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Uvodne napomene

Od pretrage ka preporukama.

 ,The Web is leaving the era of search and entering one of discovery. What's the difference?
Search is what you do when you're looking for something. Discovery is when something
wonderful that you didn't know existed, or didn't know how to ask for, finds you.” *

" Izvor: CNN Money — ,The race to create a smart Google.”



Uvodne napomene

Vrednost preporuka.

* Netflix: 2/3 filmova je odgledano na osnovu preporuka.

 Google News: preporuke generisu 38% vise pregleda.

 Amazon: 35% prodaje potice od preporuka.

 Choicestream: 28% ljudi bi kupovalo vise muzike ukoliko bi nasli ono Sto im se svida.

* Podaci se odnose na 2015. godinu



Uvodne napomene

Problem preporuka (engl. recommender problem).

* Problem preporuka je procena funkcije koristi (engl. utility function) koja ¢e predvideti kako ¢e
se korisniku artikal dopasti (npr. film, muzicki album, knjiga itd.)

* Neka je C skup korisnika, a S skup artikala za preporuku.

* Funkcija koja meri korisnost artikla s za korisnika c data jesau:C X S — R, gde je R skup
preporucenih artikala.

» Za svakog korisnika ¢ potrebno je odabrati article s4, S5, ..., 5; koji maksimizuju u:

s, = argmax u(c, s)
ceC



Uvodne napomene

Dobra preporuka.

* Dobra preporuka je relevantna za korisnika, odnosno personalizovana.

 Dobra preporuka je raznolika, odnosno predstavlja sve moguce interese jednog korisnika.

» Korisniku se ne preporucuju artikli po drugi put (na primer, film koji je veé pogledao), ili artikli
koje bi u svakom slucaju nasao. Drugim recima, prosiruje se interesovanje korisnika ka susednim
oblastima.




Uvodne napomene

Prvih n preporuka.

e Korisnici uzimaju u obzir samo nekoliko sugestija, odnosno preporuka.
 Shodno tome, potrebno je Sto bolje rangirati preporuke.




Pristupi

Kako radimo?

* Nacin rada zavisi od domena i konkretnog problema.
* Trenutno, najbolji pristup je kolaborativno filtriranje.
* Drugi pristupi (preporuke zasnovane na sadrzaju, kontekstno-zavisne preporuke, itd.) se mogu
kombinovati da bi se poboljsali rezultati.
e U nastavku izlaganja obradi¢emo:
* kolaborativno filtriranje i
* preporuke zasnovane na sadrzaju.



Kolaborativno filtriranje

Sta je kolaborativno filtriranje?

« Kolaborativno filtriranje (engl. collaborative filtering, CF) je zadatak predvidanja (filtriranja)

znacaja novih artikala za korisnika prikupljanjem informacija o ukusu od velikog broja korisnika
(kolaborativno).

* lzazovi u kolaborativnom filtriranju su:
 veliki broj stavki (artikala) koje mozete odabrati,
 mali broj preporuka za predlaganije,
* malo podataka po korisniku,
* nepostojanje podataka za novog korisnika, i
 veoma veliki skup podataka.



Kolaborativno filtriranje

Tipovi kolaborativnog filtriranja.

* Postoje sledeci tipovi kolaborativnog filtriranja:
* memorijski-zasnovano kolaborativno filtriranje (korisnicki-zasnovano kolaborativno
filtriranje, artikal-zasnovano kolaborativno filtriranje),
e kolaborativno filtriranje zasnovano na modelu.
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Kolaborativno filtriranje

Korisnicki zasnovano kolaborativno
filtriranje.

e K1, K2, ..., K6 su korisnici.

e Al, A2, ..., A6 su artikli.

e Svaki korisnik je izrazio misljenje za neke
artikle.

e Eksplicitno misljenje se odnosi na ocenu
artikla.

* Implicitno misljenje se odnosi na Cinjenicu
da li je korisnik konzumirao artikl (na
primer, pogledao film, odslusao pesmu,

itd.)

K1

K2

K3

K4

K5

K6

Al A2 A3 A4 A5 A6
2 4 5
5 4 1
5 2
1 5 4
4 2
4 5 1




Kolaborativno filtriranje

Korisnicki zasnovano kolaborativno
filtriranje.

Ciljni, odnosno aktivni korisnik je korisnik
za koga obavljamo zadatak CF preporuke.

K1

K2

K3

K4

K5

K6

A6
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Kolaborativno filtriranje

Korisnicki zasnovano kolaborativno
filtriranje.

1. Identifikujemo skup artikala koje je ciljni
korisnik ocenio.

K1

K2

K3

K4

K5

K6

Al A2 A3 A4 A5 A6
2 4 5
5 4 1
5 2
1 5 4
4 2
4 5 1

14




Kolaborativno filtriranje

Korisnicki zasnovano kolaborativno
filtriranje.

1. Identifikujemo skup artikala koje je ciljni
korisnik ocenio.

2. Identifikujemo susede — korisnike koji su
ocenili jedan ili vise artikala koji pripadaju
tom skupu.

Al A2 A3 A4 A5 A6
K1 2 4 5
K2 5 4 1
K3 5 2
K4 1 5 4
—> K5 4 2
K6 4 5 1
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Kolaborativno filtriranje

Korisnicki zasnovano kolaborativno filtriranje.

3. Racunamo funkciju sliénosti (engl. similarity function) izmedu svakog suseda i ciljnog
korisnika.

4. Po potrebi, bira se k najsli¢nijih suseda.

5. Predvidaju se ocene artikala koje ciljni korisnik nije ocenio funkcijom predvidanja (engl.
prediction function).

6. Cilinom korisniku se preporucuju prvih (odnosno, po proracunu, za njega najznacajnih) N
proizvoda na osnovu proracunatih ocena.
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Kolaborativno filtriranje

Korisnicki zasnovano kolaborativno filtriranje.

Neka je u ciljni korisnik, ¥ matrica ocena, a y,,; ocena kojom je korisnik v ocenio artikal i.
Funkcija slicnosti sim(u, v) izmedu korisnika u i v se racuna na osnovu Pirsonove korelacije:

ZiEIuv(Yu,i _ yu)(ZVv,i _ yv)
\/ZiEIuv(yu,i - }A’u)z ZiEIuv(Yv,i - 5}1?)2

sim(u,v) =

Funkcija predvidanja y*(u, i) data je jednacinom:

B350 (55

y*(u; i) = Yu + ;
jEIy;_¢O|Slm(vj’u)|
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Kolaborativno filtriranje

Korisnicki zasnovano kolaborativno filtriranje.

e Korisnike K1 i K6 ne uzimamo u obzir jer nisu susedi.

Al A2 A3 A4 A5 A6 sim(u, v)

K1 2 4 5 N/A
K2 5 4 1
K3 5 2
K4 1 5 4
—> K5 4 2
K6 4 5 1 N/A
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Kolaborativno filtriranje

K1

K2

K3

K4

K5

K6

Korisnicki zasnovano kolaborativno filtriranje.

Al A2 A3 A4 A5 A6
2 4 5
5 4 1
5 2
1 5 4
4 2
4 5 1

sim(u, v)

N/A

0,87

N/A
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Kolaborativno filtriranje

K1

K2

K3

K4

K5

K6

Korisnicki zasnovano kolaborativno filtriranje.

Al A2 A3 A4 A5 A6
2 4 5
5 4 1
5 2
1 5 4
4 2
4 5 1

sim(u, v)

N/A

0,87

N/A
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Kolaborativno filtriranje

K1

K2

K3

K4

K5

K6

Korisnicki zasnovano kolaborativno filtriranje.

Al A2 A3 A4 A5 A6
2 4 5
5 4 1
5 2
1 5 4
4 2
4 5 1

sim(u, v)

N/A

0,87

N/A
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Kolaborativno filtriranje

Korisnicki zasnovano kolaborativno filtriranje.

Al A2 A3 A4 A5 A6 sim(uv)
KL | 2 4 5 N/A
K2 | 5 1 0,87
K3 2 1
K4 1 5 4 -1
K5 | 3,51" | 3,81 2,42° | 2,48 | 2
K6 | 4 5 1 N/A
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Kolaborativno filtriranje

Artikal zasnovano kolaborativno filtriranje.

* U ovom slucaju, ciljni artikal je artikal za koji se obavlja CF predvidanje.
* Osnovni koraci su:
* identifikovanje skupa korisnika koji su ocenili ciljni artikal,
* identifikovanje drugih artikala (suseda) koje su ocenili korisnici iz prethodnog skupa,
* racunanje slicnosti izmedu svakog suseda i ciljnog artikla (funkcija sliénosti),
e po potrebi, biramo k najslicnijih suseda, i
 predvidamo ocene za ciljni artikl funkcijom predvidanja.




Kolaborativno filtriranje

Artikal zasnovano kolaborativno filtriranje.

* Neka je i ciljni artikal, y,, ; ocena kojom je korisnik u ocenio artikal j, a y; proseCna ocena za j.
 Funkcija slicnosti sim(i, j) izmedu artikla i i j se raCuna na osnovu Pirsonove korelacije:

Yuery; Vi = 90) Vi — 9))

\/Zuelij(yu,i _ yi)z ZiEIij(yv;i _ 5;])2

sim(i,j) =

* Funkcija predvidanja ocene y*(u, i) data je jednacinom:

ZVEIy{L#:O Sim(i’jv)(yu»jv o y]v)

Zver; _o|STM( ju)|

y (i) =3 +
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Kolaborativno filtriranje

Artikal zasnovano kolaborativno filtriranje.

\J

Al A2 A3 A4 A5 A6
K1| 2 4 5
K2| 5 4 1
K3 5 2
K4 1 5 4
K5 4 2
K6 4 5 1

sim(u, v)
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Kolaborativno filtriranje

Artikal zasnovano kolaborativno filtriranje.

\J

Al A2 A3 A4 A5 Ab
K1 2 4 5
K2 5 4 1
K3 5 2
K4 1 5 4
K5 4 2
K6 4 5 1

sim(u, v) N/A
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Kolaborativno filtriranje

Artikal zasnovano kolaborativno filtriranje.

K1
K2
K3
K4
K5
K6

sim(u, v)

"
Al A2 A3 A4 A5 A6
2 4 5
5 4 1
5 2
1 5 4
4 2
4 5 1
-1 N/A
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Kolaborativno filtriranje

Artikal zasnovano kolaborativno filtriranje.

K1
K2
K3
K4
K5
K6

sim(u, v)

"
Al A2 A3 A4 A5 A6
2 4 5
5 4 1
5 2
1 5 4
4 2
4 5 1
-1 -1 N/A
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Kolaborativno filtriranje

Artikal zasnovano kolaborativno filtriranje.

K1
K2
K3
K4
K5
K6

sim(u, v)

"
Al A2 A3 A4 A5 A6
2 4 5
5 4 1
5 2
1 5 4
4 2
4 5 1
-1 -1 0,86 N/A
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Kolaborativno filtriranje

K1
K2
K3
K4
K5
K6

sim(u, v)

Artikal zasnovano kolaborativno filtriranje.

"
Al A2 A3 A4 A5 A6
2 4 5
5 4 1
5 2
1 5 4
4 2
4 5 1
-1 -1 0,86 1 N/A
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Kolaborativno filtriranje

Artikal zasnovano kolaborativno filtriranje.

K1
K2
K3
K4
K5
K6

sim(u, v)

"
Al A2 A3 A4 A5 A6
2 4 5 2,94°
5 4 1
5 2 2,48°
1 5 4
4 2
4 5 1 1,12°
-1 -1 0,86 1 N/A
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Kolaborativno filtriranje

Uticaj na performanse.

Kolaborativno filtriranje se odvija u dve faze:
* u prvoj, koja se obavlja off-line, se racunaju slicnosti, koje se potom Cuvaju,
* udrugoj, koja se obavlja on-line, se obavlja predvidanje.
Usko grlo kolaborativnog filtriranja je raCunanje slicnosti.
Proces je vremenski zahtevan zato Sto se izraCunavanje vrsi na osnovu podataka o velikom broju
korisnika i velikom broju artikala.
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Kolaborativno filtriranje

Dve faze kolaborativnog filtriranja.
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Kolaborativno filtriranje

Uticaj na performanse.

 Odredivanje suseda unapred moze dovesti do loseg predvidanja, pa se korisnicki zasnovano
racunanje slicnosti obavlja vise dinamicki.

e Artikal zasnovano racunanje slicnosti je viSe staticko, jer je moguce je odrediti susedne artikle
unapred (samo se proces predvidanja obavlja on-line).
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Kolaborativno filtriranje

Memorijski zasnovano kolaborativno filtriranje.

* Dobre osobine su:
e zahteva minimum inzZenjerskog znanja i truda,
e korisnici i artikli su simboli bez ikakve unutrasnje strukture ili karakteristika,
e proizvodi dobre rezultate u vecini slucajeva.
* LosSe osobine su:
e potreban je veliki broj pouzdanih eksplicitnih ocena,
e potrebno je da proizvodi budu standardizovani (npr., korisnici bi morali da kupe isti
proizvod),
e pretpostavlja da je trenutno ponasanje odredeno prethodnim bez uzimanja u obzir znanja o
kontekstu.



Kolaborativno filtriranje

Problem proredenosti.

* Problem proredenosti, tj. rastrkanosti (engl. sparsity problem) se odnosi na velike skupove
artikala (proizvoda) i mali broj korisnickih ocena.
* Primer 1.
* U katalogu se nalazi milion knjiga.
* Dva kupca su kupili po 100 knjiga.
* Verovatnoca da su kupili istu knjigu je 0,01.
* Primer 2.
* U katalogu se nalazi 10 miliona knjiga.
* Dva kupca su kupili po 50 knjiga.
* Verovatnoca da su kupili istu knjigu je 0,0002.
» Za kolaborativno filtriranje je potrebno da broj korisnika bude reda veli¢ine 10% broja artikala.
* Problem je reSiv metodama smanjivanja dimenzionalnosti, klasterovanjem, itd.



Kolaborativno filtriranje

Kolaborativno filtriranje zasnovano na modelu.

 Modeli predvidanja se formiraju na osnovu podataka i algoritama za masinsko ucenje i
rudarenje podataka, a ne na osnovu jednostavne mere slicnosti.
e Za kolaborativno filtriranje zasnovano na modelu koristi se:
* klasterovanje,
e pravila udruzivanja (engl. association rules),
e ogranicene Bolcmanove masine (engl. Restricted Boltzman Machines, RBM),
* rekurentne neuronske mreze,
* Bajesove mreze, itd.
U ovom izlaganju obrati¢éemo paznju na klaster-pristup, pravila udruzivanja i RBM.



Kolaborativno filtriranje

Klasterovanje.

e Kupci se grupisu u klastere na osnovu sklonosti i artikala koje su ranije kupili.

* Preporuke se izraCunavaju na nivou klastera — svi kupci koji pripadaju jednom klasteru dobice
iste preporuke.

 Dobra osobina klasterovanja je Sto je raCunanje brzo, jer se izvodi na nivou klastera.

e Lose je to Sto su preporuke manje personalizovane.
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Kolaborativno filtriranje

Klasterovanje.

Knjiga 1 Knjiga 2 Knjiga 3 Knjiga 4 Knjiga 5 Knjiga 6
Kupac A X X
Kupac B X
Kupac C
Kupac D X
Kupac E X X

Preporuke za klaster kome pripadaju kupci 2, 3 i 4 bi mogle biti:

knjiga 2 (vrlo visoka),
knjiga 3 (visoka),
knjige 5i 6 (mogu biti preporucene),
knjige 1i 4 (nisu preporucene).
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Kolaborativno filtriranje

Pravila udruzivanja.

e Pravila udruzivanja (engl. association rules) su izjave oblika ako-tada (engl. if-then) koje pomazu
u otkrivanju odnosa izmedu naizgled nepovezanih podataka u nekom repozitorijumu.
* Primeri pravila udruzivanja su:
e ,ako neko kupi deset jaja, on ¢e sa verovatnocom 80% kupiti i mleko®,
e ,ako neko kupi Cetiri piva, on ¢e sa verovatno¢om 70% kupiti i Cips“, itd.
e Pravila udruzivanja su korisna za analizu i predvidanje ponasanja kupaca.
* Ona imaju vaznu ulogu u analizi podataka o kupovini, grupisanju proizvoda, dizajniranju
kataloga, itd.



Kolaborativno filtriranje

Pravila udruzivanja.

Pravilo udruzivanja ima dva dela, uzrocni (ako) i posledi¢ni (tada).
* UzrocCni deo je stavka koja se nalazi u podacima.
e Posledica je stavka koja je u vezi sa uzrocnim delom.
* Pravila udruzivanja generisu se analizom podataka (pronalazenjem ucestalih obrazaca tipa ako-
onda) i koristedi kriterijume podrska i poverenje za identifikaciju najvaznijih zavisnosti.
e Podrska (engl. support) je indikacija koliko Cesto se stavke pojavljuju u bazi podataka.
 Poverenje (engl. confidence) se odnosi na broj puta kada su ako-onda izjave bile tacne.




Kolaborativno filtriranje

Pravila udruzivanja.

Formalno: pravilo X - Y.

_frqX,Y)
Supp = Tl
conf = 1 TAEY)
fra(X)
lift = sy

supp(X) X supp(Y)
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Kolaborativno filtriranje

Pravila udruzivanja.

Generisanje ako-onda pravila izvrSava se u dva koraka:
e pronalazenje onih skupova stavki Cija verovatnoca desavanja dostize predhodno definisani
prag podrske (ovakvi skupovi nazivaju se frekventni skupovi stavki), i
e generisanje pravila udruzivanja iz predhodno dobijenih velikih skupova stavki, a koja su
ogranicena sa minimalnom podrskom.
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Kolaborativno filtriranje

Pravila udruzivanja.

Apriori algoritam iterativno smanjuje minimalnu podrsku dok ne pronade pravila koja imaju
poverenje jednako ili veCe od postavljenog minimalnog poverenja.

Prediktivni Apriori algoritam generise n pravila za koje moze biti postignuta maksimalna tacnost
predvidanja. Neophodno je unapred definisati broj pravila (n), ali nije potrebno postavljati
vrednosti za minimalnu podrsku i poverenje kao u slucaju Apriori algoritma.

Znacaj prediktivnog Aprirori algoritma je u Cinjenici da je u pitanju dinamicka tehnika
odredivanja pravila koja koriste gornje granice tacnosti svih pravila.



Kolaborativno filtriranje

Pravila udruzivanja.

* Primer —uzrocni deo.

Knjiga 1 Knjiga 2 Knjiga 3 Knjiga 4 Knjiga 5 Knjiga 6
Kupac A X X
Kupac B X
Kupac C X
Kupac D X
Kupac E X
Kupac F X
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Kolaborativno filtriranje

Pravila udruzivanja.

* Primer — posledicni deo.

Knjiga 1 Knjiga 2 Knjiga 3 Knjiga 4 Knjiga 5 Knjiga 6
Knjiga 1 1 1
Knjiga 2 2 1 1
Knjiga 3 2 2
Knjiga 4 1
Knjiga 5 1 2
Knjiga 6 1
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Kolaborativno filtriranje

Pravila udruzivanja.

 Dobre osobine pravila udruzivanja su:
* brzo se implementiraju,
* brzo se izvrSavaju,
* ne zahtevaju mnogo prostora za skladistenje,
e veoma su uspesna primenama koje se odnose na velike populacije, kao sto je odredivanje
rasporeda polica u maloprodajnim objektima.
* LosSe osobine pravila udruzivanja su:
* nisu pogodne za upotrebu ukoliko se sklonosti kupaca ¢esto menjaju,
* mogu se koristiti samo u sluc¢ajevima da ima dovoljno podataka kojima se pravila mogu
validirati (u suprotnom se mogu generisati lazne asocijacije).



Kolaborativno filtriranje

RBM.

e Ograni¢ena Bolcmanova masina (engl. Restricted Boltzman Machine) je (generativna
stohasticka) neuronska mreza koja uci raspodelu verovatnode preko svojih ulaza.

* Koriste se za modeliranje tema, davanje preporuka itd.

* Osnovne su komponente nekih metoda dubokog ucenja.
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Kolaborativno filtriranje

activation
functon

X @ net input
HE';}-

transfer
function

o

activation

n
o, j
Z Wijdi threshold
=1
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Kolaborativno filtriranje

RBM.

» Svaka jedinica (engl. unit) je u stanju koje moze biti aktivno ili neaktivno.

e Svaki ulaz u jedinicu je povezan sa tezinskim koeficijentom (engl. weight).

* Funkcija prenosa (engl. transfer function) ra€una za svaku jedinicu rezultat kao sumu proizvoda
tezinskih koeficijenata i ulaza.

* Rezultat se prosleduje aktivacionoj funkciji koja odreduje verovatnocu da se jedinica nalazi u
aktivnom stanju.
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Kolaborativno filtriranje

RBM.

* Svaka jedinica u vidljivom sloju v; odnosi se na jedan artikal (proizvod).
* Svaka v; povezana je sa skrivenom jedinicom v, teZinskim koeficijentom W, pri cemu je broj
skrivenih jedinica parametar.
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Kolaborativno filtriranje

RBM.

U fazi obuke, za svakog korisnika se radi sledece:

ukoliko je korisnik kupio artikl, aktivira se odgovarajuca v;;
aktivaciona stanja svih v, su ulazi za svaku h ;

na osnovu ovih ulaza racuna se aktivaciono stanje svake hj;
aktivaciona stanja svih hj postaju novi ulazi svake v;;
aktivaciona stanja svake v; se ponovo racunaju;

za svaku v; se na osnovu razlike izmedu trenutnog i prethodnog aktivacionog stanja ureduju

vrednosti tezinskih koeficijenata w;; i praga 0;.
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Kolaborativno filtriranje

RBM.

» U fazi predvidanja, obucena RBM prilikom generisanja preporuke radi sledece:
 za sve article koji odgovaraju korisniku aktivira se odgovarajuca v;;
 aktivaciona stanja svih v, su ulazi za svaku h;

* na osnovu ovih ulaza racuna se aktivaciono stanje svake hj;
e aktivaciona stanja svih hj postaju novi ulazi svake v;;
 aktivaciona stanja svake v; se ponovo racunaju;

e verovatnoce aktivacije se koriste za preporucivanje artikala.
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Kolaborativno filtriranje

Ogranicenja kolaborativnog filtriranja.

e Zahteva podatke koji na neki nacin vezuju korisnike i artikle.

* Potrebno je da u sistemu bude dovoljno korisnika.

* Novi artikli trebaju da budu dovoljno ocenjeni, inace sistem nece moci da ih preporuci.

* Novi korisnici moraju da ocene dovoljan broj artikala.

* Problem sa novim artiklima i korisnicima je tzv. problem hladnog starta (engl. cold start).
e Rastrkanost — tesko je pronaci korisnike koji su ocenili iste artikle.
e Pristrasnost ka popularnosti“ — ne mogu se dati kvalitetne prepreke korisnicima sa vrlo

specificnim ukusom jer kolaborativno filtriranje favorizuje popularne artikle.




Preporuke zasnovane na sadrzaju

Sta su sistemi za preporuku zasnovani na sarzaju?

* Preporuke se zasnivaju na informacijama o sadrzaju artikla (stavki), a ne na stavovima, odnosno

ocenama drugih korisnika.
e Ovisistemi koristite algoritam za masinsko ucenje kako bi izgradili model specifican za datog

korisnika na osnovu primera zasnovanih na opisu sadrzaja artikala.

55



Preporuke zasnovane na sadrzaju

Sta je sadrzaj artikla?

e Eksplicitni atributi ili karakteristike — na primer, za film:
e Zanr — akcija/avantura,
e glavna uloga — Brus Vilis,
 godina— 1995.
* Tekstualni sadrzaj — na primer, za knjigu: naslov, opis, sadrzaj.
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Preporuke zasnovane na sadrzaju

Profil.

* Preporuceni artikli (stavke) zasnovani su na profilu koji je napravljen analizom sadrzaja stavki
koje su se korisniku dopale u proslosti.

NETELIX

s Browse DVDs Your Queue “ Suggestions For You

ccccc - ew Starz Play Instantly to your TV

S N our
—_— Suspenseful Wilderness-survival Action & Adventure
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Preporuke zasnovane na sadrzaju

Za sta je ovakav sistem pogodan?

Ovakav sistem je pogodan za artikle, odnosno stavke koje su dobrim delom zasnovane na tekstu
(knjige, Veb stranice, itd.)

Artikli su opisani svojim obelezjima (npr. kljuénim recima).

Korisnici su takode opisani kljucnim recima u okviru artikala koje su kupili.

Preporuke se daju na osnovu poredenja sadrzaja (kljuénih reci) artikala i korisnika.

Model kojim je opisan korisnik takode moze biti i klasifikator (neuronska mreza, metoda vektora
oslonca, naivni Bajes, itd.)
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Preporuke zasnovane na sadrzaju

Dobre i loSe osobine pristupa davanja preporuka zasnovanog na sadrzaju.

* Dobre osobine:
* Nisu potrebni podaci o drugim korisnicima.
 Ne postoje problemi hladnog starta i rastrkanosti.
* Mogu se preporuciti novi i nepopularni artikli.
 Mogu se dati prepreke korisnicima sa vrlo specificnim ukusom.
e Korisnicima se moze dati objasnjenje zasto su te preporuke date, npr. izlistavanjem kljucnih
reci.
* LoSe osobine:
* Neke vrste artikala (na primer, filmovi, muzika, itd.) nisu podloZzne jednostavnim metodama
ekstrakcije obelezja.
e Ukusi korisnika moraju se predstaviti kao funkcija koja se moze nauciti od sadrzaja.
e Tesko je iskoristiti kvalitetne procene drugih korisnika.



Preporuke zasnovane na sadrzaju

Metode davanja preporuka zasnovane na sadrzaju.

* Neka je Content(s) profil artikla, tj. skup obelezja — klju¢nih reci — koje karakterisu artikal s.

* Tezinski faktor w;; je mera znacaja reci k; u dokumentu d,.

* Neka je ContentBasedProfile(c) profil korisnika ¢ formiran na osnovu analize sadrzaja
prethodnih artikala upotrebom tehnika za analizu kljucnih reci.

* Ne primer, ContentBasedProfile(c) = (wcy, wcy, ..., wck), je vektor tezinskih koeficijenata u
kome je wc; znacaj redi k; korisniku c.

* Funkcija korisnosti u(c, s) definisana je na sledeci nacin:

e(c,s) = Score(C ontentBasedProfile(c),C ontent(s))

* gde su ContentBasedProfile(c) korisnika c i Content(s) artikla s predstavljeni kao TF-IDF
vektori tezinskih faktora klju€nih reci (engl. keyword weights).



Preporuke zasnovane na sadrzaju

Metode davanja preporuka zasnovane na sadrzaju.

Funkcija korisnosti u(c, s) je obicno predstavljena nekim heuristickim bodovanjem definisanim
na nivou vektora, kao sto je kosinusna mera slicnosti:

K
We X Wy _ i=1 WicWis

”Wc“”Ws” Zf:l Wizc €{=1Wi25

U(C, S) — COS(WCI WS) —
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Zakljucne napomene

Sistemi za preporuku su jedno vazno polje primene masinskog ucenja.
Ovi sistemi imaju potencijal da postanu znacajni kao Sto je sada znacajna pretraga.
lako su sistemi za preporuku zasnovani na tehnologijama koje su se dobro pokazale

(kolaborativno filtriranje, preporuke zasnovane na sadrzaju, itd.), joS uvek postoje razna
otvorena pitanja.
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Beleske pripremljene prema predavanju — Alexandros Karatzoglou (2015): ,Machine Learning
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Hvala na paznji

Pitanja su dobrodosla.
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