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1. Uvod

Ubrzanim rastom digitalizacije sve je viSe dostupnih opcija i sadrZaja na dohvat ruke.
Javlja se potreba pribliziti kupcima one sadrzaje koji ih interesiraju. Takav postupak na-
ziva se filtracijom, a cilj ovo rada je implementacija sustava preproucivanja temeljenog
na metodama filtracije. Sustavi preporucivanja analiziraju korisni¢ke preference i daju
prikladne osobne preporuke. Platforme za reprodukciju muzike, filmova i serija te ve-
like web-trgovine samo su jedni od primjera tvrtki koje koriste metode filtriranja u svrhu
boljeg pruZanja usluge. Jedna od prednosti sustava preporuka je njihova sposobnost is-
koriStavanja fenomena dugog repa (distribucije), predlazudi specijalizirane stavke koje
mozda nisu Siroko popularne, ali su vrlo relevantne za odredene korisnike specificnog
ukusa [1]]. Veca je Sansa da ¢e se korisniku svidjeti neka stavka preko personalizirane
preporuke, nego da mu je predloZen samo skup najpopularnijih stavki. Uz cilj imple-
mentacije relevantnog sustava preporuke, drugi ciljevi su: objasniti teoriju i nacela rada
sustava preporucivanja, razmotriti izazove i mogucnosti metoda filtriranja te analizirati

osnovne i naprednije algoritme preporucivanja, odnosno filtriranja.



2. Sustavi preporucivanja

2.1. Motivacija

Sustavi preporucivanja su algoritmi koji analiziraju korisnicke preferencije i na temelju
njih im daju personalizirane preporuke. S ekspanzijom internetske ponude i sve ve¢om
dostupnosc¢u informacija, javila se potreba za ucinkovitim filtriranjem sadrZaja kako bi
se relevantne ponude preciznije usmjerile prema krajnjim korisnicima. Budu¢i da nisu
svi proizvodi i usluge jednako relevantni za svakog pojedinca, vec¢a je vjerojatnost da ce
osoba zainteresirana za, primjerice, fotografiju kupiti profesionalnu kameru ili objektiv,
nego opremu za ribolov. Za razliku od fizickih prodavaonica, koje su ograni¢ene kapa-
citetom i izloZbenim prostorom, internetske trgovine nemaju takva ogranicenja te mogu
ponuditi prakticki neogranicen asortiman proizvoda. Medutim, upravo ta obilnost moze
postati “"dvosjekli mac”. Prevelik izbor moZe preplaviti korisnike i oteZati im donoSenje
odluke, $to moZe rezultirati suprotnim ucinkom od Zeljenog. Ovaj prijelaz iz oskudice
u obilje zahtijeva ucinkovite sustave preporucivanja kako bi se korisnicima omogucilo
brzo i precizno pronalazZenje relevantnih proizvoda ili sadrzaja [2]]. Nema smisla koris-
niku preporucivati svaku dostupnu stavku, posebno ako uzmemo u obzir popularnu plat-
formu YouTube, na koju se svake minute ucitava ¢ak petsto minuta novog sadrzaja [3].
Kako bi korisnici dobili relevantne preporuke prilagodene njihovim interesima, nuzno
je primijeniti uc¢inkovite algoritme filtriranja i personalizacije sadrzaja. Sustavi preporu-
¢ivanja zapravo pokuSavaju "pogoditi” §to bi korisnik mogao konzumirati, a to rade na te-
melju prikupljenih povratnih informacija od strane korisnika. Najveci problem je upravo
prikupljanje tih informacija, jer korisnik rijetko ostavlja recenzije. Pritom je vaZzno raz-

likovati dvije vrste povratnih informacija: eksplicitne i implicitne.



2.2. Povratne informacije korisnika

Eksplicitne povratne informacije predstavljaju ocjene koje korisnici izravno daju kako bi
izrazili svoje zadovoljstvo nekom stavkom. Primjerice broj zvjezdica na skali od 1 do 5
dodijeljen nakon kupnje proizvoda, ocjene u obliku “svida mi se” i "ne svida mi se” nakon
gledanja filmskog sadrZaja i slicno. Ovakve povratne informacije pruzaju detaljan uvid
u to koliko se korisniku odredena stavka svidjela i najpoZeljnije su za sustave preporu-
¢ivanja, no njihovo prikupljanje predstavlja izazov jer, kao $to je ve¢ spomenuto, ve¢ina
korisnika se rijetko odluci za ovakvu recenziju. S druge strane, implicitne povratne infor-
macije temelje se na pretpostavci da interakcije korisnika s odredenim stavkama direktno
odraZavaju njihove preferencije. Ovakav tip povratnih informacija izuzetno je obilniji od
eksplicitnih, no istovremeno manje precizan jer nema skalu po kojoj se da zakljuciti ko-
liko se to¢no korisniku neSto svidjelo i Cesto sadrzi Sum. Primjerice, korisnik moze kupiti
proizvod kao poklon, a ne za osobnu upotrebu, $to moZe dovesti do pogre$nih zaklju¢aka

o njegovim preferencijama [4]. Unatoc tome, s obzirom na ogromnu koli¢inu dostupnih

podataka ove vrste, Sum u podacima moze postati zanemariv [3].

2.3. Problemi

Od glavnih problema s kojima se sustavi preporucivanja susrecu treba izdvojiti problem
"hladnog pocetka” (eng. cold start). TeSko je stvoriti preporuku za korisnika koji je tek
otvorio racun i ne znaju se njegove preferencije, tako i za stavku koja je tek dodana u ka-
talog, zato Sto nedostaje dovoljno podataka za analizu. Algoritmi preporucivanja moraju
biti optimizirani i dobro prilagodeni skupu podataka kako bi se dobro nosili s problemom
skalabilnosti. Broj korisnika i stavki se stalno povecava i time se usporava izracun slic-
nosti potrebnih za stvaranje predikcije. Postoji i problem pristranosti popularnih stvari
(eng. popularity bias) ¢iji se u¢inak vidi na nac¢in da sustav preporucivanja favorizira po-
pularnije stavke, dok manje poznate stavke ostaju zanemarene. To se dogada jer popular-
nije stavke imaju viSe interakcija i ocjena (povecava se algoritamska pristranost takvim
stavkama), a samim time drugim se korisnicima ¢eS¢e preporucuju. Tako dolazimo do
"zaCaranog kruga”, gdje manje poznate stavke ostaju u sjeni, a korisnici ostaju uskrac¢eni
za manje poznate opcije koje bi im se zapravo svidjele. Sustav naprosto ne daje dovoljno

raznolike preporuke. Drugi opée poznati problem je problem Supljikavosti (eng. data



sparsity), odnosno nedostatka ocjena.

Sustavi preporucivanja se generalno baziraju na matricu ocjena gdje su redovi ko-
risnici, a stupci stavke. Kako bismo mogli dobiti Sto preciznije rezultate, potrebno je
prikupiti $to viSe ocjena u toj matrici. Povratne informacije korisnika daju nam refe-
rentne vrijednosti za u€enje i evaluiranje modela. U slucaju eksplicitnih ocjena (tablica
matrica sadrZi brojeve, primjerice brojeve od 1 do 5 kao preslika broja zvjezdica koje
je korisnik dao odredenoj stavci. Kod implicitnih ocjena (tablica[2.2)) ta matrica sadrzi
indikatore, primjerice 0 i 1, koje predstavljaju manjak ili postojanje interakcije korisnika
i stavke. Valja primijetiti kako ¢e ta matrica gotovo uvijek bit Supljikava, odnosno nece
imati puno poznatih vrijednosti. To je zato Sto ¢e korisnik imati interakciju s malim bro-
jem stavci u odnosu na cijeli skup stavci, a za jo§ manji broj njih ¢e ostaviti eksplicitnu
recenziju. Sustavi preporucivanja dijele se na dvije skupine: sustavi temeljeni na sadr-
Zaju (eng. content-based) i sustavi temeljeni na metodama suradnickog filtriranja (eng.

collaborative filtering).

Tablica 2.1. Tablica matrice eksplicitnih ocjena

Stavkal Stavka2 Stavka3 Stavka4 Stavka5s
Ana - 4 - - 5
Ivan - - 3 - 2
Petra 5 - - 2 4
Marko - 3 4 -
Luka 1 - 2 - -

Tablica 2.2. Tablica matrice implicitnih ocjena

Stavkal Stavka2 Stavka3 Stavka4 Stavkas
Ana 0 1 0 0 1
Ivan 0 0 1 0 1
Petra 1 0 0 1 1
Marko 0 1 0 1 0
Luka 1 0 1 0 0




2.4. Sustavi preporucivanja temeljeni na sadrzZaju

Sustavi temeljeni na sadrZaju opisuju interakciju korisnika i stavci preko metapodataka.
Svaka stavka je predstavljena vektorom atributa, a svaki korisnik s korisni¢ckim profilom.
Metapodaci za stavke mogu biti atributi poput Zanra, glavnih glumackih uloga i trajanja,
ako su stavke filmovi. Korisnicki profil moZe sadrZavati podatke poput dobi korisnika,
spolu, drZavi i sli¢no. Sustav zatim traZi sli¢ne stavke onoj koja se svidjela korisniku na
nacin da usporeduje vektore atributa razlicitih stavki. Predikcija za korisnika moZe se
temeljiti na prosjeku vektora atributa od stavki pozitivno recenziranih od strane tog ko-
risnika, a mozZe se i heuristicki odrediti s pomocu sli¢nosti kosinusa vektora atributa i
korisnickog profila. Kona¢na preporuka ¢e biti primjerice skup od pet najsli¢nijih stavki
onoj za koju je korisnik izrazio najvec¢e zanimanje. Prednosti ovakvog pristupa su Sto
ne zahtijeva podatke o drugim korisnicima, ve¢ se oslanja isklju¢ivo na profil korisnika,
¢ime iskljucuje probleme "hladnog pocetka” (eng. cold-start) i Supljikavosti matrice (eng.
sparsity). Primjerice u trenutku dodavanja novog filma u ponudu, moZe se dogoditi da
se preporuci korisniku na temelju Zanra i redatelja. Takve preporuke mogu biti iznimno
cijenjene od korisnika specifi¢nih interesa, pogotovo ako tako otkrije i neki manje popu-
laran film koji odgovara njegovim preferencijama. Problem ovog pristupa je pronalaZe-
nje iizvlacenje prikladnih atributa jer zahtjeva stru¢no znanje. Problem je i $to ne moze
stvoriti preporuku za novog korisnika koji nema podataka u svom korisni¢kom profilu.
Takvi sustavi preporucuju samo stavke koje su bazirane na korisnickom profilu, odnosno
dolazi do problema kad korisnik ima viSe razli¢itih interesa. Ne mogu iskoristiti korisne
podatke o ocjenama drugih korisnika, za razliku od sustava preporucivanja temeljenih

na metodama suradnickog filtriranja.

2.5. Sustavi preporucivanja temeljeni na suradnickom
filtriranju

Suradnicko filtriranje temelji se isklju¢ivo na znanim ocjenama, bez ikakvih metapoda-
taka o korisnicima i stavkama. Primjerice, radeci preporuku za korisnika, sustav trazi
njemu najsli¢nije korisnike na temelju zajednickih ocjena i iz njih ra¢una konacnu pre-

dikciju. [2]



Zarazliku od sustava temeljenih na sadrZaju, suradnicko filtriranje moZe prepoznati
skrivene obrasce u ponaSanju korisnika i na temelju njih generirati neocekivane, ali re-
levantne preporuke. Primjerice, ako korisnik visoko ocijeni triler utemeljen na stvarnim
dogadajima, sustav moZe preporuciti dokumentarni film o stvarnom zlo¢inu koji je pos-
luzio kao inspiracija za taj triler, prepoznajuci povezanost kroz slicne preferencije drugih

korisnika. ViSe o metodama i realizaciji suradnickog filtriranja u narednim poglavljima.



3. Postupci suradnickog filtriranja
i matri¢na faktorizacija

3.1. Suradnicko filtriranje temeljeno na metodama su-
sjedstva

Kao §to je ve¢ spomenuto u prethodnom poglavlju (poglavlje[2.3)), algoritmi suradnickog
filtriranja baziraju se na eksplicitnim ocjenama korisnika stavkama. Postoje dva pris-
tupa osnovnog algoritma suradnickog filtriranja, pristup iz perspektive korisnika i onaj
iz perspektive stavki, odnosno korisnik-korisnik (eng. user-user) i stavka-stavka (eng.
item-item). Pristup korisnik-korisnik trazi za odredenog korisnika njemu najsli¢nijih N-
korisnika, gdje je N broj dobiven algoritmom optimizacije ili nekom heuristikom. Drugi
stavki. Sli¢nost se odreduje metrikom poput Jaccardove udaljenosti, sli¢nosti kosinusa
ili Pearsonovog koeficijenta korelacije (3.1). Nadalje ¢e biti naveden postupak za vari-
jantu stavka-stavka jer se upravo taj pristup ¢e8ce koristi u praksi [2]. Naravno varijanta
korisnik-korisnik je identi¢na, samo se gledaju ocjene korisnika umjesto stavki. Uzima
se vektor svih ocjena koje je odredena stavka dobila od strane svih korisnika i raCuna se
sli¢nost sa svim drugim vektorima ocjena stavci. Jaccardova udaljenost je mjera sli¢nosti
dvije stavke definirana kao omjer presjeka i unije dvaju skupova, gdje su skupovi spome-
nuti vektori ocjena. Koliko ¢e takva mjera biti visoka ovisi o tome koliko je istih korisnika
ocijenilo dvije promatrane stavke. Takva metrika nema dovoljnu ekspresivnost u kontek-
stu sustava preporucivanja jer uzima u obzir samo prisutnost ili odsutnost zajednickih
elemenata u skupovima, bez uvaZavanja intenziteta ili razlika u ocjenama stavci. Ova
ograni¢enost dovodi do gubitka informacija o stvarnoj sli¢nosti izmedu stavci, osobito u
sustavima gdje su ocjene numericke i variraju po intenzitetu. Sli¢nost kosinusa je mjera

kuta izmedu dva vektora ocjena u viSedimenzijskom prostoru. Dobivena vrijednost je



unutar intervala od -1 do 1, gdje "1" oznacava savrSeno poklapanje vektora i potpunu
sli¢nost, "0" oznacava nepostojanje korelacije, a "-1" potpuno suprotnu orijentaciju vek-
tora i time maksimalnu razliku medu tim vektorima. Pearsonov koeficijent (formula[3.1)
je mjera linearne korelacije izmedu dva vektora. Temelji se na sli¢nosti kosinusa, samo
Sto prvo normalizira ocjene tako da uklanja prosje¢nu ocjenu svakog vektora. S tim se
eliminira problem razli¢itih skala ocjenjivanja medu korisnicima, odnosno njihove pris-
tranosti. Zbog toga sustavi koji koriste ovu metriku u pravilu bolje generaliziraju. Vrijede
ista pravila za izlaz metrike kao i kod sli¢nosti kosinusa. Generalno se ne moZe reéi da

postoji najbolja metrika, najbolja je ona koja daje najbolje rezultate za odredeni problem.

> =0 - )
\/Zin:l(xi - X)? Z:l:l()ﬁ —y)?

(3.1)

Pearson(x, y) =

Nakon izrac¢una sli¢nosti stavke sa svim drugim stavkama odabire se njih N s najve-
¢om mjerom sli¢nosti. Na temelju njih se racuna prosjek, odnosno konacna predikcija.
Prosjek se moze raCunati tako da je svaka ocjena ravnopravna, odnosno tako da se sve
ocjene zbroje i uprosjece ili tako da i veli¢ina sli¢nosti ulazi u obzir . Sto je
stavka sli¢nija promatranoj, to viSe doprinosi konac¢noj predikciji sa svojom ocjenom.

Uobicajena praksa je koristiti formulu za tezinski prosjek (3.4) s ura¢unatom pristra-

no$c¢u korisnika (3.6)) i stavci (3.7) [2]].

1
Fxi = X Z Vi (3.2)
YEN,
x . r .
yeNsim Yy i
ry = (3.3)
B Z:.VEI\]sim xy

ZjeN sliénost;; - (ry; — by;)

i = bai ¥ 2 je Slicnost;; (34)
by=u+b,+b; (3.5)
by =b, —p (3.6)
b, = E —M (3.7)
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3.2. Suradnicko filtriranje temeljeno na latentnim fak-
torima

Suradnicko filtriranje temelji se iskljuc¢ivo na povijesnom ponasanju korisnika. Dva pri-
marna modela stvaranja preporuka su: modeli bazirani na metodama susjedstva (ve¢
spomenuti korisnik-korisnik, odnosno stavka-stavka) i modeli latentnih faktora. Metode
susjedstva baziraju se na racunanju odnosa izmedu korisnika, odnosno stvari. Identifici-
ranje korisnika sliénih preferencija omogucuje poboljSanje preporuka kroz medusobno
dopunjavanje njihovih ocjena. Sli¢no tome, pronalaZenje sli¢nih stavki omogucuje kori-
Stenje postojecih ocjena za preciznije predvidanje preferencija korisnika. Ideja modela
baziranim na latentnim faktorima je pridjeljivanje faktora svakom korisniku i stavci na
temelju uzoraka njihovog ocjenjivanja, odnosno ocjena. Latentni faktori uklanjaju po-
trebu za ru¢no generiranim atributima, kao $to se radi u sustavima temeljenim na sadr-
Zaju. Primjerice, faktor za stavku moZe biti mjera humoristi¢kog tona u filmu, dok faktor
za korisnika moZe biti njegov interes za navedeni faktor humora u filmu. Matri¢na fak-
torizacija temelji se na modeliranju korisnika i stavki u zajednickom latentnom prostoru.
Svaki korisnik i svaka stavka predstavljeni su kao K-dimenzionalni vektori, gdje je K broj
latentnih faktora odreden nekakvom metodom optimizacije ili heuristikom. Vektor ko-
risnika (oznaka P) opisuje njegove preferencije, dok vektor stavke (oznaka Q) opisuje

njezine karakteristike. [5]

Rmxn ~ PkaQZXk (3.8)

Ocjena korisnika za stavku procjenjuje se s pomoc¢u skalarnog produkta njihovih vek-
tora (3.8). Zadatak je nauciti vektore korisnika i stavki na temelju poznatih ocjena, od-
nosno da njihov skalarni produkt bude Sto blizi njihovoj stvarnoj ocjeni. Tu se vidi da
je matri¢na faktorizacija zapravo algoritam strojnog ucenja. Cilj modela je minimiza-
cija razlike predvidenih i stvarnih ocjena. Model je zadan s formulom , a funkcija
gubitka (eng. loss function) s formulom [3.9|[5]. Optimizacijski postupak provodi se sto-
hasti¢kim gradijentnim spustom ili alterniraju¢im najmanjim kvadratima. Detaljan opis
navedenih postupaka je u poglavlju . U modelu matri¢ne faktorizacije se takoder u

konac¢nu predikciju dodaju pristranosti korisnika i stavki radi preciznije predikcije i bolje
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generalizacije.

LP,Q = > (R, —pia)*+A(p.I + llail®) (3.9)

(u,i)ew

stavka faktori

stavke
korisnik

_ X ® Y faktori

karisnik

matrica interakcija korisnika matrica latentnih matrica latentnih
i stavki vektora korisnika vektora stavki

Slika 3.1. Prikaz matri¢ne faktorizacije [4]

Ako imamo na raspolaganju vremenske oznake, bilo bi ih korisno upotrijebiti da ne
bi imali samo stati¢cne modele. Problem sa stati¢nim modelima je $to se preferencije
korisnika mijenjaju s vremenom, kao i popularnost stavki. RjeSenje je da se doda vise
parametara u model, odnosno da dosadasnji parametri postanu ovisni o viemenu [6]]. To

je samo jedan od mogucih primjera nadogradnje modela latentnih faktora.
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4. Ostvarenje sustava preporuci-
vanja

4.1. KorisSteni alati

Za programski jezik ostvarenja zadatka odabran je Python. PonajviSe je odabran zbog
svoje jednostavnosti i fleksibilnosti. Python ima ugradene strukture podataka, dina-
micko tipiziranje i podrSku za objektno orijentirano programiranje. Velika zajednica
i dostupnost otvorenog koda uvelike pomazu s implementacijom rjeSenja i njegovom
usavrSavanju. Python ima pristup velikom broju vanjskih knjiznica koje olakSavaju i
ubrzavaju implementaciju. Jedna od najpoznatijih, odnosno najkoriStenijih knjiznica je
NumPy koja sluzi za u€inkovitu obradu vektora i matrica, Sto ¢e se pokazati korisno kod
matri¢ne faktorizacije. NumPy omogucava vrlo brze linearne operacije, primjerice mno-
Zenje matrica, faktorizaciju matrica i singularnu dekompoziciju vrijednosti (eng. Sin-
gular Value Decomposition, SVD). Takoder NumPy efikasnije pohranjuje podatke, me-
morijski je ucinkovitiji od osnovnih struktura podataka u programskog jeziku Python.
Vrijedi spomenuti i knjiznicu Surprise koja nije koriStena kao primarna implementacija,
ve¢ kao referentna tocka za validaciju rezultata. Na temelju dobivenih rezultata, imple-
mentirano rjeSenje usporedeno je s referentnim modelima iz Surprise knjiZnice, koja je
specijalizirana za sustave preporuka. Surprise pruza optimizirane implementacije
razliCitih algoritama koriStenih u sustavima preporuke, omogucujuci evaluaciju preciz-
nosti i performansi razvijenog sustava u odnosu na postojece standarde. Upravo iz gore
navedenih razloga, kombinacija Python i NumPy imaju Siroku primjenu u racunarstvu i

strojnom ucenju. KoriStene su verzije Python 3.9.20 i NumPy 1.26.4., te Surprise 1.1.4.

13



4.2. KoriSteni podatci

Skup podataka nad kojim su provedeni spomenuti algoritmi suradnickog filtriranja je
MovieLens, to¢nije njegove dvije verzije: MovieLens 100k i MovieLens 1M. Broj¢ane 0z-
nake uz ime skupa podataka oznacavaju okviran broj ocjena filmova iz baze MovieLens.
Programsko rjeSenje prilagodeno je rukovanju navedenim skupovima podataka i svi su
hiperparametri postavljeni sukladno s tim. MovieLens 100k sadrzi 100.000 ocjena dano
od strane 943 korisnika za 1.682 filma, dok MovieLens 1M sadrZi nesto viSe od milijun
ocjena, 6.040 korisnika i 3.900 filmova. Skupovi takoder sadrZe i vremenske oznake
ocjena, Sto omogucava analizu promjena u preferencijama korisnika tijekom vremena,
te sadrze i demografske podatke o korisnicima (starosna dob, spol, zanimanje). Sadr-
Zane ocjene imaju raspon "1-5", gdje je "1" oznaka najmanjeg zadovoljstva korisnika, a
"5" najveceg. Prosjek ocjena po korisniku je otprilike 106, a po filmu 60 za MovieLens
100k, odnosno 166 po korisniku i 256 po filmu za MovieLens 1M. MovieLens je jedan
od najcesce koriStenih skupova podataka u istraZivanjima vezanim za sustave preporu-
Civanja, Sto omogucuje laku usporedbu implementacije i rezultata s postoje¢im istraZzi-
vanjima. Popularan je jer sadrZi bogatstvo eksplicitnih ocjena korisnika §to je pogodno
algoritmima suradnickog filtriranja. Omogucuje duboku analizu podataka i preporuka
s pomoc¢u metapodataka (spomenute vremenske i demografske oznake) te time omogu-
¢ava potencijalnu nadogradnju sustava preporucivanja. Valja spomenuti kako i usprkos
velikog prosjeka ocjena po korisniku, a i ocjena po filmu, skup podataka MovieLens ima
problema s rijetkosti podataka (eng. data sparcity) kao i drugi skupovi sli¢cnih namjena.

Vise detalja u radu [7].

4.3. Struktura rjeSenja

Rjesenje je strukturirano kao modularni sustav koji omogucuje jednostavnu nadograd-
nju i prilagodbu razli¢itim skupovima podataka i algoritmima suradnickog filtriranja. U
svrhu organizacije i skalabilnosti, projekt je podijeljen u nekoliko klju¢nih direktorija,
¢ija svrha je jasna iz njihovog nazivlja (4.1)). Dva spomenuta skupa podataka (poglavlje
nalaze se u direktoriju "datasets”. Implementacije osnovnih modela suradnickog
filtriranja i onih naprednijih koji koriste matri¢nu faktorizaciju sadrzani su u direkto-

riju "models”. Evaluacija performansi modela sustava preporuka provodi se s pomocu
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skripti iz direktorija "evaluation”. Sve pomo¢ne funkcije nalaze se u skriptama u direkto-
riju "util”, od kojih vec¢ina sluZzi za ucitavanje i pretprocesiranje podataka. Glavna skripta
"main.py” inicijalizira svaku kombinaciju implementiranih sustava preporuka, njihove
varijante i skupa podataka. Potom kroz zadani broj iteracija provodi evaluaciju istih i
na izlaz ispisuje tablicu rezultata. Dokumentacija, upute za koriStenje i popis potreb-
nih knjiZznica nalaze se u datotekama "README.md" i "requirements.txt". U dodatku
na kraju rada nalazi se poglavlje s detaljnim uputama za pokretanje i koriStenje sustava

"o

(6). Skripta "dataset.py"” sadrzi podrsku za klasu "MovieLensDataset" ¢ije je uloga ucitati
podatke iz direktorija "datasets” ili, po potrebi, nekog drugog proizvoljnog direktorija. Po
uobi¢ajenom nacinu rada ti se podaci ucitavaju iz datoteka "u.data” za MovieLens 100k i
"ratings.dat" za MovieLens 1M. Svi korisnici i filmovi (predmeti ocijenjivanja) su predstav-
ljeni rednim brojevima od jedan nadalje, no u svrhu pojednostavljenja, skripta prilago-
dava identifikatore korisnika i filmova da pocinju od nule jer programski jezik Python ko-
risti 0-baziranu indeksaciju (eng. zero-based indexing). Skripta "grid_search.py” u direk-
toriju "optimization” sluZzi za reSetkastu pretragu hiperparametara modela kako bi dobili
optimalna rjeSenja koja minimiziraju greSke. Skripta "evaluator.py” mjeri to¢nost modela
s pomoc¢u metrika RMSE (eng. Root Mean Square Error[5.1)) i MAE (eng. Mean Absolute
Error[5.2). Isto tako generira saZetak rezultata evaluacije i sprema podatke u tekstualnu
datoteku "results_history.txt" u direktoriju "results”. Skripta u svome "main” dijelu ima
mogucnost testiranja evaluacijske funkcije nad svakom pojedinom kombinacijom sus-
tava preporuke i skupom podataka. U istom direktoriju "evaluation” nalazi se i skripta
"surprise_evaluation.py” koja radi istu stvar kao i navedena “"evaluation.py” skripta, samo

za sustave preporuke iz knjiznice Surprise koji sluze iskljucivo za usporedbu rezultata.
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Slika 4.1. Prikaz strukture programskog rjeSenja

4.4. Osnovni algoritam suradnickog filtriranja

Skripta "recommenderCF.py” u direktoriju "modules” implementira podrSku za sustav
preporucivanja temeljen na algoritmu suradnickog filtriranja. Algoritam suradnickog
filtriranja se bazira na povijesne ocjene korisnika za preporuku novih stvari (filmova),
bez potrebe za eksplicitnim atributima filmova ili korisnika. PodrZane su dvije osnovne
metode suradnickog filtriranja: korisnik-korisnik (eng. user-user) i stavka-stavka (eng.
item-item). Prva metoda se temelji na izracunu sli¢nosti korisnika, a druga na sli¢nosti
stvari, u ovom slucaju filmova. Prilikom inicijalizacije "recommenderCF" klase sus-

tav pohranjuje podatke o ocjenama filmova, odreduje metodu suradnickog filtriranja i
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sprema dva hiperparametra, vidljivo u 1. liniji u pseudokodu algoritma (dalje ¢e se po-
drazumijevati da se linije odnose na pseudokod|I). Na temelju njih postavlja minimalan
broj zajednickih ocjena potrebnih za izracun sli¢nosti i definira broj najsli¢nijih objekta
koje uzima u obzir prilikom predikcije ocjena. Priprema podataka se odvija na nacin da
se podaci premijeSaju kako bi se slucajnim odabirom dobio skup podataka za ucenje i
skup podataka za validaciju modela (linija 4). Dijele se na temelju parametra r koji oz-
nacava odnos veliine skupa za ucenje i validaciju. Kreira se rje¢nik ocjena korisnika i
filmova radi brZzeg dohvac¢anja podataka. U svrhu uobicajene prakse kod racunanja pre-
dikcija rezultata, racuna se globalni prosjek ocjena, prosjecna ocjena svakog korisnika i
prosjec¢na ocjena svakog filma kako bi se dobile pristranosti skupa podataka, korisnika i
filmova (linija 5). Sli¢nost objekata ra¢una se Pearsonovom korelacijom (3.1)). Trazi se
presjek filmova koji su ocijenila dva korisnika (ili u drugoj varijanti presjek korisnika
koji su ocijenili isti film). Ako je taj presjek vec¢i od ugovorenog zahtjeva (po osnovi
postavljen na dva) radi se normalizacija ocjena oduzimanjem srednje ocjene i racuna
se sli¢nost kosinusa. Slijedi zahtjevan proces predracunanja sli¢nosti izmedu svaka dva
objekta i slicnost se sprema u matricu sli¢nosti (linije 6-14). Ovaj korak je kljucan jer
ubrzava kasniji postupak predikcije ocjena. Predikcija ocjene temelji se na dohvaéanju
najsli¢nijih k korisnika (linija 16), odnosno filmova u drugoj varijanti. Racuna se ote-
Zani prosjek ocjena (linija 17), gdje su teZine temeljene na slicnosti objekata (najsli¢niji
objekt najvise doprinosi prosje¢noj ocjeni). Ako nema dovoljno sli¢nih objekata, vraca
se globalni prosjek ocjena skupa podataka. Evaluacija se vr$i nad podskupom podataka
za validaciju (linije 15-19). Za svaku ocjenu u tom skupu racuna se predikcija ocjene (li-
nija 18) gore navedenim postupkom. Zatim se racuna apsolutna razlika stvarne ocjene i

predikcije ocjene (linija 20) i iz toga se dobivaju kona¢ne mjere RMSE i MAE.
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Algorithm 1 Suradnicko filtriranje

1: Ulaz: skup korisnickih ocjena, parametri varijanta, c, k

2: Izlaz: predvidene ocjene i evaluacija modela

3: Ucitaj skup podataka

4: Podijeli podatke na skup za ucenje i validacijski skup ()

5: IzraCunaj prosjecne ocjene korisnika i filmova, izrac¢unaj globalni prosjek
6: for svaki objekt A u skupu do

7: for svaki objekt B u skupu do

8: Pronadi zajednicke ocjene

9: if broj zajednickih ocjena > c then
10: Izracunaj Pearsonovu korelaciju
11: Pohrani sli¢nost u memoriju
12: end if
13: end for
14: end for

15: for svaki korisnik-film par u validacijskom skupu do

16: Dohvati k najsli¢nijih korisnika/filmova
17: Izracunaj oteZani prosjek ocjena susjeda
18: Izracunaj predvidenu ocjenu

19: end for

20: Izracunaj RMSE i MAE

21: Prikazi konac¢ne rezultate evaluacije

4.5. Algoritmi matri¢ne faktorizacije u suradnickom fil-
triranju

Skripta "recommenderMF.py" u direktoriju "modules” implementira sustav preporuciva-
nja temeljen na suradnickom filtriranju koriste¢i algoritam matri¢ne faktorizacije. Ova
metoda rjeSava problem predikcije ocjena korisnika dekompozicijom matrice ocjena u
dvije manje matrice latentnih faktora, jednu za korisnike (oznaka P) i jednu za filmove
(oznaka Q). U usporedbi s osnovnim suradnic¢kim filtriranjem, matri¢na faktorizacija

u pravilu omogucuje bolju generalizaciju jer ekstrakcijom latentnih faktora iz matrice
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ocjena moze identificirati sloZenije obrasce i skrivene relacije medu korisnicima i stav-
kama. Zarazliku od klasi¢nih algoritama koji se oslanjaju na eksplicitne slicnosti izmedu
korisnika ili stavki, matri¢na faktorizacija pronalazi apstraktne dimenzije preferencija
koje nisu izravno vidljive ili intuitivne, ve¢ proizlaze iz statistickih odnosa u podacima.
Tako model ne interpretira podatke na temelju unaprijed definiranih kriterija sli¢nosti,
ve¢ automatski uci znacajke koje najbolje objasnjavaju korisnicke ocjene, omogucujuci
preciznije i prilagodljivije preporuke. PodrZane su dvije metode suradnickog filtriranja
koriste¢i algoritam matri¢ne faktorizacije: SGD (eng. Stochastic Gradient Descent)i ALS
(eng. Alternating Least Squares). Prva metoda se temelji na iterativnom azuriranju ma-
trica latentnih faktora primjenom gradijentnog spusta, pri ¢emu se minimizira kvadratna
pogreSka izmedu stvarnih i predvidenih ocjena. Ova metoda koristi mali broj unaprijed
definiranih faktora k i azurira ih korak po korak na temelju pogreske predikcije. Druga
metoda, ALS, zasniva se na alternativnoj optimizaciji, gdje se u svakoj iteraciji jedna od
dviju matrica (korisni¢kih ili predmetnih faktora) drzi fiksnom, dok se druga aZurira rje-
Savanjem sustava linearnih jednadzbi. Ovaj pristup omogucuje stabilniju konvergenciju
i moZe biti u€inkovitiji za vec¢e skupove podataka, no zahtijeva vecu racunalnu sloZenost.
Algoritam ALS koristi dinamicko aZuriranje pristranosti korisnika i stvari. Glavna raz-
lika izmedu ovih metoda leZi u nacinu optimizacije: SGD koristi iterativni pristup zas-
novan na prilagodavanju faktora uz pomo¢ gradijenta, dok ALS koristi matricu ocjena i
rjeSava sustav jednadzbi kako bi pronaSao optimalne vrijednosti latentnih faktora. Pri-
likom inicijalizacije objekta klase "RecommenderMF", prima se nekoliko hiperparame-
tara, ukljucujuci broj latentnih faktora k, broj iteracija i, regularizacijski faktor ! (lambda
- 1) i stopu ucenja e (etha - ) (linija 2 u oba pseudoalgoritma: [2i[3). Priprema podataka
se odvija na identi¢an nacin kao §to je ve¢ opisano u prethodnog poglavlju kod modela
‘recommenderCF". Podaci se premijeSaju kako bi se slu¢ajnim odabirom dobio skup po-
dataka za ucenje i skup podataka za validaciju modela. Dijele se na temelju parametra r
koji oznacava odnos veli¢ine skupa za u€enje i validaciju. Na isti se princip ra¢unaju pro-
sjeci i na kraju evaluacija. Kod predikcije se koristi uobicajena formula za uracunavanje
pristranosti ocjenjivanja korisnika i filmova (inicijalizacija u liniji 6), a zavr$ni izlaz funk-
cije predvidanja se reZe kako bi bio u normalnom intervalu "1-5". Pseudokod algoritma
SGD (opisan ispod [2)) latentni faktori se inicijaliziraju nasumi¢nim vrijednostima i onda

skaliraju malim brojem kako ne bi do$lo do eksplozije gradijenta i divergencije (linija 5).
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Od linije 8 do linije 21 zadan je proces uenja algoritma. Za svaki redak ulaznog skupa
podataka algoritam racuna predikciju skalarnim umnoSkom vektora latentnih faktora
(linija 11). Zatim u liniji 12 racuna gresku zadanu preko funkcije pogreske. U linijama
13 i 14 primjenjuje se korak gradijentnog spusta u kojem parametri dobivaju pomak u
smjeru suprotnom od smjera gradijenta funkcije pogreske. AZuriraju se na temelju par-
cijalnih derivacija funkcije pogreske i pomicu se za zadanu stopu ucenja. U liniji 15 je
vidljivo kako sustav pamti ukupni kvadratni gubitak, koji ¢e u liniji 17 uprosjeciti. Linije
18-20 sluZe za prijevremeni prekid algoritma ako je ve¢ doslo do konvergencije (nema
potrebe trositi vrijeme traziti neznatno bolje rjeSenje). Na kraju (linija 23) algoritam ispo-
rucuje optimalne vrijednosti P i Q koji se koriste u predikciji ocjena nevidenih podataka.
Pseudokod algoritma ALS (opisan ispod [3)) latentni faktori se inicijaliziraju nasumi¢nim
vrijednostima i onda skaliraju malim brojem kako ne bi doslo do eksplozije gradijenta
i divergencije (linija 5). Od linije 8 do linije 25 zadan je proces u¢enja algoritma. ALS
fiksira jednu od matrica latentnih faktora dok optimizira drugu, konstantno zamjenju-
judi pozicije matrica pri svakoj iteraciji. Prvo se azuriraju korisnicki faktori P koristeci
ocjene koje su korisnici dali stavkama (linije 9-14). Racuna se podskup znacajki vezanih
uz ocijenjene stavke te se rjeSava sustav linearnih jednadzbi kako bi se azurirali faktori
svakog korisnika. Nakon toga, isti postupak se provodi za faktore stavki Q, ovaj put ko-
riste¢i informacije o korisnicima koji su ocijenili odredenu stavku (linije 17-21). Linije
15 i 23 sluze za azuriranje pristranosti. Na kraju (linija 27) algoritam isporucuje opti-
malne vrijednosti P i Q koji se koriste u predikciji ocjena nevidenih podataka i, naravno,

za validaciju modela.
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Algorithm 2 Stohasti¢ki gradijentni spust (SGD) za matri¢nu faktorizaciju

1:

2

3

: Ulaz: skup korisni¢kih ocjena, parametri k, i, [, e

: Izlaz: optimizirani latentni faktori P i Q

4.

w

=)}

[oe]

10:

11:

12:

13:

14:

15:

16:

17:

18:

19:

20:

21:

: Inicijaliziraj latentne faktore P i Q s malim sluc¢ajnim vrijednostima

: Inicijaliziraj pristranosti korisnika i stvari b, i b;

: for svakiepocht =1toido
loss < 0

for svaki korisnik, stavka, ocjena (u, i, r) u skupu za ucenje do

error < r — pred
Azuriraj P, < P, +e - (error-Q; —1-P,)
AZuriraj Q; < Q; +e - (error - P, —1-Q;)
loss « loss + error?

end for

loss < loss/ broj uzoraka

if |prethodni_loss — loss| < 1078 then

end if

end for

22:

23

: Izlaz: P, Q s optimiziranim latentnim faktorima

pred = predikcija(u, i) > Racunanje predvidene ocjene

break > Ako je promjena u gubitku zanemariva, prekini u€enje
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Algorithm 3 Alterniraju¢i najmanji kvadrati (ALS) za matri¢nu faktorizaciju

1:

2: Ulaz: skup korisnickih ocjena, parametri k, i, [

3: Izlaz: optimizirani latentni faktori P i Q

4.

w

=)}

[oe]

10:

11:

12:

13:

14:

15:

16:

17:

18:

19:

20:

21:

22:

23:

24.

25:

26:

: Inicijaliziraj latentne faktore P i Q s malim sluc¢ajnim vrijednostima

: Inicijaliziraj pristranosti korisnika i stvari b, i b;

: for svakiepocht =1toido

for svaki korisnik u do

R, < ocjene korisnika u

non_zero_indices « indeksi koji imaju ocjenu

Q_tilde « Q[non_zero_indices]|

R_tilde < R,[non_zero_indices| — prosjek_ocjena

Azuriraj P, < rjeSenje(Q_tilde’Q_tilde + 1 - I, Q_tilde™R_tilde)

AZuriraj b,[u] < nova vrijednost pristranosti korisnika

end for

for svaki stvar j do

R; < ocjene za stavku j

non_zero_indices « indeksi koji imaju ocjenu

P_tilde « P[non_zero_indices]

R tilde « Rj[non_zero_indices] — prosjek_ocjena

Azuriraj Q; « rjeSenje(P_tilde"P_tilde + 1 - Iy, P_tilde"R_tilde)

AZuriraj b;[i] < nova vrijednost pristranosti stvari

end for

end for

27: Izlaz: P, Q s optimiziranim latentnim faktorima
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4.6. Knjiznica Surprise

Surprise je Python knjiznica koja omogucava jednostavnu implementaciju i evaluaciju
razli¢itih algoritama koristenih u sustavima preporucivanja [8]]. U svrhu rada, koristeni
su algoritmi temeljeni na suradnickom filtriranju kako bi dobili referentne rezultate za
usporedbu s prethodno implementiranim modelima koji koriste samo osnovne Python
knjiznice i NumPy. KnjiZnica podrZava razlicite algoritme preporuke, od kojih su u inte-
resu algoritmi kNN (eng. k-Nearest Neighbours) i SVD (eng. Singular Value Decomposi-
tion). KnjiZnica sadrZi i funkcije za izratun preciznosti modela koriste¢i metrike poput
RMSE (eng. Root Mean Squared Error) i MAE (eng. Mean Square Error), koje su Kkori-
Stene pri procjeni preciznosti prijaSnjih modela u radu. Princip implementacije je slican
prijaSnjim modelima. Surprise nudi opciju ugradenih skupova podataka medu kojima
su i do sad koriSteni Movie Lens skupovi. Postavljaju se opcije za Zeljene sustave prepo-
rucivanja koje se predaju Zeljenoj klasi (kNN ili SVD) prilikom inicijalizacije. Zatim se
Zeljeni podatkovni skup dijeli na dva dijela, skup za ucenje i skup za validaciju. Preko
klase "accuracy” se racunaju potrebne metrike i dobivaju traZeni rezultati. Surprise knjiz-

nica koriStena je u skripti "surprise_evaluation.py” u direktoriju "evaluation”.
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5. Vrednovanje i rezultati

5.1. KoriStene mjere

Mjere koriStene za validaciju rjeSenja su spomenute RMSE i MAE u poglav-
lju Obje formule se baziraju na udaljenosti predvidenih ocjena od stvarnih. MAE
je prosjek svih razlika u ocjenama i tretira greSke jednako. RMSE, s druge strane, viSe
kaznjava vece greske (kvadrira razliku u ocjenama). RMSE je u vecini slucajeva glavna
metrika sustava preporuke, dok je MAE korisna druga opcija. Velik RMSE moZe znaciti
da model radi velike greSke. Velik MAE, a mali RMSE moZe znaciti da model radi puno
malih greSaka, ali ne i velike. Idealan slucaj je kada su obje mjere $to bliZe nuli, jer to

znaci da model daje najto¢nije preporuke.

1w X
RMSE = J — ;(rm- — 72 (5.1)
1 n
MAE = — Do = Pl (5.2)

i=1

5.2. Vrednovanje modela

Obje varijante modela osnovnog algoritma suradnickog filtriranja vrednovane su u 20
navrata. Modeli matri¢ne faktorizacije, odnosno latentnih faktora vrednovane su u preko
100 navrata. Skup podataka podijeljen je na dva dijela: skup za ucenje i skup za validaciju
(tablica[5.1)). Sustav pamti uklonjene ocjene i proizvodi njihovu predikciju na temelju

drugih, joS poznatih ocjena.
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Tablica 5.1. Primjer uklonjenih ocjena u MovieLens skupu podataka u svrhu validacije

User Item Rating

1 101 4
2 102 5
12 103 4
4 104 2
51 105 5
1 106 —
7 101 3
82 108 1
9 101 —
12 102 3

5.3. Usporedba rezultata

Rezultati programskog rjeSenje i rezultati knjiZnice Surprise su u okviru o¢ekivanih za
skup MovieLens. Metode susjedstva imaju vecu greS8ku od metodi matri¢ne faktoriza-
cije kod obje implementacije. Nazalost, knjiZnica Surprise nema implementiran model
matri¢ne faktorizacije bazirane na alterniraju¢im najmanjim kvadratima tako da se taj
model nece koristiti u usporedbi rezultata. Rezultati osnovnih modela suradnickog fil-
triranja razlikuju se unutar 10% u korist knjiznice Surprise, no valja primijetiti kako se
vremena izvodenja bitno razlikuju. Obje implementacije raunaju matricu sli¢nosti prije
same primjene metoda sli¢nosti, ali knjiZznica Surprise koristi dodatne metode izracuna
te matrice kako bi ubrzala postupak (koristi dodatak Cython). Rezultati modela matri¢ne
faktorizacije bazirane na stohastickom gradijentnom spustu su gotovo identi¢ni u obje

implementacije.

Tablica 5.2. Rezultati implementiranih sustava dobiveni iz skripte "main.py”

vrsta sustava verzija | skup | avg RMSE | avg MAE | vrijeme(s)
RecommenderCF | item-item | 100k 0.9671 0.7577 299.506 s
RecommenderCF | item-item | 1m 0.9338 0.7330 2709.537 s
RecommenderCF | user-user | 100k 1.1416 0.9078 207.589 s
RecommenderCF | user-user | 1m 1.1330 0.8974 4653.646 s
RecommenderMF sgd 100k 0.9300 0.7241 87.633 s
RecommenderMF sgd 1m 0.8727 0.6752 916.937 s
RecommenderMF als 100k 1.1163 0.8374 14.185s
RecommenderMF als 1m 0.8986 0.6904 134.302 s
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Tablica 5.3. Rezultati sustava knjiZznice "Surprise” dobiveni iz skripte "surprise_evaluation.py”

vrsta sustava verzija | skup | avg RMSE | avg MAE | vrijeme(s)
RecommenderCF | item-item | 100k 1.0299 0.8045 4.45
RecommenderCF | user-user | 100k 1.0238 0.8034 3.87
RecommenderMF sgd 100k 0.9393 0.7409 1.33
RecommenderCF | item-item | 1m 0.9678 0.7519 87.69
RecommenderCF | user-user 1m 1.0088 0.7954 223.94
RecommenderMF sgd 1m 0.8711 0.6841 13.19

5.4. Potencijalne nadogradnje rjeSenja

Jedna od potencijalnih nadogradnji je koriStenje vremenske dimenzije, spomenuto u po-
glavlju Cetvrti stupac skupa podataka MovieLens predstavlja vremensku oznaku
(eng. timestamp), §to nam omogucuje pretvaranje svih varijabli u funkcije ovisne o vre-
menu. Drugi pristup bi se mogao bazirati na ne davanje iste vaznosti svakoj ocjeni u
skupu podataka. Kratkoro¢na pristranost uzrokovana oglasavanjem ili neiskreni koris-
nici mogu negativno utjecati na kvalitetu preporuka. Ovaj problem posebno dolazi do
izrazaja kod implicitnih podataka, gdje razina pouzdanosti moZe ovisiti o numeri¢kim
vrijednostima poput trajanja ili ucestalosti korisnickih radnji. Kako bi se poboljsala to¢-
nost modela, matri¢na faktorizacija moze ukljuciti razine povjerenja pri obradi podataka.
Za viSe detalja pogledaj rad [9]. Suradnicko filtriranje temeljeno na neuronskim mre-
Zama uvodi tezinske faktore u produkt latentnih vektora korisnika i stavci. U radu [10]
iz 2017. godine primijeceno je kako produkt latentnih faktora moZe biti ograni¢avajuci.
Generalizirana matri¢na faktorizacija uvodi tezinske faktore u unutarnji produkt i pri-
mjenjuje nelinearnu aktivacijsku funkciju kako bih dobila predikcije ocjena. Primjerice,
osnovni model matri¢ne faktorizacije odgovara generaliziranoj matri¢noj faktorizaciji s
uniformnim tezinskim faktorima i funkcijom identiteta za aktivacijsku funkciju. Sli¢an
pristup koristi viSeslojni perceptron (eng. Multy Layer Perceptron - MLP) skupa s gene-
raliziranom matricnom faktorizacijom. Takav model baziran na dubokim neuronskim
mreZama omogucuje dublje u¢enje korisnickih preferencija. Mogu se koristi i autokoderi
(eng. autoencoder) za ucenje niskodimenzionalne reprezentacije korisnickih ocjena (po-
gledaj rad [11]]). Autokoderi predstavljaju nadogradnju matri¢ne faktorizacije jer omo-
guéuju nelinearno ucenje latentnih korisnic¢kih preferencija, za razliku od klasi¢ne ma-
tri¢ne faktorizacije koja se oslanja isklju¢ivo na linearne kombinacije faktora. Autoko-

deri efikasno obraduju rijetke podatke, uce se na komprimiranoj reprezentaciji korisnic-
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kim ocjena, a dekodiranjem daju gusti izlazni vektor s preporucenim vrijednostima za

sve stavke. Sve ove spomenute tehnike i jo§ njih opisane su u prezentaciji [15].
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6. Zakljucak

Sustavi preporucivanja su bitna stavka digitalnih platformi zaduZeni za filtraciju i pri-
blizavanje sadrzaja krajnjem korisniku. Takvi sustavi koriste metode poput suradnickog
filtriranja kako bi na temelju povijesnog ponasanja korisnika zakljucili njegove iduce ko-
rake, naravno u cilju poboljSavanja zadovoljstva i iskustva korisnika. Algoritmi matri¢ne
faktorizacije poboljSavaju osnovne metode suradnickog filtriranja smanjenjem dimenzi-
onalnosti podataka i otkrivajuci skrivene uzorke ponasanja korisnika u latentnom pros-
toru. RjeSenje sadrZi sustav preporucivanja temeljen na korisnik-korisnik suradnickom
filtriranju i sustav temeljen na stavka-stavka verziji suradnickog filtriranja. Rezultati po-
tvrduju bolje performanse pristupa stavka-stavka u praksi. Oba su algoritma koriStena
nad skupom od stotinu tisu¢a ocjena i nad skupom od milijun ocjena. Razlike u viemenu
izvodenja nisu skalabilne zbog izrac¢una matrice slicnosti koja se radi po principu "svak
sa svakim”, umjesto da se koristi neka optimalnija metoda. U implementaciji rjeSenja ko-
riStena su i dva algoritma matri¢ne faktorizacije: SVD i ALS. Na skupu MovieLens daju
otprilike jednake rezultate, makar je ALS neSto brzi i precizniji, odnosno robusniji je na
vecem skupu podataka. Postoje razni algoritmi nadogradnji na spomenute koji dodatno
poboljsavaju tocnost preporuka. Algoritmi matri¢ne faktorizacije i dalje ostaju posljed-
nje dostignuce (eng. state of the art) u svijetu preporuka zato $to detektiraju obrasce po-
naSanja korisnika nevidljive ljudskom oku, imaju mogu¢nost skaliranja s porastom broja

korisnika i stavki te nadogradnja za odredene specifi¢ne probleme nije komplicirana.
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Dodatak A: Upute za uporabu programskog
rjeSenja

Struktura programskog rjeSenja zadana je slikom Svaka skripta ima svoj glavni dio
("main") u kojemu se mogu postaviti parametri i inicijalizirati klasa te skripte u svrhu lo-
kalnog testiranja. Dosta informacija o upotrebi se nalazi u "README.md" datoteci. Prije
pokretanja sustava potrebno je instalirati Python (preporucena verzija 3.9.20 ili novija).
Python se moZe preuzeti sa sluzbene stranice (https://www.python.org/downloads)iins-
talirati prema uputama za va$ operacijski sustav. Provjera uspjeSne instalacije vrSi se
pokretanjem naredbe iz terminala "python -version" za operacijski sustav Windows, od-
nosno "python3 —version” za macOS i Linux. Potrebni paketi za podrSku rjeSenja nalaze
se u tekstualnoj datoteci "requirements.txt". Preporuka je koristiti virtualno okruzenje
naredbom instalacije "python -m venv venv", potom prikladnom naredbom za aktiva-
ciju (u ovisnosti o sustavu). Najjednostavniji nacin instalacije potrebnih paketa je preko
naredbe "pip install -r requirements.txt”. Do rezultata se dolazi pokretanjem naredbe
"python main.py” iz terminala u direktoriju gdje se nalazi skripta. Skripta u terminalu
prikazuje proces izvodenja i izracuna razli¢itih modela i na kraju tablicu rezultata. De-
taljniji rezultati se spremaju u datoteku "results_history.txt". U glavnom dijelu skripte
"main.py” postoji mogucénost odabira modela (ukljuceni su svi u listi "recommenders”,
no daju se lako iskljuciti jednostavnim procesom komentiranja linije koristec¢i prefiks

"%"). PoStimavanje hiperparametara i testiranje istih vrsi se u specificnim skriptama za

svaki tip modela.
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Sazetak

Ostvarenje sustava preporucivanja koristeci algoritam
matricne faktorizacije

Fran Vrankié

Ovaj rad proucava sustave preporucivanja, od njihovih varijanti i metoda do primjene
i izazova s kojima se suocavaju. Objasnjeno je filtriranje sadrzaja preko implicitnih po-
vratnih informacija korisnika i suradnicko filtriranje s pomocu eksplicitnih ocjena ko-
risnika. Poseban je naglasak stavljen na algoritme matri¢ne faktorizacije kao napredniju
metodu koja daje kvalitetnije preporuke s ve¢om pouzdanoS§c¢u. U prakticnom dijelu rada
implementiran je sustav preporucivanja koriste¢i osnovne metode suradnickog filtriranja
i sustav koji koristi matri¢nu faktorizaciju. Sustavi su testirani nad skupom podataka Mo-
vieLens, a rezultati usporedeni s referentnom Python knjiZznicom Surprise. Rezultati su
zadovoljavajudi i pokazuju superiornost matri¢ne faktorizacije nad obi¢nim metodama
filtracije preporuka. Rad potvrduje vaznost matri¢ne faktorizacije u suvremenim sus-
tavima preporucivanja te ukazuje na moguca poboljSanja (naprednije metode matri¢ne

faktorizacije).

Kljuéne rijeci: Sustav preporucivanja; suradnicko filtriranje; matri¢na faktorizacija;

MovieLens; Surprise
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Abstract

Recommendation Systems Implementation Using Matrix
Factorization Algorithm

Fran Vrankié

This paper examines recommender systems, covering their variations, methods, ap-
plications, and the challenges they face. Content filtering based on users’ implicit feed-
back and collaborative filtering using explicit user ratings are explained. Special empha-
sis is placed on matrix factorization algorithms as a more advanced method that provides

higher-quality recommendations with greater reliability.

In the practical part of the paper, a recommender system was implemented using
basic collaborative filtering methods, along with a system utilizing matrix factorization.
The systems were tested on the MovieLens dataset, and the results were compared with
the reference Python library Surprise. The results are satisfactory and demonstrate the su-
periority of matrix factorization over standard recommendation filtering methods. The
paper confirms the importance of matrix factorization in modern recommender systems

and highlights potential improvements (more advanced matrix factorization methods).

Keywords: Recommender System; Collaborative filtering; Matrix Factorization; Movie-

Lens; Surprise
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