciju a minus jedan savr§enu
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negativnu. Izra¢un Pearsonovog koeficijenta korelacije prikazan je formulom 3.3]

> G =0 —F)

Pearsonov koeficijent korelacije = (3.3)

\/Zle(xi — X)? Z:l:l(yi - ¥)?

Utjecaj ovih mjera na skup podataka i njihova primjena u razli¢itim implementaci-
jama sustava bit ¢e obraden u kasnijim poglavljima. U njima ¢e se takoder analizirati i

usporedivati rezultati razlicitih sustava za davanje preporuka.

3.3. Implementacija sustava temeljenog na sadrzaju

Prilikom implementacije sustava temeljenog na sadrZaju, koristile su se informacije iz
podataka koji opisuju filmove. Ovi podaci omogudili su izgradnju modela koji koristi
sadrZaj i daje preporuke na temelju sli¢nosti izmedu razli¢itih filmova. Kao $to je ve¢
spomenuto, rijec ,,sadrZaj*“ u ovom kontekstu odnosi se na karakteristike odnosno atri-

bute filmova.

Sustav temeljen na sadrzaju obi¢no se sastoji od dva glavna dijela, izrade korisni¢kog
profila i izracuna sli¢nosti izmedu sadrZaja. Izrada korisnickog profila sastoji se od ana-
lize povijesti korisnika kako bi se razumjele njegove sklonosti. Podaci o stavkama koje je
korisnik ocijenio visokom ocjenom se prikupljaju te se koriste za izradu profila interesa.

Takav profil sadrzi klju¢ne informacije o ukusu tog korisnika.

U slucaju ove implementacije takvog sustava, za ciljanog korisnika identificiraju se
visoko ocijenjeni filmovi. Zanimljivi su filmovi kojima je korisnik dodijelio ocjenu 4 ili
viSe. Kako bi se dodatno poboljSala relevantnost preporuka, daje se prednost filmovima
koji su nedavno gledani i ocijenjeni. Ova vremenska komponenta ostvaruje se uz pomo¢
parametra koji koristi timestampove u korisnikovoj povijesti ocjenjivanja kako bi odredio
koliko je svaki film nedavno ocijenjen. Ta ocjena novosti, odnosno Recency score, norma-
lizira se na skalu od 0 do 5, gdje 0 oznacava najstarije recenzije, a 5 najnovije. Recency
score se zatim mnoZi faktorom 0.5 te se kombinira s originalnom ocjenom korisnika,
stvarajuci ponderiranu ocjenu Weighted rating. Dobivanje Weighted ratinga prikazano je

formulom 3.4
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Weighted_rating = Rating + 0.5 X Recency_score (3.4)

Nakon §to se izradi korisni¢ki profil, potrebno je izracunati sli¢nosti izmedu sadrzaja
u korisni¢kom profilu i drugih dostupnih sadrZaja. U skupu podataka dostupni su Zan-
rovi, te je odluceno koristiti ih kao klju¢nu karakteristiku za usporedbu filmova. Zanrovi
su prepoznatljive znacajke koje karakteriziraju sadrzaj svakog filma pa se usporedbom
skupova Zanrova moze utvrditi koliko su teme pojedinih filmova sli¢ne. Dakle, uspo-
reduju se cijeli skupovi Zanrova koji opisuju filmove. Primjerice, ako je film A opisan
Zanrovima akcija, triler, drama, a film B Zanrovima akcija i triler, tada ¢e se ti filmovi
smatrati relativno slicnima. S druge strane, film C koji sadrzi Zanrove komedija i roman-
tika bit ¢e procijenjen kao manje sli¢an filmovima A i B. Filmovi ¢iji su skupovi Zanrova

sli¢ni mogu se smatrati relevantnijima za korisnike koji su ve¢ pokazali interes za filmove

s takvom kombinacijom Zanrova.

Dakle, u ovoj implementaciji Zanrovi se koriste kako bi prikazali karakteristike od-
nosno sadrzaj odredenog filma. Iz tog razloga mjeri se upravo sli¢nost izmedu skupova
Zanrova kao bi se pokazala sli¢nost izmedu filmova. Proces mjerenja slicnosti zapocinje
koriStenjem funkcije koja generira kombinacije Zanrova filmova te se zatim svaki film

prikazuje odgovaraju¢im vektorom.

Prilikom procesa vektorizacije, vazno je uzeti u obzir popularnost Zanrova. Ideja je
da rijetki Zanrovi mogu bolje reflektirat specificne ukusa korisnika. S druge strane po-
pularni Zanrovi su Siroko zastupljeni u korisni¢kim profilima te stoga i manje ucinkoviti
za definiranje preferencija. U ovoj implementaciji, manje genericki Zanrovi imaju vec¢u
teZinu u procesu preporucivanja. To se postiZze uporabom TF-IDF vektorizacije. Izraz za

dobivanje TF-IDF vekora prikazan je formulom

. N
tf‘ldfi’j = tfi,j . log d_fl (35)

tf; ; = frekvencija pojave i u unosu j

df; = broj unosa koji sadrZe i
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N = ukupan broj unosa

Formula prikazuje ucestalost pojavljivanja pojmova, odnosno broj puta koliko se odre-
deni pojam pojavljuje u jednom unosu, skaliran u odnosu na ukupnu zastupljenost tog
pojma u svim unosima. Sto je odredeni pojam manje zastupljen u cjelokupnom skupu
filmova, to mu je dodijeljena veca teZina. KoriStenje logaritma omogucuje zagladivanje

rezultata dijeljenja.

U implementaciji se funkcija TfidfVectorizer koristi za pretvaranje tekstualnih poda-
taka o filmovima, konkretno Zanrova, u numericke vektore. U slucaju ove implemen-
tacije racuna se koliko se Cesto odredeni Zanr pojavljuje u pojedinom filmu te koliko je
rijedak taj zanr u cijelom skupu filmova. Na taj nacin, TF-IDF omogucuje da rjedi Zan-
rovi dobiju vecu teZinu i tako budu bitniji. Na kraju tog procesa dobiveni su vektori koji
predstavljaju svaki film. Ti vektori su zapravo redci matrice prkazane na slici[3.7]i sluze

kao osnova za racun sli¢nosti izmedu filmova.

(Action, (Action, (Action, (Action, (Action, (Action, (Action, (Action,
Adventure, Adventure, Adventure, Adventure, Adventure, Adventure, Adventure, Adventure, ..
Animation) Children's) Comedy) Crime) Drama) Fantasy) Horror) Mystery)

(Action,

R Adventure)

title

Heat (1995) L I 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 00 ..
Sudden

Death ! i 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 00 ..
(1995)
GoldenEye
(1995)
Cutthroat
Island
(1995)
Money
Train (1995)

Slika 3.7. Matrica filmova i Zanrova

ZaizraCunavanje sli¢nosti koristi se viSe metrika, kosinusna, euklidska i pearsonova.
Nacin rada ovih metrika detaljno je opisan u prethodnom poglavlju, dok ¢e razlike i sli¢-
nosti u konkretnoj primjeni biti analizirane u sljede¢em poglavlju. Rezultat koraka izra-

¢una sli¢nosti jest matrica sli¢nosti iz koje se izravno generiraju preporuke.

Preporuke se generiraju uz pomo¢ ve¢ spomenutog korisni¢kog profila na nacin da se
za filmove koje je korisnik visoko ocijenio, pronalaze sli¢ni filmovi koje korisnik jo$ nije
pogledao. U slucaju ove implementacije za najbolja tri filma generira se pet preporuka

za prvi, Cetiri za drugi i tri za tre¢i film iz korisnickog profila.
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Rezultat takvog sustava prikazan je na slici Ispis prikazuje tri najrelevantnija
odnosno najbolje ocijenjena filma za odredenog korisnika te dane preporuke na temelju
tih filmova. Osim toga ispis sadrZi informaciju o filmu na kojem se preporuka temelji

kao i mjeru sli¢nosti izmedu tog i preporucenog filma.

Top 3 filma

tile movie_id genres rating recency score weighted_rating
663476 hin Red Line, The (1998) 2427 Action|Drama|War 5.0
485906 i ki, The (1998) 732 Comedy|Crime|Mystery|Thriller 5.0
13796 City of Lost Children, The (1995) 2 Adventure]Sci-Fi 5.0

movie_title genres similarity_ score from_movie_id

Glory (1989) Action|Drama|War 1.000000

Heaven & Earth (1993) Action|Drama|War 1.000000

Flying Tigers (1942) Action|Drama|War 1.000000

Braveheart (1995) Action|Drama|War 1.000000

Fighting Seabees, The (1944) Action|Drama|War 1.000000
senic and Old Lace (1944) Comedy]Mystery{Thnller

medy|Crime|Thriller

medy|Crime|Thriller

=5 5SS

4926 ock, wo Smoking Barrels (1998) Comedy|Crime|Thriller
5551 Fanta: 66) Adventure|Sci-Fi 1.000000
5899 pemova (2000) Adventure|Sci-Fi 1.000000

6060 Mighty Peking Man (Hsing hsing wang) (1977) Adventure|5ci-Fi 1.000000

Slika 3.8. Preporuke sustava temeljenog na sadrzaju

3.4. Implementacija sustava temeljenog na suradnji

Kao §to je ve¢ spomenuto, glavna podjela sustava za davanje preporuka je na sustave te-
meljene na sadrZaju i sustave temeljene na suradnji. U proSlom poglavlju rije¢ je bila o
implementaciji sustava temeljenog na sadrZaju, gdje su preporuke temeljene na karak-
teristikama odnosno sadrzZaju filmova, poput Zanrova i klju¢nih rije¢i. U ovom poglavlju

naglasak je stavljen na sustave temeljene na suradnji.

Sustavi temeljeni na suradnji, poznati i kao kolaborativno filtriranje temelje se na in-
formacijama o interakcijama korisnika i stavaka. Iz tih informacija identificiraju se sli¢ni
korisnici i obrasci ponaSanja te oni sluZe kao temelj za davanje preporuka. U slucaju ove
implementacije takvog sustava, kao mjera interakcije korisnika i proizvoda koriste se

ocjene koje je korisnik dodijelio filmovima.

Rad sustava temeljenog na suradnji zapocinje kreiranjem matrice gdje je svaki ko-
risnik predstavljen retkom, dok su filmovi koje je ocijenio rasporedeni po stupcima. U
usporedbi s osnovnom matricom iz proslog sustava, onog temeljenog na sadrzaju, gdje

su bili predstavljeni filmovi i Zanrovi, ovdje je naglasak na korisnicima i njihovim ocje-
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nama. U prvom pristupu sli¢nost se racuna na temelju karakteristika filmova, dok se

ovdje odreduje sli¢nost izmedu korisnika.

U ovoj implementaciji, korisnici su predstavljeni kroz vektore koji sadrZe njihove

ocjene. Matrica takvih vektora prikazana je slikom3.9]

movie_id 1

user_id

Slika 3.9. Matrica korisnika i ocjena filmova

Sli¢nost se izracunava izmedu tih vektora, ¢ime se identificiraju korisnici sa slicnim

ukusom. Sli¢nost se mjerila kosinusnom, euklidskom i pearsonovom metrikom.

Sustav zatim identificira ciljanog korisnika, onog kojem se daju preporuke te sortira
ostale korisnike na temelju prethodno izraCunate matice slicnosti. Odabire se 10 najslic-

nijih korisnika.

Za svakog od sli¢nih korisnika, identificiraju se filmovi koje su pogledali i racuna se
prosjecna ocjena. Filmovi s najboljom prosje¢cnom ocjenom bit ¢e preporuceni ciljanom

korisniku, uz uvjet da ih on nije pogledao.

Bitno je napomenuti kako nule imaju veliku ulogu u ovakvom rac¢unanju prosjecne
ocijene za davanje preporuka. Naime ako se nule ne ubroje, Cesto ¢e biti preporuceni
filmovi koji imaju visoku recenziju od samo jednog korisnika dok ih drugi uopc¢e nisu
pogledali. S druge strane, prosjec¢na vrijednost koja ubraja nule moze stvoriti laZzni dojam
loSe procijenjene ocijene. Iz tog razloga, ispisuje se rezultat koji sadrZi informaciju o

ocjenama koje su sli¢ni korisnici dali za svaki film.

Rezultat dobiven sustavom temeljenim na suradnji prikazan je na slici Slika
sadrzi preporuke filmova te odgovarajuce Zanrove kako bi se rezultat mogao usporediti s

onim koji je generirao sustavom temeljenim na suradnji. Osim toga, ispisuje se srednja
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vrijednost ocjena koje su dali sli¢ni korisnici, broj nula u ocjenama te popis tih ocjena,

kako bi se moglo bolje usporediti djelovanje razli¢itih metrika.

title genres predicted rating zero ratings count non_zero_ratings

Boogie Nights (1997) Drama 44 0 [5545443455]

Leaving Las Veegas (1995) Drama|Romance 41 0 [3,45554
Simple Plan, A (199¢ Crime[Thriller 4.0
Fugitive, The (1993) Action|[Thriller

g

b N B b B

44,453 .4, 4, 5]
What's Eating Gilbert Grape (1993) Drama [4,4,54,5,5,4,3,5]
Shakespeare in Love (1998) Comedy|Romance
Crying Game, The (1992) Drama|Romance|War
Groundhog Day (1993 Comedy|Romance

Grifters, The (1990) Crime|Drama|Film-Noir

WowWw oW oW oW ow

Schindler's List (1993) Drama|War

Slika 3.10. Preporuke sustava temeljenog na suradnji

3.5. Usporedba rezultata

Ko §to je ve¢ spomenuto u ovom radu, za implementaciju osnovnih sustava za davanje
preporuka koriste se kosinusna, euklidska i pearsonova metrika. Te metrike implemen-
tirane su prilikom izrac¢una sli¢nosti u sustavu temeljenom na sadrZaju i sustavu teme-
ljenom na suradnji. U ovom poglavlju usporedit e se rezultati dobiveni primjenom raz-
licitih metrika i dviju razliitih implementacija sustava, jedne temeljene na suradnji, a

druge na sadrZaju.

3.5.1. Usporedba rezultata sustava temeljenih na sadrzajui su-
radnji

Generalna razlika izmedu rezultata dobivenih sustavom temeljenim na sadrzaju i susta-

vom temeljenim na suradnji jest specifi¢nost preporuka.

Top 3 filma

title movie id genres rating recency score  weighted ra
Drama 50 4686641
venture|Drama[Western 50 7.164651

2890 Dramal|War 50 3. 6.968114

movie_title genres similarity_score from_movie_id
Men (1957) Drama 1.000000
Drama 1.000000
Drama 1.000000
Drama 1.000000
47 Emperor and the , The (Jing Drama 1.000000
True Grit (1969) Adventur
Tashunga (1995} Advents
Shane (19533} Dramal W
Geronimo: An American Legend (1993) Drama|Western
Truce, The (1996) Drama|War 00000
Drama|War 1.000000
Drama|War 1.000000

Slika 3.11. Preporuke sustava temeljenog na sadrzaju
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title genres predicted_rating zero_ratings_count non_zero_ratings

Pulp Fiction (1994) Crime|Drama 41 1 5554

[

Braveheart (1995) Action|DramalWar

o

2 Terminator 2: Judgment Day (1991) Action|Sdi-Fi[Thriller
Game, The (1997) Mystery[Thriller

~ ©

Forrest Gump (1994) Comedy|Romance|[War

Being John Malkovich (1999) Comedy

Action|Dramal\War
0) Action[Thriller

iy 1 Ny

American History X (1998) Drama

PN NN NN W

Gladiator (2000} Action|Drama

Slika 3.12. Preporuke sustava temeljenog na suradnji

Rezultati sustava temeljenog na sadrzaju i suradnji za nasumic¢nog korisnika prika-

zani su na slici[3.11]i

Sustav temeljen na sadrZaju pruza usmjerene i precizne preporuke koje se oslanjaju
na karakteristike filmova koje je korisnik ve¢ pogledao, §to ga €ini vrlo specifi¢cnim. U re-
zultatima sustava temeljenog na sadrzaju nije se pojavio novi Zanr koji nije jednak onome
Sto je korisnik ve¢ gledao. To moZe biti prednost jer osigurava da preporuke budu rele-
vantne, ali istovremeno moZe postati ogranicenje jer korisnik mozda nece dobiti priliku

otkriti neSto izvan svojih uobicajenih interesa.

S druge strane, sustav temeljen na suradnji pruZa Siri spektar preporuka. Sustav je
preporucio puno razli¢itih Zanrova, ukljucujuci komediju, triler, kriminalisticke filmove
kojih nisu tipi¢ni za korisnikove uobicajene preferencije. Medutim, sustav ne prepoznaje
specifi¢ne karakteristike koje su ocito vrlo bitne, primjerice to da korisnik voli Westerne.
Ovaj pristup omogucava vecu raznolikost, ali ponekad mozZe rezultirati manje relevant-

nim preporukama.

Nakon $to su razmotrene generalne razlike izmedu sustava temeljenog na sadrzaju i
sustava temeljenog na suradnji, u nastavku ¢e se usporediti rezultati dobiveni primjenom

razli¢itih metrika.

3.5.2. Usporedba rezultata razli€itih metrika

Bitno je napomenuti da se u sustavima za davanje preporuka koristi rangiranje slicnosti,
Sto znaci da, iako se primjenjuju razlicite mjere sli¢nosti, one mogu dovesti do istih rezul-
tata kada je rijec o preporukama. To je uoCeno u ovoj implementaciji sustava temeljenog

na sadrZaju. RazliCite mjere daju isto rangiranje jer za svaki film postoji moguénost da
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se nadu drugi filmovi s gotovo identi¢nom raspodjelom Zanrova. Ako su broj¢ane vri-
jednosti dovoljno sli¢ne i obrasci u vektorima sli¢ni, rangiranje ¢e biti isto neovisno o

metodi mjerenja sli¢nosti.

Iako i ostale mjere daju slicne rezultate rangiranja u sustavu temeljenom na sadrZaju,
kosinusna mjera se pokazuje kao najprimjerenija zbog otpornosti na nule. Naime, u
implementaciji sustava temeljenog na sadrZaju, filmovi su predstavljeni vektorima koji
odrazavaju njihove Zanrove, pri ¢emu su vrijednosti razlicite od nule rijetke. Odredeni
film opisuje vrlo mali broj Zanrova u usporedbi s ukupnim brojem mogu¢im Zanrovima
te su zbog toga vektori ve¢inom ispunjeni nulama. S obzirom na to da se kosinusna

metrika dobro nosi s problemom nula, prigodna je za ovaj slucaj.

U slucaju sustava temeljenog na suradnji, svaka metrika ima svoje pogodnosti i mane.
Kosinusna vrijednost primjerice ne racuna apsolutnu razliku izmedu vektora ve¢ gleda
samo proporcionalnosti. 1z tog razloga, ako gledamo primjer situacije u kojoj je jedan
korisnik filmovima dao ocijene [1,1,1,1] a drugi korisnik ocijene [5,5,5,5], kosinusa sli¢-
nost dat ¢e visoku vrijednost. Ta slicnost ne odrazava razliku u apsolutnim vrijednostima
tih ocjena, ve¢ samo biljeZi obrazac, $to je problemati¢no jer takvi korisnici mogu imati

zaista razlicite preferencije. U tom slucaju, euklidska udaljenost je pogodnija metrika.

S druge strane, euklidska udaljenost ne radi dobro kada su podatci rijetki. Naime, ta
metrika ne uzima u obzir udaljenosti medu vrijednostima koje su nula, §to je problem
kada korisnici imaju puno neocijenjenih filmova. KoriStenje euklidske udaljenosti moze
dovesti do lazne sli¢nosti u slu¢aju kada dva korisnika imaju vrlo razlicite obrasce ocje-

njivanja ali imaju puno neocijenjenih filmova.

Pearsonova korelacija mjeri linearnu korelaciju izmedu dviju varijabli. U sustavima
preporuka, ova korelacija moZe identificirati slicne korisnike jer prepoznaje linearne
obrasce u njihovom ocjenjivanju. No, takav pristup loSe prepoznaje nelinearne pove-
zanosti. Dakle ¢ak i kada postoji jasna veza, ako ona nije linearna, pearsonov koeficijent

bit ¢e nizak.

Prilikom implementacije oba sustava primijecene su prednosti i nedostaci svake me-
trike, ali i samih sustava. Sustav temeljen na sadrZaju i sustav temeljen na suradnji dje-

luju iz potpuno razlicitih perspektiva kada se primjenjuju na ovaj skup podataka o filmo-
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vima. Snage i problemi ovih pristupa bit ¢e koriSteni u daljnjem razvoju sustava prepo-
ruka, koji ¢e nastojati ujediniti najbolje karakteristike oba pristupa kako bi se poboljSala

to¢nost i relevantnost preporuka.
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4. Problem hladnog starta

U stvarnom svijetu je Cest slu¢aj da sustavi za davanje preporuka ne rade u idealnim uvje-
tima. Upravo u takvim situacijama pokrecu se pitanja o tome koliko su sustavi sposobni
prilagoditi se i izdrZati izazove u razliitim uvjetima. Daljnja analiza usredotocit ¢e se

upravo na takve scenarije.

Hladni start je pojam za situaciju u kojoj sustavi nemaju dovoljno podataka za efi-
kasno funkcioniranje. U kontekstu sustava za davanje preporuka, to znaci da sustav ne

raspolaze dovoljnom koli¢inom informacija kako bi mogao davati relevantne preporuke.

Problem hladnog starta je posebno Cest i izraZzen kada se pokrece potpuno novi sustav
za davanje preporuka. U pocetnim fazama, rada sustav posjeduje iznimno malo poda-
taka o korisnicima, stavkama ili medusobnim interakcijama. Vrlo Cesto, takav sustav
zapravo treba sakupiti informacije od nule, §to moZe biti vrlo izazovno. U tim situaci-
jama koriste se strateski pristupi poput prikupljanja osnovnih informacija od korisnika
prilikom pocetka koriStenja. Primjerice, u slucaju sustava za davanje preporuka filmova,
moguce je korisniku ponuditi da odabere omiljene Zanrove ili omoguciti mu da ocijeni
ve¢ neke pogledane filmove. Osim toga, sustav za pocetak moZe preporuciti generalno
popularne ili dobro ocijenjene filmove. Za tako nesto ipak su potrebni podatci iz nekog
oblika vanjskog izvora. To su samo neke od moguénosti noSenja s problemom hladnog

starta u potpuno novim sustavima.

Osim hladnog starta cijelog sustava, kada se gotovo uopce ne posjeduju potrebni po-
datci, bitno je spomenuti jo§ dvije vrste hladnog starta. Hladni start korisnika i hladni
start proizvoda odnose se na situacije kada sustav ima odredene podatke, ali nema kon-

kretno informacije o specificnom korisniku ili predmetu.

Hladni start korisnika obi¢no se deSava kada novi korisnik pocne koristiti sustav, a
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sustav nema informacije o njegovim obrascima ponaSanja i interesima. Primjerice, u
slu¢aju implementiranog sustava za davanje preporuka to bi bio korisnik koji nije dao

ocjenu niti jednom filmu.

S druge strane hladni start proizvoda nastaje kada se u sustav dodaje nova stavka te
za nju ne postoje nikakve povratne informacije. Za na$ sustav to bi bilo dodavanje filma

koji je potpuno nov te stoga nema nikakvu ocjenu.

U nastavku ¢e se govoriti o nac¢inima noSenja s odredenim problemima hladnog starta.
Osim toga, bit e rije¢i o tome kako sustavi funkcioniraju nakon pocetne faze hladnog
starta, kada postoje neki podaci, no oni i dalje nisu dovoljni za potpuno funkcionalne

preporuke.

Podatci iz MovieLense seta podataka vrlo su opseZni. Prosjecan broj ocjena po filmu
iznosi 270, dok prosjecan broj ocjena koje je jedan korisnik dodijelio iznosi 166. Bitno
je napomenuti kako najmanji broj filmova ocijenjenih od strane jednog korisnika iznosi
20, $to je dovoljno za efikasan rad. S druge strane, postoje filmovi koji imaju vrlo mali
broj ocjena pa ¢ak i oni koji nisu dobili niti jednu ocjenu. Iz tog razloga, prvo ¢e biti
rije¢ o tome kako optimizirati sustav za davanje preporuka tako da radi sa filmovima

koji nemaju ocijene, odnosno kako rijesiti problem hladnog starta proizvoda.

4.1. HIladni start proizvoda

HIladni start proizvoda odnosi se na problem kada sustav nema dovoljno podataka o odre-
denom proizvodu te iz tog razloga ne moZe generirati preporuke. Kod sustava za prepo-
ruke filmova, hladni start smatra se dodavanje novog filma u sustav. Prvi korak dodava-
nja filma je ispravno oznacavanje znacajki i karakteristika, u slu¢aju ove implementacije
to su zanrovi. Nakon §to je film dodan u bazu podataka, mogucde je i za njega generirati

preporuke.

U sustavima temeljenim na sadrzaju

Sustavi temeljeni na sadrzaju generalno imaju vrlo malo problema s hladnim startom.
Implementirani sustav kreira korisnicki profil na temelju omiljenih filmova korisnika te

zatim preporucuje filmove koji imaju sli¢ne Zanrove. U kontekstu hladnog starta, takav
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sustav nece ukljuciti novi film u korisnicki profil jer takav film nema recenzija. Medutim,
potpuno novi film moZe biti preporucen ako je Zanrovski slican filmovima koji su veé
dio korisnic¢kog profila. U ovom sluc¢aju, hladni start zapravo ne predstavlja znac¢ajan
problem. Ipak, vjerojatnost da novi film bude preporucen vrlo je mala, jer u bazi postoji
puno filmova koji su Zanrovski sli¢ni. Primjerice, ako se u korisnickom profilu nalazi
Zanr komedija, a u bazi postoji petstotinjak filmova upravo tog Zanra, vjerojatnost da
sustav preporuci novi film postaje izuzetno mala zbog velikog broja sli¢nih opcija. 1z tog

razloga u implementaciju je dodana mala prednost za nove filmove.

Prilikom generiranja preporuka, nasumicno se odabire 10% negledanih filmova koji
dobivaju prednost. Ako postoji viSe filmova istog Zanra koji se mogu preporuciti, a medu
njima je i novi film, on ¢e imati ve¢u Sansu za preporuku zahvaljujuci ovoj prednosti. Na
slici prikazane su preporuke za nasumicno odabranog korisnika, gdje se jasno vidi
prednost koja je dana negledanim filmovima. Film Hi-Yo Silver nema niti jednu recenziju
jer je novi film u sustavu. Medutim, buduci da je nasumi¢no odabran, dobio je prednost

u procesu generiranja preporuka. Zbog te prednosti, film se prvi preporucuje korisniku.

Top 3 filma

title movie_id genres rating recency score  weighted_rating
Unforgiven (1992) 266 Western 5.0 4.999999 7.4990999
Pulp Fiction (1994) Crime|Drama 5.0 4099902 7.499996

16 Indecent Proposal (1993) Drama 5.0 4099933 7.499969

genres  similarity score from_movie_id

1.1 1266

1.0 1266

1.0 1266

1.0 1266

1.0 1266
Crime|Drama 1.0
Crime|Drama 1.0
Crime|Drama 1.0

Turn it Up (2000) Crime|Drama 1.0

Crows and Sparrows (1949) Drama 1.1

Drama 1.1

Drama 1.1

Slika 4.1. Preporuke sustava temeljenog na sadrzaju

U sustavima temeljenim na suradniji

Za razliku od sustava temeljenog na sadrZaju, sustavi temeljeni na suradnji imaju pro-
blema s hladnim startom proizvoda. Implementirani sustav temeljen na suradnji oslanja
se na analizu povijesnih podataka o interakcijama korisnika s proizvodima §to su u tom

slu¢aju ocijene dodijeljene filmovima. Kad se pojavi novi film, on jo$ nije ocijenjen te
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dolazi do problema. Nedostatak podataka o interakcijama s filmom onemogucava uklju-

¢ivanje tog novog filma u proces generiranja preporuka.

Proces pronalaZenja sli¢nih korisnika temelji se na analizi obrazaca ocjena. Prvo se
identificiraju korisnici koji imaju slican obrazac ocjenjivanja kao i ciljani korisnik za ko-
jeg se generiraju preporuke. Zatim se analiziraju filmovi koje sli¢ni korisnici ocjenjuju,
ali koje ciljani korisnik jo$ nije pogledao, i na temelju toga sustav daje preporuke. Zbog
nedostatka ocjena, novi filmovi nikako ne mogu u¢i u proces analiziranja filmova koje
su sli¢ni korisnici ocijenili. On moZe biti predloZen jedino kada se nade sli¢ni korisnik

koji ga je pogledao.

1z tog razloga, rjeSavanje problema hladnog starta u sustavima temeljenim na surad-
nji zahtijeva prikupljanje ocjena za filmove na neki nacin izvan samog algoritma. Postoji
mnogo metoda kojima se mogu preporuciti novi filmovi, primjerice koriste¢i postupak
automatske preporuke novih filmova. Medutim, takav pristup ne uzima u obzir indivi-
dualne preferencije korisnika te se udaljava od ideje personalizacije. Ideja za rjeSavanje
ovog problema temelji se na integraciji sustava temeljenog na suradnji sa sustavom te-
meljenim na sadrZaju koji nema problema s hladnim startom. Ta tema bit ¢e detaljnije

obradena u idu¢em poglavlju gdje e biti rije¢ o hibridnom sustavu.

4.2. Hladni start korisnika

Situacija u kojoj sustav za preporuke nema dovoljno podataka o korisniku kako bi dao
ucinkovite preporuke naziva se hladni start korisnika. Ovaj problem najcesce se javlja
kada novi korisnik po¢ne koristiti platformu. Tada korisnik jo§ nema interakcija s pro-
izvodima $to dovodi do toga da algoritam ne moZe generirati relevantne preporuke. U
slu¢aju implementacija sustava za preporuke filmova, problem hladnog starta korisnika

javio bi se kada bi se nasao korisnik koji nije ocijenio niti jedan film.

Kao §to je ve¢ spomenuto u analizi podataka, skup podataka MovieLense vrlo je pogo-
dan jer svi korisnici imaju barem dvadeset recenzija. 1z tog razloga niti jedna implemen-
tacija sustava za davanje preporuka nece imati problema kada se koristi MovieLense skup
podataka. No ipak, u stvarnom svijetu skupovi podataka nisu toliko idealni te pojava no-

vih korisnika je klju¢an dio rasta platforme. Stoga je problem hladnog starta zasigurno
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aspekt o kojem treba razmiSljati pri svakoj implementaciji.

Za potrebe poboljSavanja implementacija sustava za preporuke, modificiran je Mo-
vieLense skupa podataka te su iz njega obrisane neke interakcije, tako da neki korisnici
nemaju nikakvih recenzija. Na taj nacin generiran je skup podataka koji prikazuje situ-

aciju u kojoj bi se sustav nasao u problemu hladnog starta korisnika.

Korisnicima koji imaju identifikator u rasponu od jedan do pet obrisane su recen-
zije. Bitno je napomenuti kako oni nisu potpuno isklju€eni iz skupa podataka. Naime,
pretpostavka je da su podatci o korisniku iz datoteke users poznati. Ti podaci ne sadrzZe
informacije o interakcijama korisnika s filmovima, ve¢ samo njihove karakteristike kao
Sto su spol, godine i zanimanje. Takvi podaci mogli su biti prikupljeni, primjerice, tije-
kom registracije korisnika, odnosno prije samog koriStenja sustava. Postavlja se pitanje

kako implementirani sustavi rade s ovakvim podatcima.

Implementirani sustavi temeljeni na sadrZaju i suradnji suoavaju se s izazovima
kada je rije¢ o novim korisnicima koji nemaju nikakve podatke o recenzijama. Sustav
temeljen na sadrzaju zapocinje generiranje preporuka tako Sto kreira korisnicki profil.
Takav profil kreira se na temelju filmova koje je korisnik ocijenio ocjenom viSom od 4.
Medutim, ako korisnik nema niti jednu recenziju, sustav nije u mogucnosti generirati
profil te ne moZe ni zapoceti proces davanja preporuke. U takvoj situaciji sustav ne ge-

nerira nikakve preporuke, ve¢ prikazuje poruku da korisnik nema pregledanih filmova.

Sustav temeljen na suradnji radi tako da pokuSava pronaci korisnike koji imaju slican
obrazac ocjenjivanja kao ciljani korisnik. No, kod korisnika bez recenzija, ovaj pristup ne
funkcionira ispravno. Takav sustav sve korisnike bez recenzija tretira na isti nacin te im
pruZza genericke, odnosno neto¢ne preporuke. Greska se javlja u racunu sli¢nosti izmedu
praznog vektora ciljanog korisnika i vektora drugih korisnika. Razli¢ite metrike slicnosti
daju razlicite rezultate jer se temelje na razli¢itim formulama, no svi su ti rezultati po-
greSni zbog nedostatka podataka. Prema takvom izraCunu, svi korisnici ispadaju jednako
sli¢ni ciljanom korisniku, $to rezultira neutemeljenim odnosno nasumicnim preporu-

kama.

U oba sustava, onom temeljenom na sadrzaju te onom temeljenom na suradnji, pro-

blem hladnog starta korisnika je izuzetno velik izazov. Potpuni nedostatak podataka
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ne samo da oteZava, ve¢ u potpunosti onemogucuje generiranje relevantnih preporuka.
Kada korisnik prikupi barem nekoliko ocjena, problem se moZe ublaZziti. No, dok pot-
puno nedostaju recenzije, jedino rjeSenje je da korisnik po¢ne pruzati povratne informa-
cije. Kao §to je ranije spomenuto, prikupljanje nekih povratnih informacija o interesima
mozZe se ostvariti na mnogo razliitih na¢ina. Primjerice, jedan od njih ukljucuje ini-
cijalni upitnik. Medutim, ako je pretpostavka da te informacije nisu dostupne, postoje
odredena tehnicka rjeSenja koja nisu idealna, ali mogu ublaZiti problem hladnog starta

korisnika.

4.2.1. Preporuke temeljene na popularnosti

Jedna od ideja generiranja preporuka za potpuno nove korisnike su preporuke temeljene
na popularnosti. Naravno takve preporuke su nepersonalizirane i genericke ali mogu po-
moci u smanjenju problema hladnog starta. Takve preporuke mogu biti temeljene samo
na broju ocjena koje neki film ima, $to nije uvijek idealno, jer broj pregleda ne odra-
Zava nuzno kvalitetu. Osim toga, preporuke mogu biti temeljene na prosjecnoj ocjeni,
Sto opet moZe biti problemati¢no jer film s jednom ocjenom 5 moZe biti rangiran vrlo
visoko. RjeSenje je kombinirati oba pristupa. Tako se korisnicima pruZaju preporuke za
filmove koje su Cesto gledani i dobro ocijenjeni. U ovom radu implementiran je jednos-
tavan algoritam koji stvara takvu kombiniranu ocjenu filmova. Ova ocjena sastoji se od
kombinacije 90% korisnickih ocjena i 10% broja pregleda, normaliziranih na skalu od 1

do 5.

Osim takve vrste sustava temeljenih na popularnosti, u ovom radu istraZena je i opcija
koja analizira koji su filmovi najpopularniji ba§ u kontekstu pocetnih odabira korisnika.
KoriStenjem timestamp podataka, za svakog korisnika odredeno je koji je bio prvi film
koji je pogledao. Zatim je izracunat broj puta kada je svaki film bio prvi put pogledan.
Bitno je utvrditi koji su filmovi stvarno prvi izbor novih korisnika, jer oni predstavljaju

relevantne podatke za analizu pocetnih preferencija korisnika.

Ovaj proces proveden je pomocu metode lakta. Na grafu se prikazuje broj korisnika
koji su odredene filmove prvi put gledali. Na x osi su filmovi, a na y osi je broj korisnika
kojima je taj film bio prvi izbor. Filmovi su rangirani prema broju pregleda. Zatim se

trazi tocka na grafu gdje se broj pregleda naglo smanjuje. Ta tocka oznacava prijelaz
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izmedu filmova koji su popularni kao prvi izbori i onih koji to nisu.

Nakon takvog filtriranja, dobiveno je samo 26 filmova, §to nije previSe i smatra se
dobrim rezultatom jer se time izdvajaju najrelevantniji naslovi. Ovi filmovi bili su prvi

odabrani filmovi za gotovo tri tisuce korisnika, §to ¢ini gotovo 50% svih korisnika.

Ove filmove moguce je povezati s informacijama o njihovoj op¢oj popularnosti, od-
nosno s njihovom kombiniranom ocjenom koja uzima u obzir i broj pregleda i prosjecnu
ocjenu filma. Na taj nacin, nije rije¢ samo o filmovima koji su prvi odabrani od strane

korisnika, ve¢ i o filmovima koji su generalno dobri i popularni.

Slika[4.2|prikazuje rezultate dobivene takvim sustavom preporuka. Prikazani filmovi
Cesto su bili prvi izbor korisnika, §to je prikazano u koloni num_users_first_view, gdje
je za svaki film vidljivo koliko je korisnika odabralo taj film kao svoj prvi izbor. Ovi
filmovi dodatno su filtrirani pomocu kriterija mix_grade, koji uzima u obzir ukupan broj

pregleda views i prosjecnu ocjenu average_rating.

movie_id title num_users_first view vi average_rating mix grade mix grade_position
1210.0 Star Wars: Episode VI - Return of the Jedi (1983) 290 2880 4023264 4.564259
260.0 Star Wars: Episode IV - A New Hope (1977) l 2988 4453481 5.000000
1193.0 One Flew Over the Cuckoo's Nest (1975) b 23 4.390017 4.608870
1100 Braveheart (1995) 244; 4234644 4.649854
1198.0 Raiders of the Lost Ark (1981) 25 4477499 4.897929
527.0 Schindler's List (1993) 1 4510204 A.874477

1196.0 Star Wars: Episode V - The Empire Strikes Back... l 2987 4.293606 4.848313

858.0 Godfather, The (1972) 3 223 4524966  4.867525
593.0 Silence of the Lambs, The (1991) 112 4.35 4796031
1197.0 Princess Bride, The (1987) 4.30: 4.682547
2028.0 Saving Private Ryan (1998) 4.337¢ 4.801785
912.0 Casablanca (1942) 9 4412822
1617.0 L.A. Confidential (1997) b 2 4219939
1221.0 Godfather: Part Il, The (1974) 2 4.357565
908.0 North by Northwest (1959) 52 4.384323 4.496451

Slika 4.2. Preporuke temeljene na popularnosti

Kao §to je ve¢ spomenuto, u situaciji hladnog starta, tradicionalni pristupi poput ko-
laborativnog filtriranja i preporuka temeljenih na sadrZaju mogu biti vrlo ograniceni.
Medutim, osim ve¢ spomenutih klasi¢nih metoda, postoje i druge vrste preporuka koje

mogu biti korisne u uvjetima hladnog starta.
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4.2.2. Preporuke temeljene na kontekstu

Jedan od takvih pristupa su sustavi za preporuke temeljene na kontekstu. Takvi sustavi
koriste informacije o korisnikovom okruZenju i situaciji u kojoj se nalazi, poput lokacije,
prigode ili doba dana te tako pruzaju joS personaliziranije prijedloge. Primjerice, kada je
korisnik na putovanju te se nalazi na drugacijoj lokaciji, mogu se preporuciti restorani

koji su popularni za to podrucje.

Generalno kada se govori o kontekstualnom filtriranju postoji nekoliko razli¢itih pris-
tupa kako se primjenjuju. Tri glavne metode su kontekstualno predfiltriranje, konteks-
tualno postfiltriranje te kontekstualno modeliranje. U predfiltriranju se kontekst koristi
kao filtar na pocetku procesa, dok se u postfiltriranju prvo primjenjuju klasi¢ni pristupi
za preporuke, a zatim se koristi kontekst za filtriranje rezultata. U kontekstualnom mo-

deliranju se kontekst integrira odmah u izradu modela.

U ovom radu, cilj je istraZiti kako kontekstualno filtriranje moZe biti primijenjeno
u situaciji hladnog starta. Cak i u slu¢ajevima kada sustav nema nikakvih podataka o
korisnickoj povijesti, kontekstualne informacije mogu pomoc¢i u predvidanju sto bi ko-

risniku moglo biti relevantno u odredenom trenutku.

Od podataka koji opisuju kontekst preporuka, na raspolaganju je vrijeme kada je film
pogledan, odnosno kada je ocjena dana. Ideja je iskoristiti te informacije za grupiranje
prema nekim vremenskim intervalima, primjerice prema odredenim dijelovima dana,
danima u tjednu ili vikendima. Takvo grupiranje omogucilo bi prepoznavanje u kojim

vremenskim razdobljima korisnici najéeS¢e konzumiraju odredeni sadrZaj.

Naravno, takav pristup nije personaliziran, ali u kontekstu problema hladnog starta
moZe biti koristan. Na primjer, ako podaci pokazuju da se komedije ¢eSce gledaju tije-
kom vikenda, sustav moZe preporuciti komedije novim korisnicima koji po€inju koristiti

platformu za vrijeme vikenda.

Takoder je vazno napomenuti da je timestamp zapravo vrijeme kada je korisnik oci-
jenio film, a ne nuzno vrijeme kada je film pogledan. Zapravo, za ovakvu analizu je po-
trebno pretpostaviti da su korisnici ocijenili filmove odmah nakon gledanja. Medutim,

vrlo je moguce da ta pretpostavka nije to¢na, Sto moZe utjecati na preciznost zakljucka.
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U ovom radu provedena je analiza temeljena na grupiranju filmova prema dijelovima
dana, danima u tjednu te prema tome radi li se o vikendu ili radnom danu. Primjerice,
dijelovi dana podijeljeni su na kategorije no¢, vecer, popodne i jutro te je za svaku od
tih kategorija analizirano koliko je filmova dobilo recenzije upravo u tom vremenskom
intervalu. Zatim je bilo bitno uociti i prepoznati filmove koji se isti¢u po broju ocjena
unutar pojedinih vremenskih kategorija. Na taj nacin, moguce je identificirati filmove
koji su Cesto gledani u odredeno vrijeme. Takav pristup primijenjen je i za grupiranje po

danima u tjednu te prema tome radi li se o vikendu ili radnom danu.

Na temelju dobivenih rezultata, nije moguce izvuci korisne zakljucke vezane uz dije-
love dana, dane u tjednu ili razlikovanje izmedu vikenda i radnih dana. Filmovi koji su
najgledaniji u pojedinim kategorijama opc¢enito su najgledaniji filmovi. Iz tog razloga, ne
moZe se utvrditi znacajna povezanost izmedu vremenskih intervala i gledanja odredenih

filmova.

Kao dodatni korak analize, izdvojeno je pedeset najgledanijih filmova unutar svake
vremenske kategorije (dijelovi dana, dani u tjednu, vikend/radni dan), s time da ti fil-
movi nisu medu pedeset generalno najgledanijih. Rezultati tog koraka za podjelu po
dijelovima dana prikazani su na slici|4.3] Kao §to se moze primijetiti, takvih filmova ima

vrlo malo.

Analiza za Jutro:
Top filmovi specifi&nih za Jutro (nisu generalni top 58):

title count general count
2865 Speed (1994) 246 1649
1559 Indiana Jones and the Last Crusade (1989 242 1627
697 Contact (1997 241 1382
947 Edward Scissorhands (1990 241 1472
3380 X-Men (2000 239 1518

)
)
)
)

Analiza za Noc:

Top filmovi specifi&nih za No¢ (nisu generalni top 5@):
title count general count

4346 Die Hard (1988) 808 1665

5846 Hunt for Red October, The (1990) 799 1650

Analiza za Popodne:

Top filmovi specifi&nih za Popodne (nisu generalni top 58):
title count general count

8449 GoodFellas (1990) 281 1655

10483 When Harry Met Sally... (1989) 272 1568

7644 Breakfast Club, The (1985) 269 1537

8938 Lethal Weapon (1987) 262 1627

Analiza za Vecer:
Top filmovi specifi&nih za Vefer (nisu generalni top 5@):

title count pgeneral_count
11161 Casablanca (1942) 430 1669
12693 Monty Python and the Holy Grail (1974) 394 1598
13832 Toy Story 2 (1999) 386 1583

Slika 4.3. Preporuke temeljene na kontekstu

Preporuke temeljene na kontekstu ne smatraju se najprikladnijima za ovaj slucaj,
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odnosno ove podatke. Prvi problem je pocetna pretpostavka da su filmovi gledani kada
su i ocijenjeni. Medutim, ¢ak i uz tu pretpostavku, ne postoji jasna poveznica izmedu

odredenih vremenskih intervala i gledanja specifi¢nih filmova.

4.2.3. Preporuke temeljene na demografiji

Kao S§to je ve¢ spomenuto, problem hladnog starta korisnika javlja se zbog nedostatka
zabiljeZenih interakcija. Takav nedostatak podataka sprjecava formiranje korisnickog
profila u sustavima temeljenim na sadrZaju te odredivanje sli¢nih korisnika u sustavima

temeljenim na suradnji.

Prije samog koriStenja sustava, za svakog korisnika, iako jo§ nema recenzija, dostupni
su podatci koji opisuju njegov identitet. Ti podatci ukljuc¢uju demografske karakteristike
poput spola i godina. Te informacije mogu posluZiti kao osnova za odredivanje sli¢nosti

medu korisnicima.

Primjerice, ako sustav prepoznaje da je korisnik muskarac u ranim tridesetima i da ta
demografska skupina voli odredene zZanrove ili ¢ak konkretne filmove, moZe preporuciti
takav sadrZaj. Ova metoda sli¢na je sustavima temeljenim na suradnji, gdje se povratne
informacije koriste za utvrdivanje sli¢nosti medu korisnicima, ali se oslanja na dostupne
podatke. Takav sustav moZe generirati preporuke i prije nego Sto korisnik da vlastite

recenzije, Sto je iznimno korisno za stvaranje inicijalnih preporuka.

Sustavi koji koriste demografske podatke korisnika, poput spola, dobi, ili interesa,
nazivaju se sustavi temeljeni na demografiji. U sklopu ovog rada implementiran je jed-
nostavan sustav temeljen na demografiji koji bi se koristio za rjeSavanje hladnog starta

korisnika.

Za implementaciju takvog sustava koriSteni su dostupni podaci iz skupa podataka
MovieLens. Informacije iz datoteke Users smatraju se dostupnima i one ukljuc¢uju dob,
spol i zanimanje. Ove informacije dostupne su i za nove korisnike koji jo§ nisu ostavili
recenzije. Osim nabrojanih podataka, dostupna je i lokacija, no ona se ne smatra toliko

relevantnom za ovu analizu.

Prvi korak implementacije je mapiranje tekstualnih demografskih podataka u nume-

ricke vrijednosti Dobne skupine mapirane su u vrijednosti od nula do Sest, primjerice,
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dobna skupina 18-24 mapirana je u vrijednost 1. Spolovi M i F mapirani su u vrijednosti
01 1, dok su zanimanja, poput college grad student ili programmer mapirana u brojeve
od nula do dvadeset. Ovaj proces omogucava stvaranje numericke matrice potrebne za

matematicke izracune.

Nakon toga, izraduje se demografska matrica korisnika, gdje su redci korisnici, a
stupci predstavljaju njihove demografske znacajke, dob, spol te zanimanje. Ova matrica
omogucava usporedbu korisnika na temelju sli¢nosti njihovih demografskih karakteris-

tika.

Postupak dobivanja sli¢nih korisnika te zatim filmova isti je kao i kod implementi-
ranog sustava temeljenog na suradnji. Za racunanje sli¢nosti izmedu korisnika koristi
se kosinusna sli¢nost a rezultat tog koraka je matrica slicnosti. Na temelju ove matrice

biraju se sli¢ni korisnici, a zatim se preporucuju filmovi koje su ti korisnici ocijenili.

user_id age num gender num occ_num
0.0 10 100

0.0 1.0 100

0.0 1.0 100

0.0 1.0 100

0.0 10 100

0.0 1.0 100

0.0 10 100

0.0 1.0 100

0.0 1.0 100

2155 0.0 1.0 100

movie id predicted rating zero ratings count non_zero ratings title genres user age user gender

39.0 2.7 3 3, 4 Clueless (1995) Comedy|Romance 0.0 1.0
2485.0 26 4 , 4, She's All That (1999) Comedy|Romance 0.0 1.0
1197.0 26 - - . 5, 4, Princess Bride, The (1987) Action]Adventure|Comedy|Romance 0.0 1.0
25810 26 4 £ Never Been Kissed (1999) Comedy|Romance (111] 1.0

25 [5.5,5,5,51 Schind List (1993) Drama|War 0.0 1.0
25 4 [4,4,5,3,4,5] ory 2 (1999) Animation|Children’s|Comedy 0.0 1.0
24 [5.5, 54, 5] My Best Friend’s Wedding (1997) Comedy|Romance 0.0 1.0
24 [5,54,5,5] Sixth Sense, The (1999) Thriller 0.0 1.0
24 [5, 5, 4, 5, 5] Sleepy Hollow (1999) Horror[Romance 0.0 1.0
24 4 [4,5 4, 3,44 Truth About Cats & Dogs, The (1996) Comedy|Romance 0.0 1.0

Slika 4.4. Preporuke temeljene na demografiji

Rezultat takvog sustava prikazan je na slici Prva tablica prikazuje sli¢ne koris-
nike, dok druga prikazuje dane preporuke i karakteristike ciljanog korisnika. U ovom
primjeru, izabran je korisnik kojemu su uklonjene sve recenzije, odnosno stvorena je
situacija hladnog starta za tog korisnika. Korisnik je Zenska osoba, dobne skupine od
18-24, te je zanimanjem ucenik. Vrlo vjerojatno je rije¢ o djevojci koja zavrSava sred-

nju 8kolu. Njoj sli¢ni korisnici imaju iste demografske karakteristike, a filmovi koji su
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izabrani vrlo dobro opisuju $to bi neka djevojka tih godina mogla gledati.

4.3. Problemi hladnog starta nakon pocetne faze

Sustavi za davanje preporuka suocavaju se s razli¢itim izazovima tijekom svog Zivotnog
ciklusa. U prethodnim poglavljima bila je rije¢ o problemima hladnog starta, koji su se
odnosili na situacije kada sustavi za preporuke nisu imali nikakvih povijesnih podataka.
To ukljucuje slucajeve potpuno novih sustava, kao i situacije s novim korisnicima ili no-
vim stavkama koje jo§ nemaju nikakve recenzije ili nisu dali povratne informacije. Iako
su problemi dobro poznati u takvim situacijama, izazovi se ¢esto nastavljaju i nakon Sto
sustav prebrodi takve poCetne faze. Ovi problemi nastaju jer, iako sustav ima neke recen-

zije, on jos$ uvijek ne moZe davati potpuno ucinkovite preporuke.

Sli¢no kao §to je ucinjeno za problem hladnog starta, i za ovaj problem prilagoden je
skup podataka. U ovom slu¢aju simulirala se situacija u kojoj sustav ve¢ ima odredeni
broj recenzija, ali nedovoljno za optimalno funkcioniranje. Ova faza predstavlja korak

nakon hladnog starta, gdje sustav ima ograni¢ene informacije o korisnicima i stavkama.

Odabrani su odredeni korisnici i filmovi kojima su recenzije djelomi¢no uklonjene.
Primjerice, odabranim korisnicima je broj recenzija smanjen tako da imaju izmedu jedne
i deset recenzija, dok je za pojedine filmove smanjen tako da imaju izmedu jedne i pet
recenzija. Ova prilagodba podataka omogucava analizu ucinkovitosti sustava u uvje-
tima ograni¢enih podataka. Analiza obuhvaca sustave temeljene na sadrzaju i sustave
temeljene na suradnji, kako bi se procijenilo te usporedilo kako se svaki od njih nosi s

ograni¢enim informacijama.

Jedan od uocenih problema je problem prevelike specificnosti. Taj problem odnosi
se na situaciju kada sustavi pruzaju preporuke koje su preusko usmjerene na dosadas-
nje interese korisnika. Ovaj problem najviSe dolazi do izraZaja u implementaciji sustava
temeljenih na sadrZaju u slucaju kada korisnik ima vrlo malo recenzija. Nacin na koji
ova implementacija radi je da odabire najnovije i dobro ocijenjene filmove koji su Zan-
samo jednu dobru recenziju, svi preporuceni filmovi bit ¢e upravo tog Zanra. Ako ko-

risnik odabire samo iz predloZenih filmova, to moZe dovesti do situacije u kojoj su sve
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preporuke unutar istog zZanra kao prvi pogledani film. Takav ciklus moze se prekinuti

jedino odabirom filma iz novog Zanra.

Osim toga, uoCen je problem noviteta. On se javlja kod stavaka koje nemaju mnogo
recenzija te stoga ostaju zanemarene u odnosu na starije i viSe recenzirane stavke. Sus-
tavi temeljeni na sadrZaju nemaju nuzno problema s ovim, jer oni gledaju samo sli¢nosti
Zanrova, pa tako svi filmovi istog Zanra imaju jednake Sanse za preporuku. Medutim,
mozZe se primijeniti ve¢ spomenuti postupak u kojem se novim filmovima daje veca te-
Zina kako bi se potpomogla njihova vidljivost i Sanse za preporuku. S druge strane, sus-
tavi temeljeni na suradnji zbog nacina rada favoriziraju filmove s puno recenzija. Kada
pronadu sli¢ne korisnike, oni odabiru filmove s najvi§im prosje¢nim ocjenama medu tim
korisnicima. U slucaju nove stavke koju je, primjerice, pogledao samo jedan korisnik,

vjerojatnost da ¢e ona imati najviSu prosje¢nu ocjenu je vrlo mala.

Jos jedan problem sa sustavima temeljenim na suradnji nastaje kada korisnik nema
dovoljno recenzija, $to dovodi do generickih preporuka. U ekstremnim slucajevima,
kada korisnik ima samo jednu recenziju, sustav ¢esto preporucuje popularne i genericke
filmove koji su gotovo identi¢ni za svakog korisnika. U toj fazi, preporuke zapravo nisu
personalizirane. Medutim, s povecanjem broja recenzija koje korisnik daje, sustav pos-

taje sve precizniji u prepoznavanju obrazaca te tako daje i bolje preporuke.
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5. Hibridni sustavi za davanje pre-
poruka

Kao §to je ve¢ spomenuto, sustavi preporuka temeljeni na suradnji i sustavi temeljeni na

sadrzaju imaju svoje prednosti, ali i nedostatke.

Sustavi temeljeni na suradnji koriste povratne informacije od sli¢nih korisnika kako
bi prepoznali obrasce ponasanja i tako pruZili preporuke. To omogucuje veliku raznoli-
kost preporuka jer se uzimaju u obzir preferencije drugih korisnika sli¢cnog ukusa. No,
prevelika raznolikost nije uvijek poZeljna. Osim toga, ti sustavi mogu biti neprecizni u si-
tuacijama hladnog starta. Kada se pojavi novi korisnik koji jo$ nije dao recenzije ili kada
je dodana nova stavka, sustav moZze loSe funkcionirati. Primjerice, moZe zanemariti nove

stavke ili pruzati genericke preporuke.

S druge strane, sustavi temeljeni na sadrZaju su manje raznoliki jer pruzaju preporuke
koje su direktno povezane s onim $to je korisnik ve¢ pogledao. To je podosta izraZzeno u
implementiranom sustavu gdje se kao karakteristika za mjerenje slicnosti uzimaju Zan-
rovi filmova. Takvi sustavi mogu imati problema s prevelikom specificnosti preporuka,
gdje korisnici dobivaju usko ciljani sadrZaj, $to ograni¢ava njihovu priliku za otkriva-
nje novih vrsta sadrzaja. Medutim, prednost ovih sustava je da dobro funkcioniraju u
situaciji hladnog starta, to¢nije, ne pate toliko od problema koji nastaju kao posljedica

premale koli¢ine povijesnih interakcija.

Kako bi se iskoristile prednosti oba sustava te izbjegle njihove slabosti, pojavila se
ideja kombiniranja tih tehnika. Sustav koji kombinira karakteristike razli¢itih pristupa
naziva se hibridni sustav. Generalno, kada se spominje hibridni sustav, govori se o sus-
tavu koji objedinjuje sustave temeljene na sadrZaju i one temeljene na suradnji. Cilj tak-

vog sustava je postici ravnotezu izmedu raznovrsnih i specifi¢nih preporuka. Osim toga,
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kombiniranjem karakteristika pokuSava s rijesiti problem hladnog starta, Sto bi omogu-
¢ilo novim korisnicima i stavkama bolju priliku za dobivanje preciznih preporuka od

samog pocetka.

Hibridne sustave moguce je klasificirati u sedam pristupa Ti pristupi obuhvacaju

razli¢ite nac¢ine kombiniranja modela:
« TeZinski sustav
« Switching sustav
« MijeSani sustavi
« Sustavi kombinacije znacajki
« Sustavi obogacivanja znacajki
« Kaskadni sustav

e Meta sustav

U tezinskom hibridnom sustavu rezultati razli¢itih modela kombiniraju se uz pomo¢
unaprijed definiranih teZina. Svaki model generira svoje preporuke, a rezultat se zatim
teZinski kombinira. Primjerice, oba modela daju preporuke filmova i predvidenu ocjenu
od jedan do pet. TeZinski sustav za svaku preporuku kalkulira novu ocjenu na nacin
da uzima zasebne ocjene, mnozi ih s tezinom, primjerice 0.3 za sadrZajni model i 0.7 za

suradnicki model. Filmovi se zatim rangiraju prema toj tezinski izra¢unatoj ocjeni.

Switching sustavi biraju odgovarajuci sustav za generiranje preporuka ovisno o speci-
ficnoj situaciji. Umjesto da se uvijek koristi isti model ili da se kombiniraju rezultati svih
modela, ovaj sustav odabire najbolji model za danu situaciju. Sustav prati odredene kri-
terije, poput povijesti interakcija ili korisni¢kog profila, i na temelju tih kriterija odlucuje

koji ¢e model biti koriSten u tom trenutku.

MijeSani hibridni sustavi kombiniraju preporuke iz razli¢itih modela kako bi koris-

nicima pruZili preciznije rezultate. Ovi sustavi izdvajaju razlicite podskupove sadrzaja

!Prema ¢lanku dostupnom na https://medium.com/analytics-vidhya/7-types-of-hybrid-
recommendation-system-3e4f78266ad8.
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koji bi mogli biti preporuceni korisniku. Ti se podskupovi generiraju na temelju razlici-
tih kriterija primjerice korisnickog profila, povijesti interakcija ili karakteristika stavki.
Zatim se skupovi kandidata koriste kao ulazi za razli¢ite modele preporuka, poput sadr-
Zajnih i suradnickih modela, a predikcije tih modela kombiniraju se kako bi se proizvele

konacne preporuke.

U hibridnom sustavu kombinacije znacajki dodaje se virtualni model preporuka koji
doprinosi sustavu. Taj model sluZi za procesiranje i generiranje novih znacajki koje se za-
tim koriste u glavnom sustavu za davanje preporuka. Na primjer, znacajke suradnickog
modela preporuka moguce je umetnuti u znacajke koje se koriste u sadrZzajnom model
preporuka. Umjesto da se sustav oslanja iskljucivo na znacajke sadrzaja, poput Zanra,
model moZe uzeti u obzir i preferencije korisnika koji su sli¢ni. Takav hibridni model
uzima suradnicke informacije iz pod modela te ih ukljucuje u sustav temeljen na sadr-

Zaju. Time se omogucuje obogacivanje preporuka koje glavni sustav generira.

Hibridni sustav obogacivanja znacajki isto tako korisni dodatni model. Taj dodatni
model doprinosi glavnom tako $to generira ocijene ili klasificira korisnicki profil. Na taj
nacin pruZaju se dodatne informacije glavnhom modelu. Primjerice, pravilom pridruZi-
vanja mogu se otkriti obrasci u odabirima. U kontekstu sustava za preporuku filmova,
pravilo pridruzivanja moZe otkriti da korisnici koji gledaju film A cesto gledaju i film
B. Ova se informacija zatim moZe dodati korisnickom profilu. Tu informaciju tada je

moguce dodati korisnic¢ki profil .

Kaskadni hibridni sustav radi na nacin da koristi primarni model za generiranje pre-
poruka te zatim koristi sekundarni model za dodatnu obradu ili rjeSavanje sitnijih pro-

blema u preporukama. Takav sustav ima strogu hijerarhijsku strukturu.

Meta hibridni sustav bas kao i hibridni sustav kombinacije i obogac¢ivanja znacajki ko-
risti model koji doprinosi kako bi poboljSao skup podataka za glavni model preporuka.
Takav sustav zamjenjuje originalni skup podataka pomo¢nim modelom odnosno mode-

lom koji doprinosi. Taj nau¢eni model koristi se kao ulaz za glavni model preporuka.
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5.1. Implementacija hibridnog sustava

U ovom radu podosta se govorilo o korisnosti koje podatci nose. Prilikom analize skupa
podataka koji je koriSten u ovom radu, donesen je zakljucak kako je taj skup vrlo kvali-
tetan. No, postavilo se pitanje kako bi sustavi radili u uvjetima koji nisu toliko idealni.
Sustav temeljen na suradnji imao je iznimno velikih poteSkoc¢a pri radu s ograni¢enom
koli¢inom podataka, dok je sustav temeljen na sadrzaju bolje podnosio problem hladnog
starta. S druge strane, preporuke sustava temeljenog na sadrzaju podosta su vezane uz
filmove koje je korisnik ve¢ pogledao, dok su preporuke sustava temeljenog na surad-
nji ponekad previSe raznolike. 1z tog razloga, namece se ideja o kombiniranju sustava
na nacin koji bi istaknuo $to vise pozitivnih karakteristika. Struktura hibridnog sustava

implementiranog u ovom radu prikazana je slikom[5.1]

Korisnicki profil

Sustav temeljen na
demodgrafiji

Sustav temeljen na
suradniji

Sustav temeljen na
sadrZaju

Tezinsko
kombiniranje

Slika 5.1. Struktura implementiranog sustava preporuka

Proces implementacije hibridnog sustava zapravo je zapocet evaluacijom pozitivnih i
negativnih strana svakog sustava te pronalaZenjem situacija u kojima sustavi jednostavno
ne bi mogli efikasno raditi. Konkretno, kada se govori o problemima vezanim uz hladni
start, posebice uz hladni start korisnika, trenutni sustavi ne ostvaruju ciljane rezultate.

No, u radu su obradeni i implementirani sustavi koji se vrlo dobro nose s problemima
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hladnog starta. Sustavi temeljeni na popularnosti ne zahtijevaju podatke o ciljanom ko-
risniku pa iz tog razloga efikasno prevladavaju problem hladnog starta. Medutim, takvi
sustavi nisu personalizirani. U situaciji gdje se moZe pretpostaviti da su osobni podatci
korisnika dostupni, sustavi temeljeni na demografiji pokazali su se kao izvrsno rjeSenje

za problem hladnog starta.

Ta karakteristika demografskih sustava iskoristena je za situacije kada ne postoji do-
voljno podataka o interakcijama pojedinog korisniku. Pogodan pristup kombinacije de-
mografskog sustava s ostalim sustavima jest Switching. Kao §to je ve¢ spomenuto, takav
postupak izrade hibridnog modela temelji se na biranju odgovarajuceg sustav za generi-
ranje preporuka ovisno o specifi¢noj situaciji. U ovoj implementaciji hibridnog sustava,
ako korisnik ima pet ili manje pozitivnih recenzija, generirat ¢e se preporuke temeljene
na demografiji. Implementacija samog sustava temeljenog na demografiji opisana je u

prijasnjem poglavlju.

Drugi problem hladnog starta koji se pokazao manje znacajnim jest problem hlad-
nog starta proizvoda. U sustavu temeljenom na sadrzaju implementirana je ideja da se
ponekim nasumi¢no odabranim novim filmovima daje malena prednost. S druge strane,
sustav temeljen na suradnji ne daju Zeljene rezultate kada je ovaj problem u pitanju. Ta
Cinjenica sluzila je kao poCetna motivacija za spajanje rezultata sustava temeljenog na
sadrZaju i onog na suradnji. Naravno, mjesavina rezultata tih sustava iskoristila bi puno
prednosti i u drugim aspektima ucinkovitosti. No, prije spajanja tih sustava, napravljene

su odredene promjene u implementaciji svakog od odvojenih sustava.

Generalna ideja, nacin rada i algoritam implementiranih sustava ostala je ista. Pro-
mjene pojedinih sustava provedene su s ciljem da povecaju efikasnost hibridnog sustava.
Glavni problem koji je potaknuo izmjene bio je odabir preporuka i rangiranje preporuka.
Naime, kada se sustav temeljen na sadrzaju koristi samostalno, on generira odreden broj
preporuka koje su zatim prikazane ciljanom korisniku. U slu¢aju implementiranog sus-
tava generiraju se redom pet, Cetiri, tri preporuke za svaki film iz korisnickog profila. U
korisni¢kom profilu se nalaze tri filma koja su posljednje dobro ocijenjeni. Taj broj ge-
neriranih preporuka pogodan je za prikaz korisniku, no nije primjeren za kombiniranje

i koriStenje u hibridnom sustavu.
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Sustav temeljen na sadrZaju koji ¢e se koristiti kao komponenta hibridnog sustava
treba generirati viSe preporuka pri ¢emu je redoslijed tih preporuka takoder bitan. Taj
sustav implementiran je na nacin da se u korisni¢inom profilu nalazi sedam filmova,
te se za svaki od tih film generira od Cetiri do deset preporuka. Osim toga, redoslijed
preporuka je ciklicki strukturiran. Preporuke su generirane na nacin da se naizmjenicno
odabire preporuka temeljena na filma u korisnickom profilu. Cilj je bio osigurati da se

preporuke temeljene na svih sedam filmova uzmu u obzir.

Kao §to je ve¢ spomenuto, sustavi temeljeni na sadrzaju imaju podosta mana. Jedan
od problema s kojim se suofava implementirani sustav je situacija u kojoj postoji vise
filmova s jednakom sli¢nosti. Tada sustav nije u mogucénosti odabrati najpogodniji film.

Iz tog razloga, u hibridni sustav dodana je komponenta koja rjeSava taj problem.

Sustav temeljen na sadrZaju kombiniran je sa sustavom temeljenim na popularnosti,
koji se onda koristi kao odlucuju¢i faktor pri odabiru izmedu jednako sli¢nih filmova.
Takav nacin kombiniranju sustava predstavlja kaskadni pristup. Kao §to je ve¢ spome-
nuto, kaskadni hibridni sustav prvo koristi osnovni model za generiranje preporuka te

zatim koristi sekundarni model za dodatnu obradu ili rjeSavanje sitnijih problema.

Sustav temeljen na suradnji nije bilo potrebno previSe izmijeniti. Povecan je broj
korisnika koji se smatraju sli¢cnima ciljanom korisniku te broj ukupnih preporuka koje
sustav daje. U ovom sustavu, sli¢nost se odreduje medu korisnicima na temelju ocjena

koje su dali, te se rijetko deSava situacija da razliCiti korisnici imaju istu razinu sli¢nosti.

Nakon §to su implementacije sustava malo izmijenjene, njihovi rezultati su kombi-
nirani. Takvo spajanje rezultata postiglo se teZinskim pristupom. Ocjene preporuka oba
modela prilagodene su tako da budu u intervalu od nula do pet. U sustavu temeljenom
na sadrZaju ocjena preporuke zapravo predstavlja mjesto u poretku na listi svih ostalih
preporuka. Preporuka koja je prva na listi ima ocjenu 5.0, druga ima 4.9 i tako redom. U
sustavu temeljenom na sadrZaju ocjene preporuka predstavljaju prosjecnu ocjenu slic-
nih korisnika, skaliranu na raspon od 0 do 5. Unaprijed definirana teZina za rezultate

dobivene sadrZajnim modelom iznosi 0.4, dok je za suradnic¢ki model postavljena na 0.6.

Rezultati implementiranog sustava za nasumi¢nog korisnika prikazani su na slici[5.2

U ovom sluc¢aju korisnik ima prethodnih recenzija pa se ne koristi demografsko filtrira-
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nje. Gornji dio slike prikazuje 7 filmova iz korisni¢kog profila koji se koriste kao temelj
za preporuke temeljene na sadrZaju. Na ostatku slike prikazane su preporuke hibridnog
sustava. Osim samih naslova filmova, odnosno preporuka, u tablici su prikazani i Zan-
rovi filmova te hibridna kombinira ocjena, suradni¢ka ocjena i sadrZajna ocjena. Filmovi
koji imaju suradnicku ili sadrZajnu ocjenu 0 nisu se nasli u top 50 filmova tog sustava.
Iz rezultata se moZe uociti kao je postignuta ravnoteza izmedu sustava temeljenog na

sadrzaju i onog na suradnji.

Drama

content_score

ActionjCome 4,124 50

49

Action|Thriller 15
Action|Thriller
Dramal\War
Action|Adventure|Thriller

Action|Thriller

Killer, The (Die xue shuang A

Star Trek: First G

ET. the Extra-Temestrial Children's|Drama|Fan

Slika 5.2. Preporuke hibridnog sustava

5.2. Evaluacija hibridnog sustava

Evaluacija sustava je korak koji procjenjuje koliko je dobro implementacija odredenog
sustava napravljena. Generalna ideja jest usporediti rezultate koje sustav daje s ciljanim
rezultatima. Primjerice, u pojedinim modelima moguce je podijeliti podatke u skup za
treniranje i skup za testiranje. Model se uc¢i na podatcima za treniranje te se zatim testira
na nevidenim podatcima. Predikcije koje model daje usporeduju se s ciljanim podatcima.

Takav postupak samo je jedan od mogucih metoda koje se koriste za evaluaciju sustava.

U sustavima za davanje preporuka, problem evaluacije malo je drugaciji. Naime, sus-
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tavi za davanje preporuka ne generiraju predikcije filmova koje ¢e korisnik gledati, ve¢
daju preporuke. 1z tog razloga idealna evaluacija sustava za preporuke mjerila bi kvali-
tetu preporuka a ne to¢nost predikcije. Kada bi se testirao sustav koji generira preporuke
koje savr§eno odgovaraju ve¢ pogledanim filmovima, takav sustav ne bi bio narocito u¢in-
kovit. Idealno, sustav za preporuke bi trebao korisnicima pruZati sadrzaje koji su usko

povezani s njihovim interesima ali im istovremeno i proSirivati opcije.

No, problem s takvom evaluacijom jest nedostatak podataka o tom koliko je prepo-
ruka kvalitetna. Ocjena filma izrazava mjeru o tome koliko je film dobar, a ne koliko
je preporuka dobra. Generalno, kao mjera kvalitete u skupovima podataka dostupne su
samo dane recenzije. Isto tako, u MovieLens skupu podataka, dostupne su samo ocjene

filmova, §to nije idealno za evaluaciju sustava za preporuke.

Objasnjena je razlika izmedu preporuka filmova i samog filma, odnosno kvalitete
preporuke i ocijene filma. Medutim, ¢ak i u situacijama kada se ocjene koriste kao poka-
zatelj kvalitete, postoje odredeni izazovi. Primjerice, moZe se pretpostaviti da korisnici
ocjenjuju samo dio sadrzaja koji su pogledali. Osim toga, neki korisnici mogu ostavljati
ocijene samo kada imaju jako pozitivno iskustvo dok neki drugi to ¢ine samo kad su
imali negativna iskustva. Ovakav pristup evaluaciji ima brojne nedostatke, no ta opcija
je opravdana uzevsi u obzir da se raspolaze iskljucivo ocjenama filmova, koje su jedini

dostupni podaci u kontekstu vrednovanja.

U sklopu ovog rada napravljena je evaluacija koja usporeduje generirane preporuke i
filmove koje je korisnik zaista pogledao. Ideja je da se odredi vremenski trenutak i da se
postupa kao da se situacija odvija upravo u tom trenutku. Definira se odredeni timestamp
te se za svaku ocjenu nakon tog trenutka pretpostavlja da nije zabiljeZena, odnosno da
se nije dogodila. Preporuke za filmove generiraju se koriste¢i iskljucivo podatke koji
su zabiljeZeni prije tog timestampa. Dobiveni rezultati se zatim usporeduju sa stvarnim

podatcima o pogledani i ocjenjenim filmovima.

Taj proces zapoceo je odredivanjem vremenskog trenutka u koji se sustav pozicioni-
rao. Problem je bio §to se takvim pristupom gubi mogu¢nost evaluacije odredenih koris-
nika. Naime, ako je vremenski trenutak postavljen prerano ne postoji dovoljno povijes-

nih podataka o interakcijama, a ako je trenutak prekasno ne postoji dovoljno filmova koji
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bi se mogli usporediti preporukama. 1z tog razloga, odreden je trenutak u kojem postoji
najvise korisnika koji imaju 5 ili viSe povijesnih recenzija i 20 ili viSe filmova koji nisu
gledani, odnosno za koje se pretpostavlja da ih korisnik nije pogledao. Taj vremenski

trenutak nalazi se otprlike u osamdesetom percentilu.

Kada je pronaden optimalni vremenski trenutak, sve recenzije nakon njega postav-
ljene su na Nan vrijednosti. Na taj nacin je simuliramo da ti filmovi nisu bili pogledani.
Primjerice, jedan korisnik imao je pedeset recenzija, trideset prije odredenog trenutka i
dvadeset nakon njega. Preporuke za tog korisnika bile su generirane na temelju trideset
recenzija koje je korisnik dao do tog trenutka, kao i svih drugih dostupnih podataka prije
tog trenutka. Preporuceni filmovi usporedeni su sa dvadeset filmova ¢ije su recenzije bile
postavljene na Nan. Za svakog korisnika izbrojan je broj filmova koje je stvarno pogledao

i koji se podudaraju s preporukama.

Bitno je napomenuti da iako je optimizacija radena s uvjetom da korisnik ima 5 ili
viSe recenzija, u postupku evaluacije obuhvaceni su i korisnici koji imaju manje od na-
vedenog praga. Naime, ti korisnici dobit ¢e preporuke temeljene na demografiji. Broj
korisnika koji je mogao u¢i u proces evaluacije jest 1394. Od tih korisnika, njih 1343 po-
gledalo je barem jedan film koji bi im sustav za preporuke predlozio. Na slici5.3]prikazan
je broj dobrih preporuka po korisnicima.
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Slika 5.3. Distribucija broja to¢nih preporuka po korisnicima

Na osi x prikazan je broj preporuka koje su bile ispravne za svakog korisnika, odnosno

broj filmova koje je odredeni korisnik zaista pogledao. Y os prikazuje broj korisnika koji
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su imali taj broj ispravnih preporuka.

Iz grafa se moZe uociti da se za ve¢inu korisnika ostvaruje izmedu jedne i osam dobrih
preporuka. Ovakva distribucija smatra se poZeljnom. Naime, kao $to je ve¢ spomenuto,
sustav za davanje preporuka ne teZi preciznom predvidanju svih filmova koje ¢e koris-
nik gledati. Cilj takvog sustava je generirati preporuke koje su relevantne za korisnika,
dok istovremeno pruZaju raznovrsnost sadrzaja. Graf ukazuje upravo na to, sustav pruza
odredene preporuke koje su usko vezane uz interese korisnika, ali nudi i nesto Sire pre-

poruke.

Osim toga, bilo je vrlo bitno analizirati kako funkcionira standardna verzija hibridnog
sustava i ona prilagodena novim korisnicima. Na taj nacin provjerava se radi li jedan

sustav izuzetno dobro, dok drugi ne ostvaruje Zeljene rezultate.

Kao Sto je ve¢ spomenuto, u ovu evaluaciju ukljuceno je 1394 korisnika. Od njih,
658 nije imalo dovoljno povijesnih interakcija za standardni sustav davanja preporuka te
su klasificirani kao novi korisnici. Za njih su generirane preporuke temeljene na demo-
grafskim podacima. Graf koji prikazuje distribuciju broja dobrih preporuka po novim

korisnicima prikazan je na slici
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Slika 5.4. Distribucija broja to¢nih preporuka po novim korisnicima

Ostali korisnici, njih 736, imaju dovoljno podataka, te se za njih koristi hibridni sus-
tav davanja preporuka. Graf koji prikazuje distribuciju broja dobrih preporuka po tim

korisnicima prikazan je na slici
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Slika 5.5. Distribucija broja to¢nih preporuka po ostalim korisnicima

Oba grafa, onaj koji prikazuje distribuciju broja dobrih preporuka po novim korisni-
cima te onaj koji prikazuje distribuciju broja dobrih preporuka po ostalim korisnicima,
prikazuju zadovoljavajuce rezultate. U oba grafa moZe se primijetiti kako metoda dava-
nja preporuke daje relevantne rezultate. U situaciji kada su korisnici novi moze se uociti
veci broj korisnika koji imaju velik broj dobrih preporuka. Razlog za to lezi u injenici

da novi korisnici imaju vec¢i broj filmova koji se mogu podudarati s preporukama.

Naime, cijela ideja evaluacije bila je odrediti vremenski trenutak i pretpostaviti da se
nalazimo u njemu. Korisnici koji su klasificirani kao novi smatraju se novima u kon-
tekstu tog specificnog trenutka. Iz tog razloga, ti korisnici imaju puno filmova koji su
postavljeni na Nan vrijednosti, odnosno filmova koje ¢e tek pogledati u budu¢nosti, a

koji se mogu podudarati s preporukama.

Ovakva evaluacija pokazala je zadovoljavajuce rezultate. Hibridni sustav daje pre-
poruke koje su dovoljno specificne i dovoljno Siroke za svakog korisnika. Isto tako, obje

verzije sustava, ona za nove korisnike i ona za ostale korisnike, funkcioniraju u¢inkovito.

No, ovakvom metodom evaluacije, izgubljeno je dosta korisnika. Naime, kao $to je
ve¢ spomenuto, u ovu evaluaciju ukljuceno je 1394 korisnika, §to ¢ini oko dvadeset posto
ukupnog broja korisnika. Bilo je poZeljno napraviti i neka vrstu dodatne provjere koja

obuhvaca sve korisnike.

Iz tog razloga, napravljena je jos jedan korak u evaluaciji. Ovog puta, podaci su modi-
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ficirani na nacin da je za svakog korisnika 30% posljednjih recenzija postavljeno na NaN
vrijednosti. Tako se simulira situacija u kojoj ti filmovi jo§ nisu pogledani. Preporuke se
generiraju na temelju preostalih podataka i usporeduju s filmovima koji su oznacenima
kao ne pogledani. Zapravo je metoda vrlo sli¢na prethodnoj, razlika je samo u nacinu na

koji se za svakog korisnika odreduje koji filmovi su ve¢ pogledani te koji jos$ nisu.

U ovom slucaju, podatci za svakog korisnika puno su stabilniji te je broj korisnika s
malo povijesnih podataka vrlo nizak. To znaci da se preporuke za gotovo sve korisnike
generiraju standardnim putem, a ne koriStenjem demografskih preporuka. Isto tako, svi
korisnici imaju odredeni broj filmova koji su oznaceni kao ne pogledani, no taj broj je
manji nego u prethodnom postupku. Iz tog razloga o¢ekivano je i da ¢e broj filmova koji

se podudaraju s preporukama biti manji.

Rezultati te evaluacije prikazani su na slici Rezultati su zadovoljavajuéi jer se
i dalje za vecinu korisnika moZe uociti jasna povezanost izmedu preporuka i njihovih
interesa. To pokazuje da sustav uspijeva prepoznati obrasce ponasanja i preferencije ko-

risnika. Isto tako, nije slucaj da je velik broj preporuka previse specifican za korisnike.
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Slika 5.6. Distribucija broja to¢nih preporuka po svim korisnicima

5.3. Analiza povratnih informacija korisnika o kvaliteti
preporuka

U prosSlom poglavlju bila je rije¢ o evaluaciji koja se temeljila na podatcima o gledanim

filmovima. Preporuke koje je generirao sustav bile su usporedene sa stvarnim filmovima
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koje su korisnici pogledali. Takva vrsta evaluacije dala je uvid u to da generirane prepo-
ruke dobro reflektiraju stvarne ukuse korisnika, no da one ipak nisu suvise specifi¢ne.

Doduse, navedena metoda evaluacije nije nuZno obuhvatila sustinu kvaliteta preporuka.

Kvaliteta preporuke treba odrazavati koliko je preporuceni film privlacan korisni-
cima, odnosno vjerojatnost da ¢e taj film rado odabrati i pogledati. Takva vrsta evaluacije
preporuka moZe se napraviti tek kada je preporuka dana te kada postoji neka vrsta po-
vratne informacije o interakciji s njom. Primjerice, jednostavna i korisna informacija u
stvarnom svijetu bila bi odabir odredene preporuke, odnosno gledanje tog filma. U ovom

radu provedena je sli¢na analiza na ostvarivoj razini.

Cilj je bio simulirati stvarno koriStenje ovakvog sustava te od stvarnih korisnika priku-
piti povratne informacije o kvalitetama preporuka. Svakoj osobi koja je Zeljela sudjelovati
u ovoj analizi poslana je lista filmova koje je trebalo ocijeniti od jedan do pet. Ocjenjeni
filmovi zapravo su odrazavali filmsku povijest tih osoba, odnosno njihov korisni¢ki pro-
fil. Naravno, filmovi koje ispitanici nisu ocijenili smatrani su nepogledanima i nisu se
koristili kao osnova za davanje preporuka. U ovakvoj situaciji nije bilo moguce pristu-
piti svim filmovima koje su osobe pogledale te je bilo potrebno na neki nacin prilagoditi
pristup dobivanja povijesti gledanih filmova. U tu svrhu izdvojeno je 150 najgledanijih
filmova iz skupa podataka te je za svakog korisnika nasumi¢no odabrano 50 filmova iz te
grupe. Iako takav pristup nije idealan, povecava vjerojatnost da su osobe pogledale film,

odnosno daje viSe podataka o preferencijama.

Ti podatci su zatim koriSteni za generiranje preporuka. Preporuke su generirane hi-
bridnim sustavom tako da je pokriven i slucaj kada osoba nije gledala dovoljno ponude-
nih filmova. Za svakog ispitanika, generirano je dvadeset preporuka koje su zatim dane

na ocjenjivanje.

Uputa ispitanicima bila je ocijeniti kvalitetu preporuke od jedan do pet, odnosno oci-
jeniti koliko je preporuceni film privlacan. NiZe ocjene oznacavale bi da film vjerojatno
ne bi pogledali, dok bi viSe ocjene ukazivale na to da bi film rado pogledali. Ako is-
pitaniku nije poznat preporucen film, informacije o filmu trebao je prikupiti ¢itanjem
opisa ili gledanjem najave filma. To je trebalo posluZiti kao osnova za donoSenje odluke

o tome bi li ispitanik zapravo pogledao preporuceni film, odnosno koliko mu je taj film
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zanimljiv.

U ovoj analizi sudjelovale su 33 osobe. Nakon §to su prikupljene povratne informacije
ispitanika o kvalitetama preporuka, provedena je analiza kako bi se utvrdilo koliko su
korisnici zadovoljni. Primaran cilj ovakve evaluacije bio je utvrditi imaju li svi ispitanici
barem jedan film koji bi rado pogledali. Pretpostavka je da bi takav film tada postao dio
povijesti interakcija te bi utjecao na generiranje buduc¢ih preporuka i poboljsao njihovu

kvalitetu.

Iz povratnih informacija moZe se vidjeti da je zaista svakom ispitaniku preporucen
barem jedan film koji bi rado pogledao. Ta Cinjenica sama po sebi je dobar pokazatelj
odredene kvalitete sustava. Isto tako, bitno je napomenuti kako su ispitanicima bili pre-
poruceni i neki filmovi koji im nisu zanimljivi. Naravno takvih filmova bio je znacajno

manje.

Na slici prikazana je distribucija ocjena kvalitete preporuka. Na osi x su prika-
zane ocjene a na y osi broj preporuka koje su dobile tu ocjenu. 1z grafa se moZze vidjeti
da su preporuke vec¢inom ocjenjene pozitivno, odnosno da su ispitanici uglavnom bili

zadovoljni ovim preporukama.

Distribucija ocjena kvalitete preporuka
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.
wu
o

preporuka

2 100
[:a]

50

1 2 3 4 5
Ocjena preporuke

Slika 5.7. Distribucija ocjena kvalitete preporuka

Osim §to su ocjenjivali koliko su zadovoljni preporukama, ispitanicima je re¢eno da
oznace filmove koje su ve¢ pogledali. Ta informacija, s jedne strane, daje uvid u to ko-
liko sustav uspjeSno pogada ukus korisnika jer su odreden broj preporucenih filmova

korisnici zaista ve¢ pogledali. S druge strane, ipak je korisno vidjeti i kako se ispitanici
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osjecaju prema potpuno novim filmovima te koliko su im oni zanimljivi.

Na slici[5.8] prikazana su dva grafa. Prvi pokazuje koliko su preporuka ispitanici ve¢

pogledali dok je na drugom prikazana distribucija ocjena kvalitete preporuka, podije-

ljena prema tome je li film pogledan ili nije.

Pogledano

Broj Preporuka

Nepogledano

Distribucija ocjena kvalitete preporuka prema tome jesu li filmovi pogledani

Pogledano
- 0
- 1

3
Ocjena Preporuke

Slika 5.8. Distribucija ocjena kvalitete preporuka prema tome jesu li filmovi pogledani

Kao $to je ve¢ spomenuto, preporuke za ovu analizu generirane su na temelju hi-

bridnog sustava. Takav sustav funkcionira tako da, ako korisnik nije nov, izracunava

tezinski ocjenu izmedu sadrZajnih i suradnickih preporuka te preporucuje filmove koji

imaju najboljih 20 ocjena. Iz tog razloga, moZe se dogoditi da su generirane preporuke

iskljucivo rezultat sadrZajnog sustava te da suradnicke preporuke nisu imale utjecaj na tu

preporuku. To se dogada kada filmovi imaju visoke ocjene u sadrZajnom sustavu, ali nisu

uopce preporuceni od strane suradnickog filtriranja. Takoder, moguca je i obrnuta situ-

acija, kada preporuke dolaze iskljucivo od suradnickog sustava, a sadrZajni sustav nije

imao nikakav utjecaj. Kombinirane preporuke nastaju kada oba sustava izravno utjecu

na rezultat, odnosno kada su oba sustava preporucila isti film.
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Slika 5.9. Distribucija ocjena kvalitete preporuka prema izvoru
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Na slici prikazana su dva grafa. Prvi graf prikazuje postotak preporuka prema
odredenom izvoru, odnosno broj preporuka koje su nastale kao sadrzajne, suradnicke
ili kombinirane. Na drugom grafu prikazana je distribucija ocjena kvalitete preporuka

prema izvoru.

Iz tog grafa moze se uociti kako su samostalne sadrZajne preporuke najslabije ocije-
njene od strane ispitanika. Takav rezultat mogao bi biti posljedica nedovoljne koli¢ine
dostupnih sadrZajnih informacija koje opisuju film. Naime, u ovoj implementaciji sus-
tava za davanje preporuka temeljenih na sadrZaju, kao osnova za mjeru sli¢nosti kori-
Steni su Zanrovi. No, te preporuke bi potencijalno bile kvalitetnije kada bi se u obzir
uzele jo$ neke karakteristike filmova, poput redatelja ili glumca, koji nisu bili dostupne

u ovom skupu podataka.

Medutim, vrlo je bitno uociti da kombinirane preporuke, iako ih je broj¢ano najma-
nje, daju najbolje rezultate. Preporuke koje su preporucene od strane oba sustava, sa-
drZajnog i suradnickog, ispitanicima su se pokazale kao najzanimljivije. 1z tog razloga,
pogresno je zakljuciti kako sadrZajne preporuke nemaju znacajnu ulogu. Iako samos-
talno ne pokazuju odredene rezultate, u kombinaciji sa suradnickim sustavom daju vrlo

kvalitetne preporuke.

Kao, §to je ve¢ spomenuto, u sklopu hibridnog sustava implementiran je i sustav te-
meljen na demografiji koji se koristi kada korisnici nemaju dovoljno povijesnih informa-
cija. U provedenoj analizi, prilikom prikupljanja recenzija filmova, Cetiri ispitanika nisu
gledala gotovo nijedan film te ih zbog toga nisu mogli ocijeniti. 1z tog razloga, preporuke
za njih nisu mogle biti generirane standardnim nac¢inom, ve¢ je primijenjen demografski
pristup.

Distribucija ocjena preporuka temeljenih na demografiji

Broj preporuka

1 2 3 4 5
Ocjena preporuke

Slika 5.10. Distribucija ocjena kvalitete preporuka temeljenih na demografiji

52



Na slici prikazana je distribucija ocjena kvalitete preporuka temeljenih na de-
mografiji. 1z slike se moZe uociti da su ispitanici demografskim preporukama ve¢inom
dali visoke ocjene. Ta informacija je vrlo bitna jer pokazuje da ¢ak i za korisnike koji
nemaju povijesnih informacija, odnosno za nove korisnike, sustav daje relevantne pre-

poruke.

Provedena analiza pokazuje da sustav generira preporuke koje korisnici generalno
smatraju vrlo zanimljivima. Naravno, ova analiza predstavlja samo simulaciju stvarnog
koriStenja sustava. Iako je opseg mali i uvjeti nisu idealni, ova analiza pokazuje kako

korisnici smatraju ove preporuke vrijedim izvorom pri odabiru filmova za gledanje.
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6. Zakljucak

U ovom radu rije¢ je bila o sustavima za davanje preporuka. Prikazana je njihova po-
djela te su objasnjeni principi funkcioniranja tih sustava. Analizirani su razli¢iti pristupi
preporucivanju, ukljucujuci sustave temeljene na sadrzaju i suradnicke sustave. Imple-

mentirani sustavi temeljeni na sadrZaju i na suradnji imali su odredene prednosti i mane.

Sustav temeljen na suradnji generira preporuke koje su izravno povezane s onim §to je
korisnik ve¢ pogledao. Dobra strana takvog pristupa je Sto te preporuke odrazavaju pre-
ferencije korisnika, ¢ime bi se trebala posti¢i relevantnost. U implementiranom sustavu
se kao karakteristika za mjerenje slicnosti uzimaju Zanrovi filmova. Prilikom analize
preporuka samostalnog sustava, moZe se uociti da se te preporuke zaista Zanrovski ne
odmicu od gledanih filmova. Medutim, analiza korisni¢kih povratnih informacija poka-
zuje da, unatoC uskoj povezanosti, preporuceni filmovi nisu uvijek iznimno relevantni
zbog Siroke definicije pojedinih Zanrova. 1z tog razloga, bilo bi zanimljivo vidjeti kako bi
takav sustav funkcionirao koriste¢i neki skup podataka koji ukljuuje dodatne karakte-
ristike filmova. Pri tome treba paziti jer takvi sustavi mogu imati problema s prevelikom

specifi¢nosti preporuka.

Sustavi temeljeni na suradnji funkcioniraju na nacin da pronalaze sli¢ne korisnike i
na temelju njihovih preferencija generiraju preporuke. Pretpostavka je da ¢e se korisni-
cima s prethodno sli¢im obrascima ponasanja svidjeti isti filmovi. Ovakve preporuke su
generalno manje specificne za ciljanog korisnika. Takva raznolikost moZe predstavljati
problem ako je prevelika. U implementiranom sustavu, korisnici su izrazili zadovoljstvo
suradnickim preporukama. Iz tog razloga moZe se zakljuciti da te preporuke nemaju

pretjerano izrazZen spomenuti problem.

U slucaju oba sustava, onom temeljenom na sadrzaju i onom temeljen na suradnji
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uoceno je kako imaju odredenih problema s hladnim startom. Sustav temeljen na sa-
drZaju je prihvatljivo funkcionirao s hladnim startom proizvoda, ali pri hladnom startu
korisnika nastali su problemi. Suradnicki sustav je imao probleme u oba slucaja. 1z
tog razloga ispitani su alternativni pristupi koji nisu imali problema s hladnim startom.
Najefikasniji su s pokazali sustavi temeljeni na popularnosti i oni na demografiji. Ipak,

pristup temeljen na demografiji omogucuje personalizirani pristup.

Za svaki sustav utvrdene su odredene prednosti i nedostaci, Sto je potaknulo ideju o
kombinaciji razliCitih pristupa na nacin koji bi iskoristio prednosti svakog sustava. Takav
hibridni sustav implementiran je tako da teZinski kombinira ocjene sadrZajnog i surad-
nickog sustava, pri ¢emu se u sadrZajnom sustavu koristi popularity sustav kao mehani-

zam za razrjeSavanje izjednacenja.

Taj sustav evaluiran je vrstom out of time evaluacije koja je pokazala da su generirane
preporuke vezane uz ukus i preferencije korisnika. Osim toga, napravljena je analiza s
povratnim informacijama stvarnih korisnika koji su ocjenjivali kvalitetu preporuke. 1z
te analize uoceno je da sadrzajni sustav samostalno postiZze nesto slabije rezultate. S
druge strane, samostalni suradnicki pristup pokazao se ucinkovitijim. No, iznimno je
bitno to Sto su korisnici kao najbolje, ocijenili preporuke koje su nastale kombiniranjem

sadrZajnog i suradnic¢kog sustava.

Isto tako, iz povratnih informacija ispitanika, mozZe se vidjeti da su demografske pre-
poruke takoder postigle izvrstan rezultat. S obzirom na to da su korisnici vrlo pozitivno
ocijenili demografske preporuke, bilo bi zanimljivo napraviti daljnju analizu tih prepo-
ruka. Ukoliko bi se rezultati takoder pokazali ovako pozitivnim, mogla bi se ispitati mo-
gucénost kombiniranja demografskih preporuka i u standardnom pristupu, a ne samo kod

novih korisnika.

U konacnici, implementacija te zatim analiza raznih sustava za davanje preporuka,
pokazala je kako svaki sustav ima svoje prednosti i nedostatke. Medutim, pravilna kom-
binacija sustava isti¢e njihove kvalitete. Taj rezultat najbolje se vidi u zadovoljstvu koris-

nika.
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Sazetak

Usporedba kontekstno utemeljenih i kolaborativnih sustava za
davanje preporuka te implementacija hibridnog sustava

Dina Petrak

U ovom radu opisan je rad sustava za davanje preporuka te je dana osnovna podjela
sustava. Opisano je funkcioniranje sadrzajnog sustava i sustava temeljenog na surad-
nji. Ti sustavi implementirani su kori§tenjem razlicitih metrika te su usporedene perfor-
manse. Analizirane su prednosti i nedostatci svakog pristupa. Posebni interes je usmje-
ren na problem hladnog starta te funkcioniranje sustava u situacijama kada nedostaje
podataka. Ispitane su i implementirane alternativne verzije sustava koje se dobro nose s
manjkom podataka. Implementiran je hibridni sustav koji teZinski kombinira sadrZajne
i suradnicke preporuke, te koristi demografske preporuke u situaciji novih korisnika. Hi-
bridni sustav testiran je evaluacijom izvan vremenskog okvira. Osim toga, provedena je
analiza zadovoljstva korisnika s preporukama, iz koje su izvedeni zakljucci o kvalitetama

i nedostatcima sustava koji su kombinirani te hibridnog sustava.
Klju¢ne rije¢i: Sustav za filmske preporuke, preporuke temeljene na sadrzaju, ko-

laborativno filtriranje, problem hladnog starta, demografske preporuke, hibridni sustav

preporuka
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Abstract

Comparison of content-based and collaborative
recommendation systems and implementation of a hybrid
system

Dina Petrak

This paper describes how recommendation systems work and depicts the main clas-
sification. The operation of content-based recommendation and collaborative filtering
is explained. Both systems were implemented using different metrics and their perfor-
mances were compared. The advantages and disadvantages of each approach were an-
alyzed. The main focus was directed to the cold start problem and the functioning of
the systems in situations of data shortage. Alternative versions of the recommendation
system that cope well with lack of data have been tested and implemented. A hybrid
system has been implemented that combines content and collaborative recommenda-
tions by a weighted approach and uses demographic recommendations in the situation
of new users. The hybrid system was tested with out-of-time evaluation. In addition, an
analysis of user satisfaction with recommendations was carried out, from which conclu-
sions were drawn about the qualities and shortcomings of the combined systems and the

hybrid system.
Keywords: Movie recommendation system, content-based recommendation, collab-

orative filtering, cold start problem, demographic recommendation, hybrid recommen-

dation system
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