FAKULTET TEHNICKIH NAUKA U CACKU
UNIVERZITET U KRAGUJEVCU

Predmet:

Veb majning

Arhitektura i metodologije razvoja savremenih sistema za

preporuku: Pristup zasnovan na masinskom ucenju

-seminarski rad-

Profesor: Marija D. Blagojevié¢ Student: Ognjen Tomi¢
Broj indeksa: 606/2023

Cacak, 2024. godina



FAKULTET TEHNICKIH NAUKA U CACKU
UNIVERZITET U KRAGUJEVCU

Uvod

Definicija sistem za preporuku

Sistem za preporuku predstavija sofisticirani informacioni sistem Ciji je
osnovni cilj personalizovano predlaganje entiteta, poput proizvoda,
usluga ili sadrzaja, korisnicima na osnovu njihovih individualnih
preferencija, istorije ponasanja i demografskin karakteristika. Ovaj sistem
se oslanja na kompleksne algoritme masinskog ucenja kako bi analizirao
| inferpretirao velike skupove podataka, identifikujuli skrivene obrasce |
veze izmedu korisniCkih akcijal.
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Znacaj personalizovanih preporuka

Znoéoj personclizovonih preporuko U savremenom digitalnom okruienju
je od sushnskog znacaja, pruzajuci niz koristi kako korisnicima, fako i
zaocima  usluga ili  proizvoda. Personadlizovane  preporuke
lagodavaju se individualnim preferencijoma i potrebama korisnika, sto
ezultira unapredenim korisnickim iskustvom. Korisnici dozivljavaju
platformu ili uslugu kao prilagodenu, sto povecava njinovo zadovoljstvo i
vernost. U digitalnom dobu, gde su opcie cesto preplavijajuce,
personalizovane preporuke pomazu korisnicima da brze donose
informisane odluke. Smanjuje se vreme potrebno za pretrazivanje i
filtriranje informacija, a korisnici su izlozeni relevantnim sadrzajima. Kroz
pruzanje preporuka koje su direktno relevantne za korisnika, povecava
se nivo angazovanja. Korisnici su skloniji interakciji s platformom ili
uslugom koja demonstrira razumevanje njihovih potreba.



FAKULTET TEHNICKIH NAUKA U CACKU
UNIVERZITET U KRAGUJEVCU

Pregled pristupa razvoju

Pregled pristupa razvoju sistema za preporuku obuhvata razlicite
metodologije | tehnike koje se koriste u konstrukciji ovih sistema. Razvoj
sistema za preporuku je kompleksan proces koji zahteva pazljivu analizu
odataka, implementaciju odgovarajucih algoritama masinskog ucenja
| kontinuirano uskladivanje sa promenama u korisnickim preferencama.
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Pregled pristupa razvoju

Filter kolaborativhog filtriranja- Ovaqj pristup se zasniva na slicnosti izmedu
korisnika. Modeli predvidanja se konstruisu koristeci informacije o
ponasanju slicnih korisnika kako bi se identifikovale preferencije ciljanog
orisnika. Postoje dve osnovne vrste filtera kolaborativhog filtriranja

Filter zasnovan na sadrzaju-Ovaqj pristup analizira karakteristike proizvoda
ili sadrzaja kako bi se pravile preporuke. Sistem identifikuje slicnhosti
izmmedu proizvoda na osnovu njihovih karakteristika ili  korisnickih
preferencija, a zatim preporucuje proizvode koji su slicni onima koje je
korisnik vec koristio ili ocenio pozitivno.
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Sakupljanje i analiza podataka

Vaznost relevantnih podataka

U kontekstu razvoja sistema za preporuku, vaznost relevantnih podataka
ne moze prenaglasiti, buduli da su podaci osnovni gradevinski
lokovi koji omogucavaju modelima da pruze tacne i korisne preporuke
korisnicima. Kljucni aspekti koji naglasavaju vaznost relevantnih
odataka u ovom kontekstu ukljucuju: Kvalitet podataka direktno utice
a preciznost sistema za preporuku. Ako su podaci tacni, obimni |
relevantni, modeli ¢e biti u stanju bolje identifikovati obrasce i pruzifi
pouzdane preporuke korisnicima.4 Relevantni podaci omogucavaju
sistemima za preporuku da stvore personalizovane preporuke koje
odrazavaju stvarne preferencije i interese korisnika. Sto su podaci
sveobuhvatniji, to je personalizacija efikasnija.
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Tipovi podataka za treniranje modela

Pravilno odabrani i pazljivo pripremljeni podaci su kljucni za efikasan rad
sistema za preporuku. Raznolikost podataka pruza modelima dobar
osnoy za ucenje i generalizaciju. RazliCite vrste podataka koriste se za
treniranje modela, obezbedujuci Sirinu informacija i obuhvatnost. Neki
kljuCnih tipova podataka u treniranju modela sistema za preporuku
buhvataju: Informacije o aktivnostima korisnika, ukljuCujuci pretrage,
pregledane proizvode, ocene, kupovine i druge interakcije. Ovi podaci
ponasanju korisnika pruzaju uvid u njihove preferencije i interese.
emografski podaci ukljucuju informacije o korisnicima kao Sto su
godine, pol, geografsko poreklo i druge socio-demografske
karakteristike.
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Eticki aspekti sakupljanja podataka

Eticki aspekti sakupljanja podataka postaju sve vazniji kako tehnologija
reduje, posebno u oblasti sistema za preporuku. Ova pitanja
uhvatgju pitanja privatnosti, transparentnosti 1 odnosa prema
korisnicima. Pri prikupljanju podataka o korisnicima, posebna paznja
treba posvetiti oCuvanju njihove privatnosti. Osetliive informacije poput
icnih podataka, adresa, i finansijskin informacija zahtevaju posebne
mere opreza | transparentnosti u obradi. Korisnici bi frebalo jasno
razumeti koje informacije se prikupljaju, kako se koriste i kako utiCu na
preporuke. Oftvorenost i fransparentnost u vezi sa procesima sakupljanja
podataka gradi poverenje izmedu korisnika | sistema za preporuku.

Sakupljanje minimalno neophodnih podataka predstavija eticki pristup.
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Podeld’ poddtakd Fevalbdcija

performansi

Razdvajanje na skup za obuku i skup za testiranje

azdvajanje podataka na skup za obuku i skup za testiranje predstavija
kljuCnu praksu u razvoju sistema za preporuku zasnovanih na masinskom
ucenju. Ovaj korak omogucava ocenu performansi modela, pruzajuci
pouzdanu procenu hjegove sposobnosti generalizacije na nevidene
podatke. Kljucni aspekti ovog procesa ukljucuju: Osnovni cilj razdvajanja
podataka na skup za obuku i skup za testiranje je omoguciti modelu da
nauci odredene obrasce iz podataka za obuku i potom proveri svoju
efikasnost na podacima koje nije video tokom treniranja. Ovo pomaze u
proceni generadlizacije modela. Podaci se obicho dele na skupove za
obuku i testiranje u odredenom odnosu, na primer, 80% podataka za
obuku | 20% za testiranje. Ovaj odnos moze varirati u zavisnosti od

veliCine skupa podataka i specificnosti problema.
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Metrike za evaluaciju sistema

Evaluacija sistema za preporuku ukljuCuje koris¢enje razlicitih metrika
kako bi se procenila tacnost, relevantnost i performanse modela.
Preciznost se meri kao odnos tacno preporucenih entiteta (npr.
roizvoda) u odnosu na ukupan broj preporucenih entiteta. Formula za
preciznost je:

Preciznost =broj taCnih preporuka / ukupan broj preporuCenih entiteta
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Metrike za evaluaciju sistema

Recall meri sposobnost sistema da identifikuje sve relevantne entitete
edu svim stvarnim relevantnim entitetima. Formula za recall je:

recall=broj taCnih preporuka / ukupan broj stvarno relevantnih entiteta
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Metrike za evaluaciju sistema

-score je harmonicna sredina izmedu preciznosti i odaziva | pruza
izbalansiran pristup evaluaciji modela. Formula za F1-score je:

F1=2x preciznost x recall / preciznost+recall
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Pracenje i poboljSanje performansi

PraCenje i poboljSanje performansi sistema za preporuku kljucni su koraci
U odrzavanju efikasnog i korisniCki orijentisanog sistema tokom vremena.
tivno prikupljanje povratnih informacija od korisnika predstavija
dragocen izvor informacija o zadovolistvu korisnika 1 njihovim
potrebama. Koris¢enje anketa, ocenaq, ili komentara moze pomodi u
identifikaciji oblasti za unapredenje. Pracenje metrika performansi, kao
Sfo su preciznost, odaziv, | F1-score, pomaze u oceni tfacnosti sistema.
Redovna analiza ovih metrika omogucava identifikaciju slabih tacaka i
usmeravanje resursa na unapredenje tih aspekata.
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Algoritmi masinskog ucenja u
sistemima za preporuku

Filter kolaborativnog filtriranja

Filter kolaborativnhog filtriranja je tehnika koja se Cesto koristi u sistemima
za preporuku kako bi se predvideli interesovanja korisnika na osnovu
slicnosti izmedu njih | drugih korisnika. Ovaj pristup se oslanja na ideju da
Ce korisnici koji imaju slicne ukuse ili ponasanje imati slicne preferencije u
vezi sa proizvodima ili sadrzajem. U filteru kolaborativhog filtriranja, ne
analiziraju se eksplicitne karakteristike proizvoda ili korisnika, vec se fokus
stavlja na obrasce ponasanja zajednice korisnika. Postoje dve osnovne
vrste filtera kolaborativhnog filtriranja: user-based (bazirano na
korisnicima) 1 item-based (bazirano na proizvodima).



FAKULTET TEHNICKIH NAUKA U CACKU
UNIVERZITET U KRAGUJEVCU

Filter kolaborativnog filtriranja

User-Based Collaborative Filtering (UCF)

User-Based Collaborative Filtering (UCF). U filteru baziranom na
korisnicima, preporuke se prave na osnovu slichosti izmedu ciljnog
korisnika i drugih korisnika. Ako dva korisnika imaju sliche preferencije u
proslosti, pretpostavlja se da ¢e imati slicne preferencije i u buducnosti.
Na primer, ako korisnik A i korisnik B Cesto birgju iste proizvode ili ocenjuju
proizvode slicno, sistem cCe preporuciti proizvode koje korisnik B voli, a
koje korisnik A jos nije vidio.
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Filter kolaborativnog filtriranja

ltem-Based Collaborative Filtering (ICF)

U filteru baziranom na proizvodima, fokus je na slichosti izmedu
proizvoda. Ako korisnik pokazuje intferesovanje za odredene proizvode,
sistem Ce preporuciti druge proizvode koji su slicni onima koje je korisnik
vec ocenio ili kupio. Ova metoda se Cesto koristi kada je broj korisnika
veliki, a broj proizvoda manji. Jedna od kljucnih prednosti
kolaborativhnog filtriranja je sto ne zahteva eksplicitno znanje o
proizvodima ili korisnicima. Osim toga, moze efikasno raditi u situacijama
gde postoje skriveni ili nepoznati faktori koji ufiCu na korisnicke
preference.
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Filter zasnovan na sadrZzaju

Filter zasnovan na sadrzaju je jos jedan kljucni pristup u razvoju sistema za
preporuku. Ovaj metod se fokusira na analizu karakteristika i osobina
samih proizvoda ili sadrzaja, a ne na slichosti izmedu korisnika. ldeja je
prilagoditi  preporuke korisnicima na osnovu njihovih  prethodnih
preferencija, uzimajuci u obzr relevantne karakteristike proizvoda. Filter
zasnovan na sadrzaju analizira karakteristike proizvoda kako bi stvorio
profil svakog proizvoda. Ove karakteristike mogu ukljuCivati kljucne reci,
zanrove, autore, ili druge relevantne atribute. Sadrzqj se cesto vektorizuje
kako bi se predstavio numericki.
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Hibridni pristupi

ibridni pristupi U sistemima za preporuku kombinuju vise razlicitih tehnika
I metoda kako bi unapredili tacnost, pouzdanost i personalizaciju
preporuka. Ova kombinacija omogucava prevazilazenje nedostataka
pojedinacnih metoda i pruza sveobuhvatniji pristup zadatku preporuke.
Ovi pristupi koriste razliCite tehnike preporuke i kombinuju ih u jedinstvenu
funkcionalnost.
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Zakljucak

istemski razvoj preporucenih sistema u poslednjim decenijama snazno
je podstaknut napretkom u oblasti masinskog ucenja. Algoritmi za
preporuke postali su sve sofisticiraniji, omogucavajuci sistemima da pruze
personalizovane preporuke sa visokom tacnosScu. Personalizovane
preporuke su postale kljuCne u poboljsanju korisniCkog iskustva na
razlicitim platformama. Sistemi za preporuke pruzaju korisnicima sadrzqj |
proizvode koji su relevantni za njihove individualne preferencije, Cime se
povecava angazovanje i zadovoljstvo korisnika. Sakupljanje i obrada
podataka igra kljucnu ulogu u efikasnom funkcionisanju sistema za
preporuke. lzazovi kao sto su problem hladnog pocetka, pristrasnost
podataka, | eticki aspekti sakupljonja podataka zahtevaju pazljivu
analizu i implementaciju odgovarajucih resenja.
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