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Apstrakt

Ovaj rad istraZuje arhitekturu i metodologije razvoja savremenih sistema za preporuku s posebnim
fokusom na pristup zasnovan na maSinskom ucenju. Proucava se napredak u oblasti tehnologije i uloga
masinskog ucenja u unapredenju sistema za personalizovane preporuke. Rad takode analizira znacaj
personalizacije i poboljSanja korisnickog iskustva kroz efikasne algoritme preporuka. Pored toga,
istraZuju se izazovi u sakupljanju podataka, ukljucujuci problem hladnog pocetka i eticke aspekte.
Poseban naglasak stavlja se na filter kolaborativnog filtriranja i filter zasnovan na sadrZaju,
proucavajuci prednosti, nedostatke i hibridne pristupe koji kombinuju ove tehnike. Rad naglasava
vaZnost pracenja performansi sistema i iterativnog unapredenja kako bi se odrzala kvaliteta preporuka
tokom vremena. Zakljucuje se da je sveobuhvatan pristup, prilagodljivost sistema i balansiranje izmedu
razli¢itih tehnika kljucno za razvoj efikasnih sistema za preporuku koji zadovoljavaju rastuée potrebe

korisnika

Kljucne refi: masinsko ucenje, razvoj savremenih sistema, sakupljanje podataka, analiza
podataka



Lo UVOaiiiiii e e e e sr e s 4
1.1 Definicija SiStem Za PrEPOTUKU ....eecververeerierieeterieeeente st et sreeeesresseeresreeeesresneseesmeesnesreemeesresaeenes 4
1.2 Znacaj personalizovanih preportka ........coveeeririerieninieneneeie et 4
1.3 Pregled PriStupa raZVOJU......cocueereereeeieeiieente ettt sttt sttt ettt st sttt e st e sae e saresane s b e beens 5

2. Sakupljanje 1 analiza Podataka...........cceoueiiiriiiiiiiiiee e e e 6
2.1, VaZznost relevantnih podataka..........cccoeeveeririeiininienie e e e 6
2.2.  Tipovi podataka za treniranje modela ...........ccecereriirireenineeereee e 7
2.3.  Eticki aspekti sakupljanja podataka ...........ccoceevereriiininieiineee e e 8

3. Podela podataka i evaluacija perfOrmansi........c.cueiueerieerieenienie ettt st st s 9
3.1.  Razdvajanje na skup za obuku i skup za teStiranje ..........cccceeveereerienieiiieeeeseee e 9
3.2,  Metrike za evaluaciju SISTEIMA . ......evuerreerierieeteriieieete sttt ettt sb sttt sb et sbesaee e sneeanes 10
3.3.  Pracenje i poboljSanje performansi .........coceeveeririerieriirsienieniesie sttt s 11

4.  Algoritmi maSinskog ucenja u sistemima za PreporuKU ....o..eeeeerierrieeieenee et 12
4.1.  Filter kolaborativnog flltriranja.........ccceeeeerierieeiieieseese et 12
4.2.  Filter zasnovan Na SAATZAJU......c.c.eerueereeiienieeie ettt sttt be e s e aeeeeean 13
4.3, HiIDTIANT PIISTUPI.tteurieteerieerierieeteeseeseestestesteebeesseesseesaeesseessseesseessessssesssesssesssesnsessssesssesnsesnses 13

St ZAKIJUCAK . ..ectiiiieiie ettt sttt e te e s b sat e st st e e b e e b e e s atesaeeeate et e eteesraesaaesaeenas 15

LT 71130 ¢ TSP P PRSPPSO 16



1. Uvod

1.1 Definicija sistem za preporuku
Sistem za preporuku predstavlja sofisticirani informacioni sistem ¢iji je osnovni cilj

personalizovano predlaganje entiteta, poput proizvoda, usluga ili sadrzaja, korisnicima na osnovu
njihovih individualnih preferencija, istorije ponasanja i demografskih karakteristika. Ovaj sistem
se oslanja na kompleksne algoritme masinskog ucenja kako bi analizirao 1 interpretirao velike
skupove podataka, identifikujuéi skrivene obrasce i veze izmedu korisni¢kih akcijal. U svojoj
sustini, sistem za preporuku funkcioniSe kao inteligentan posrednik izmedu korisnika i raznolikih
entiteta, pruzajuéi personalizovane preporuke koje unapreduju korisnicko iskustvo i poti¢u
angazovanje. Klju¢ni elementi sistema ukljuuju prikupljanje i analizu podataka, primenu
algoritama za predvidanje preferencija, kao 1 kontinuirano azuriranje modela kako bi se prilagodio
evoluiraju¢im korisnickim potrebama. Sistem za preporuku postaje neizostavan instrument u
savremenom digitalnom okruzenju, pruzaju¢i personalizovane i relevantne preporuke koje

korisnicima olakSavaju odlu¢ivanje u obilju dostupnih opcija.

1.2 Znacaj personalizovanih preporuka
Znacaj personalizovanih preporuka u savremenom digitalnom okruZenju je od sustinskog znacaja,

pruzajuéi niz koristi kako korisnicima, tako 1 pruZaocima usluga ili proizvoda. Personalizovane
preporuke prilagodavaju se individualnim preferencijama i potrebama korisnika, Sto rezultira
unapredenim korisni¢kim iskustvom. Korisnici dozivljavaju platformu ili uslugu kao prilagodenu,
Sto povecava njihovo zadovoljstvo 1 vernost. U digitalnom dobu, gde su opcije cesto
preplavljajuce, personalizovane preporuke pomazu korisnicima da brze donose informisane
odluke. Smanjuje se vreme potrebno za pretrazivanje i filtriranje informacija, a korisnici su
izloZzeni 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.? U oblasti digitalnog marketinga, personalizovane
preporuke omogucavaju ciljanje specificnih grupa korisnika. Ovo povecava efikasnost
oglasavanja, jer se reklame prikazuju onima koji su najverovatnije zainteresovani. Korisnici su
skloniji ostanku na platformi ili koriS¢enju odredene usluge ako ih sistem redovno iznenaduje

relevantnim preporukama. Ovo doprinosi dugoro¢noj lojalnosti korisnika. Sistem za preporuke
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moze pratiti promene u korisni¢kim preferencijama tokom vremena, prilagodavajuci preporuke
kako bi odrazavao nove interese ili potrebe korisnika. U sektorima online-trgovine,
personalizovane preporuke mogu direktno doprineti povecanju prodaje putem sugestija proizvoda
koji su visoko relevantni za korisnika. Pruzaocima usluga omogucava preciznije usmeravanje
resursa, jer personalizovane preporuke omogucéavaju fokusiranje na ono $to je stvarno vazno za
svakog korisnika. U celini, personalizovane preporuke igraju klju¢nu ulogu u transformaciji
digitalnog iskustva, ¢ine¢i ga bogatijim, efikasnijim i prilagodenim individualnim potrebama

korisnika.

1.3 Pregled pristupa razvoju
Pregled pristupa razvoju sistema za preporuku obuhvata razli¢ite metodologije i tehnike koje se

koriste u konstrukciji ovih sistema. Razvoj sistema za preporuku je kompleksan proces koji
zahteva pazljivu analizu podataka, implementaciju odgovarajuc¢ih algoritama masinskog ucenja i

kontinuirano uskladivanje sa promenama u korisni¢kim preferencama.

Filter kolaborativnog filtriranja- Ovaj pristup se zasniva na sli¢nosti izmedu korisnika. Modeli
predvidanja se konstruiSu koriste¢i informacije o ponaSanju slicnih korisnika kako bi se
identifikovale preferencije ciljanog korisnika. Postoje dve osnovne vrste filtera kolaborativnog
filtriranja - filter zasnovan na korisnicima 1 filter zasnovan na proizvodima. Filter zasnovan na
sadrzaju-Ovaj pristup analizira karakteristike proizvoda ili sadrzaja kako bi se pravile preporuke.
Sistem identifikuje sli¢nosti izmedu proizvoda na osnovu njihovih karakteristika ili korisni¢kih
preferencija, a zatim preporucuje proizvode koji su sli¢ni onima koje je korisnik ve¢ koristio ili
ocenio pozitivno. Hibridni pristupi-Kombinuju filter kolaborativnog filtriranja 1 filter zasnovan na
sadrzaju kako bi iskoristili prednosti oba pristupa. Ovi hibridni modeli pruZaju bolje performanse
u situacijama gde jedan pristup sam po sebi moze biti nedovoljan. Duboko uéenje (deep learning)-
Primena dubokih neuronskih mreZa za razvoj sistema za preporuku postaje sve popularnija. Ovi
modeli mogu efikasno uciti kompleksne obrasce iz velikih skupova podataka, pruzajuci visoko
personalizovane preporuke. Vremenski zavisni modeli-Ukljucuju prac¢enje promena u korisnickim
preferencijama tokom vremena. Ovi modeli uzimaju u obzir temporalne faktore kako bi prilagodili
preporuke u skladu sa evolucijom korisni¢kih interesa. Geolokacioni aspekti- Integracija

geolokacionih podataka moze dodati dimenziju konteksta u preporuke. Sistemi uzimaju u obzir
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lokaciju korisnika i pruzaju personalizovane sugestije na osnovu lokalnih preferencija ili dostupnih

resursa.

Online ucenje-Koristi se kontinuirano prikupljanje podataka i treniranje modela u stvarnom
vremenu kako bi se sistema odrzao azurnim i prilagodio dinami¢nim promenama u korisnickim
preferencijama. Pristup razvoju sistema za preporuku zavisi od specifi¢nosti aplikacije i prirode
podataka. Kombinacija razliitih pristupa moze pruziti najefikasnije rezultate u stvaranju

personalizovanih i relevantnih preporuka za korisnike.

2. Sakupljanje 1 analiza podataka

2.1.  Vaznost relevantnih podataka
U kontekstu razvoja sistema za preporuku, vaznost relevantnih podataka se ne moze prenaglasiti,

buduéi da su podaci osnovni gradevinski blokovi koji omogucavaju modelima da pruze tacne i
korisne preporuke korisnicima. Klju¢ni aspekti koji naglaSavaju vaznost relevantnih podataka u
ovom kontekstu ukljucuju: Kvalitet podataka direktno utice na preciznost sistema za preporuku.
Ako su podaci ta¢ni, obimni i relevantni, modeli ¢e biti u stanju bolje identifikovati obrasce 1
pruziti pouzdane preporuke korisnicima.* Relevantni podaci omoguéavaju sistemima za preporuku
da stvore personalizovane preporuke koje odrazavaju stvarne preferencije i interese korisnika. Sto
su podaci sveobuhvatniji, to je personalizacija efikasnija. Hladan pocetak (eng. "cold start")
predstavlja izazov u sistemima za preporuku kada imaju ograni¢ene informacije o novom
korisniku ili proizvodu. Relevantni podaci pomaZzu u prevazilaZzenju ovog izazova, pruzajuci
dovoljno informacija za pravilno razumevanje novih entiteta. Kvalitetni podaci pomazu u
smanjenju uticaja Suma i nepreciznosti u modelima.> Dobro obradeni podaci obezbeduju ¢&istu
osnovu za treniranje modela, ¢ime se povecava otpornost sistema na nezeljene efekte. Kada
korisnici dobijaju preporuke, posebno u kontekstu filtera zasnovanih na sadrzaju, vazno je da
preporuke budu razumljive. Relevantni podaci omogucavaju bolje oblikovanje modela koji
pruzaju jasne i smislene preporuke. Savremeni sistemi za preporuku suocavaju se s dinami¢nim
promenama u preferencijama korisnika i ponudi proizvoda ili usluga. Stalno aZurirani relevantni
podaci omogucavaju sistemima da prate i odrazavaju te promene u stvarnom vremenu. Algoritmi

masinskog ucenja zavise od kvaliteta podataka za obuku. Relevantni podaci omogucavaju

4 Kiran R et al., 2020
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algoritmima da bolje generalizuju iz obrasca u podacima, Sto dovodi do poboljSane performanse u
raznim scenarijima. Obrada i koriS¢enje relevantnih podataka u skladu sa etickim smernicama
pomaze u izgradnji poverenja korisnika u sistem. Transparentnost u kori§¢enju podataka dodatno

podrzava eticki pristup razvoju sistema za preporuku.

Ukupno, vaznost relevantnih podataka u razvoju sistema za preporuku proizilazi iz ¢injenice da
ovi podaci sluze kao osnova za stvaranje inteligentnih modela koji mogu adekvatno razumeti,

predvidati 1 prilagoditi se individualnim korisni¢kim potrebama.

2.2.  Tipovi podataka za treniranje modela
Pravilno odabrani i pazljivo pripremljeni podaci su klju¢ni za efikasan rad sistema za preporuku.

Raznolikost podataka pruza modelima dobar osnov za ucenje 1 generalizaciju. RazliCite vrste
podataka koriste se za treniranje modela, obezbeduju¢i Sirinu informacija i obuhvatnost. Neki od
kljuénih tipova podataka u treniranju modela sistema za preporuku obuhvataju: Informacije o
aktivnostima korisnika, ukljucujuéi pretrage, pregledane proizvode, ocene, kupovine i druge
interakcije. Ovi podaci o ponaSanju korisnika pruZaju uvid u njihove preferencije i interese.
Demografski podaci uklju¢uju informacije o korisnicima kao §to su godine, pol, geografsko
poreklo i druge socio-demografske karakteristike®. Ovi podaci dopunjuju razumevanje konteksta
korisnika. Atributi proizvoda, sadrZaja ili entiteta koji se preporucuju. Ovi podaci pomazu u filteru
zasnovanom na sadrzaju i mogu ukljucivati opise, kategorije, kljucne re€i, ili druge karakteristike.
Informacije o vremenu kada su korisnici izvrSavali odredene aktivnosti. Analiza vremenskih
podataka omogucava modelima da identifikuju sezonske obrasce, trendove i1 promene u
preferencijama tokom vremena. Podaci o lokaciji korisnika ili proizvoda mogu pruZziti dodatni
kontekst u preporukama. Na primer, mogu se koristiti za prilagodavanje preporuka u skladu sa
lokalnim preferencijama ili ponudama. Informacije o povezanosti korisnika sa drugima na
platformi ili druStvenim mrezama. Socijalni podaci mogu ukljucivati prijateljstva, zajednicke
interese ili interakcije sa drugim korisnicima. Korisni¢ke ocene ili recenzije proizvoda pruzaju
direktnu povratnu informaciju o zadovoljstvu ili nezadovoljstvu. Ovi podaci se Cesto koriste u
filterima kolaborativnog filtriranja. Informacije koje dolaze iz eksternih izvora, poput vremenskih
uslova, vesti, drustvenih trendova ili ekonomske situacije. Integracija ovih podataka moZze

poboljsati sposobnost sistema da se prilagodi promenama u okolini. Informacije o transakcijama
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korisnika, posebno relevantne za platforme e-trgovine. Ovi podaci obuhvataju informacije o
kupovinama, cenama i preferencijama u vezi sa cenama. Informacije koje se stalno azuriraju 1
odnose se na trenutne aktivnosti korisnika. Podaci o stvarnom vremenu omogucavaju sistemima

da prate promene u ponasanju korisnika u stvarnom vremenu.

Kombinacija ovih razli¢itih tipova podataka doprinosi stvaranju bogatog i sveobuhvatnog skupa
podataka za treniranje modela sistema za preporuku. Ova raznolikost omoguc¢ava modelima da
pruze personalizovane i relevantne preporuke koje odrazavaju kompleksnost korisnickih

preferencija i konteksta.

2.3.  Eticki aspekti sakupljanja podataka
Eticki aspekti sakupljanja podataka postaju sve vazniji kako tehnologija napreduje, posebno u

oblasti sistema za preporuku. Ova pitanja obuhvataju pitanja privatnosti, transparentnosti i odnosa
prema korisnicima. Pri prikupljanju podataka o korisnicima, posebna paznja treba posvetiti
ocuvanju njihove privatnosti. Osetljive informacije poput licnih podataka, adresa, i finansijskih
informacija zahtevaju posebne mere opreza i transparentnosti u obradi. Korisnici bi trebalo jasno
razumeti koje informacije se prikupljaju, kako se koriste 1 kako uti¢u na preporuke. Otvorenost i
transparentnost u vezi sa procesima sakupljanja podataka gradi poverenje izmedu korisnika i
sistema za preporuku. Sakupljanje minimalno neophodnih podataka predstavlja eti¢ki pristup.
Umesto da prikupljaju viSe podataka nego Sto je potrebno, pruzaoci usluga trebalo bi da se
fokusiraju na ono §to je esencijalno za pruZanje kvalitetnih preporuka. Svi korisnici trebaju biti
tretirani s jednakim poStovanjem 1 paZznjom. Sistem ne bi smeo praviti diskriminaciju na osnovu
demografskih karakteristika, rase, pola ili drugih osetljivih faktora’. Pre nego $to se podaci
prikupe, korisnici bi trebalo da budu informisani i daju svoju saglasnost. Jasan pristanak
omogucava korisnicima da imaju kontrolu nad informacijama koje dele. Prikupljeni podaci trebaju
se koristiti isklju¢ivo u svrhu poboljSanja korisnickog iskustva i pruzanja boljih preporuka.
Zloupotreba podataka u marketinSke ili druge svrhe bez pristanka korisnika smatra se eticki
neprihvatljivom praksom. Implementacija snaznih mera bezbednosti podataka je klju¢na za
oCuvanje poverljivosti informacija. Bezbednosni propusti koji dovode do neovlaséenog pristupa
podacima predstavljaju eti¢ki problem i mogu ozbiljno narusiti poverenje korisnika. Korisnici bi

trebali imati pravo da zatraze brisanje svojih podataka iz sistema. Ovo pravo poznato kao "pravo
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na zaborav" omogucava korisnicima kontrolu nad njihovim podacima. Algoritmi koji se koriste za
preporuke trebaju biti pravicni i transparentni. Kada se koristi vesStacka inteligencija, posebna
paznja treba posvetiti izbegavanju pristrasnosti i diskriminacije u preporukama. Pruzaoci usluga
trebaju aktivno edukovati korisnike o tome kako funkcionisu sistemi za preporuku, kako se koriste
podaci, i kako korisnici mogu kontrolisati svoje postavke privatnosti. Savremeni sistemi za
preporuku suocCavaju se s izazovima u balansiranju izmedu pruzanja personalizovanih preporuka i
oCuvanja privatnosti i etickih standarda. Eticki pristup ovim pitanjima kljucan je za izgradnju

dugoro¢nog poverenja korisnika i odrzivog razvoja ovih tehnologija.

3. Podela podataka 1 evaluacija performansi

3.1. Razdvajanje na skup za obuku i skup za testiranje
Razdvajanje podataka na skup za obuku i skup za testiranje predstavlja klju¢nu praksu u razvoju

sistema za preporuku zasnovanih na masinskom ucenju. Ovaj korak omoguéava ocenu
performansi modela, pruzajuci pouzdanu procenu njegove sposobnosti generalizacije na nevidene
podatke. Klju¢ni aspekti ovog procesa ukljucuju: Osnovni cilj razdvajanja podataka na skup za
obuku i skup za testiranje je omogucéiti modelu da nauci odredene obrasce iz podataka za obuku 1
potom proveri svoju efikasnost na podacima koje nije video tokom treniranja. Ovo pomaze u
proceni generalizacije modela. Podaci se obi¢no dele na skupove za obuku 1 testiranje u odredenom
odnosu, na primer, 80% podataka za obuku i 20% za testiranje. Ovaj odnos moZe varirati u
zavisnosti od veli¢ine skupa podataka i specifi¢nosti problema. Nasumic¢ni izbor podataka prilikom
razdvajanja pomaze u eliminisanju bilo kakvih potencijalnih pristrasnosti ili redosleda u podacima.
Ovo je vazno kako bi se obezbedila reprezentativnost skupa za obuku 1 skupa za testiranje. Ako se
suoCavate sa problemom neravnoteZe u klasama podataka, vazno je oCuvati tu neravnotezu i u
skupu za obuku i u skupu za testiranje. Ovo pomaze modelu da efikasno nauci i evaluira
performanse u stvarnom svetu. Posebna paznja moze se posvetiti stratifikaciji prilikom razdvajanja
podataka, posebno ako imate vise klasa ili kategorija. Stratifikacija obezbeduje da su proporcije
klasa ocuvane u oba skupa. Za dodatnu pouzdanost, mogu se koristiti tehnike validacije. Ovo
ukljucuje vise iteracija razdvajanja podataka na razlicite skupove za obuku i testiranje kako bi se
dobila sveobuhvatnija evaluacija modela. Nakon treninga, model se evaluira na skupu za testiranje
kako bi se dobila objektivna procena njegove sposobnosti generalizacije. Ove performanse
pomazu identifikaciju efikasnosti modela u reSavanju realnih problema. Vazno je izbe¢i curenje

informacija iz skupa za testiranje u skup za obuku, $to bi moglo rezultirati preoptimizacijom
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modela. Podaci za testiranje trebaju biti predstavljati stvarne uslove koje model moze susresti.
Razdvajanje podataka na skupove za obuku i testiranje predstavlja klju¢ni korak u validaciji
performansi modela sistema za preporuku. Ovaj proces pomaze u izgradnji pouzdanih i efikasnih

modela koji su sposobni pruziti tacne preporuke u realnim uslovima.

3.2. Metrike za evaluaciju sistema
Evaluacija sistema za preporuku ukljucuje koriS¢enje razli¢itih metrika kako bi se procenila

taCnost, relevantnost i performanse modela. Preciznost se meri kao odnos ta¢no preporucenih

entiteta (npr. proizvoda) u odnosu na ukupan broj preporucenih entiteta. Formula za preciznost je:®

broj tatnih preporuka

Preciznost = - - -
ukupan broj preporucenih entiteta

Recall meri sposobnost sistema da identifikuje sve relevantne entitete medu svim stvarnim

relevantnim entitetima. Formula za recall je:

broj tacnih preporuka

recall = - - -
ukupan broj stvarno relevantnih entiteta

Fl-score je harmoni¢na sredina izmedu preciznosti 1 odaziva i pruza izbalansiran pristup

evaluaciji modela. Formula za F1-score je:

preciznost x recall

F1 =2x ,
preciznost + recall

MAP meri prosecnu preciznost preporuka za razli€ite upite korisnika. Vece vrednosti ukazuju na
bolje performanse. NDCG ocenjuje relevantnost preporuka uzimajuci u obzir rangiranje. Visoke
vrednosti NDCG-a ukazuju na relevantne preporuke koje se nalaze na visokim pozicijama. AUC-
ROC meri sposobnost sistema da razlikuje izmedu pozitivnih i negativnih instanci. Ve¢a vrednost
AUC-ROC-a ukazuje na bolje performanse u razlikovanju relevantnih od irelevantnih entiteta.
MRR meri prosecni inverzni rang prvog tacnog entiteta. Ova metrika favorizuje modele koji
postavljaju relevantne entitete na vise pozitivnih pozicija. Spearman Rank Korelacija: Ova metrika
meri stepen rangiranja izmedu stvarnih ocena i predvidenih ocena. Visoka vrednost ukazuje na
dobro uskladivanje izmedu rangiranja sistema 1 stvarnih preferencija korisnika. Intra-list

Similarity: Ova metrika meri sli¢nost izmedu entiteta unutar preporucenih liste. Visoka vrednost

8 Shoujin Wang et al., 2021
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ukazuje na raznolike preporuke unutar liste. Diverzitet i Serendipity: Ove metrike procenjuju
raznolikost preporuka i sposobnost sistema da predstavi korisnicima neocekivane, ali relevantne
entitete. Izbor odgovaraju¢ih metrika zavisi od specifi¢nosti problema, ciljeva sistema za
preporuku i prirode podataka. Kombinacija razli¢itih metrika pruza sveobuhvatan uvid u
performanse sistema iz razlicitih perspektiva. Vazno je uzeti u obzir kontekst primene kako bi se

odabrale metrike koje najbolje odrazavaju relevantnost i zadovoljavaju kriterijume korisnika.

3.3.  Pradenje i poboljSanje performansi
Pracenje 1 poboljSanje performansi sistema za preporuku kljucni su koraci u odrzavanju efikasnog

1 korisnicki orijentisanog sistema tokom vremena. Aktivno prikupljanje povratnih informacija od
korisnika predstavlja dragocen izvor informacija o zadovoljstvu korisnika i njihovim potrebama.
Koris¢enje anketa, ocena, ili komentara moze pomoc¢i u identifikaciji oblasti za unapredenje.
Pracenje metrika performansi, kao §to su preciznost, odaziv, i F1-score, pomaze u oceni tacnosti
sistema. Redovna analiza ovih metrika omogucava identifikaciju slabih tacaka i usmeravanje
resursa na unapredenje tih aspekata. Implementacija A/B testiranja omogucéava uporedivanje
performansi razli¢itih verzija sistema. Ovo moze obuhvatiti promene u algoritmima preporuka,
interfejsu korisnickog iskustva ili drugim faktorima kako bi se utvrdilo Sta najbolje odgovara
korisnicima. Pracenje retencije korisnika pomaZe u merenju koliko su korisnici zadovoljni
sistemom 1 koliko Cesto se vrac¢aju. Visoka retencija ukazuje na pozitivno korisnicko iskustvo, dok

opadajudéa retencija moze ukazivati na potrebu za poboljsanjem sistema.®

Analiza klika (Click-Through Analysis): Prac¢enje kako korisnici reaguju na preporuke,
ukljucujucéi klikove na preporucene entitete, moZze pruziti uvid u to koliko su preporuke privlacne
1 korisne. Sposobnost sistema da se prilagodi promenama u ponasanju korisnika tokom vremena
kljuéna je za odrZavanje relevantnosti preporuka. Pracenje evolucije korisni¢kih preferencija
pomaze u prilagodavanju modela. Periodi¢no aZuriranje algoritama masinskog ucenja omogucava
iskoriS¢avanje novih tehnika 1 pristupa koji mogu poboljSati preciznost i relevantnost preporuka.
Integrisanje novih funkcionalnosti ili prilagodavanje postoje¢ih moze unaprediti korisnicko
iskustvo. Pradenje kako korisnici reaguju na ove promene omogucéava iterativno poboljSavanje
sistema. Aktivna komunikacija s korisnicima i1 ukljuivanje njihovog povratka u proces

unapredenja moze biti klju¢no. Otvoren dijalog sa korisnicima pomaze u razumevanju njihovih

9 M. Mehdi Afsar et al., 2022
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potreba 1 oc¢ekivanja. Ako se sistem koristi na razli¢itim platformama (web, mobilna aplikacija,
drustvene mreze), pracenje performansi na svakoj od njih pomaze u prilagodavanju interfejsa i
preporuka specifi¢nostima svake platforme. Kroz kontinuirano pracenje, analizu i iterativno
unapredenje, sistema za preporuku odrzava se visok nivo zadovoljstva korisnika i sposobnost

pruzanja relevantnih preporuka u dinami¢nom okruzenju.

4. Algoritmi maSinskog ucenja u sistemima za preporuku

4.1.  Filter kolaborativnog filtriranja
Filter kolaborativnog filtriranja je tehnika koja se Cesto koristi u sistemima za preporuku kako bi

se predvideli interesovanja korisnika na osnovu slicnosti izmedu njih i drugih korisnika. Ovaj
pristup se oslanja na ideju da ¢e korisnici koji imaju slicne ukuse ili ponaSanje imati sli¢ne
preferencije u vezi sa proizvodima ili sadrZzajem. U filteru kolaborativnog filtriranja, ne analiziraju
se eksplicitne karakteristike proizvoda ili korisnika, ve¢ se fokus stavlja na obrasce ponasanja
zajednice korisnika. Postoje dve osnovne vrste filtera kolaborativnog filtriranja: user-based
(bazirano na korisnicima) i item-based (bazirano na proizvodima). User-Based Collaborative
Filtering (UCF): U filteru baziranom na korisnicima, preporuke se prave na osnovu sli¢nosti
izmedu ciljnog korisnika i1 drugih korisnika. Ako dva korisnika imaju sli¢ne preferencije u
proslosti, pretpostavlja se da ¢e imati slicne preferencije 1 u buduénosti. Na primer, ako korisnik A
1 korisnik B Cesto biraju iste proizvode ili ocenjuju proizvode sli¢no, sistem ¢e preporuciti
proizvode koje korisnik B voli, a koje korisnik A jos nije vidio. Item-Based Collaborative Filtering
(ICF): U filteru baziranom na proizvodima, fokus je na sli¢nosti izmedu proizvoda. Ako korisnik
pokazuje interesovanje za odredene proizvode, sistem ¢e preporuciti druge proizvode koji su sli¢ni
onima koje je korisnik ve¢ ocenio ili kupio. Ova metoda se Cesto koristi kada je broj korisnika
veliki, a broj proizvoda manji. Jedna od kljucnih prednosti kolaborativnog filtriranja je S§to ne
zahteva eksplicitno znanje o proizvodima ili korisnicima. Osim toga, moZe efikasno raditi u
situacijama gde postoje skriveni ili nepoznati faktori koji uti¢u na korisnicke preference. Medutim,
kolaborativno filtriranje takode moZe suo€iti s izazovima, kao §to su problem hladnog pocetka
(cold start), gde je teSko preporuciti proizvode novim korisnicima ili novim proizvodima koji

nemaju istoriju ocena.

U praksi, sistem za preporuku ¢esto kombinuje razlicite pristupe, ukljucujuéi i kolaborativno

filtriranje, kako bi postigao bolje rezultate i prevaziSao ogranicenja svakog pojedinacnog pristupa.
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4.2.  Filter zasnovan na sadrzaju
Filter zasnovan na sadrzaju je jo$ jedan kljucni pristup u razvoju sistema za preporuku. Ovaj metod

se fokusira na analizu karakteristika i osobina samih proizvoda ili sadrzaja, a ne na sli¢nosti izmedu
korisnika. Ideja je prilagoditi preporuke korisnicima na osnovu njihovih prethodnih preferencija,
uzimajuci u obzir relevantne karakteristike proizvoda. Filter zasnovan na sadrzaju analizira
karakteristike proizvoda kako bi stvorio profil svakog proizvoda. Ove karakteristike mogu
ukljucivati kljucne reéi, zanrove, autore, ili druge relevantne atribute. Sadrzaj se Cesto vektorizuje
kako bi se predstavio numeric¢ki. Na primer, tekstualni sadrzaj moze se pretvoriti u vektore
koriste¢i tehnike poput TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) ili ugradnje reci
(word embeddings). Na osnovu prethodnih interakcija korisnika sa sadrzajem, sistem kreira profil
korisnika. Ovaj profil odrazava preferencije korisnika, uzimajuéi u obzir karakteristike proizvoda
koje su ocenili ili konzumirali. Relevancija sadrzaja za odredenog korisnika meri se uporedivanjem
profila korisnika sa profilima proizvoda. Sadrzaji koji su sli¢ni korisni¢kom profilu smatraju se
relevantnijim i viSe se preporucuju. Na osnovu analize slicnosti izmedu profila korisnika 1 profila
proizvoda, sistem pruza personalizovane preporuke. Ove preporuke odrazavaju specificne
interesovanja 1 preferencije svakog pojedinacnog korisnika. Filter zasnovan na sadrZaju ima
prednost u situacijama hladnog pocetka (cold start) gde postoje novi proizvodi ili korisnici.
Analizom karakteristika novog sadrZaja moZe se pruziti relevantna preporuka ¢ak i kada nema
prethodnih ocena. Filter zasnovan na sadrzaju Cesto pruza transparentnost u procesu preporuke, jer
se preporuke kreiraju na osnovu jasnih karakteristika proizvoda i korisnic¢kih preferencija. Filter
zasnovan na sadrzaju ima prednosti u situacijama kada je korisni¢ki profil dobro definisan ili kada
postoji dobar opis karakteristika proizvoda. Medutim, moze se suociti s izazovima u situacijama
gde je potrebna Sira raznolikost preporuka ili kada je tesko kreirati precizne profile korisnika.

Kombinacija razli¢itih pristupa ¢esto vodi do efikasnijih sistema za preporuku.

4.3.  Hibridni pristupi
Hibridni pristupi u sistemima za preporuku kombinuju vise razli¢itih tehnika 1 metoda kako bi

unapredili tacnost, pouzdanost i1 personalizaciju preporuka. Ova kombinacija omogucava
prevazilazenje nedostataka pojedina¢nih metoda i pruza sveobuhvatniji pristup zadatku preporuke.
Ovi pristupi koriste razli¢ite tehnike preporuke i kombinuju ih u jedinstvenu funkcionalnost. Na

primer, moguce je kombinovati kolaborativno filtriranje 1 filter zasnovan na sadrzaju tako da

10 Qian Zhang et al., 2021
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koriste prednosti obe tehnike za poboljSanje preciznosti. Ovi pristupi uzimaju u obzir vremenski
faktor prilikom preporuka. Koriste se kako bi prilagodili preporuke u skladu sa promenama u
ponasanju korisnika tokom vremena. Na primer, mogu se kombinovati algoritmi koji prate
sezonske trendove sa onima koji analiziraju dugoro¢ne preferencije korisnika. Ovaj pristup koristi
kombinaciju karakteristika proizvoda i korisnickih preferencija, ukljuc¢ujuci i dodatne informacije
kao Sto su demografski podaci ili kontekstualne informacije. Hibridno modeliranje karakteristika
pruza bogatiju sliku o preferencijama korisnika. Tezinski faktori se koriste kako bi se dodelile
razli¢ite vaznosti razliCitim metodama. Na primer, moguée je postaviti tezine na osnovu
pouzdanosti svake pojedina¢ne metode ili zavisno o kontekstu korisnika. U kaskadnim pristupima,
razlicite metode se koriste sekvencijalno. Na primer, mozZe se prvo primeniti jedna metoda, a zatim
rezultati te metode se koriste kao ulaz za drugu metodu. Ovo omogucava slozenije i kontekstualno
prilagodene preporuke. U sistemima sa viSe nivoa, razli¢ite metode se primenjuju na razli¢ite nivoe
sistema. Na primer, moguce je koristiti jednu metodu na nivou skupova podataka, a drugu na nivou
korisnika, pruzaju¢i tako viSe dimenzija personalizacije. Hibridni pristupi sa prikazivanjem
(Ensemble Methods)-Ovi pristupi kombinuju vise modela ili algoritama kako bi postigli bolje
performanse. Popularne tehnike u ovom kontekstu uklju¢uju bagging, boosting 1 stacking.
Kori$¢enje hibridnih pristupa u sistemima za preporuku omogucava bolje prilagodavanje
razli¢itim scenarijima i zahtevima. Ovi pristupi mogu biti fleksibilni i adaptivni, pruzajuéi tako
korisnicima personalizovane preporuke koje uzimaju u obzir razlicite aspekte njihovih preferencija
1 ponaSanja. Hibridni pristupi Cesto predstavljaju efikasno reSenje u praksi, gde se kombinuju

razli€iti izvori podataka i1 tehnike kako bi se postigla visoka ta¢nost preporuka.
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5. Zakljucak

Sistemski 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 ta¢nosc¢u. Personalizovane preporuke
su postale kljucne u poboljsanju korisnickog iskustva na razli¢itim platformama. Sistemi za
preporuke pruzaju korisnicima sadrzaj i proizvode koji su relevantni za njihove individualne
preferencije, ¢ime se povecava angazovanje 1 zadovoljstvo korisnika. Sakupljanje i obrada
podataka igra klju¢nu ulogu u efikasnom funkcionisanju sistema za preporuke. [zazovi kao §to su
problem hladnog pocetka, pristrasnost podataka, i eticki aspekti sakupljanja podataka zahtevaju
pazljivu analizu i implementaciju odgovarajucih reSenja. Oba pristupa, kolaborativno filtriranje i
filter zasnovan na sadrzaju, imaju svoje prednosti 1 izazove. Kombinacija ovih pristupa, kao 1
hibridnih metoda, ¢esto se koristi kako bi se ostvarile bolje performanse 1 prevazisli nedostaci
pojedina¢nih metoda. Pracenje performansi sistema za preporuku kljucno je za odrzavanje
kvaliteta preporuka tokom vremena. Kontinuirano prikupljanje povratnih informacija, analiza
metrika performansi, i iterativno unapredenje algoritama doprinose efikasnosti sistema.
Sveobuhvatan pristup razvoju sistema za preporuku ukljuCuje pazZljivo balansiranje izmedu
razliitih tehnika 1 metoda. Prilagodljivost sistema je klju¢na, posebno u kontekstu promenljivih
preferencija korisnika, novih proizvoda 1 evolucije tehnologije. U zakljucku, razvoj savremenih
sistema za preporuku predstavlja dinamican proces koji se oslanja na kompleksne tehnologije i
metode, s ciljem pruZanja personalizovanih 1 relevantnih preporuka korisnicima. Unapredenje
taCnosti, transparentnosti 1 prilagodljivosti sistema za preporuku ostaje klju¢ni fokus istrazivanja i

implementacije kako bi se ispunile rastuce potrebe 1 o¢ekivanja korisnika.
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