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1. Uvod

U danasnjem svijetu bogatom informacijama, preplavljeni smo izborom, bilo da se radi
o filmovima, glazbi, proizvodima ili sadrzaju. Ovo mnostvo opcija nas Cesto ostavlja
neodlu¢nima i nesigurnima $to sljedece odabrati. Ovdje leZi kljuéna uloga sustava
preporuka. Sustavi preporuka su mocéni alati napravljeni kao pomo¢ prilikom odabira

nudeci personalizirane prijedloge s obzirom na potrebe korisnika.

Sustavi preporuka su ra¢unalni algoritmi koji analiziraju i predvidaju koje ¢e stavke ili
sadrzaj korisnik vjerojatno smatrati vrijednima na temelju proslih interakcija, ponasanja
i stavova. Ove interakcije mogu obuhvatiti Sirok raspon domena, uklju€ujuci e-trgovinu,
drustvene mreze, novinske Clanke i sl. UcCinkovitim koriStenjem podataka koje
generiraju  korisnici, sustavi preporuka pomazu smanjiti razliku izmedu

preopterecenosti informacijama i zadovoljstva korisnika.

Neizbjezna su komponenta mnogih aplikacija i web stranica. Bilo da kupujemo online,
otkrivamo novu glazbu ili odabiremo $to sljedeCe gledati, sustavi preporuka rade u
pozadini kako bi poboljSali naSe iskustvo i kao posljedica toga povecavaju prihode

tvrtkama.

Turizam je takoder jedno od poslovanja gdje sustavi mogu pomoci, to jest preporuciti
alternativni smjestaj u sluCaju da je onaj koji korisnika zanima zauzet ili mu dati

preporuku na osnovu njegovih prijasnjih rezervacija, uz pretpostavku da ih ima.

Cilj ovoga rada je izrada jednog takvog sustava u svrhu pomo¢i turistiCkoj agenciji,
odnosno izgradnja sustava koji preporuCuje smjestaj za korisnika ili pronalazi slicne

smjestaje trazenom.



2. Sustavi preporuke

Sustavi preporuka predstavljaju skupinu algoritama cCija je zadaca predloziti artikle
korisnicima (artikli mogu biti filmovi, knjige, proizvodi za kupniju ili bilo $to, drugo ovisno
o industriji) [1] [3] [4].

Cilj sustava za preporuku je preporuciti stavke korisnicima ovisno o njihovim prijasnjim
interesima, interakciji s proizvodom i sl. Oni zadrzavaju korisnike zainteresiranima za
ono S§to stranica nudi. Takoder, neki od sustava pruzaju personalizirano korisni¢ko
iskustvo, pomazuci pojedinom kupcu da pronade filmove, TV emisije, digitalne
proizvode, knjige, €lanke, usluge i ostale slicne proizvode. Poduze¢ima pomazu pri
povecanju prodaje, a najbitnije je to da potrosaci imaju veliku korist od stranica koje
koriste sustave preporuka. Amazon koji je jedan od najvecCih web trgovina svojim

korisnicima neprestano putem sustava preporuka predlaze nove predmete [1].

Korisnici se vecinu puta suoCavaju s problemima pri navigaciji i pronalazenju proizvoda
za kupnju, stoga im sustavi preporuka pomazu da lakse pronadu artikle, te im takoder
pruzaju jednostavnost korisStenja i poticu ih da nastave koristiti stranicu umjesto da odu

s nje [3].

Velik rast informacija na internetu i porast e-usluga korisnicima pruza ogroman izbor,
koji ¢esto dovodi do tezeg donoSenja odluka. Sustavi preporuka prvenstveno su
osmi$ljeni da pomognu pojedincima koji nemaju dovoljno iskustva ili znanja da se nose
s nizom izbora koji im se nude, stoga koriste nekoliko izvora informacija kako bi

predvidjeli koje stavke bi korisniku bile zanimljivije [4].

Ovi sustavi prvi su put primijenjeni u e-trgovini za rjeSavanje problema
preopterec¢enosti informacijama, a brzo su proSireni na personalizaciju e-uprave, e-
poslovanja, e-u€enja i e-turizma. Oni su danas neizostavni na stranicama kao $to su
Amazon, YouTube, Netflix, Yahoo i Facebook.

Njihova glavna funkcija je ponuditi preporuke korisnicima (npr. Amazon ili Netflix) ili
raditi u pozadini kako bi odabrali sadrzaj koji ¢e se sljedeci prikazati korisniku (npr.
YouTube).



Bitni su za odredene vrste poslovanja jer mogu izloziti korisnika sadrzaju koji mozda
inaCe ne bi pronasSao ili zadrzati korisnika dulje nego Sto bi ostao. lako izgradnja
sustava moze biti prilicno jednostavna, pravi je izazov izgraditi sustav koji funkcionira

i u kojem tvrtka vidi stvarni napredak i vrijednost iz svojih rezultata [6].

Sustavi se mogu izgraditi koristenjem razlicitih tehnika, od jednostavnijih (npr. onih koji
su temeljeni samo na drugim ocijenjenim stavkama istog korisnika) do iznimno
sloZenih. SloZeni sustavi preporuka koriste niz razliitih izvora podataka (jedan izazov
je koridtenje nestrukturiranih podataka, posebno slika, kao ulazne podatke) i tehnika
strojnog uc€enja (ukljuCujuc¢i duboko uc€enje). Stoga su vrlo prikladni za umijetnu
inteligenciju, toCnije za uCenje bez nadzora. Kako korisnici nastavljaju pregledavati
sadrzaj i pruzati viSe podataka, ti se sustavi mogu izgraditi za pruzanje sve boljih

preporuka [5].

Mobitel Povratne
Kupiti informacije
Lajkati : oy
—_— y ﬂ Pjesme %
. Gledati Cuetay
> ustav
Korisnik Ocjeniti preporuke
Filmovi
LSS Lista
preporuka
(] Slike

Slika 1. Tijek koriStenja sustava preporuka
Prilagodeno prema: https://www.mdpi.com/2076-3417/10/16/5510/htm
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Proizvoditelj sustava

Cilj sustava

Amazon.com

Knjige i ostali proizvodi

Netflix Serije, Filmovi, itd.
Jester Vicevi
GrouplLense Vijesti
MovielLense Filmovi

last.fm Glazba

Google News Vijesti

Google Search Oglasi

Facebook “Prijatelji”, Oglasi
Pandora Glazba

YouTube Videa

Tripadvisor TuristiCki proizvodi
IMDb Filmovi

Tablica 1: Najpopularniji sustavi preporuka i njihovi ciljevi

Izvor [1]

Dva su glavna modela na koje se moze definirati problem preporuke:
1. Predvidanje ocjene

2. Rangiranje



Karisnik 1 | Karisnik 2 Karisnik n Karisnik i

Artikl 1 - - -
Predvidanje ocjene
korisnika n za

Atk 2 artikal m

Predvidanje

CF
Mt Preporuka

Artikl n l

Matrica ocjena Najboljih N arikala
za korisnika n

Slika 2. Proces kolaborativnog filtriranja,

Artikl n

Prilagodeno prema: https://www.researchgate.net/figure/Collaborative-filtering-
process_fig4 321808484

Predvidanje ocjene

Pod pretpostavkom da skupljeni podaci prikazuju sto se korisniku svida kod pojedine
stavke ili koje stavke mu se svidaju. Za m korisnika i n stavki, ovo odgovara nepotpunoj
m * n matrici, gdje se navedene (ili opazene) vrijednosti koriste za obuku. Vrijednosti
koje nedostaju (ili se ne promatraju) se predvidaju tijiekom obuke. Ovaj problem takoder
se naziva i problem popunjavanja matrice jer imamo nepotpuno specificiranu matricu

vrijednosti, a preostale vrijednosti su predvidene tijekom uenja modela [3].

Rangiranje

U praksi nije potrebno predvidjeti ocjene korisnika za odredene proizvode kako bi dali
preporuke korisnicima. Npr. mozda se Zeli preporuciti najbolje proizvode za odredenog
korisnika ili odrediti potencijalne korisnike za odredeni proizvod. Odredivanje najboljih
stavki je uobiCajenije od odredivanja potencijalnih korisnika, iako su obje metode

potpuno analogne [6].

U slu€aju rangiranja, vrijednosti predvidenih ocjena nisu vazne. Prva opcija je
opcenitija jer se iz nje moZze izvesti rjieSenje za drugu opciju rjeSavanjem prve opcije

za razliCite kombinacije korisnik-stavka i zatim ocijeniti predvidanja. Medutim, u


https://www.researchgate.net/figure/Collaborative-filtering-process_fig4_321808484
https://www.researchgate.net/figure/Collaborative-filtering-process_fig4_321808484

mnogim je sluCajevima lakSe i prirodnije osmisliti metode za izravno rjeSavanje

problema.

lako je primarni cilj sustava preporuka povecanje prihoda za tvrtku, to se ¢esto postize

na nacine koji su manje ociti nego Sto se na prvi pogled Cini [1].

Kako bi se postigao poslovni cilj povecCanja prihoda, zajednicki operativni i tehnicki

ciljevi sustava preporuka su sljedeci:

Relevantnost: najocitiji cilj sustava preporuka je preporuciti stavke koje su
relevantne korisniku. Veca je vjerojatnost da ¢e korisnici pregledavati stavke
koje im se Cine zanimljive. lako je relevantnost glavni cilj sustava preporuka,

ona nije dovoljna sama po sebi [6].

Novosti: sustavi za preporuku su korisni kada je preporucena stavka nesto s
¢ime se korisnik do sada nije susreo. Na primjer, popularni filmovi odredenog
Zanra rijetko bi bili novi za korisnika. Ponovljena preporuka popularnih artikala

takoder moze dovesti do smanjenja raznolikosti [4].

Slucajnost: preporucene stavke su donekle neocekivane, pa stoga postoji
skroman element slu€ajnosti, za razliku od ocitih preporuka. Slu€ajnost se
razlikuje od novosti po tome Sto su preporuke doista iznenadujuée za korisnika,
a ne jednostavno nesto za $to prije nisu znali. Cesto se moze dogoditi da
odredeni korisnik pregledava samo artikle odredene vrste, iako moZze postojati
latentno zanimanje za stavke drugih vrsta Sto bi i samog korisnika moglo
iznenaditi. Za razliku od novosti, sluCajne metode usmjerene su na otkrivanje

takvih preporuka [5].

Povecéanje raznolikosti preporuka: sustavi preporuka obi¢no predlazu popis
najboljih stavki. Kada su sve te preporucene stavke vrlo slicne, povecava se
rizik da se korisniku mozda nece svidjeti niti jedna od tih stavki. S druge strane,
kada preporuceni popis sadrzi stavke razli€itih vrsta, veca je vjerojatnost da ¢e
se korisniku svidjeti barem jedna od tih stavki. Raznolikost ima prednost jer

osigurava da korisniku ne dosadi ponovljena preporuka sli¢nih artikala [6].



2.1. Vrste podataka

Sustavi preporuka rade sa dvije vrste podataka. Prva vrsta su eksplicitni podaci medu
kojima je najzastupljenije ocjenjivanje. Druga vrsta su implicitni podaci koji su u
rasponu od klika na web stranici do raznih dogadaja u sustavu (npr. Odgledan video

do kraja).

2.1.1. Eksplicitni podaci

Eksplicitni podaci, predstavljaju tocnu ocjena koju je korisnik dao proizvodu. Neki od
primjera eksplicitnih informacija su ocjene filmova od strane korisnika na Netflixu i

ocjene proizvoda od strane korisnika na Amazonu [1].

Eksplicitni podaci uzimaju u obzir unos korisnika o tome kako mu se svida ili ne svida
proizvod i mogu se kvantificirati. Trebaju biti kao u obliku ocjena. Tesko ih je prikupiti
jer zahtijevaju dodatni unos od korisnika, a potreban je poseban sustav za prikupljanje
ove vrste podataka. Zatim treba odlIuciti Zeli li se i¢i s ocjenama ili opcijom svida/ne

svida mi se za prikupljanje podataka. Svaki ima svoje prednosti i mane [2].

Eksplicitne povratne informacije ne uzimaju u obzir kontekst kada ste gledali artikl.
Postoji joS jedan problem s eksplicitnim ocjenama. Ljudi razli€ito ocjenjuju
filmove/artikle. Neki su popustljivi u svojim ocjenama, dok su drugi ozbiljni u pogledu

ocjena koje daju. Takoder moramo voditi raCuna o pristranosti u ocjenama korisnika

[1].

2.1.2. Implicitni podaci

Implicitni podaci ne odrazavaju izravno interes korisnika, ali djeluju kao njegova

zamjena [1].

Primjeri skupova implicitnih povratnih informacija ukljuCuju povijest pregledavanja,
klikove na poveznice, broj reprodukcije pjesme, postotak web stranice koji se

pregledao - 25%, 50% ili 75% ili Cak pomicanje misa [2].



Ako smo upravo pregledali stavku, to ne znaci da nam se nuzno svidjela, ali ako smo
ju pregledali viSe puta, to nam je bolji pokazatelj zainteresiranosti za tu stavku.
Implicitna povratna informacija prikuplja informacije o radnjama korisnika [2].

Implicitnih podataka ima u izobilju i lako ih je prikupiti. Ne trebaju nikakav dodatni unos
od korisnika. Nakon $to se dobije dopustenje korisnika za prikupljanje njegovih

podataka, ovisnost o korisniku je smanjena [1].

2.2. \/rste sustava preporuke

Osnovni modeli rade s dvije vrste podataka. Prvi sadrzavaju ocjene ili ponasanje pri
kupnji, dok druga sadrzi opise ili relevantne klju¢ne rijeci o korisniku ili stavci.

Modeli koji koriste prvu varijantu nazivaju se modeli kolaborativhog filtriranja, dok
modeli koje koriste druge nazivaju se modeli temeljenim na sadrzaju.

Takoder, uz prethodno dva navedena modela postoji i hibridan model koji su

kombinacija oba modela [1] [3].

Modeli sustava preporuka:
e Kolaborativno filtriranje
e Sustavi temeljeni na sadrzaju/znanju

e Hibridni sustavi

Sustav
preporuke

Filtriranje
temeljeno na Kolaborativno Hibridni
sadrzaju filtriranje modeli

Tehnike bazirane Tehnike bazirane
na modelu na memoriji

Grupiranje, Bazirano na Bazirano na
neuronske mreze korisniku artiklu

Slika 3. Razlicite vrste sustava preporuka

Prilagodeno prema: https://www.lumenci.com/post/ai-powered-search-and-

recommendation-system
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2.2.1. Filtriranje temeljeno na sadrzaju

Sustavi filtriranja temeljenog na sadrzaju odabiru stavke na temelju interakcije izmedu

sadrzaja artikala i interesa korisnika [7].

S obzirom na vaznost znacajki artikla u ovom pristupu, vazno je razumjeti kako se

odluc€uje o najbitnijim znaCajkama korisnika [7].

Ovdje se mogu koristiti dvije metode, koje se potencijalno mogu kombinirati jedna s
drugom:
e Korisnici mogu dobiti popis zna€ajki medu kojima mogu odabrati ono s Cime se
najvise poistovjecuju.
e Algoritam moze pratiti proizvode koje je korisnik prije odabrao i dodaje te

znacajke podacima o korisniku.

Sliéno tome, znadajke artikla mogu identificirati sami arhitekti sustava. Stovise,
korisnike se moZe pitati za koje znacCajke smatraju da se najviSe poistovjeCuju s

proizvodima [7].

Koraci filtriranja temeljenog na sadrzaju [8]:
e Vektorizacija teksta:
o Brojanje vektora
o TF-IDF

e Izradun sliGnosti

Vektorizacija teksta jedan je od najvaznijih pristupa koji se temelji na obradi teksta,
rudarenju teksta i obradi prirodnog jezika. Pristupi kao Sto je pretvaranje tekstova u
vektore i izraCunavanje slicnosti-udaljenosti na njima ¢ine osnovu analitickog svijeta.
Ako se tekstovi mogu prikazati vektorima, onda se nad njima mogu izvoditi
matematiCke operacije [7].

Dva najkoriStenija nacina za predstavljanje teksta kao vektora su Brojanje vektora i
TF-IDF eng. Term Frequency - Inverse Document Frequency.



Svi jedinstveni pojmovi smjesteni su u stupce, a svi dokumenti u retke.

danas | je | lijep | dan | ¢e | biti | sunCan | i

Danas je lijep dan

Danas ¢ée biti sun¢an dan

Danas ce biti lijep i suncan
dan

Slika 4. Dokumenti i ras€lanjene svih rije¢ u dokumentima

Ucestalost pojmova u dokumentima nalazi se u celijama.

danas | je | lijep | dan | Ce | biti | sunCan | i
Danas je lijep dan 1 1 (1 1
Danas ¢e biti sun¢an dan 1 1 1 (1 [1
Danas ce biti lijep i sun€an 1 1 1 111 |1 1
dan

Slika 5. UCestalost pojma u svakom dokumentu

TF-IDF je statisticka metoda u obradi prirodnog jezika i trazenju informacija. Mjeri
koliko je pojam vaZan u dokumentu u odnosu na zbirku dokumenata. Cini opéu
standardizaciju vektora rijeCi, uzimajuéi u obzir matricu pojmova dokumenta, cijeli
korpus, sve dokumente i uCestalost pojmova. Tako eliminira neke od pristranosti koje

se mogu pojaviti [7].

Prvo se izraCuna ucestalost svake rije€i u svakom dokumentu, a zatim se izraCuna

uCestalost rijeci (eng. Term Frequency - TF) Cija je formula:

ucestalost pojma t u dokumentu

- ukupan broj pojmova u dokumentu
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danas | je lijep [dan | ce |biti |suncan |i

Danas jelijepdan |0.25 [0.25(0.25|0.25|0 0 0 0
Danas ce biti 0.2 0 0 0.2 |02 (0.2 |0.2 0
suncan dan

Danas ¢e biti lijepi | 0.14 |0 0.14(0.1410.1410.14(0.14 0.14
sunc¢an dan

Slika 6. TF za svaku rije¢ u svakom dokumentu

Sliede¢e se izraCuna inverzna ucestalost dokumenta (eng. Inverse Document
Frequency - IDF)

IDF =1 broj dokumenata
-8 (broj dokumenata s izrazom t + 1)

danas | je ljep |dan |ce biti suncan | |

0.125 | 0.602|0.301(0.125]0.301 {0.301 [ 0.301 |0.125

Slika 7. IDF za svaku rijec
Ako pojam t ima visoku ucestalost opaZanja u cijelom korpusu, to znaci da taj srodan

pojam utjeCe na cijeli korpus. U tom se slu€aju vrSi normalizacija frekvencija kako

unutar pojmova tako i u cijelom korpusu.
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IzraBuna se TF-IDF = TF = IDF

danas | je lijep |[dan |ce biti suncan | i
Danas je lijep dan 0.031 | 0.151]0.075|0.031|0 0 0 0
Danas ce biti 0.025 |0 0 0.025|0.06 |0.06 |0.06 0
sun¢an dan
Danas ce biti ljepi [0.018 |0 0.0430.018(0.043|0.043 |0.043 |0.018
sun€an dan

Slika 8. Izracun TF-IDF-a za svake rije¢ u svakom dokumentu

Zatim se vrsi L2 normalizacija.

IzraCuna se korijen zbroja kvadrata redaka i podijele se odgovarajuce celije s

pronadenom vrijednoS¢u.

Danas je lijep dan 0.174
Danas cCe biti sun¢an dan 0.205
Danas ce biti lijep i sunCan dan | 0.225

Slika 9. L2 normalizacija za svaki dokument

danas | je lijep |dan |ce biti suncan | |
Danas je lijepdan | 0.178 | 0.867|0.431[0.178 |0 0 0 0
Danas ¢e biti 0.121 |0 0 0.12110.29210.292 ({0.292 |0
suncan dan
Danas ¢e biti lijep i | 0.079 | O 0.191(0.079(0.191 ({0.191 | 0.191 |0.079
suncan dan

Slika 10. TF-IDF nakon normalizacije
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L2 normalizacija ponovno ispravlja rijeCi koje nisu mogle pokazati svoj ucinak zbog

prisutnosti nedostajucih vrijednosti u nekim redcima.

2.2.2. Kolaborativno filtriranje

Kolaborativno filtriranje je tehnika filtriranja stavki koje bi se korisniku mogle svidjeti na

temelju interesa sli¢nih korisnika [9].

Djeluje tako da pretrazuje veliku grupu ljudi i pronalazi manji skup korisnika sa slicnim
interesima odredenom korisniku. Uzima u obzir stavke koje im se svidaju i kombinira

ih kako bi stvorio rangirani popis prijedloga [10].

Filtrira informacije koriStenjem interakcija i podataka koje je sustav prikupio. Temelji se
na ideji da ¢e korisnici koji su isto ocijenili iste stavke vjerojatno isto ocijeniti i ostale
stavke u buduénosti, odnosno na odnos izmedu korisnika i stavki. Slicnost stavki

utvrduje se sli€noS¢u ocjena tih stavki od strane korisnika koji su ocijenili druge stavke

[1].

Koncept je jednostavan: kada Zelimo pronadi npr. novi film za gledanje, Cesto c¢emo
pitati nase prijatelje sa slicnim ukusom za preporuke jer imamo viSe povjerenja u njih

od onih preporuka prijatelja koji imaju razliCite ukuse [12].

Klase kolaborativnog filtriranja:
e Tehnike temeljene na modelima- koje se dalje dijele na:
o Temeljene na korisniku (mijeri sli€¢nost izmedu korisnika i drugih
korisnika).
o Temeljene na stavci (mjeri sliCnost izmedu stavki koje ciljani korisnici

ocjenjuju ili s kojima stupaju u interakciju i drugih stavki).
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' Sli¢nost '
Dvije osabe imaju
sliéne interese
== Svid o @ vida —— A
B se mu se @ Slicnost
Vise osoba je pokazalo
interes za dva artikla

Moza muk : . m
se svidi Svida MoZza mu . .
mu se se svidi e sy
-
(a) (b)
Slika 11. Algoritmi kolaborativnog filtriranja: (a) temeljeni na korisniku, (b) na temelju

stavke.
Izvor:https://www.researchqgate.net/figure/The-collaborative-filtering-algorithms-a-
user-based-b-item-based fig2 355218515

Za izgradnju sustava koji moze automatski preporuciti stavke korisnicima na temelju
interesa drugih korisnika, prvi korak je pronadi slicne korisnike ili artikle. Drugi korak je
predvidanje ocjena stavkama koje korisnik jo$ nije ocijenio. Dakle, trebat ¢e nam
odgovori na pitanja [12]:
e Kako odrediti koji su korisnici ili stavke slic¢ni jedni drugima?
e S obzirom na to da znamo koji su korisnici sli¢ni, kako odrediti ocjenu koju bi
korisnik dao artiklu na temelju ocjena sli¢nih korisnika?

e Kako izmjeriti to€nost ocjene koje model izracuna?

Kolaborativno filtriranje je skup algoritama gdje postoji vise nacina za pronalazenje
slicnih korisnika ili stavki i viSe nacina za izraCunavanje ocjene na temelju ocjena

sli¢nih korisnika [1].

Vazna napomena je da se u pristupu koji se temelji isklju€ivo na kolaborativhom
filtriranju, slicnost ne izraCunava pomocu faktora kao $to su dob korisnika, Zanr filma
ili bilo koji drugi podaci o korisnicima ili artiklima. IzraCunava se samo na temelju ocjene
(eksplicitne ili implicitne) koju korisnik daje artiklu. Na primjer, dva se korisnika mogu
smatrati slicnima ako daju iste ocjene za deset filmova unato€ velikoj razlici u njihovoj
dobi.
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https://www.researchgate.net/figure/The-collaborative-filtering-algorithms-a-user-based-b-item-based_fig2_355218515

Pitanje o tome kako izmijeriti to€nost predvidanja takoder ima viSestruke odgovore, koji
ukljuCuju tehnike izraCuna pogresSke koje se mogu koristiti na mnogim mjestima [13].

Jedan od pristupa za mjerenje toCnosti rezultata je srednja kvadratna pogreska
(RMSE), u kojoj se predvidaju ocjene za testni skup podataka parova korisnik-stavka
Cije su vrijednosti ocjena ve¢ poznate. Razlika izmedu poznate vrijednosti i predvidene
vrijednosti bila bi pogreSka. Kvadriranjem svih vrijednosti pogreSke za skup testova,
izraCuna se prosjek (ili srednja vrijednost), a zatim se izvuCe kvadratni korijen tog

prosjeka da bi se dobila trazena vrijednost.

Drugi pristup za mjerenje to€nosti je srednja apsolutna pogreska (MAE), u kojoj se
veliCina pogreSke nalazi pronalazenjem njezine apsolutne vrijednosti, a zatim

uzimanjem prosjeka svih vrijednosti pogreske.

k
1
RMSE = |—— z (r — )2

*
broj uzoraka L
(L.)eR

k

1
MAE = ———— E -7
broj uzoraka>|< L =7
(L,))eR

2.2.2 1. Filtriranje temeljeno na memoriji

Klju€éna razlika izmedu filtriranja temeljenog na memoriji i tehnika temeljenih na modelu
je u tome Sto kod pristupa temeljenog na memoriji ne u¢imo nijedan parametar
koriStenjem gradijentnog spustanja (ili bilo kojeg drugog algoritma optimizacije).
Najblizi korisnici ili stavke izraCunavaju se pomocu jedne od formula za izraun

sliCnosti, koje se temelje na aritmeti¢kim operacijama [11].
Kosinusna sli¢nost - moze se promatrati geometrijski ako se redak (stupac) odredenog

korisnika (stavke) matrice ocjena tretira kao vektor. Za kolaborativno filtriranje

temeljeno na korisniku, slicnost dvaju korisnika mjeri se kao kosinus kuta izmedu
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vektora dvaju korisnika. Za korisnike u i u', slicnost po kosinusu je:

I“M'I‘u-f

r e, |l Z > 2
x|l || ; \/Zrui\/zru!i
1 I

Slika 12. Formula za sli¢nost po kosinusu

Fuifui

sim(u, u") = cos(0) =

Izvor: https://towardsdatascience.com/various-implementations-of-collaborative-
filtering-100385c6dfe0

MoZemo predvidjeti ocjenu korisnika u za artikla i uzimajuci zbroj ocjena artikala i od
svih drugih korisnika (u') gdje je tezina broj sli¢nosti izmedu svakog korisnika i

korisnika-u.

F = Z sim(u, u')ry;

uF

Slika 13. Formula za izracun predvidene ocjene korisnika i artikl
Izvor: https://towardsdatascience.com/various-implementations-of-collaborative-
filtering-100385c6dfe0

Takoder bismo trebali normalizirati ocjene prema ukupnom broju ocjena drugih

korisnika.

> sim(u, ' )ry;
!

~ i
Y |sim(u, u!)|
M’

Slika 14. Normalizacija predvidene ocjene
Izvor: https://www.encora.com/insights/recommender-system-series-part-2-

neighborhood-based-collaborative-filtering
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Buducéi da nije ukljuena nikakva obuka ili optimizacija, pristup je jednostavan za
koriStenje. Ali njegova se to€nost smanjuje kada imamo slabo popunjene podatke §to

naruSava skalabilnost ovog pristupa za vecinu problema iz stvarnog svijeta.

2.2.2.2. Filtriranje bazirano na modelu

U ovom pristupu, modeli kolaborativnog filtriranja razvijeni su pomocu algoritama
strojnog ucenja za predvidanje korisnikove ocjene neocijenjenih stavki. Algoritmi u

ovom pristupu mogu se podijeliti na tri podvrste [13].

e
SVD
_ Probabilisti¢ka
faktorizacija faktorizacija
faktorizacija
- I Viseslojna

Slika 15. Podjela sustava baziranih na modelu

(]
_
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Prilagodeno prema: https://towardsdatascience.com/various-implementations-of-

collaborative-filtering-100385c6dfe0

2.2.2.3. Grupiranje

Algoritam grupiranja (eng. k-nearest neighbors) pretpostavlja da sli¢ni artikli postoje u

neposrednoj blizini. Drugim rije€ima, sli¢ni artikli su blizu jedna drugoj [13].

Algoritam k-najblizih susjeda, poznat i kao KNN, ne parametarski je klasifikator s

nadziranim u€enjem, koji koristi blizinu artikala za izradu klasifikacija ili predvidanja o
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grupiranju pojedinacne toCke. lako se moze koristiti za probleme regresije ili

klasifikacije, obi¢no se koristi kao algoritam klasifikacije [13].

Ideja je ista kao kod sustava preporuka temeljenih na memoriji. U algoritmima
temeljenim na memoriji koristimo se sli€nostima izmedu korisnika i/ili stavki i koristimo
ih kao tezine za predvidanje ocjene za korisnika i stavku. Razlika je u tome Sto se
slicnosti u ovom pristupu izraCunavaju na temelju modela u€enja bez nadzora, a ne
Pearsonove korelacije ili kosinusne sli¢nosti. U ovom pristupu takoder ograni¢avamo

broj slicnih korisnika kao k, sto sustav Cini skalabilnijim [14].

Pohranjuje sve dostupne podatke i klasificira novu to¢ku na temelju sli¢nosti. To znaci
da kada se pojave novi podaci, oni se mogu lako klasificirati u kategoriju koriStenjem
KNN algoritma. Takoder se naziva i algoritam lijenog u€enika jer ne uci iz skupa za
obuku, ve¢ pohranjuje skup podataka i u vriieme klasifikacije izvodi radnju na skupu
podataka [14].

Da bismo odabrali k koji je pogodan za podatke, pokrecemo KNN algoritam nekoliko
puta s razli€itim vrijednostima k i odabire se k koji smanjuje broj pogreSaka na koje se
nailazi, a istovremeno odrZzava sposobnost algoritma da to¢no predvida kada mu se

daju novi podaci [15].

Za probleme Kklasifikacije, oznaka klase se dodjeljuie na temelju veéine glasova
odnosno Koristi se oznaka koja je naj¢eS¢e zastupljena oko dane toCke. Dok se to
tehniCki smatra "glasovanjem vecine", u literaturi se ¢eSce Koristi izraz "glas vecine".
Razlika izmedu ovih terminologija je u tome Sto "glas vecine" tehnicki zahtijeva vecinu
vec¢u od 50%, Sto prvenstveno funkcionira kada postoje samo dvije kategorije. Kada
imamo viSe razreda (na primjer Cetiri kategorije), ne treba nam nuzno 50% glasova da
bismo donijeli zakljuak o razredu, ve¢ mozemo dodijeliti oznaku klase s glasovima
vecim od 25% [15].

Regresijski problemi koriste sliCan koncept kao problem klasifikacije, ali u ovom
slu€aju, prosjek k najblizih susjeda se uzima da bi se napravilo predvidanje o
klasifikaciji. Glavna razlika ovdje je da se klasifikacija koristi za diskretne vrijednosti,

dok se regresija koristi za kontinuirane vrijednosti. Medutim, prije nego $to se moze
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napraviti klasifikacija, udaljenost mora biti definirana. Najc¢eS¢e se koristi euklidska
udaljenost [15].

o <> o <>

A

\ Kategorija B \ Kategorija B

Movi podatak Swrstavanje novog

K-NN podatka kategoriji A

Kategorija A )- Kategorija A }

Slika 16. Primjer procesa grupiranja

Prilagodeno prema: https://patriziacastagnod.medium.com/k-nearest-neighbors-knn-
9491f6d684ae

Kako bi se odredilo koje su podatkovne toCke najblize danoj toCki upita, morat ¢e se

izraCunati udaljenost izmedu toCke upita i ostalih toCaka podataka.

Neke od najbitniji metrika:
Euklidska udaljenost: Ovo je najéeSce koristena mjera udaljenosti, a ograni¢ena je na
vektore stvarnih vrijednosti. Koriste¢i donju formulu, mjeri ravnu liniju izmedu tocke

upita i druge tocke koja se mjeri [16].

dx, y) = A | 20, - x;)°

Slika 17. Formula za euklidsku udaljenost

Izvor: https://lwww.geeksforgeeks.org/how-to-calculate-euclidean-distance-in-excel/
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Manhattanska udaljenost: JoS jedna od popularnih metrika za mjerenje udaljenosti,
koja mjeri apsolutnu vrijednost izmedu dvije toCke. Takoder se naziva udaljenost
taksija ili udaljenost gradskog bloka jer se obicno vizualizira pomo¢u mreze, koja
prikazuje kako se moze kretati s jedne adrese na drugu gradskim ulicama. To je mjera
udaljenosti koja se izraCunava uzimanjem zbroja udaljenosti izmedu x i y koordinata
[16].

n

d(x, y) = Z |xi — vl

i=1

Slika 18. Formula za Manhattan udaljenost
|zvor: https://medium.com/@tpreethi/introduction-to-k-nearest-neighbors-knn-

algorithm-python-implementation-9¢387915f31d

Udaljenost Minkowski: Ova mjera udaljenosti je generalizirani oblik euklidske i
manhattanske metrike udaljenosti. Parametar p u formuli omogucuje stvaranje drugih
metrika udaljenosti. Manhattanska udaljenost vrlo dobro funkcionira za
visokodimenzionalne skupove podataka. Ne povecCava razlike izmedu bilo koje

znacCajke. Takoder ne zanemaruje nijednu znacajku [16].

n 1/p

D(X,Y)= D |z —ul

i=1

Slika 19. Formula za Minkowski udaljenost
Izvor: https://walidhadri.medium.com/k-nearest-neighbors-part-1-introduction-
a67cfdde601a7

Prednosti grupiranja
e Jednostavan za implementaciju: s obzirom na jednostavnost i to¢nost algoritma
[14].
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e |Lako se prilagodava: dodavanjem novih uzoraka, algoritam se prilagodava kako
bi izraCunao sve nove podatke jer se svi podaci o vjezbanju pohranjuju u
memoriju [14].

e Malo hiperparametara: zahtijeva samo vrijednost k i metriku udaljenosti, Sto je

malo u usporedbi s drugim algoritmima strojnog ucenja.

Nedostatci grupiranja

e Ne skalira se dobro - buduc¢i da je grupiranje lijen algoritam, zauzima vise
memorije i pohrane podataka u usporedbi s drugim klasifikatorima. To moZze biti
skupo i iz vremenske i novCane perspektive. Vise memorije i prostora za
pohranu povecat ¢e poslovne troskove, a raCunanje viSe podataka moze trajati
dulje. lako su stvorene razliCite strukture podataka, kao $to je Ball-Tree, kako bi
se rijeSila racunalna neucinkovitost, drugaciji klasifikator moze biti idealan
ovisno o poslovnom problemu [14].

e Problem dimenzionalnosti - ne radi dobro s visokodimenzionalnim unosima
podataka. Ovo se ponekad naziva i fenomenom vrhunca, gdje nakon Sto
algoritam postigne optimalan broj znacajki, dodatne znacCajke povecavaju
koli¢inu greSaka klasifikacije, posebno kada je veli€ina uzorka manja [14].

e Sklon prenaklonjenosti (eng. overfitting) - zbog "problema dimenzionalnosti",
takoder je skloniji overfitingu. Dok se odabir znacajki i tehnike smanjenja
koliCine podataka koriste kako bi se to sprijeCilo, vrijednost k takoder moze
utjecati na ponasanje modela. Nize vrijednosti k mogu pretjerano odgovarati
podacima, dok viSe vrijednosti k imaju tendenciju "izgladivanja" vrijednosti
predvidanja buduéi da se radi o prosjeku vrijednosti na vecem podrucju ili

susjedstvu [14].
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2.2.2.4. Matri¢na faktorizacija (MF)

Matri¢na faktorizacija je metoda kolaborativnog filtriranja koja pronalazi odnose izmedu
stavki i korisnika. Radi na nacin da originalnu matricu podjeli u dvije (ili vise) matrica
Ciji umnozak rezultira originalnoj matrici. Matricu R veli€ine m * n mozemo podijeliti u
dvije matrice, jedna veliCine m*k, a druga n*k gdje m i n odgovaraju broju
redaka/stupaca originalne matrice, a k broj latentnih faktora koji predstavljaju
povezanost izmedu stavki i korisnika [17]. Takoder, jedna od prednosti matricne
faktorizacije je smanjenje memorije potrebne za spremanje podataka sve dok je k <

min(m,n).

Faktorizacija je naCin za predvidanje matrice kod koje se koristi smanjenje
dimenzionalnosti zbog korelacija izmedu stupaca (ili redaka). Vec¢ina metoda redukcije
dimenzionalnosti takoder se moze izraziti kao matri¢na faktorizacija [17].
Kao primjer uzmimo slu€aj u kojem su svi unosi u matricu ocjena R znani. Klju¢na ideja
je da se bilo koja m * n matrica R uvijek moze izraziti pomocu [18]:

R=UxVT

Ovdije je U matrica veli¢éine m * k, a V je matrica veli¢ine n = k. Svaki stupac matrice
U moze se promatrati kao jedan od k vektora k-dimenzionalnog prostora stupaca
matrice R, a j — ti red matrice I/ sadrzi odgovaraju¢e koeficijente za kombiniranje
vektora u j — ti stupac matrice R. Takoder, stupce matrice I/ mozemo gledati kao

vektore redova matrice R, a retke matrice U kao odgovarajuée koeficijente [18].

U modelu matri¢ne faktorizacije matrica R veli¢ine n * m se moze priblizno faktorizirati
u dvije matrice. Matricu U veli¢ine m = k i matricu V' veli¢ine n = k ¢ime dobivamo
izraz [18]:

R ~U=xVT

U je matrica veliCine m = k, a V je n * k matrica. Pogreska predvidanja je jednaka

IR — U*VT||2, gdje ||.||2 predstavlja zbroj kvadrata razlike stvarne cijene i

predvidene ocjene ¢ime u konacnici dobivamo matrici razlike (R — U *VT). Ovo se
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takoder naziva (kvadratnom) Frobeniusova norma matrica razlike. Matrica razlike
predstavlja Sum odnosno razliku u temeljnoj matrici ocjena [19].

Kako bismo lakSe razumjeli matricnu faktorizaciju, prou¢imo matricu ocjena prikazanu
na slici 20. Na njoj je prikazana matrica sa ocjenama veli€ine 7 x 6, gdje imamo 7
korisnika i 6 stavki. Sve ocjene su u rasponu od {—1,0,1}, $to odgovara svidanju, ne
svidanju i neutralnosti. Stavke su smjestene jedinici i pripadaju kategorijama da li ima
bazen, odnosno da li ima pogled na more. Jedna od smjestajnih jedinica pod nazivom
“Smijestaj 3” pripada objema kategorijama. Zbog nacina na koji gledamo na kategorije,

korisnici takoder pokazuju naklonjenost svakoj od tih kategorija.
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Slika 20. Primjer matri¢ne faktorizacije

Na primjer, korisnici od 1 do 3 preferiraju smjestaje koji imaju bazen, ali su neutralni
prema smjestajima koji imaju pogled na more. Korisnik 4 voli smjestaj koji ima oboje.
Dok korisnici 5 do 7 vole smjestaje koji imaju pogled na more, ali smjestaj ne mora

imati bazen.

Primijetimo da ova matrica ima znacCajnu podudarnost izmedu korisnika i smjestaja,
iako se Cini da su ocjene smjestaja koji pripada dvjema razli€itim kategorijama relativno
neovisne. Kao rezultat, ova se matrica moze priblizno faktorizirati na faktore ranga 2,

odnosno k = 2.
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Matrica U je veliCine 7 x 2, koja pokazuje sklonost korisnika prema prethodno
navedenim dvjema kategorijama, dok je matrica V veliCine 6 x 2, koja pokazuje
pripadnost smjestaja u te dvije kategorije. Drugim rijeCima, matrica U daje osnovu za

stupce, dok matrica V daje osnovu za retke matrice R.

Na primjer, kod matrice U vidimo da korisnik 1 voli smjestaj s bazenom, dok korisnik 4
voli smjesStaj s bazenom i pogledom na more. Do slichog zakljuCka moze se doci
pomocu redaka matrice V. Stupci matrice V odgovaraju latentnim vektorima.
Odgovarajuca razlikovna matrica prikazana je na slici ispod. 1z razlikovne matrice na

slici 21. vidimo da ocjene korisnika za “Smjestaj 3” ne prate zadani obrazac.

Smjestaj 3

Bazen

|
N9 b WwWN R

Oboje

== @ O] ©

Pogled
na more

[y

olo|o| o] ol ol ofSmjestaj
o|lo|o| o| o| o| o|Smjestaj2
o|loc|o| o| ol o| ol|Smjestaj 4
o|oco|o| ol o| ol o|Smjestaj5
o|lo|o|o| ol o| o|Smjestaj 6

1
Y

R

Slika 21. Razlikovna matrica
U ovom primjeru, matrica R je potpuna, pa stoga faktorizacija nije korisna za

predvidanje vrijednosti koje nedostaju. Korisnost pristupa javlja se kada matrica R nije

u potpunosti navedena, odnosno imamo vrijednosti koje nedostaju, ali se joS uvijek
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mogu robusno procijeniti svi latentni faktori matrica U i V. Za niske vrijednosti ranga
(vrijednost parametra k), to je jo$ uvijek moguce iz rijetko popunjenih podataka. To je
zato Sto nije potrebna ogromna koli€ina promatranih ocjena za procjenu latentnih
faktora. Nakon Sto su matrice U i V procijenjene, cijela matrica ocjena, to jest matrica

R moze se procijeniti kao U = VT, §to nam daje sve ocjene koje nedostaju.

Svaka ocjena r;; u matrici R moze se izraziti kao umnozak faktora i-tog korisnika i
faktora j-te stavke [17].

rij = U; * Uj
Faktori u; = {u;q,..., ui}i v; = {vi1,..., vy} S€ mogu promatrati kao korisnika za k

razliCitih koncepata, jednostavniji nacin pisanja formule:

k
Tij = Zuis * Vjs
s=1

fi; oznaCava da je to predvidena vrijednost, a r;; oznaCava promatranu vrijednost.
Razlika izmedu opaZene i predvidene vrijednosti odredenog unosa (i,j) je opisana
formulom.

e = (Tij - fl}) = (Tij —Z'§=1uis * Vjs ).
Vrijednost stavke e;; je jednaka razliciizmedu promatrane vrijednosti, to jest vrijednosti
koju znamo i predvidene vrijednosti ili drugim rijeCima razlika promatrane vrijednosti i

umnos$ka i-tog retka matrice U i j-tog stupca matrice V, odnosno matrice V7.

Zatim funkciju cilja za nepotpune matrice, odnosno matrice u kojima ne znaju sve

vrijednosti mozemo izraCunati samo pomocu elemenata za koje imamo vrijednosti.

k k

; _ 2 _ ~2

Min] = Z ejj = Z (rj — 7y)
(L.j)eR,(i,j) >0 (L))eR,(i,j) >0

Funkcija cilja J koju Zelimo minimizirati moZzemo napisati kao sumu kvadrata razlike

promatrane vrijednosti i predvidene vrijednosti uz uvjet da je vrijednost r;; ve¢a od nule.
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Nacin da se razlika svede na najmanju mogucu vrijednost je koriStenje algoritma koji
se zove gradijentni spust.

Zelimo da jednadzba kaznjava velike pogreske, zato uzimamo kvadrat razlike. No ipak
Zelimo da se pogreSka pojavi na istoj ljestvici kao i ocjena pa zbog toga koristimo

srednju kvadratnu pogresku (eng. RMSE).

RMSE mozemo napisati kao drugi korijen sume kvadrata razlike promatrane

vrijednosti i predvidene vrijednosti podijeljene sa veliC¢inom uzorka.

K
1
RMSE = |——— :EE: T — Thy)2
brqjuzoraka* A (i )
(L.j))erR

Gradijentni spust

Gradijentni spust je tehnika pronalazenja optimalnih toCaka na grafu, gdje optimalno
rjeSenje moze biti najniza ili najvisa toCka na grafu. Kod gradijentnog spusta potrebno
je negdje zapoceti, a zatim pronaci smjer u kojemu funkcija daje manju vrijednost od

trenutne [20].

fELYD) <fxy)

500 1
400-
3001 WX

200+
100+ :
0 0 T
6 \<j_ 2 0 2 4 6 -e(i:j ] -(j/;//,_
Pomicanje tocke u silaznom

Pronalazak pravca
Praéenje pravca silazno smjeru za predodredenu
vrijednost

Slika 22. Koraci kod gradijentnog spusta
Mozemo zapoceti bilo gdje jer sve funkcije nisu lijepog zdjelastog oblika kao na slici

iznad. U vecini sluajeva funkcije imaju viSe od jednog lokalnog minimuma poput onog

prikazanog na slici ispod. Cesto je najbolji prijedlog isprobati razligite po&etne tocke i

26



vidjeti hocCe li rezultat biti isti. Da bismo pronasli pravac spusta, pronalazimo derivaciju
gradijentne funkcije i zatim sljedeci korak koristeci baznu funkciju [20]:

, dy
_— — *_
x'=x —« P

x' mozemo izraCunati kao razliku izmedu trenutne vrijednosti x i umno$ka stope ucenja
. iy . . . . d
a i djelomi¢ne derivacije gradijentne funkcije, odnosno ﬁ.

Stopa ucenja je vrijednost koja predstavlja koliko veliki korak treba napraviti svaki put
kada zelimo izraCunati sljedec¢u toCku. Ne postoje nikakva pravila, osim ako napravimo

preveliki korak, mogli bismo preskociti globalni minimum [20].

'f

Lokalni minumumi

A

Globalni minumum

F

Slika 23. Primjer lokalnog i globalnog minimuma

Premala vrijednost Optimalna vrijednost Prevelika vrijednost

1) ‘| ."II‘ 1) || w"‘ll 16 r\ "‘II‘
‘L : ‘Il : ‘I‘\,‘ /7
T
\.\

\ \
‘\\ / \\\ /
\ N\
\ \

2] g
Premala vrijednost zahtjeva ] - o ; " (2
velik broj iti:racija prije Jdostizanja Uz optimalnu vrijednost do minimuma Uz preveliku vrijednost previse
minimuma dolazima u najmanjem broju iteracija skac¢emo po krivulji i mozemo
zavrsiti u smjeru suporotnom
od Zeljenog

Slika 24. Utjecaj stope ucenja na pronalazak minimuma
Ptilagodeno prema: https://www.researchgate.net/figure/Impact-of-learning-rate-on-
training-32_fig5 337940311

27



Prednosti:
e Smijer prema globalnom minimumu uvijek je jednostavan i uvijek je zajamceno
da ¢e doci do optimalnog rjeSenja.
e Cak i dok je proces udenja u tijeku, stopa uéenja moze se popraviti kako bi se
omogucila poboljSanja.
e Ne stvara Sum i daje manju standardnu pogresku.

e Daje nepristranu procjenu gradijenata.

Nedostaci:
e Sporiji je i proces u€enja modela dugo traje.

e Racunalno je skup s vrlo velikim broj raCunskih operacija

Stohasticki gradijentni spust

StohastiCki gradijentni spust je varijacija gradijentnog spusta. U stohastickom
gradijentnom spustanju, izraCunavamo gradijent koriste¢ci samo nasumicni dio
promatranja umjesto svih njih. U nekim slu€ajevima ovaj pristup moze smanijiti vrijeme
izraCuna.

Na$ cilj je uzeti sve nae ocjene i stvoriti dvije matrice tako da uzmemo " redak
matrice stavke pomnozen s j'* stupcem matrice korisnika ¢ime dobivamo broj koji je
blizu stvarnih poznatih ocjena. Ako uvrstimo to u funkciju za minimiziranje kvadratne
razlike, mozemo reci da Zelimo pronaci matrice U i V, koje ¢e minimizirati razliku za

sve faktore svih ocjena za koje znamo [17].

k k
min, , = Z e? = Z (rij — w; * v;)?
(L.)erR (L.j)eR

Kada to uvrstimo u funkciju za izraunavanje sljedece vrijednosti gradijentnog spusta
gdje na min,,,, vr§imo djelomi¢nu derivaciju dobijemo sljedec¢e formule:

d(e?)

i 2 xex (—v) = =2x%(ry; — 1)) *v;
d(e?) _

=2xex (-w) = —2x(r; — 7)) *y
dvi
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Cime na kraju zavr§imo sa sljedeéim formulama za izradunavanje sliedece vrijednosti
gradijentnog spusta:
W = u; + a * 2(e;j * v))

v, = vj+ax 2(e; * up)

No s obzirom da je stopa ucenja vrlo mali broj mozemo izbaciti mnozenje sa 2 te
dobijemo sljedece:
Uu; =ui+a*eij*vj

vjzvj—i-a*eij*ui

Zatim dobivene funkcije mozemo proSiriti sa stopom regularizacije (1) kako bi sprijecili
prenaucenosti modela.
w=wtax(ej*v;—Axw)

v, =vjtax(ej*u —Axv;)

Azuriramo vektore u; i v; koristeCi pogresku pomnozenu sa stopom ucenja, koja je
Cesto = 0,001, i oduzimamo vlastiti vektor pomnozen faktorom regulacije (kako bismo
zadrzali vrijednosti vektora malim) [21].
Tocnost naseg modela mozemo povecati dodavanjem pristranosti korisnika i stavki.
Dodavanjem pristranosti proSirujemo funkciju minimizacije greske [21]:
k
ming,, = Z (rj — = b; — by — u; * v))?
(i.)eR

Gdje je pu prosjek vrijednosti korisnika/smjestaja, b; je pristranost artikla, a b; je

pristranost korisnika.

Tako da na kraju dobijemo:
® €ij =Tij — U *Vj
[ bi=bi+a*(eij—/1*bl-)
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® ui=ui+a*(eij*vj—/1*ui)

® Uj=Uj+a*(€ij*ui—A*vj)

Prednosti:
e Proces u€enja modela je puno brzi posto radi s jednim faktorom po iteraciji.
e Randomizacija pomaze u izbjegavanju ciklusa i ponavljanja primjera.
e Manji racunski teret koji dopusta nizi standard pogreske.
e Buduci da je veliCina primjera manja od skupa za vjezbanje, ima tendenciju da

bude viSe Suma $to omogucuje poboljSanu pogresku generalizacije.

Mane:
e Stvara viSe Suma i to moze rezultirati duljim vremenom ucenja.

e Kao posljedicu ima vecu varijancu jer radi s jednim primjerom po iteraciji.

Pogreska

Iteracije Iteracije
Gradijentni spust Stohasticki gradijentni spust

Slika 25: Krivulja greSke kod gradijentnog spusta i stohasti¢kog gradijentnog spusta
Prilagodeno prema: https://towardsdatascience.com/gradient-descent-algorithm-and-
its-variants-10f652806a3

2.2.3. Evaluacija modela

Postoji nekoliko nacina testiranja algoritma preporuke. Neki od njih nam nece dati

kvalitetan uvid u to kako ¢e algoritam raditi ako ga dodamo na web stranicu. Jedini
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pravi nacin da saznamo koliko je algoritam kvalitetan je da ga aktiviramo. No prije toga

je moguce evaluirati model [22].

Da bismo napravili kvalitetnu procjenu, potreban nam je skup podataka koji sadrzi
informacije o svim kombinacijama korisnika i sadrzaja. No ukoliko to imamo, mozZda
nam sustav preporuka ni ne treba jer korisnik ve¢ to¢no zna sto misli o svim stavkama.
Ako nemamo taj skup, trebamo umjesto toga pretpostaviti da su kombinacije korisnika
i artikla prisutne u podacima istinite i reprezentativhe za sve korisnike. Evaluaciju
mozemo testirati u tri vrste scenarija [22]:

e |zvanmrezna evaluacija

e Kontrolirani korisni¢ki eksperimenti

e Mrezna evaluacija

2.3.3.1. lzZvanmrezna evaluacija

Ideja izvanmrezne evaluacije je koriStenje podataka koje smatramo istinitima, a zatim
se podijeli podatke na dva dijela i jedan dio se da sustavu preporuke. Drugi dio
podataka upotrijebi se za provjeru predvidanja, odnosno da li sustav preporuke daje
toCne ocjene za stavke u skupu koje do sada nije vidio, tj. one artikle koji su blizu

stvarnih ocjena ili one stavke koje su visoko ocijenjene u skrivenim podacima [22].

Ovo se ne smatra dobrim na¢inom ocjenjivanja preporuka, ali do sada je bilo teSko
smisliti bolji na€in osim ako ne mozemo provesti A/B testiranje.

IzvanmrezZna evaluacija i dalje je naCin mjerenja ucinkovitosti preporuka. Da se stvari
dodatno zakompliciraju, sustav preporuke moze proéi izvanmreznu evaluaciju s

odli¢nim ocjenama, ali i dati loSe rezultate u produkciji [19].

Cesto éemo naiéi na sluc¢ajeve u kojima sustav preporuke ne daje nikakve preporuke
ili ih mozda nema dovoljno. To moZe predstavljati problem prilikom procjene rada
sustava, tako da Cesto takvi sluajevi popunjavaju jednostavnim algoritmom, kao $to
je preporuka najpopularniji artikala, prosjeCna ocjena artikla ili prosjek korisnickih

ocjena [19].

IzvanmrezZna evaluacija koristi podatke koje imamo i mjeri da li je algoritam dobar. S

izvanmreznim eksperimentima imamo ograni¢ene mogucnosti da saznamo koliko je
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sustav kvalitetan. To je zato Sto Ce se podaci koje imamo vjerojatno temeljiti na
ponasanju korisnika kod kojih nije postojao sustav preporuka. Jedan od nacina na koji
¢emo promatrati testiranje algoritma je da vidimo hoce li sustav preporuke dobro
predvidjeti ocjenu korisnika. Ako sakrijemo dio visoko ocjenjenih artikala, vidjet cemo

koliko tih skrivenih ocjena sustav predvidi [19].

2.3.3.2. Mrezna evaluacija

Nakon 8to smo se uvjerili da naS sustav za preporuku radi najbolje Sto moze u
izvanmreznom pristupu, vrijeme je da implementiramo sustav i testiramo ga na
stvarnim korisnicima. Ali to mozemo uciniti u fazama [17].

Prva je provodenje kontroliranih eksperimenata. Onda kada povratne informacije budu
dobre, prebacimo se na testiranje sa nasumiénim korisnicima u naSem sustavu, radeci
ono $§to se zove A/B testiranje [17].

Kontrolirani eksperimenti se vrSe tako da se poziva ljude da izvedu test u kontroliranom
okruzenju. Mozemo ih dati da slijede kontrolni popis [17].

Na primjer, da Kkorisnici unese svoje preference, zatim utvrde jesu li preporuke dane s
obzirom na njihov unos dobre, pokazemo dvije razliite vrste preporuka korisniku i
vidimo koja im se Cini boljom. Dobra stvar kod kontroliranih eksperimenata je da
mozemo pratiti ponasanje korisnika.

Korisnicima mozZemo postavljati pitanja o tome $to misle. Nedostatak je to $to bi se
korisnici mogli ponasati drugacije u kontroliranom okruzenju nego Sto bi se ponasali
da su slucajno dosli na web stranicu. Takoder bi moglo biti dugotrajno i teSko postaviti

eksperiment [17].
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3. Implementacija sustava preporuka na podacima
turisticke agencije

U sljede¢em poglavlju ¢emo procCi kroz proces izrade sustava preporuka za web
stranicu Istriasun.com koja trenutno nema implementiran niti jedan oblik sustava
preporuke.

Razlog za implementaciju sustava je doSao iz potrebe za poboljSanjem korisniCkog
iskustva i boljeg plasmana smjestaja kupcima, bili oni novi ili ve¢ postojedi.

Sustav ¢e biti implementiran koristeCi KNN model i model matricne faktorizacije.
Razlog za koristenje dva modela dolazi iz €injenice da velik broj korisnika prvi put
posjecuje stranicu te nemamo zapise o njemu, odnosno ne mozemo personalizirati

preporuku.

KNN ¢emo upotrijebiti kada nemamo dovoljno podataka o korisniku. Sluzit ¢e za
preporuku baziranoj na artiklu (u nasem slucaju to ¢e biti smjestajna jedinica), a radit
¢e na nacin da kada korisnik otvori stranicu o pojedinoj smjestajnoj jedinici sustav ¢e
dati preporuku baziranu na prijasSnjim interakcijama korisnika s drugim smjestajnim

jedinicama.

Matricnu faktorizaciju ¢emo koristiti za personaliziranu preporuku postojecim
korisnicima. U slu€aju web stranice to su korisnici koji su povezani sa jednom ili viSe
rezervacija. Da bi dosli do preporuke model ¢e izraCunati latentne faktore te na osnovu
njih predvidjeti koje smjestajne jedinice bi korisnik mogao rezervirati, a koje pregledati

(otvoriti stranicu o smjestajnoj jedinici).

Implementacija oba modela i klase za preporuku je napisana u programskom jeziku
Python.
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3.1. Pregled podataka

Podaci su prikupljeni u rasponu od godine dana, od 01.06.2022 do 01.06.2023 i
spremani su u MySql bazu podataka. Dogadaj koji pokre¢e spremanje podataka u
bazu bilo je otvaranje stranice smjestajne jedinice od strane korisnika te su se pratili
podaci vidljivi na slici 26. Takoder, pratio se i dogadaj unosa rezervacije jer web
stranica pojedinog korisnika moze identificirati tek kada on napravi rezervaciju, a u
nasem sustavu preporuke sluzi kako bi zapisu koji je rezultirao sa rezervacijom mogli

dati vec¢u ,ocjenu®.

id objectld visitorld visitorlp Id i p isMobile checkln checkOut numberOfGuests reservationld
o 770 628f2de20704%  29.164.145.111 kae053ugvhsjdb2lobicrfkipl  2022-03-26 09:46:02 0 None None None None
1 2 770 628f2de207045 89.164.145.111 k89053udvh5jdb2loblcrfkipl  2022-05-26 09:46:02 0 None Nane None None
2 3 770 628f2de207049 89.164.145.111 k89053ugvhsjdbzlobicrfkipl  2022-05-26 09:46:02 0 None MNone None None
3 4 11295  628f2ecasfsds 193.77.85.79  pliln49378adis7nmpv2njfdog 2022-05-26 09:46:02 1 None None None None
4 3 11703 628f2ecadfsd3 183.77.85.79  plflnd9378adisTnmpv2njfiog 2022-05-26 0%46:02 1 None Nane None None
5 6 770 628f2de207049 89.164.145.111 k89053ugvhsjdb2lobicrfkipl 2022-05-26 09:46:08 0 None None None None
6 7 34 628f306e2bd0e  89.164.145.111 90kuuqojmi2s248oprhkldp6vs  2022-05-26 09:47:08 1 None None Nene Nene
7 8 250 628f2de20704% 29.164.145.111 k8e053ugvhsjdb2lobicrfkipl 2022-03-26 09:49:38 0 None MNone None None
8 g 378 0628f3115baedd 80.164.145.111  jjsine3bhbe7bmdvoefnpuTts3 2022-05-26 0%49:50 0 None Nane None None
9 10 231 628f3150b02bb  193.34.143.20 Sfrfom15tecvehimgoinhhjd13  2022-05-26 09:51:41 0 None None None None

Slika 26. Prikaz tablice skupljenih podataka

Iz tablice vidimo da se podaci sastoje od:

e objectld - id objekta/stavke u bazi

e visitorld - identifikator korisnika

e visitorlp - ip adresa korisnika

e sessionld - id trenutne sesije korisnika. Korisnik moze kroz nekoliko
navrata pregledavati ponudu, a sessionld nam sluzi kako bi saznali koliko
artikala korisnik pregleda po jednoj sesiji, odnosno otvaranju web-a

e timestamp - datum kada je korisnik otvorio stanicu. PomazZe nam kako bi
izbacili botov-e ili sveli vide istih zapisa na jedan.

e isMobile - da li korisnik pregledava ponuda na mobiltelu ili osobnom
racunalu.

e checkln, checkOut, numberOfGuests i reservationld - podaci sa

rezervacije ukoliko je doSlo do iste

34



3.2. StatistiCka obrada podataka

Sa isjeCka koda 1. vidimo da se podaci sastoje od:
e Sveukupno 197855 zapisa
e 61383 zabiljeZenih sesija generiranih od strane korisnika
e 35986 Ip adresa/korisnika koji su pregledavali objekte
e 1067 objekata

e 1651 rezervacije

mycursor.execut
countOfEntrie
print({ EBro

mycursor.:s C vl
distinctvi 1()
print{ EBro ni » distinctVisitorIps[@

Broj jedinstvenih korisnika: 35986

mycursor.execute("SELECT count(
distinctse mycursor all()
print{ EBro venih se : ', distinctSessions[@][@])

Broj jedinstvenih

mycursor.execute(”s CT count({ ctId)) from v_tr

distinct
print{‘Broj jedinstvenih obj ikala:', distinctObjects[a][@]);

Broj jedinstvenih objekata/artikala: 1867

MyCUrsor.e "SELEC unt(*) from v_t ing tails re tionId is not null®™);

reservations

print{ "L

Ukupan broj rezervacija: 1651

IsjeCak koda 1. Analiza podataka

Prije same implementacije sustava potrebno je ocCistiti prikupljene podatke.

Prvo ¢emo u stup&astom dijagramu prikazati koliko je puta koji objekt/artikal otvoren
na web stranici.

Radi lak8eg prikaza podataka na osi x se nalaze objekti, a na osi y ukupan zbroj
pregleda objekta, te se iz dijagrama moze vidjeti da medu zapisima imamo mogudi

sSum.

35



6000

5000 A

4000

3000 A

2000

1000 A

G -
4] 200 400 600 800 1000

Slika 27. Prikaz koliko se puta koji objekt spominje u podacima

3.2.1 Interkvartilni raspon

Posto nemamo normalnu distribuciju podataka najpogodnija metoda za filtriranje Suma
je interkvartilni raspon ( eng. Interquartile Range).
Interkvartilni raspon je razlika izmedu gornjeg i donjeg kvartila.

IQR = Q3 — Q4
Doniji kvartil dijeli prvu Cetvrtinu uredenog niza podataka od druge tri Cetvrtine. Tako
dobijemo broj za koji moZzemo reci da postoji 25% podataka koji su manji od toga broja

ili mu jednaki, a istodobno barem 75% podataka su veci od tog broja ili su mu jednaki.

Gornji kvartil dijeli prve tri Cetvrtine uredenog niza podataka od posljednje Cetvrtine.
Tako dobijemo broj za koji mozemo reéi da postoji 75% podataka koji su manji od toga
broja ili mu jednaki, a istodobno barem 25% podataka su vecéi od tog broja ili su mu

jednaki.

Zatim moramo izracunati gornju i doljnju granicu prihvatljivih podataka.

Gornja granica = Q; —IQR * 1.5
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Donja granica = Q3 + IQR * 1.5

Nakon Sto izraCunamo gornju i doljnju granicu briSemo sve podatke koji su manji od

doljnje granice i vecCi od gornje granice.

Filtriranje podataka je obavljeno na nacCin da smo obrisali sve korisnike s obzirom na

to koliko su puta pogledali koji objekt.

3.2.2. Fiiltriranje podataka

Koraci CiS¢enja podataka:

1. Iz baze podataka uzmemo sve podatke iz tablice

2. Grupiramo podatke po ‘visitorlp’ i ‘objectld’ kako bi dobili broj koliko je puta koji
korisnik pregledao pojedini objekt

3. Racunamo kvartile koriste¢i omjere 0.051 0.95

4. Racunamo gornju i donju granicu

5. IzbriSemo sve korisnike koji spadaju u Sum

6. BriSemo sve objekte koji su pregledani manje od sto puta

7. Na kraju iz originalnog skupa podataka obriSemo sve zapise sa prethodno

dobivenim Ip adresama.

Nakon prethodno opisanog postupka sa isjeCka koda 2. vidimo da su nam granice -5
(doljnja) i 11 (gornja) te da osnovu njih ih skupa podataka briSemo 928 korisnika te da
smo na kraju ostali na 156635 zapisa naspram originalnih 1977855, odnosno izbrisali

smo 21.83% uzorka.
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counts = vtd.groupb
_counts counts.s

quartilel - _counts
quartile3 - counts.

igr - quartile3 - quartilel
upper_limit - quartile3
lower_limit - quartilel
lower_limit, upper_limit

(-5.8, 11.8)

ipsToDrop = counts.loc[(counts[ " ts "] upper_limit)
print{'Broj ip » ipsToDrop.count())

Broj ip adresa za obrisati: 928

(ipsToDrop) ]
,vtd.s
Tavtd c.
»:*y np.round( (vtd c.

Broj uzoraka brije brisanja: 197855
Broj uzoraka poslije brisanja: 156635
% uzoraka koji je ostao: 79.17 ¥

Isje¢ak koda 2. Cisc¢enje podataka pomodu interkvartiinog raspona

(counts|[ "¢
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3.3. Grupiranje

U sljedec¢em poglavlju c¢emo implementirati model preporuke koriste¢i KNN.

Za implementaciju ¢emo napraviti tri seta podataka.

Prvi set podataka ¢e biti matrica u kojoj je zapisano koliko je puta koji korisnik gledao
koji objekt.

Drugi set podataka se sastoji od tablice da li je korisnik gledao objekt, odnosno ako je
korisnik gledao objekt u tablici ¢e biti upisan broj 1 neovisno o tome koliko je puta
korisnik pogledao objekt.

| treci set podataka koji je nadogradeni drugi model s time da je u tablicu upisan broj 2
ako je kupac rezervirao objekt.

Na kraju ¢emo usporediti rezultate modela ovisno o tome koji set podataka je koriSten.

3.3.1 Primjer rada modela

Radi lakSeg razumijevanja algoritma, prou€imo sljedecu tablica koja se sastoji od Sest
korisnika i jednako toliko objekata i pokazuje da li je korisnik pogledao objekt.

Ukoliko se prethodno opisanoj metodi proslijedi objekt 3, model grupiranja usporeduje
na$ objekt (redak) sa svim ostalim redcima preko formule za kosinus.

Na primjer za izraCun udaljenosti izmedu treceg (proslijedenog retka) i drugog retka
IzraCunamo R3 * R2 (R je oznaka za redak):

R3*R2 =(0*1) + (1*1) + (1*0) + (0*1) + (0*1) + (1*1) = 2

Zatim izraCunamo magnitude redaka R3 i R2

IR2| =v02+12+12+ 02 + 02 + 12 =3

IR3|=V12+ 12+ 02+ 12+ 12 + 12 =5

sim(R3, R2) = ﬁ ~ 0.52

Za parove sim(R3, R) i dobijemo sljedece vrijednosti:
sim(R3, R1) = 0.52
sim(R3, R3) = 0.99
sim(R3, R4) =~ 0.8
sim(R3, R5) = 0.32
sim(R3, R6) = 0.45
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Korisnik/ |1 2 3 4 5 6
Objekt

1 0 1 1 1 0 0
2 0 1 1 0 0 1
3 1 1 0 1 1 1
4 0 1 1 1 1 1
5 0 0 1 1 0 0
6 1 0 0 0 0 0

Tablica 2. Prikaz da li je korisnik pogledao objekt
Iz prethodno dobivenih vrijednosti zakljuCuje se da je Cetvrti redak najslicniji trecem
retku uz zanemarivanje vrijednosti sim(R3, R3), posto se tu usporedio redak sam sa
sobom i tu ¢e vrijednost uvijek biti = 1.
Nakon $to su podaci o€iséeni mozemo krenuti u izradu prvog modela preporuke koji

Ce biti implementiran pomocu grupiranja.

3.3.2. Definiranje modela

Za izradu modela potrebna su nam dva paketa. Prvi je sklearn iz kojeg ¢emo upotrijebiti

modul NearestNeighbors, a drugi je scipy iz kojeg nam je potreban modul csr_matrix.

Prije inicijalizacije samog modela potrebno je generirati prethodno spomenute setove

podataka.

Prvo smo generirali vid_matrix matricu koja se sastoji od objekata, korisnika i broja
koliko je korisnik puta pregledao koji objekt. 1z njega zatim generiramo vid_matrix_1 i
vtd_matrix_2 koje se takoder sastoje od objekta i korisnika, ali umjesto broja pregleda
sadrzi zapis da li je korisnik pregledao objekt.

Zatim u sve tri matrice podatke koje nemamo popunimo sa nulom ¢ime dobivamo dvije

nove matrice vtd_matrix_full, vtd_matrix_full_1 i vtd_matrix_full _2.
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vtd matrix - vtd. ([

vtd matrix 1 - vtd matrix. {counts-1)
vtd matrix 2 - vtd _matrix. (counts-1)

vtd matrix full - vtd matrix. (index-"ob columns="vi
vtd matrix full 1 - vtd matrix 1. {index-" 1", column
vtd matrix full 2 - vtd matrix 2. (index-"objectId’', columns

mapirani_objekti

object: 1 i, object
enumerate(list(oc. ‘objectId’). [vtd_matrix full.

reservations - vid[vtd[ "

i, x reservations.
vtd matrix full 2. [%[ *ebjectId®]

object_user matrix - csr_matrix(vtd matrix full.
object_user matrix 1 - csr_matrix(vtd matrix full 1.
object_user matrix 2 - csr_matrix(vtd matrix full 2.

IsjeCak koda 3. Manipulacija osnovnih podataka kako bi dobili tri potreba seta.

Sljedece Sto nam je potrebno je rje€nik mapirani_objekti u kojemu se nalaze podaci na
kojem mjestu (indeksu) se nalaze zapisi unutar matrica vtd_matrix_full
wvitd_matrix_full_1 i vtd_matrix_full _2.

Zatim od matrica kreiramo rijetke matrice (eng. Sparse Matrix, modul csr_matrix) iz
razloga $to pohranjuju samo elemente koji nisu nula i njihove indekse redova. Zbog
toga koriStenje rijetkih matrica moze znacajno smanijiti koli€inu memorije potrebne za
pohranu podataka.

U konkretnom slu€aju nam to mozda nije ni potrebno no kada imamo velike koli€ine
podataka znacajno nam smanjuje koli¢inu memorije, posebice kada imamo rijetku
matricu, odnosno kada vecina zapisa nema vrijednosti.

Nakon procesa pripreme inicijaliramo knn_model pomoc¢u NearestNeighbors metode
iz sklearn paketa. Postavljamo joj euclidean kao metriku racunanja jer racuna relativnu

udaljenost izmedu to¢aka.

(knn_model, mapirani_objekti, object user_matrix, objectId, broj_preporuka):
knn_model. (object_user matrix);
print( d: ", objectId);
index - map _objekti. (objectId);
(index )

print('0bj

i
udaljenosti, indeksi - knn_model. (object_user_matrix[index], n_neighbors-broj_preporuka+1);
preporuke = sorted(list(zip(indeksi. 0. (), udaljenosti. (). ())), key x: x[1])[:@:-1];
i, (idx, dist) enumerate(preporuke):
print('{e}. {1}, alj Z (i+1, idx, math. (dist*1e¢

IsjeCak koda 4. Metoda preporuci
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Na isjeCku koda 4. je prikazana metoda koja preporucCa slicne objekte na osnovi
predanog objectld-a i usporeduje koje su objekte drugi korisnici pregledali, a da su

gledali predani objekt.

3.3.3. Rezultati modela

Metoda preporuci prima 5 parametara. Model (prethodno inicijalizirani model), rje€nik
u kojemu je mapirano u kojem retku se nalazi koji objekt (objectld), matricu korisnika i
objekata veli€ine korisnici*objekti, id objekta za koji traZimo sli¢ne te broj koji oznacduje

koliko objekata Zelimo da nam metoda preporudi.

Na isjeCku koda 5. imamo prikaz rezultata oba modela, prvom modelu su proslijedeni
podaci o tome koliko je puta korisnik pogledao koji objekt, a drugi da li je korisnik
pogledao objekt.

Iz rezultata vidimo da prvi i drugi modeli daju razliCite rezultate, tocnije za objekt 770
modeli nemaju presijecanja, a drugi i tre¢i imaju za testirani objekt stopostotno

preklapanje.

print(’ KO e puta koji k
preporu napirani_objekti

‘ 00s

818, sa udaljenosti 4
3, sa udaljenosti

print(’ da 1i je
preporuci(knn_model, mapirani_objekti, object_user_matrix 1, 77@, 3)

¢/ 00s

Podaci da 1i je korisnik gledao objekt.
36723, sa udaljenosti 6.557438524382
11849, sa udaljenosti 6.557438524382
351, sa udaljenosti 6.928283238275509

print(’ da 1i je korisni
preporuci(knn_model, mapirani_i
“ 00s

Podaci da 1i je korisnik gledao objekt i da 1i je rezevirao.
11 a udaljenosti 6.782320083125268

a udaljenosti 6.7 3125268

a udaljenosti 7.54983443527875

IsjeCak koda 5. Rezultati s obzirom na koji se podataka se koristio
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Kada pokrenemo preporuku za sve objekte sa brojem preporuka postavljenim na 3,
prva dva modela se poklapaju u = 20% preporuka $to nam pokazuje koliko je model
osjetljiv na promjene u obliku podataka koje primi.

Dok se drugi i treCi preklapaju u = 89% preporuka, a razlog tomu je Sto je udio

rezervacija u odnosu na ukupan broj elemenata tablice = 1,5%.

poklapanja - @;

ukupno = 2;
k,v mapirani_objekti.items():
p_b - preporuci{knn_model, mapirani objekti, object user matrix, k, 3);
p_v = preporuci{knn_model, mapirani_objekti, object user matrix_ 1, k, 3);
poklapanja {len{interlist{p b[®], p_v[@]}) 13;
ukupno 3;

print(math.ceil( (poklapanja/ukupno)*l18a}), %' };

28 %

IsjeCak koda 6. IzraCun preklapanja

Kod prvog modela moZemo imati naklonjenost modela prema nekim objektima koji su
puno puta pregledani, a potencijalno nemaju vece znacenje za korisnika.

Kod drugog modela mozemo imati suprotan uc€inak, svi podaci imaju istu “tezinu” i ne
mozemo uhvatiti znacenje pojedinog objekta.

Dok tre¢i model u teoriji smanjuje problem “tezine” podataka, ali imamo nedovoljan

broj rezervacija da bi mogli reci kako to utjeCe na model.
Tu dolazimo do problema KNN jer kao $to je vidljivo, kod ovog pristupa model ne
mozemo testirat model posto nema $to predvidjeti niti klasificirati jer model samo

pronalazi slicnosti medu objektima.

Kako bi znali koji je model toCniji za korisnike trebalo bi provesti testiranje na

korisnicima.
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3.4. Matri¢na faktorizacija

U ovome poglavlju ¢emo vidjeti model preporuke implementiran pomocu matricne
faktorizacije i stohastickog gradijentnog spusta.
Za trening i testiranje koristiti cemo tablicu vid_matrix_full _2 iz prethodnog poglavlja

koja sadrzi podatke o tome da li je korisnik pogledao ili rezervirao smjestaj.

3.4.1. Primjer rada modela

Prije prikaza modela i analize rezultata treniranja proci ¢emo kroz primjer rada modela,
odnosno nacin na koji model azurira vrijednosti latentnih faktora i pristranosti.

Model optimizira svaki latentni faktor za nasumi¢no odabrani uzorak podataka po
faktoru, u nasem slu€aju model prilikom optimizacije odabire pola podataka.

Za primjer ¢emo Koristiti tablicu 3 dok tablica 4 predstavlja inicijalne latentne faktore
korisnika i objekata, odnosno matrice U i V u kojima su sve vrijednosti postavljenje na
0.5.

Korisnik/ 1 2 3
Objekt

1 1 1 1
2 0 1 1
3 1 0 0

Tablica 3: Podaci da li je korisnik pregledao objekt

Faktor/ 1 2 3
Korisnik

1 0.5 0.5 0.5
2 0.5 0.5 0.5
3 0.5 0.5 0.5

Tablica 4: Latentni faktori korisnika
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Faktor/ 1 2 3
Objekt

1 0.5 0.5 0.5
2 0.5 0.5 0.5
3 0.5 0.5 0.5

Tablica 5: Latentni faktori objekata

Uzimamo prvi stupac iz matrica U i V, zatim nasmi¢no odaberemo % uzorka, te za

svaki uzorak koji je pozitivan (ne zZelimo trenirati model na podacima koje ne znamo)

racunamo predvidenu vrijednosti mnozec¢i matrice U i V7.

Predvidamo vrijednost iz ¢elije korisnika 2 i objekta 2 koja iznosi 1.

Vrijednost dobijemo tako da pomnoZzimo vrijednost latentnog faktora 1 za korisnika 2

koja iznosi 0.5 i latentnog faktora 1 za objekt 2 koji takoder iznosi 0.5 ¢ime dobijemo

da je predvidena vrijednosti 0.75.

Sljedece ra¢unamo razliku izmedu stvarne i predvidene vrijednosti koja iznosi 0.25.

Zatim azuriramo vrijednosti faktora u matricama U i V koristeci formule iz prethodnih

poglavlja sa stopom uc€enja od 0.03 i vrijednosti regularizacije od 0.05.

ui=ui+a*(eij*vj—/1*ui)

Uj=17j+a*(eij*ui—l*l7j)

w; = 0.01 + 0.03 * (0.25 * 0.5 — 0.05 * 0.5) = 0.53
v; = 0.01 + 0.03 * (.025 * 0.5 — 0.05 * 0.5) = 0.53

45



Sto rezultira u sljede¢im matricama

Faktor/ 1 2 3
Korisnik
1 0.5 0.5 0.5
2 0.53 0.5 0.5
3 0.5 0.5 0.5
Tablica 6: AZurirani latentni faktori korisnika
Faktor/ 1 2 3
Objekt
1 0.53 0.5 0.5
2 0.5 0.5 0.5
3 0.5 0.5 0.5

Tablica 7: Azurirani latentni faktori objekata (oznaceni Zutom bojom)

Zatim dalje predvidamo vrijednosti za ostatak podataka iz uzorka za faktor 1.

Recimo da su to vrijednosti za parove korisnik 2 objekt 1 te korisnik 1 objekt 3.

Faktor/ 1 2 3
Korisnik

1 0.5 0.5 0.5
2 0.53 0.5 0.5
3 0.5 0.5 0.5

Tablica 8: Azurirani latentni faktori korisnika nakon optimizacije 1 faktora
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Faktor/ 1 2 3
Objekt

1 0.55955 0.5 0.5
2 0.5 0.5 0.5
3 0.52984399 0.5 0.5

Tablica 9: Azurirani latentni faktori objekata nakon optimizacije 1 faktora

Nakon $to prodemo sve uzorke ra¢unamo RMSE, a postupak za trenutni faktor se

ponavlja dok ne dosegnemo predefinirani broj iteracija ili dok razlika izmedu RMSE

trening i test podataka nije manja od predefinirane vrijednosti.

Ako prodemo optimizaciju svih faktora dobijemo matrice faktora sliCne tablicama 10 i

11.
Faktor/ 1 2 3
Korisnik
1 0.5593475 0.52301769 0.53694113
2 0.53 0.52718901 0.5
3 0.5 0.52775 0.52338519
Tablica 10: Vrijednosti latentnih faktora korisnika nakon optimizacije svih faktora
Faktor/ 1 2 3
Objekt
1 0.55955 0.5 0.53778766
2 0.5 0.55269875 0.5
3 0.52984399 0.52532575 0.51843911
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Tablica 10: Vrijednosti latentnih faktora objekata nakon optimizacije svih faktora
Nakon Sto model zavrSi proces treninga usporedujemo mu konacéne vrijednost

odstupanja predvidanja te ili smo nasli optimalno rjeSenje ili pokreCemo model ponovo

sa novim vrijednostima.
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3.4.2. Definiranje modela

Nakon §to smo prosli primjer rada modela mozemo prijeci na definiranje modela.

Na slici 29. je prikazana metoda meta_parameter_train koja prolazi kroz kombinacije
stope uCenja i broja latentnih faktora i racuna korijen srednje kvadratne pogreske
(RMSE) kako bi dobili optimalnu kombinaciju za na§ model, odnosno optimizirali
hiperparametre. Kao Sto je vidljivo sa slike model smo testirali sa vrijednostima stope
ucenja 0.0005, 0.001, 0.005, 0.01, 0.05 i 0.1 te sa 25, 50, 75, 100 i 150 latentnih
faktora. Takoder tokom svih iteracija imamo fiksiranu vrijednost regularizacije koja
iznosi 0.002.

Podaci su podijeljeni na trening i test u omjernu 7:3 s time da je podjela napravljena
na podacima koji imaju vrijednosti.

Takoder, tokom optimizacije hiperparametara i treninga, model je radio samo na
podacima koje znamo, jer ne zelimo model optimizirati za vrijednosti koje kasnije

predvidamo.

o5
random

sys

pickle
math
json

numpy np
pandas pd

decimal Decimal

collections defaultdict

datetime datetime

Slika 28: Potrebni paketi
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Decimal(lr)
Decimal(lr)

test_data, train_data

columns ["vi
ratings
test - test_data[columns]

iterations

index_randomized random.sample(range(@, len(ratings)), (len(ratings) 1))

factor range(k):
factor_iteration
factor_time - datetime.now()

last_err = s
last_test_mse
finished

indexes - random.c (index_randomized, k-math.floor(len(index_randomized)
finished

train_mse - self.sto i ient descent(factor, indexes, ratings)

iterations 1
test_mse - self.c se(test, factor)

Slika 29: Metoda meta_parameter_train

Na slici 30. je prikazana metoda stocastic_gradient _descent koja aZurira vrijednosti za
pristranost korisnika (user_bias), pristranost objekta (item_bias) te latentnih faktora
korisnika i objekata (user_factors, item_factors) koristeCi formule opisane u prethodnim
poglavljima:

® b =b;+ax(ej—Axb;)

e bi=bj+ax(ej—Axb)

o U =u+ax*(e;xv—Axu)

o v =vj+ax*(e;*u —Axv))

Gdje je b; item_bias, b; user_bias, u user_factors, v item_factors
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(self, factor, index randomized, ratings):

1r = self.

b_1lr = self.

r self

bias_r

self.test i randomized

inx index_randomized:

rating row - ratings[inx]
u = self.u_inx[rating_row[e]]
i - self.i [rating_row[1]]

rating - Decimal(rating row[2])

(rating

pred = self.p

err = {rating

self ] » (err - bias_r
self ] B (err - bias_r

user_fac =[u][factor]

item fac -i ][factor]

][factor] Ir * (err * item fac - r * user_fac)
i][factor] 1r * (err * user_fac - r * item_fac)

-e(ratings, factor)

Slika 30: Metoda stocastic_gradient_descent

Te se nakon azuriranja vrijednosti model evaluira pomo¢u RMSE-a na podacima za

test (validaciju).
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3.4.3. Rezultati optimizacije hiperparametara

RMSE

RMsE

RMSE

RMSE

HMsE

RMSE

Stopa ucenja: 0.0005

124 —— 25 faktora train 12 —— 50 faktora train
25 faktora test 50 faktora test
1.0 104
0.8 1 0.8 4
w
o
0.6 1 2 061
0.4 4 0.4 4
024 0.2 4
T T T T T 0.0 T T T T T T
100 200 300 400 500 100 200 300 400 500 600
Iteracije Iteracije
121 — 75 faktora train | 1.2 —— 100 faktora train
75 faktora test 100 faktora test
1.0 Lo4
0.8 4 0.8 1
@
0.6 4 q
E 0.6
0.4 4 0.4 4
0.2 4 0.2 4
0.0 T T T T T T 0.0 T T T T T T
100 200 300 400 500 600 100 200 300 400 500 600
Iteracije Iteracije
124 —— 150 faktora train
150 faktora test
1.04
0.8 4
0.6 4
0.4 4
0.24
100 200 300 400 500
eraciie
Slika 31: RMSE za stopu ucenja od 0.0005
Stopa ucenja: 0.001
12 —— 25 faktora train 124 —— 50 faktora train
25 faktora test 50 faktora test
1.01 101
0.8 084
@
0.6 4 s 06
@
0.4 0.4 4
0.24 0.2 4
0.0 T T T T 001 T T T T T
100 200 300 400 0 100 200 300 400 500
Iteracije Iteracije
127 —— 75 faktora train 124 \ —— 100 faktora train
75 faktora test 100 faktora test
1.0 104
0.8 1 0.8
&
0.6 1 = 064
&
0.4 1 0.4 4
0.24 0.2 4
0.0 T T T T A 001, T T T T T T
100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500 600
Iteracije Iteracije
1.2 —— 150 faktora train
150 faktora test
1.04
0.8 4
0.6 4
0.4 4
0.2
0.0

50 100 150 200 250 300 350 400

heraciie

Slika 32: RMSE za stopu ucenja od 0.001
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RMSE

RMSE

RMSE

RMsE

HMsE

RMSE

Stopa uéenja: 0.005

1.2
—— 25 faktora train | —— 50 faktora train
10 25 faktora test 104 | 50 faktora test
0.8 0.8 4
w
4 v 0.6 4
0.6 2
&
0.4 0.4 4
0.2 4 0.2
0.0 0.0
] 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250
Iteracije Iteracije
121 —— 75 faktora train 124 —— 100 faktora train
75 faktora test 100 faktora test
1.04 q
10
0.8 1 0.8 4
w
0.6 2 0.6 |
Z
0.4 4 0.4 1
0.2 0.2 4
0.0 0.0 4
o 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300 350 400
tteracije Iteracije
—— 150 faktora train
124 150 faktora test
1.04
0.8 4
0.6 4
0.4 4
0.2 4
0.0 4 \
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Slika 34: RMSE za stopu ucenja od 0.01
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Stopa uéenja: 0.05
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Slika 36: RMSE za stopu ucenja od 0.1
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Na prethodnim slikama vidimo grafove koji prikazuju rezultate optimizacije
hiperparametara, odnosno usporedbu RMSE-a na trening i test podacima te sa
grafova moze primijetiti da u svim slu¢ajevima modelima sa 150 faktora u vrijednost
RMSE-a povecava kroz broj iteracija.

Nadalje, modeli sa 25, 50 i 75 faktora imaju znacajno vecu razliku u odstupanju trening
i test podataka, ¢ime nam ostaju modeli sa 100 faktora.

Od preostalih modela najbolji se pokazao model sa stopom u€enja 0.001 iz razloga Sto
mu je razlika izmedu trening i test podataka najmanja (0.034) te ima najmanju
vrijednost RMSE-a testnim podacima (0.66).

Nakon 8to smo pronasli optimalne parametre (stopa ucenja: 0.001, broj latentnih

faktora: 100), s njima smo pokrenuli trening modela koji c¢emo koristiti za preporuku.
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3.5. Klasa za preporuku

U sljede¢em poglavlju ¢emo objasniti rad klase za preporuku, paketi potrebni za njemu
implementaciju te parametre koje ona prima.

Klasa koristi modele definirate u prethodna dva poglavlja.

Na slici 37. vidimo pakete potrebne za implementaciju klase.

m sklearn.neighbors import NearestNeighbors
iport pandas as pd

iport numpy as np
m scipy.sparse import csr_matrix

Slika 37. Paketi potrebni za implementaciju klase za preporuku

Klasa kao parametre prima objectld, visitorlp te k koji predstavlja koliko objekata se
preporucuje. Postoje dva tipa preporuke, prvi je s obzirom na objekt, a drugi s obzirom
na korisnika. Prije same preporuke potrebno je ucitati originalne podatke (tablicu
vid_matrix_full_2 iz poglavlja 3.3 i 3.4), to jest podatke na kojima se vrSio trening
modela iz razloga kako bi prilikom preporuke mogli zanemariti objekte koje je korisnik
vec pogledao, takoder potrebno je ucitati model, te izraCunati matricu koja predstavlja
predvidene vrijednosti.

Na slici 38. vidimo opisano. Prilikom inicijalizacije klase postavljaju je vrijednosti
objectld, visitorlp i k. Nakon Cega metoda loadOrginalData() ucitava originalne
podatke, metode loadltemDataAndFactors() i loadUserDataAndFactors() ucCitavaju
model, odnosno istrenirane faktore za objekte i korisnike, a metoda loadBiases()
ucCitava naklonjenosti.

Nakon €¢ega imamo metodu get() koje provjerava da li se u treniranom model nalazi
proslijedeni objekt ili korisnik, a ako se ne nalaze vraca se poruka, a u suprotnom se

odvijaju metode basedOnltem() ili basedOnUser().
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Recommend (object):
__init (self, objectId = . visitorlIp =

.objectId = objectId
visitorIp = visitorIp
k=k
.orginal data = loadOrginalData()
.item, .item_enum = loadItemDataAndFactors()
.user, .user_enum = loadUserDataAndFactors()

.item bias = loadBiases()

.ratings = np.dot( Jitem,

get(self):

{ .objectId .objectId .item_enum}:

"N voljan broj zapisa za traZeni smje3taj”

visitord -visitorIp .user_enum):

n broj zapisa o traZenom korisniku™

Slika 38. Klasa Recommend

Metoda basedOnltem() se pokrecée u slu€aju kada je proslijeden objectld, a unutar nje
se odvija grupiranje, model iz poglavlja 3.3, koji vraca najblizih k objekata s obzirom
na matricu predvidenih vrijednosti.

Dok se metoda basedOnUser() pokrece kada je proslijeden visitorlp unutar koje
koristimo istrenirane podatke iz poglavlja 3.4, a metoda pronalazi predvidene
vrijednosti za proslijedenog korisnika uve¢ane za naklonjenosti pojedinog objekta koje

zatim sortiramo slijedno, od najveCe prema najmanjoj te vratimo prvih k objekata.
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3.5.1. Prikaz rada klase za preporuku povezane s korisniCkim suceljem
turisticke agencije

Za potrebe prikaza rada modela za preporuku napravljena je aplikacija unutar koje se
prikazuju objekti te korisnici.

Na slici 39. vidimo prikaz sucCelja i ispis objekata odnosno smjestaja. Kod svakog
smjestaja sa desne strane se nalazi gumb kojim se Salje objectld na osnovu kojeg se
radi preporuka opisana u prethodnom poglavlju, a kao odgovor se dobiva lista od k
objekata ili poruka da nema dovoljno zapisa o trazenom objektu.

Na slici 41. je su prikazana oba slucaja.

Anica Ravanéic Udallenost ad mara HNe W oNe
e ie— el EBlpa @ Dpa
Bozo Cosi¢ Udaljenost od mora Hne W oNe
e i EBlpa @ Dpa
Branac Ingrid Udallenost od mora Hne W oNe
850 m [ = ]
iRt 5 Flpa @ pa
Apartman Zeljko Puh Pula Udaljenost ad mora HNe W Ne
o om [ = ]
i Eeanatt 75 Flpa @ Dpa
drago ladavac Udaljenost od mora HNe WDa
00 m [ = ]
Broj kupaona: 1 5 El pa @ pa
Milica Tovirac Udaljenost od mora Hne W oNe
Broj kupaona: 2 73 [l pa ® pa
Vlagi¢ Radmila Udaljenost od mora Hne W Ne
Max. asoba: 7 350m E pa @ Da B

Broj kupaona 1

Slika 39. Lista smjestaja

] “l
X

Nedovoljan broj zapisa za trazeni smjestaj
Preporugeni smjesta

21023 -
8800
Udafenoet od mora Hye HNe 10949 Udaljenost od mora HNne W Ne
2000 mM B
2000 M Bl ba ® Da =] EBlpa @ pa
e srss el o Hrne B Ne Udaljenost od mora HNe T Ne B
goom B s ® pa B S Flpa @ Da
Udaljenost od mora Hne W Ne Udaljenost od mora ENe R Ne
8som =
sl Bl pa @ pa E 5 Bl pa @ Da
Udaljenost od mora g Ne F{? Ne Udaljenost od mora 5 Ne Fff Ne
o Bl pa @ Da E 750m Elpa @ pa B
Udaljenost od mora _.i-_ Ne F-\? Da Udaljenost od mora ,EL Ne }F,‘? Da
SO Bl pa @ Da ﬂ SURT EBlpa @ Dpa B

Slika 40. Prikaz odgovora klase za preporuku u slu¢aju smjestaja
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Na slici 41. vidimo popis kupaca. Kod svakog kupca se s desne strane nalazi gumb
Cije je funkcija identiCna kad i kod smjestaja uz iznimku da se Salje visitorlp. Postoje
dva moguca odgovora, jedan je lista od k objekata ili poruka da nema dovoljno zapisa
o trazenom korisniku.

Na slici 42. je su prikazana oba slucaja.

Id Ime/Prezime Email

94136 Augustine caterpillar augustine.caterpillar@gmail.com B ﬂ
277755 Pet swan pet.swan@gmail.com p ﬂ
82778 Kimberli pig kimberli.pig@gmail.com i ﬂ
274408 Maud frog maud.frog@gmail.com : n
85332 Marquita planarian marquita.planarian@gmail.com B ﬂ

Slika 41. Lista kupaca

A

A
T

A
il

A
T

A

X

Nedovoljan broj zapisa o razenom Karisniku

Email 26346

Email

augustine.caterpillar@gmail. com P augustine. caterpillar@gmail.com .
g
pet.swan@gmail.com et.swan@gmail.com
‘ s ’ - s
kimberll pig@gmail.com K §
= imberli.pig@gmail. com .
¢ n # = &

Slika 42.Prikaz odgovora klase za preporuku u sluc¢aju korisnika
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3.6 Usporedba grupiranja i matricne faktorizacije

U ovome poglavlju ¢emo usporediti model implementiran grupiranjem (KNN) i model
implementiran matri€cnom faktorizacijom, odnosno dva modela koriStena u prethodnom

poglavlju. Takoder ¢emo objasniti kada je najbolje koristiti koji model.

lako oba izvr§avaju istu funkciju (daju preporuku od k objekata), nacini na koji dodu do

preporuke se znatno razlikuju.

Kod KNN-a do rjeSenja se dolazi rjeSavanjem problema rangiranja, odnosno iz skupa
podataka pronadi artikle koji se poklapaju u najvise znacajki. U naSem slu€aju znaCajke
predstavlja podatak da li je korisnik pregledao ili rezervirao objekt.

Prednost modela je da ga nije potrebno trenirati, jednostavan je za implementaciju te
brzo moZemo dodi po rezultata i testirati razliite funkcije za izraCun sli¢nosti.
Pogodan je za koriStenje kada nemamo podatke o interakciji korisnika sa artiklima,
nego samo informacije o artiklima. Takoder, najbolji je za koriStenje u poslovnim
okruzenjima gdje je interakcija korisnika i artikala minimalna, odnosno nedovoljna za

izvuci dodatke informacije iz nje.

Kod matri¢ne faktorizacije do rjeSenja se dolazi predvidanjem ocjene korisnika za
artikle koje nije ocijenio. Podaci ne moraju nuzno sadrzavati ocjene korisnika, nego
mogu biti izvu€eni iz same interakcije korisnika sa artiklom.

Model je potrebno trenirati kako bi pronasao povezanosti izmedu korisnikovog odabira
koriStenjem latentnih faktora koje model nastoji optimizirati.

Prednost mu je Sto je puno skalabilniji, odnosno daje bolje rezultate kada imamo puno
i malo zapisa o interakcijama u odnosu na KNN.

lako je kompleksniji zahtjeva manje raCunalne snage jer prilikom svake preporuke ne
mora racunati sve kombinacije kao Sto to radi prvi model, nego iz treniranih podataka

izvuCe predvidanja.
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4. ZakljuCak

Izrada sustava je proces koji prije svega zahtjeva poznavanje aplikacije domene, to
jest poslovnu logiku sustava za koji se sustav izraduje te na kakav nacin korisnici vrse

interakciju sa sustavom i kakve podatke mozemo dobiti iz interakcije.

Takoder, bitno je razumjeti podatke koje imamo na raspolaganju te ih filtrirati i

preoblikovati tako da model iz njih moze pronaci povezanosti.

Generalno, matri¢na faktorizacija je bolji pristup za izradu sustava preporuke jer je
fleksibilnija za rad sa puno i malo zapisa o interakcijama, zahtjeva manje raCunalne

shage i pronalazi ,skrivene“ povezanosti izmedu korisnika i artikla.

No, ako i napravimo sve od prethodno navedenog, to nam ne osigurava kvalitetu

preporuke. Da bi saznali stvarnu kvalitetu sustava potrebno je provesti A/B testiranje.
Cak i nakon korisni¢kog testiranja i utvrdivanja kvalitete sustava potrebno ga je

kontinuirano odrzavati, unaprjedivati i poku$ati izvuci dodatne ¢imbenike koji utjecu na

povecanja to¢nosti.
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8.Sazetak

Tema ovog rada bila je izrada sustava preporuke za turistiCku agenciju sa svhom

unaprijedenja poslovanja i poboljSanja usluge koji pruza.

Kroz rad su objasSnjene vrste sustava za preporuku, kako rade te vrste podakata s
kojima se susreCemo. Objasnjene su tehnike koje svaka vrsta sustava koristi kako
bi dosli do rezultata. Takoder prodene su metode testiranja kvalitete modela.

Na kraju je detaljno objasnjena implementacija jednog takvog sustava, a njegov rad

je demonstriran kroz korisnicko sucelje.

Klju€ne rijeci: sustav preporuke, kolaborativno filtriranje, matri¢na faktorizacija,

stohasti¢ni gradijentni spust, turizam

9. Abstract

The topic of this paper was the creation of a recommendation system for a travel

agency with the aim of business and service improvements.

The paper explains the types of recommendation systems, how they work and the
types of data we work with. Also, we explain techniques that each type of system
uses to achieve results and methods of testing the quality of the model.

At the end, the implementation of such a system is explained in detail, and its

operation is demonstrated through the user interface.

Keywords: recommendation system, collaborative filtering, matrix factorization,

stochastic gradient descent, tourism



