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SaZetak — U radu su opisane dvije glavne skupine
preporuciteljskih sustava: preporucitelji temeljeni na sadrzaju i
preporucitelji temeljeni na suradnji. Prikazani su osnovni
mehanizmi preporuciteljskih sustava te su navedene njihove
prednosti i nedostaci. U vidu poboljSanja preporuciteljskih sustava
uveden je koncept drustvenog konteksta. Drustvene mreze danas
kao jedna od najpopularnijih usluga na internetskoj infrastrukturi
koja generira veliku koli¢éinu podataka predstavlja bogat izvor
drustvenog konteksta. Drustveni kontekst predstavljaju medusobni
odnos i interakcije korisnika na drustvenim mreZzama te prikazuju
preferencije korisnika za odredenu vrstu sadriaja. Na temelju
razmatranja u radu zakljuujemo da integracija drustvenog
konteksta u preporuciteljske sustave ima pozitive efekt na njihovo
funkcioniranje. Drustvena preporuka sadriaja predstavlja
personaliziranu informaciju jer sadrzaj koji se preporucuje takvim
inteligentnim sustavom preporucuje sadrzaje na temelju ponasanja
samoga korisnika i njegovog poloZaja u drustvu tj. njegove
interakcije s okruzjem.
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l. Uvob

Suvremeni nacin Zivota rezultira ogromnom koli¢inom
dostupnih podataka tako da se je pokazala potreba za sto
vremenski efikasnije, preciznije i personalizirano prikupljanje
potrebnih podataka. Pritom, koli¢ina generiranih podataka
biljezi eksponencijalni rast. Tako velika koli¢ina podataka
najées$¢e korisnicima predstavlja veliki problem prilikom
pronalaska Zeljenog sadrzaja. RjeSenje za navedene probleme
mozemo pronac¢i u sustavima za preporucivanje koji
analiziraju cjelokupni dostupni sadrzaj i do korisnika filtriraju
vecinu sadrZaja tako da korisnik u konacnici dobije samo
sadrzaj koji bi za njega mogao biti zanimljiv. Stoga moZemo
reé¢i da su preporuciteljski sustavi programska podrska koja
pruza vezu izmedu velike koli¢ine dostupnog sadrZaja i
korisnikovih  osobnih  preferencija. lako se korijeni
preporuciteljskih sustava mogu pronaéi u kognitivnoj
znanosti, pretrazivanju informacija, teorijama predvidanja i
znanosti o menadZmentu, sustavi za preporucivanje su se u
posljednjem desetlje¢u izdvojili kao neovisno podrucje
istraZivanja.

Ovisno o izvedbi, preporuciteljski sustavi brinu da do
pojedinog korisnika dodu samo ponude koje su usko vezane

uz njegove interese. To se izvodi kontinuiranim praéenjem
aktivnosti korisnika na:
e web-stranicama;
e drustvenim mrezama (Facebook, Twitter, ...);
e platformama za internetsku televiziju (engl. Internet
protocol television, IPTV);
e platformama za programe vjernosti (engl. loyalty
program) i sl.

Na slici (Slika 1) je prikazana arhitektura sustava za
preporuku. Komponenta izvori informacija predstavlja proces
prikupljanja informacija o sadrzaju za preporuku i korisnicima.
Sredisnji dio preporucitelja je sustav za preporuku koji
obuhvaca proces obrade prikupljenog sadrzaja za preporuku i
obradu profila  korisnika. Posljednja komponenta
preporucitelja je korisnicka aplikacija koja omogucuje
krajnjim korisnicima pregled preporucenog sadrzaja.
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Slika 1. Arhitektura sustava za preporuku

Profil korisnika je virtualna reprezentacija korisnika u
informacijskom sustavu koja entitetima u sustavu omogucuje
stvaranje modela korisnika. Ovisno o namjeni informacijskog
sustava, korisnicki profili se razlikuju po vrsti te opsegu
informacija koje sadrze, ali i po tehnologiji koja je koristena za
njihov zapis [1]. Profili korisnika kod preporuciteljskih sustava
sadrze naj¢eS¢e osobne podatke o korisniku i podatke o
aktivnostima korisnika na ciljanoj platformi za preporuku.
Sadrzaj za preporuku su proizvodi i usluge koji zajedno Cine
skup za preporuku. Profili sadrZaja za preporuku su profili koji



su generirani na temelju klju¢nih rije¢i tj. odredenih
specificnosti promatranog sadrzaj. Preporuceni sadrzaj je
podskup skupa sadrzaja za preporuku koji je generiran na
temelju korisni¢kog profila i profila sadrzaja za preporuku.

U danasnje vrijeme drustvene mreZe kao platforma viSe ne
predstavljaju mjesto gdje je prosjeCan korisnik samo u
interakciji sa svojim poznanicima, vec¢ predstavljaju mjesto
prikupljanja ciljanih informacija razli¢itim pretplatama [2].
Pojam prijatelj na drustvenim mrezama predstavlja
povezanost izmedu korisnika drustvenih mreza. Ovisno o vrsti
namjene druStvene mreza povezanost moZe  biti
jednosmjerna i dvosmijerna. Vijesti i poruke objavljene putem
drustvenih stranica (Facebook stranice, tweetovi na
drustvenoj mrezi Twitter,...) vec¢ina korisnika ne shvaca kao
oglas za odredenu marku (engl. brand), nego kao zanimljivu
obavijest koju su voljni svojevoljno pregledati, komentirati,
oznaditi da im se taj sadrzaj svida i podijeliti ga prijateljima
[2]. Ovakvim ponaSanjem krajnjih korisnika, gdje oni
samostalno kreiraju profile i nesvjesno generiraju veliku
koli¢inu privatnih i osobnih podataka, omoguéena je
dostupnost korisnickim podacima putem drustvenih mreza.
Inteligentni sustavi analizom takvih podataka usporeduju i
rangiraju korisnike medusobno c¢ime je moguce preciznije
odrediti preferencije korisnika i odrediti zajednicki interes za
pojedine grupe korisnika $to je ujedno i osnovni temelj za
drustvenu preporuku sadrzaja. Tehnologije drustvenih mreza
omoguduju novu razinu sofisticiranosti kojom korisnik moze
brzo i direktno dobiti preporuke na temelju reakcije svojih
prijatelja na odredeni sadrZaj u vidu komentara, recenzije i/ili
ocjene. Ovakvim postupkom se ostvaruje visa razina
osobnosti u preporuci u odnosu na preporuke koristeci
uobicajene izvore kao $to su novine ili web-portali.

Prednosti drustvenih mreza uocile su mnoge kompanije.
Ukoliko se promatra odnos uloZenog i dobivenog, takva
ponasanja korisnika na drustvenim mreZama predstavljaju
vrlo pogodno mjesto za vrlo efikasan nacin izgradnje imidza
marke. Kako bi ubuduée kompanije mogle uspjesno poslovati
i plasirati svoje proizvode, nuino je stvaranje pozitivnog
imidZza na drustvenim mreZzama kao i okretanje iz pretezito
tradicionalnih (televizijskih oglas, radio oglas, ...) prema
suvremenom nacinu promoviranja (internetsko oglasavanje,
oglasavanje na pokretnim uredajima, ...) koji su se pokazali
mnogo efikasniji [3][4][5][6]. Ipak, postoji problem. lako su
korisnici voljni pratiti tako generirane obavijesti, moguce je
da pogresnim pristupom i strategijom razviju negativan stav
prema marki [2].

U poglavlju (I.) opisane su osnovne metode za izraCunavanje
preporuka i opisani su profili u preporuciteljskim sustavima.
Poglavlje (lll.) opisuje pojam i posljednje trendove na
drustvenim mreZama. Nadalje, poglavlje (IV.) daje pregled

primjene drustvenog konteksta u preporuciteljskim sustavima
te su u posljednjom poglavlju (V.) navedeni zakljucci.

Il.  PREPORUCITELJSKI SUSTAVI

Preporuciteljski ~ sustavi imaju  zadatak  korisnicima
preporucivati sadrzaj za koji su pokazali interes iz nekog skupa
odredenog sadrZaja. Sadrzaj koji se preporucuje su proizvodi
(filmovi, glazba, ...) i usluge [71].

Jedan od najbolje znanih sustava za preporucivanje je
preporuditelj internetske trgovine Amazona'. Medutim
postoji jo§ mnogo drugih preporuciteljskih sustava na
Internetu kao Sto su preporucitelji filmova MovieLensz, Jinni3,
IMDb”, Netflix®, preporuditelji glazbenog sadrzaja LastFM®,
FIokoon7, Musicoverys, preporucitelji Sirokog spektra sadrzaja
kao sto je TasteKid’ te razni drugi preporucitelji sadrzaja.

Opcenito, sustave za preporuku mozemo podijeliti u dvije
glavne kategorije [7]:
e preporucitelji temeljeni na sadrzaju (engl. content
based) i;
e preporucitelji temeljeni na
collaborative based).

suradnji  (engl.

Kombiniranjem ovih dvaju pristupa dobivamo hibridne
sustave za preporuku. Preporucitelji temeljeni na sadrzaju
imaju fokus na ocjenama korisnika i slicnosti izmedu
ocjenjenog sadrzaja i ostalog dostupnog sadrZaja za
preporuku za izraunavanje preporuke za korisnika, dok
klasi¢ni preporuditeljski sustavi temeljeni na suradnji koriste
implicitne i eksplicitne ocjene prikupljene od drugih korisnika.
Smislene preporuke za promatranog korisnika osiguraju se
usporedbom povijesnih ocjena tj. ocjenjenog sadrzaja drugih
korisnika i ocjenjenog sadrzaja promatranog korisnika [7].

Preporucitelj moZe na primjer [7]:
e predvidati ocjenu koju ¢e korisnik dodijeliti
preporu¢enom sadrZaju (problem predvidanja -
engl. prediction problem) ili;
e moze iskoristiti predikciju za generiranje liste
najboljih N sadrzaja za preporuku (engl. top-N
recommendation problem).
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Jedna od verzija preporucitelja zasnovanog na suradnji je
drustveni preporuciteljski sustav (engl. social recommender
system) [7]. Za izgradnju sustava za drustvenu preporuku
koriste se aspekti i komponente tradicionalnog preporucitelja
koji se dizajniraju koristenjem drustvenih entiteta (subjekata).
Koncept mozZe ukljucivati slu¢aj gdje preporuéeni sadriaj sam
po sebi moze biti drustveni entitet osoba ili grupe osoba (npr.
specijalne preporuke, engl. expert-recommenders) (primjer:
preporuka mogucih prijatelja s kojima joS nismo povezani na
drustvenoj mrezi). Ipak, kod interpretacije fokus je ve¢inom
na korisnikove prijatelje koji ocjenjuju ili imaju stav o sadrzaju
za preporucivanje. Korisniku se preporucuje sadrzaj od onih
prijatelja koji po druStvenom kontekstu imaju slicnost s
korisnikovim ukusom i ponasanjem. Drustveni kontekst moze
bit manje dinamican (npr. prijatelji na drustvenoj mrezi
Facebook) ili kratkotrajan i dinamic¢an s obzirom na situaciju u
kojoj se korisnik nade (npr. ad-hoc mreze raznih namjena) [8].

A. Profili u sustavima za preporuke

Profil je prezentiran skupom znacajki koji se zovu atributi ili
svojstva. Ovisno o0 namjeni imamo:

e  profil sadrzaja za preporuku i;

e  profil korisnika sustava za preporuku.

Kada su svi sadrzaji iz skupa sadrzaja za preporuku opisani s
istim skupom atributa i kada je taj skup atributa poznat tada
mozemo reci da je sadrZaj za preporuku predstavljen pomocu
strukturiranih podataka tj. strukturiranih profila. U takvim
slucajevima mogu se koristiti mnogi algoritmi za strojno
ucenje za ucenje tj. kreiranje i analizu profila sadrZaja za
preporuku [9]. U vedini prijasnjih sustava za preporuku
korisni¢ki profili su strukturirani, ali pojavom drustvenih
mreza i dostupnoséu velike koli¢ine generiranih podataka te
sve veéom popularnos¢u ne-SQL (engl. structured query
language) baza podataka, koje omogucuje lagano baratanje s
nestrukturiranim podacima, korisnicki profili gube svoju
strukturu.

U mnogim preporuciteljima temeljenim na sadrzaju opisi
sadrzaja su tekstualnog formata najcesée dohvaéenih s
internetskih stranica, elektronic¢ke poste, internetskih ¢lanaka
ili iz samog opisa sadrzaja za preporuku. Za razliku od
strukturiranih podataka atributi koji opisuju takvu vrstu
sadrzaj nisu dobro definirane vrijednosti tako da imamo
nestrukturirane profile sadrzaja za preporuku. Ovakva vrsta
nestrukturiranog opisa sadrzaja kreira probleme kod ucenja
profila sadrZaja za preporuku zbog dvosmislenosti prirodnog
jezika. Problem je tradicionalan kod profila temeljenih na
kljuénim rije¢ima kod kojih nije moguce raspoznati semantiku
korisnickog interesa jer algoritmi najéesée usporeduju
podudaranje samih nizova znakova. Primjerice ako je niz
znakova ili neka njegova morfoloska varijanta pronadena u

profilu korisnika i u sadrZaju za preporuku tada je zabiljezeno
takvo podudaranje i takav sadrzaj se smatra kao relevantan.

Usporedivanje nizova znakova teksta pati od problema:
e viSeznacnost — jedna rije€ ima viSe znacenja te;
e sinonimi — vise rije¢i imaju isto znacenje.

Posljedica prethodno navedenih problema je ta da je mogucde
zbog sinonima propustiti relevantne informacije za korisnika,
ako profil korisnika ne sadrZi tone rije€i iz promatranog opisa
sadrzaja, dok se zbog viSeznacnosti pogresan sadrzaj moze
smatrati relevantnim. Semanticka analiza i njezina integracija
u model personalizacije je jedan od inovativnijih i
najzanimljivijih pristupa rjeSavanju navedenih problema.
Klju€na ideja takvih algoritama je usvajanje baza znanja, kao
Sto su leksikoni ili ontologije, za oznafavanje sadrzaja za
preporuku i predstavljanje profila kako bi se dobila
semanticka interpretacija o sadrzaju koje korisnik Zeli [10].

B. Preporucitelji temeljeni na sadrzaju

Preporucitelji temeljeni na sadrZaju (engl. conctent-based
filtering) oslanjaju se na pretpostavku da ¢e se korisniku
svidjeti sadrzaji koji imaju slicne karakteristike sadrzajima koji
su mu se svidjeli u proslosti. Sustav na temelju prethodno
ocjenjenog i/ili odabranog sadriaja analizira i generira
preporuke koje se temelje na slicnim karakteristi¢nim
elementima u sadrzajima kod pozitivno rangiranog sadrzaja.
Takvim se postupkom izgraduje profil korisnika i nastoji se
shvatiti Sto korisnik preferira. Karakteristicni elementi za
odredeni ocjenjeni sadrzaj se usporeduju s karakteristicnim
elementima kategorija i skupova sadrzaja te se izdvajaju oni
sadrzaji koji se po karakteristicnim elementima u najvecoj
mjeri podudaraju s preferencijama korisnika. Na taj se nacin
znacajno smanjuje broj potencijalnog zanimljivog sadriaja za
preporuku odredenom korisniku.

Preporucitelji temeljeni na sadrZaju imaju nekoliko prednosti
u odnosu na preporucitelje temeljene na suradnji [10]:

o Neovisnost korisnika — Preporucitelji temeljeni na
sadrzaju iskoristavaju iskljuivo ocjene pojedinog
korisnika za izgradnju njegovog profila, dok sustavi
temeljeni na suradnji imaju potrebu za ocjenama od
drugih korisnika kako bi pronasli njegove najsli¢nije
korisnike (engl. nearest neighbors). Takvi sli¢ni
korisnici imaju slican ukus koji je odreden na temelju
priblizno jednako dodijeljenih ocjena za ocjenjeni
sadrzaj.

o Transparentnost — Objasnjenje kako je preporucitelj
temeljen na sadrzaju generirano listu preporuka za
korisnika moguce je dobiti eksplicitno na temelju
liste znacajki koje su uzrokovale da se neki sadrzaj
nade u preporukama. Ova znacajka omogucuje
korisniku da se odluci da li vjerovati takvoj preporuci



ili ne. Sustavi temeljeni na suradnji su crne kutije kod
kojih je jedino objasnjenje zasto se je neki sadrzaj
nasao u preporukama je taj da neki nepoznati
korisnik ima slican ukus kao i promatrani korisnik te
da je on oznacio da mu se taj sadrzaj svida.

e Novi sadrzaj — Preporucitelji temeljeni na sadrzaju su
sposobni preporucivati sadrzaje koji nisu jo$
ocijenjeni ni od bilo kojeg korisnika. Posljedica toga
je da se izbjegava hladan start za novi sadrzaj koji se
u ovome slucaju javlja kod preporucitelja temeljene
na suradnji.

Ipak, preporucitelji temeljeni na sadrzaju imaju nekoliko
nedostataka [10]:

e Ograniceni opis sadriaja — Tehnike preporucitelja
temeljenog na sadrzaju imaju prirodno ogranicenje u
vrsti sadrzaja koji mogu preporuéivati. Cesto
uspjesnost rada sustava za preporuke temeljenih na
sadrzaju ovise o dostupnim podacima i domenskom
znanju kojima se opisuje sadrZaj (npr. za
preporucivanje filmova preporucitelj mora znati
glumce, direktore, opis radnje i sl.). Potrebno je iz
tog razloga omoguditi automatsko opisivanje
sadrzaja ili dodijeliti rucno karakteristicne elemente
sadrzajima. Kod ve¢ine domena automatsko
opisivanje sadrZaja je vrlo sloZzeno kao npr. kod opisa
visSemedijskih sadrZaja, dok je ru¢ni opis vremenski
zahtjevan.

e Pretjerana specijalizacija — Preporucitelji temeljeni
na sadrZaju ne mogu preporuciti neocekivani sadrzaj.
Zbog nacdina odredivanja vrijednosti funkcije
korisnosti preporuditelj favorizira sadrzaj cija je
ocjena vrlo visoka (rangirana) te preporucuje sadrzaj
kada se karakteristi¢ni elementi sadrZaja podudare s
profilom korisnika. Posljedica toga je da se korisniku
nikada ne preporucuju sadrzaji koji se po
karakteristicnim elementima razlikuju od onoga sto
je korisnik ranije oznacio da mu se svida, ve¢ se nude
medusobno vrlo sli¢ni sadrzaji. Ova mana oznacuje
tendenciju da preporuciteljski sustav producira
preporuke s ograni¢enim stupnjem novosti (engl.
serendipity problem). Primjer ove mane u praksi je
kada korisnik ocjenjuje filmove samo kojima je bio
direktor/producent Stanley Kubrick'® tada ¢e korisnik
dobivati samo takav tip filmova za preporuku.
»Savrseni“ preporuciteljski sustav temeljen na
sadrzaju c¢e vrlo rijetko pronadi nesto novo cime se
ogranicava raspon primjene za $to se moze koristiti.

e Novi korisnik — Naime, zbog nacina rada
preporucitelja temeljenog na sadrZaju nuzno je da
korisnik ocjeni dovoljan broj sadrzaja kako bi sustav
mogao stvarno razumijeti preferencije korisnika i

1% http://www.imdb.com/name/nm0000040/

generirati mu odgovarajuce preporuke. Dakle, kada
su za novog korisnika dostupne samo nekoliko
ocjena preporucitelj nije u stanju osigurati
vjerodostojne preporuke.

1) Metoda vektorski prostorni model temeljen na kljucnim
rijecima
Najveci broj preporucitelja temeljenih na sadrzaju najcesée
koriste [10]:

e relativno jednostavne modele za izracunavanje
podudaranja kljucnih rijec¢i (primjer: usporedba
stringova) ili;

e vektorski prostorni model (engl. vector space model,
VSM) s osnovnim TF — IDF tezinama (engl. term
frequency—inverse document frequency)

VSM temeljen na kljuénim rije¢ima (engl. keyword-based
vector space model) je prostorni prikaz tekstualnog
dokumenta. Kljucne rijeci ili pojmovi u ovome modelu
predstavljaju karakteristicne oznake tj. rije¢i koje opisuju
vjerodostojno profil sadrzaja za preporuku. U modelu je svaki
tekstualni dokument (u nasem slucaju profil sadrzaja za
preporuku) predstavljen s vektorom u n-dimenzionalnom
prostoru, gdje svaka dimenzija predstavlja pojam iz
sveukupnog rjecnika kolekcije dokumenata. Formalno, svaki
dokument je predstavljen kao teZinski vektor pojmova, gdje
svaka teZina ukazuje na stupanj povezanosti izmedu
dokumenta i pojma. Neka D ={d,,d,,...,dy} predstavlja
skup dokumenata i T = {t;,¢ty,..,t,} predstavlja skup
pojmova u rjecniku. Svaki dokument d; je predstavljen kao
vektor u n-dimenzionalnom vektorskom prostoru kao
d; = {wyj,wyj, ..., wy;}, gdje je wy; teZina za pojam t, u
dokumentu d; [10].

Najpoznatiji model odredivanja teZinskog faktora w;; je
TF — IDF model. Pretpostavke modela [10][11]:
e rijetki pojmovi nisu manje relevantni od Ccestih
pojmova (IDF pretpostavka);
e viSestruka pojava pojma u dokumentu nije manje
relevantna od jedne pojave (TF pretpostavka);
e dugi dokumenti nisu preferirani nasuprot kratkih
dokumenata (pretpostavka normalizacije).

Drugim rijeCima, pojmovi koji se ¢esto pojavljuju u jednom
dokumentu (TF = term-frequency), ali rijetko u drugim
dokumentima u skupu (IDF = inverse-document-frequency)
su najvjerojatnije relevantni za temu dokumenta.
Normalizacijom teZinskog vektora eliminira se prednost duZih
dokumenata koji imaju vecu vjerojatnost da sadrze odredeni
pojam.
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Ove pretpostavke su definirane funkcijom TF — IDF [10]:

N

TF — IDF(ty, d;) = TF(ty, d;) * 10ga @
;F IDF

TF (ti dy) = ﬁ:f“ (2)

U tablici (Tablica 1) su objasnjene oznake koristene u ovome
poglavlju.

Tablica 1. Objasnjenje oznaka

Oznaka Objasnjenje
N broj dokumenata u kolekciji
n broj dokumenata u kolekciji u kojima se pojam t;,
k pojavljuje najmanje jednom
ty pojam u rjecniku
d; dokument u skupu
f frekvencije pojavljivanja fj ; svih pojmova t; u
j dokumentu d;
f frekvencije pojavljivanja f ; svih pojmova t, u
z dokumentu d;
Funkcija maksimum (max,f; ;) u dokumentu
max,f,; | izratunat je preko frekvencije pojavljivanja f, ;
svih pojmova t, u dokumentu d;.
T Broj pojmova u dokumentu

Kako bi dobiveni rezultat indeks tezine (3) preslikali u interval
[0,1] potrebno je provesti normalizaciju. Dobiveni indeks
teZine se najcesce normalizira pomocu kosinus normalizacije
da bi se ispunila pretpostavka normalizacije [10].

TF — IDF(t, d;)

Wk,j =

(3)
2
J M TF — IDF(t,, d;)

Kao Sto je ranije navedeno, mjera sli¢nosti je potrebna kako bi
se utvrdila ,bliskost” izmedu dvaju dokumenata te je za to
najrasirenija u primjeni kosinus slicnost (4) [10].

2k Wii * Wy (4)

\/Zk Wy % * \/Zk ij2

Sim(dl‘, d]) =

Kod preporuditelja temeljenog na VSM, korisnicki profil i
sadrzaj za preporuku su zastupljeni teZinskim vektorima.
Predvidanje korisnikovog interesa za odredeni sadrzaj moze
se izvesti izra¢unom kosinus sli¢nosti tih dvaju vektora.

2) Opisani postupak primjene metode
prostornog model temeljenog na kljucnim rijecima
U nastavku je prikazan nacin izracuna slicnosti izmedu profila
sadrzaja za preporuku koristenjem metode vektorskog
prostornog model temeljenog na kljuénim rije¢ima. Profili
sadrzaja za preporuku su profili filmovi s internetske baze
filmova IMDb.

vektorskog

U prvome stupcu tablice (Tablica 2) nalazi se skup pojmova u
rjeniku T. Rjecnik sadrzi pojmove koji opisuju vrstu Zanrova i
glumce. Prvi redak u tablici predstavlja skup dokumenata D.
Dokumenti predstavljaju profile sadrzaja za preporuku tj.
filmove. lzraCunate vrijednosti u tablici predstavljaju
vrijednost TF koja je izraCunata ne temelju formule (2).

Tablica 2. VSM primjer: prikaz izracunatih vrijednosti TF

Safe . . .12 | The Bourne

House™ Flight Ultimatum®
Action 1 0 1
Crime 1 0 1
Mystery 1 0 0
Drama 0 1 0
Thriller 0 0 1
Matt Damon 0 0 1
Denzel Washington 1 1 0

Vrijednosti u tablici (Tablica 3) predstavljaju vrijednosti
TF — IDF(tk, d]-) izraCunate na temelju formule (1).

Tablica 3. VSM primjer: prikaz izracunatih vrijednosti TF-IDF

Safe . The Bourne
TF = IDF(tk' di) House Flight Ultimatum
Action 1*0,176 0 1*0,176
Crime 1*0,176 0 1*0,176
Mystery 1*0,477 0 0
Drama 0 1*0,477 0
Thriller 0 0 1*0,477
Matt Damon 0 0 1*0,477
Denzel Washington | 1*0,176 | 1*0,176 0

" http://www.imdb.com/title/tt1599348/
2 http://www.imdb.com/title/tt1907668/
B http://www.imdb.com/title/tt0440963/
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Tablica 4. VSM primjer: medurezultati

Safe Flight The Bourne
House g Ultimatum
IT|
JZT TF - IDF(t, d,)° | 0,566 | 0,508 0,719
s=1
> 0,566 | 0,508 | 0,719

U tablici (Tablica 5) su izraCunate vrijednosti teZina za svaki
pojam u svakom profilu sadrzaja za preporuku koje se
izraCunavaju formulom (3) uz prikaz pojedinih medurezultata
u tablici (Tablica 4).

Tablica 5. VSM primjer: teZine pojedinih pojmova u profilu sadrzaja
za preporuku

Wi Safe Flight The Bourne
J House Ultimatum
Action 0,311 0 0,245
Crime 0,311 0 0,245
Mystery 0,843 0 0
Drama 0 0,939 0
Thriller 0 0 0,663
Matt Damon 0 0 0,663
Denzel Washington | 0,311 | 0,346 0
Posljednji korak kod analizirane metode predstavlja
izraCunavanje kosinus slicnosti na temelju izracunatih

vrijednosti teZina (Tablica 5) koristenjem formule (4).

Tablica 6. VSM primjer: izracunate slicnosti izmedu filmova

Safe Flight The Bourne
House Ultimatum
Safe House X 0,374 0,374
Flight 0,374 X 0
The Bourne Ultimatum | 0,374 0 X

Na temelju izraunate sli¢nosti izmedu filmova zakljucujemo
da je profil film Safe House po odabranim pojmovima
podjednako slican profilima filmova Flight i The Bourne, dok
profili filmova Flight i The Bourne nemaju zajednickih
pojmova.

C. Preporucitelji temeljeni na suradnji

Preporucitelji temeljeni na suradnji (engl. collaborative
recommender) temelje se na sakupljanju i analizi velike
koli¢ine podataka o ponasanju, aktivnostima i preferiranom
sadrzaju korisnika. Glavna ideja preporucitelja temeljenog na
suradnji je iskoristiti informacije o proslim ponasanjima ili
izrazenim misljenima korisnika za predvidanje koji sadrzaj ¢e
se korisniku najvjerojatnije svidjeti i za koji ¢e biti

zainteresiran [12]. Danas su ovakve vrste preporucitelja u
Sirokoj industrijskoj upotrebi narocito kao preporucitelji u
internetskim trgovinama, gdje se pomocu njih provodi
promocija sadrzaja i time poveéava prodaja. Metode
preporucitelja temeljenog na suradnji preporucuju korisniku
specifican sadrzaj temeljen na uzorcima ocjena ili upotrebe
(npr. kupnja) bez potrebe o egzaktnim informacijama o
korisniku ili sadrzaju. Takvi preporuciteljski sustavi oslanjaju
se na razne vrste ulaza, a jedan od najvaznijih ulaza je
direktno izrazavanje interesa korisnika za odredeni sadriaj
kroz razne oblike ocjena. Takve ocjene koje su korisnici
dodijelili  sadrZajima koriste se kao aproksimativna
reprezentacija njihovih interesa i potreba. Primjerice Netflix**
sakuplja ocjene zvjezdice za filmove, dok korisnici Tivo™
prikazuju svoje sklonosti za televizijske emisije pritiskom
odgovarajucih tipaka na televizijskom upravljacu. Iz razloga
Sto eksplicitna povratna veza nije uvijek dostupna, neki
preporuciteljski sustavi izvode zakljucke o preferencijama
korisnika iz viSe dostupnijih implicitnih povratnih veza.
Implicitne povratne veze neizravno izrazavaju misljenje
korisnika promatranjem ponasanja korisnika (npr. korisnik
koji kupuje mnogo knjiga od istoga autora najvjerojatnije voli
knjige tog autora). Vrste implicitnih povratnih veza ukljucuju
[10]:

e povijest kupnje;

e povijest pretrazivanja weba;

e  povijest pregledavanja weba te ¢ak i;

e povijest kretanja misa.

Osnovni preporucitelj temeljen na suradnji uzima kao jedini
ulaz matricu korisnik-sadrzaj popunjenu ocjenama i
uobicajeno kreira dvije vrste preporuka [12]:

e numericka vrijednost koja oznacava u kojem stupnju
¢e se odredeni sadrzaj svidati ili ne odredenom
korisniku;

e lista n preporuka sadrzaja

1) Preporuka sadrzaja na temelju slicnih korisnika
Glava ideja preporuke sadrZaja na temelju slicnih korisnika
(engl. User-based nearest neighbor recommendation) je da se
na temelju ocjenjenog sadrzaja korisnika identificiraju ostali
korisnici koji imaju slicne preferencije. Tada se za svaki sadrzaj
koji korisnik nije jo$ vidio izra€unava vjerojatnost, koliko ée
mu se sadrZaj svidati, na temelju ocjena koje su dodijelili
njemu sliéni  korisnici po preferencijama. Temeljne
pretpostavke takvog modela su da [12]:
e ako su korisnici imali slicne ukuse u proslosti, da ¢e
imati slicne ukuse i u buduénosti te;
e korisnicke preferencije su konzistentne tijekom
vremena tj. ukus korisnika se s vrjemenom ne
mijenja.

Y https://signup.netflix.com/global
Y http://www.tivo.com/
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Kod analize ove metode koristit ¢e se oznake navedene u
tablici (Tablica 7).

Tablica 7. Objasnjenje oznaka koje ¢e se koristiti u analizi

Oznaka Opis
n Broj korisnika
m Broj sadrzaja za preporuku
U = {uy, ...,u,} | Skup korisnika
P = {p4,...,Pn} | Skup sadriaja za preporuku
R(nxm) Matrica -ocjena R dimenzij:?\ n x m, gdje
jer;jociena,ai€l..n,j€l..m.

Za odredivanje sli¢nosti korisnika vrlo ¢esta mjera koriStena u
preporuciteljskim sustavima je Pearsonov koeficijent
korelacije. Pearsonov koeficijent korelacije koristi se u
slucajevima kada izmedu varijabli postoji linearna
povezanost. U skladu s veli¢inom ovoga koeficijenta moze se
odrediti smjer i jaCina linearne povezanosti medu
promatranim varijablama. Vrijednost Pearsonovog
koeficijenta korelacije kreée se od +1 (savrSena pozitivna
korelacija) do —1 (savrSena negativna korelacija). Predznak
koeficijenta upucuje na smjer povezanosti izmedu varijabli, tj.
je li veza pozitivna ili negativna [13]. Pearsonov koeficijenta
korelacije tj. sli¢nost sim(a,b), korisnika a i korisnika b,
odredena matricom ocjena R je definirana formulom (5).
Simbol 7, oznadava prosjeénu ocjenu svih ocjena ocjenjenog
sadrzaja korisnika a [12].

ZpeP(ra,p - 771) * (Tb,p - 777)

\/ZpeP(ra,p — 1) * \/ZpeP(Tb,p —1p)?

sim(a,b) =

(5)

Za sadrzaj koji korisnik nije pregledao, a njegovi ,sli¢ni”
prijatelji jesu predvidamo vrijednost ocjene koje bi korisnik a
dao za sadrzaj p (formula 6) [12]. Oznaka N oznacava skup
najblizih (slicnih) prijatelja.

_ Ypensim(a,b) * (rp, — 13)
pred(a,p) = 7, + Yven sim(a, b)

(6)

U prethodnom primjeru za izracun slicnosti izmedu korisnika
je koristen Pearsonov koeficijent korelacije, u literaturi se jos
spominju metrike kao $to su [12]:
e korigirana kosinus slicnost (engl. adjusted cosine
similarity);
e Spearmanov rang koeficijent korelacije
Spearman’s rank correlation coefficient) te;
e srednja kvadratna pogreska (engl. mean squared
error).

(engl.

Empirijske analize pokazuju da je za izracun sli¢nosti za model
preporuke najblizih susjeda temeljene na korisnicima najbolje
rezultate pokazao model s Pearsonov koeficijent korelacije

[14]. Medutim, kod preporuciteljskih modela temeljenih na
sadrzaju je uoceno da mjera kosinus slicnosti nadmasuje
model s Pearsonovim koeficijentom korelacije [14].

Ipak, za pronalazak najblizih korisnika koriStenjem samo
tehnike Pearsonovog koeficijenta korelacije i ponderiranjem
tih ocjena ne moze biti najbolji izbor. Razmotrimo cinjenicu,
da u vecini domena postoje neke stvari koje preferiraju svi
korisnici. Stoga, mjera kao Pearsonov koeficijent korelacije
nece uzeti u obzir da sadrzaj koji je opcenito oznacen kao
popularan ima manji znacaj nego sadrzaj koji su specifi¢no
oznadili manji skup korisnika da im se svida. Kao posljedica
toga je u radu [15] predloZzeno uvodene transformacijske
funkcije na ocjenjeni sadrzaj. Transformacijska funkcija ima
zadatak da reducira relativnu vaznost opcenito popularnog
sadrzaja. Pokazano je da u slucaju kada predvidanje
temeljimo na ocjenama sli¢nih korisnika koji imaju samo mali
broj zajedni¢ko ocjenjenog sadrzaja je lo$ izbor i dovodi do
loSeg predvidanja [14].

Za izraCunavanje preporuka uzima se u obzir samo dio
korisnika iz skupa korisnika. Ukoliko bi ukljucili sve korisnike,
to ne bi samo negativno utjecalo na preporuke nego bi i
znacajno narusilo performanse (vrijeme izracuna). Uobicajene
tehnike za smanjenje skupa sliénih korisnika se definira
odredivanjem minimalnog praga sli¢nosti ili ograni¢avanjem
skup slicnih korisnika na fiksan broj k. Potencijalni problem
ovih dvaju tehnika opisan je u radu [16]. Ukoliko je prag
slicnosti izmedu korisnika prevelik tada se dobije vrlo mali
broj slicnih korisnika. Posljedica toga je da za velik dio sadrzaj
za preporuku nije moguce provesti predvidanje (smanjena
pokrivenost). U suprotnosti, kada je prag slicnosti prenisko
tada broj sli¢nih korisnika nije znac¢ajno reduciran.

Vrijednost odabrana za k-broj elemenata u skupu sli¢nih
korisnika ne utjeCe na pokrivenost. Medutim, problem
pronalaZzenja ,, dobre” vrijednosti za k joS uvijek postoji: kada
je broj sli¢nih korisnika k prevelik tada preveliki broj korisnika
s neznacajnom sli¢nosti donose Sum u preciznost preporuke.
Kada je broj k premalen (npr. manji od 10) tada utjecaj na
kvalitetu predvidanja moze imati negativan utjecaj [14].
Analiza skupa podataka Movielens'® pokazala je da se
razuman broj slicnih korisnika krece u rasponu od 20 do 50
[17].

Slijedeéi primjer opisuje primjenu algoritma promatrane
metode. U tablici (Tablica 8) se nalaze dodijeljene ocjene
korisnika za sadrzaj (filmove). Vrijednost ocjena su u intervalu
od 1 do 5, gdje ocjena 5 oznacuje da se korisniku jako svida
sadrzaj. Glavna tocka razmatranja je korisnik Matija koji nije
ocijenio film Side Effects te nam je zadatak odrediti da li ¢e se
film svidjeti Matiji ili ne. Ukoliko moZzemo predvidjeti hoce li

'® http://www.movielens.org/
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se film svidjeti Matiji tada moZemo ukljuciti taj film na
njegovu listu preporuka. Za potrebe predvidanja cilj nam je
pronaci korisnike koji imaju slican ukus kao i Matija i tada
uzeti ocjene te grupe korisnika za promatrani film (Side
Effects) te odrediti da li ¢e se film svidjeti i Matiji.

Tablica 8. Baza ocjenjenog sadrZaja za primjere preporucitelja
temeljenog na suradnji

Safe Flight The Bourne Side .
House Ultimatum Effects
Matija 5 4 5 ?
Ana 5 3 4 3
Ines 2 3 5 4
Filip 4 3 4 3

U tablici (Tablica 9) se nalaze izraCunate prosjecne ocjene
dodijeljene od strane korisnika.

Tablica 9. Primjer preporuke sadrZaja na temelju slicnih korisnika:
prosjecna ocjena dodijeljena od strane korisnika

Matija Ana Ines Filip
4.67 3.75 | 3.50 | 3.50

Koristenjem formule (5) u tablici (Tablica 10) izraCunate su
slicnosti izmedu korisnika za kojega je potrebno odrediti da li
¢e mu se film svidjeti i preostalih korisnika. Na temelju
dobivenih rezultata korisnici Ana i Filip imaju sli¢ne ukuse kao
i Matija te oni ulaze u skup sli¢nih korisnika.

Tablica 10. Primjer preporuke sadrZaja na temelju sli¢nih korisnika:
izracunate sli¢nosti korisnika

Ana Ines Filip
Matija 0.83 0.19 0.94

Koristenjem formule (6) i promatranjem samo korisnika iz
skupa sli¢nih korisnika (Ana, Filip) dobivamo (7):

pred(Matija, Side Ef fects) =

0.83 * (3 — 3.75) + 0.94 = (3 — 3.5)
= 7
467+ 0.83 + 0.94 (7)
= 4.05

Dobivena vrijednost predstavlja najvjerojatniju ocjenu koju bi
korisnik Matija dodijelio za film Side Effects. Vrijednost 4.05
oznacuje da postoji velika vjerojatnost da ce se film svidjeti
korisniku te na temelju tog zakljucka film uvrstavamo na listu
preporuka.

Y http://www.imdb.com/title/tt2053463/

2) Preporuka sadriaja na temelju slicno ocjenjenog

sadrzaja
Primjena preporucitelja sadrzaja temeljenog na sli¢nim
korisnicima (engl. Item-based nearest neighbor

recommendation) na komercijalnim internetskim stranicama
kada postoji nekoliko milijuna korisnika i nekoliko milijuna
sadrZaja za preporuku susreemo se s velikim izazovima.
Konkretno potrebno je pretraZiti veliki broj potencijalnih
slicnih  korisnika Sto Cini izradun nemogu¢ u stvarnom
vremenu. Stoga velike komercijalne internetske stranice Cesto
koriste preporucitelje temeljene na sadrzaju koji su pogodniji
za ne-stvarnovremensku pripremu preporuka. Takvim
postupkom se omogucuje izracun preporuka za korisnike u
stvarnom vremenu ¢ak i za velike matrice ocjena [18][19].

Glavna ideja algoritma za izraCun preporuka sadrZaja na
temelju slicno ocjenjenog sadrZaja (engl. ltem-based nearest
neighbor recommendation) je izracunati preporuke pomocu
slicnosti izmedu sadrzaja za preporuku, a ne sli¢nosti izmedu
korisnika. Kod ovog pristupa kosinus sli¢nosti je uspostavljen
kao standardna metrika. Metoda rac¢unanja kosinus sli¢nosti
je slitna kao i kod sustava preporucivanja temeljenog na
sadrzaju, gdje se slicnost mjeri izmedu vektora TF — IDF
tezina (dobivenih na temelju kljucnih rijeci koje opisuju profil
sadrzaja za preporuku), dok se kod sustava preporucivanja
temeljenog na suradnji mjeri izmedu vektora ocjena koje su
korisnici dali sadrzaju. Kako bi smanijili vrijeme potrebno za
raCunanje preporuka, odredeni sustavi za preporucivanje
periodicki izrac¢unavaju sve sli¢nosti. Na taj nacin ovi sustavi
brze posluzuju korisnicke preporuke koriste¢i unaprijed
proracunate slicnosti izmedu sadrZaja za preporuku.

Slicnost izmedu dva sadrZaja a i b, gledani kao vektori ocjena
dib, je definirana (8) [12]:

. - (_i : B
Slm(a,b) = m (8)

Simbol oznalava skalarni umnoZak vektora, a |d| je
euklidska udaljenost vektora. Moguce vrijednosti su u
rasponu od 0 do 1. Osnovna kosinus mjera ne uzima u obzir
prosje¢nu ocjenu ponasanja korisnika. Taj problem je rijeSen
koristenjem korigirane kosinusne mjere koja uzima u obzir
prosjenu ocjenu ponasanja korisnika. Nova korigirana
vrijednost ocjene sadrzaja korisnika se dobije na nacin da se
dodijeljenoj ocjena za pojedini sadrzaj oduzme prosje¢na
ocjene svih dodijeljenih ocjena koje je korisnik dodijelio.
Vrijednost korigirane kosinus mjere je u intervalu od -1 do 1.
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Neka je U skup korisnika koji su ocijenili oba sadrzaja a i b te
je tada korigirana kosinus mjera dana formulom (9) [12]:

sim(a,b) = Suev(fua = ) * (rup — %) ©)

\/Eueu(ru,a - ﬁi)z * \/ZuéU(ru,b - E)Z

Nakon izracuna sliénosti izmedu sadrZaja za preporuku, sada
mozemo predvidati ocjenu za sadrzaj p koji korisnik u nije
pogledao (10) [12]:

Zi € ocijenjeniSadriaj(u) Slm(l' p) *Tui

pred(u,p) = (10)

Zi € ocijenjeniSadrzaj(u) Slm(lv p)

Kao Sto i kod prethodno analizirane metode broj razmatranih
sli¢nih korisnika je ograni¢en na odredeni broj tj. za izracun
preporuka se uzima samo odreden broj najsli¢nije ocjenjenog
sadrzaja.

Slijedeéi primjer opisuje primjenu algoritma promatrane
metode. Za ovaj primjer koristimo vrijednosti ocjena iz tablice
(Tablica 8). Najprije izraCunavamo kosinus sli¢nosti izmedu
dva filma koristenjem formule (8):

sim(The Bourne Ultimatum, Side Ef fects) =
4x3+5x4+4%3
= 0,9996 (112)

VA2 ¥ 57142 «/32 + 42 1 32

Tablica 11. Primjer preporuke sadrzaja na temelju slicno
ocjenjenog sadrzaja: prosjecna ocjena ocjenjenog sadrZaja

Safe Flight The Bourne Side
House g Ultimatum Effects
4.00 3.25 45 3.33

S obzirom da kosinus sli¢nosti ne uzima u obzir prosjec¢nu
ocjenu ponasanja korisnika tada izraCunavamo korigiranu
kosinus  mjeru formulom (9). U ovom postupku
transformiramo originalne ocjene iz tablice (Tablica 8)
oduzimanjem izracunatih vrijednosti iz tablice (Tablica 11):

Tablica 12. Primjer preporuke sadrzaja na temelju slicno
ocjenjenog sadrzaja: korigirane vrijednosti ocjena

Safe Flight The Bourne Side y

House Ultimatum Effects
Matija 0.33 -0.67 0.33 ?
Ana 1.25 -0.75 0.25 -0.75
Ines -1.50 -0.50 1.50 0.50
Filip 0.50 -0.50 0.50 -0.50

'8 http://www.imdb.com/title/tt2053463/

IzraCunate vrijednosti iz tablice (Tablica 12) uvrstimo u
formulu (8):

Tablica 13. Primjer preporuke sadrzaja na temelju slicno
ocjenjenog sadrzaja: izraunate slicnosti izmedu filmova

Safe Flicht The Bourne
House g Ultimatum
Side Effects | -0.93 0.53 0.19

Na temelju dobivenih rezultata (Tablica 13) jedino film Flight
stavljamo u skup sli¢nih filmova filmu Side Effects jer je
njegova slicnost najvec¢a (0.53). Nadalje slijedi odredivanje
predikcije uvrstavanjem podataka u formulu (10) te dobivamo
(12):

0.53 %4

R—— 12
0.53 4 (12)

pred(Matija, Side Ef fects) =

IzraCunata vrijednost predstavlja najvjerojatniju ocjenu koju
bi korisnik Matija dodijelio za film Side Effects. Ocjena 4
oznaCuje da postoji velika vjerojatnost da ce se film svidjeti
korisniku te na temelju tog zaklju¢ka film uvrStavamo na listu
preporuka.

I1l.  DRUSTVENE MREZE

Danas su drustvene mreze opceprihvaceno sredstvo
interakcije s poznanicima i okruzjem gdje 60 posto odraslog
svjetskog stanovnistva koristi drustvene mreZe i ¢ak 91 posto
odraslog stanovnistva koji se koristi Internetom. Drustvene
mreze su tako postale najpopularnija web-aktivnost gdje
korisnici provedu 22 posto svojeg vremena na Internetu, dok
je slijedeéa aktivnost pretrazivanje sadrzaja s 21 posto, Citanje
sadrzaja 20 posto, komunikacija elektronickom postom i
stvarnovremenskim porukama 19 posto [20][21][22][23].
Promatraju¢i odnose prosjecnog mjesecnog utrosenog
vremena Covjeka iz 2006. i 2011. godine uocljivi su promjene
u trendovima. Tako su zabiljeZeni rast provedenog vremena
na drustvenom mrezama i gledanju televizije na Internetu,
dok je kod svih ostalih aktivnosti zabiljeZzen pad (Tablica 14)
[22].

Tablica 14. Prosjecno mjesecno vrijeme provedeno na aktivnostima

[3]

Aktivnosti 2006. | 2011. | Trend
Drustvene mreze 2.7h | 6.9h | +155.6%
Telefon, e-mail, posta 5.7h 4.8h -15.8%
Komunikacija uzivo 22.8h | 21h -7.9%
Briga o ukuéanima 15.9h | 15.3h -3.8%
Gledanje televizije putem 71.1h | 59.4h | -16.5%
klasi¢nih prijamnika
Gledanje televizije 6.3h | 23.1h | +266.7%
na Internetu



http://www.imdb.com/title/tt2053463/

Postoje mnoge razli¢ite definicije drustvene mreZe, no
generalizirano gledaju¢i mozemo recéi da drustvene mreze
predstavljaju web-usluge koje stavljaju naglasak na ulogu
zajednickog interesa koji medusobno povezuje korisnike
drustvene mreze. Takve web-usluge omogucuju korisnicima
raznovrsne nacine interakcije s okruZjem pri ¢emu svaki
korisnik posjeduje vlastiti profil [1].

Detaljni profili korisnika na drustvenim mrezama, gdje se
biljezi svaka aktivnost korisnika, omogucuju provodenje
raznovrsnih analiza. Takva vrsta podataka, gdje korisnici
samostalno kreiraju svoje profile i navode osobne podatke,
omogucuje velike moguénosti identifikacije preferencija i
navika korisnika te postoji opravdani strah od narusavanja
privatnosti i zloupotreba takvih podataka.

Drustvenim mrezama danas se koriste stotine milijuna ljudi, a
osim onih neutralnih (generalne uporabe) postoje i usluge s
odredenom namjenom glede sadrzajnog fokusa i profila
korisnika. Tako svrstavamo drusStvene mreZe Facebook,
Twitter, MySpace i sl. u skupinu generalne upotrebe, dok
drustvenu mrezu LinkedIn svrstavamo u skupinu poslovnih
drustvenih mreza.

Formalni opis druStvene mrezZe temelji se na teoriji grafova.
Dva najc¢eSée upotrebljavana formalizma za opis drustvene
mreze su graf i matrica. Graf je ujedno i najces¢i oblik
vizualizacije strukture drustvene mreze gdje su ¢vorovi profili
korisnika, a grane (veze) izmedu njih predstavljanju
povezanost. Opcéenito mozemo reéi da je graf matematicka
struktura koja se koristi za opisivanje relacija izmedu dvaju
objekata iz odredene kolekcije. Matrica u kojoj je zapisana
struktura drustvene mreZe zovemo matrica susjedstva. Sami
redci i stupci matrice predstavljaju entitete drustvene mreze,
odnosno skup CEvorova grafa, dok svaki unos u pojedinom
retku i stupcu oznacCava jesu li entiteti (Cvorovi) koje
predstavljaju odgovarajuci redak i stupac susjedni ili nisu.

Definicija: Graf G je uredeni par ¢ = (V,E), gdje je V
neprazan skup vrhova, a E je skup bridova. Svaki brid e € E

spaja dva vrha u,v € V koji se zovu krajevi od e [24].

Definicija: Matrica je pravokutna shema brojeva oblika

A1 Gz Qan
az1 Az Aan
A= : . s | (13)
Am1 Am2 Amn
gdje su a;j€R i = 1,..,m; j=1,..,n. Brojeve a;j

nazivamo elementi matrice, gdje indeks i predstavlja broj
redaka, a indeks j broj stupaca u kojem se element nalazi.
Matrice oznacavamo velikim slovima. Formula (13) je opci
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oblik matrice. Ona ima m redaka i n stupaca. Kazemo da je
tipa (m,n) (ilireda (m,n)) [25].

Veze izmedu cvorova (profila korisnika) mogu biti
neusmjerene i usmjerene. Neusmjerena veza predstavlja
simetri¢nu povezanost, npr. ako je ¢vor X prijatelj s cvorom Y
tada vrijedi i da je ¢vor Y prijatelj s ¢vorom X. Kod usmjerene
veze povezanost je jednosmjerna, npr. ako se ¢voru X svida
sadrzaj ¢vora Y to ujedno ne znaci da se ¢voru Y svida sadrzaj
C¢vora X. Graf kojemu su svi bridovi usmjereni zovemo
usmjereni graf, u suprotnom, zovemo ga neusmjereni.

Definicija: Neusmjereni graf (Slika 2) je uredeni par skupa
vrhova i skupa bridova (V,E) pri ¢emu su svakom bridu
pridruzena dva vrha koje on povezuje, pri ¢emu ta dva vrha
mogu biti jedan te isti [26]. (V = {1,2,3,4,5}, E = {{1, 2},
{2,3}, {3, 4}, {1, 3}, {4, 5}, {1, 5}, {3, 4}}).

Slika 2. Neusmjereni graf

Definicija: Usmjereni graf (Slika 3) je ureden par G = (V,A4)
skupa vrhova V i relacije A na V koja ima svojstvo da
(v,w) e A = (w,v) ¢ A. Elemente od V nazivamo vrhovima
ili ¢vorovima grafa [26]. (V = {1,2,3,4,5}, E = {{1, 2}, {2,
3},{3,4}{3,1}, {4, 5}, {5, 1}, {3, 4}}).

Slika 3. Usmijereni graf

Graf se naziva jednostavnim ako je neusmjeren, nema petlji i
izmedu bilo koja dva vrha nema vise od jednog brida. U
jednostavnom grafu svaki se brid moZe identificirati s parom
razlicitih vrhova. Brid povezuje dva vrha.

Definicija: Jednostavni graf G sastoji se od nepraznog
konacnog skupa V' (G), Cije elemente zovemo vrhovi (¢vorovi)
grafa G i konacnog skupa E(G) razlicitih dvoclanih
podskupova skupa V(G) koje zovemo bridovi. Skup V(G)
zovemo skup vrhova, a skup E(G) zovemo skup bridova [24].



Mrezu moZemo definirati grafom (N, g) koji sadrii skup
¢vorova N ={1,..,n} i nXn matricu G = [g;;], gdje g;;
predstavlja tezinu veze izmedu €vorova i i j. Ukoliko su tezine
binarne tj. g;; € {0,1} tada naznaluju postojanje odnosno
nepostojanje veze izmedu ¢vorova i i j. Graf je usmjeren ako
vrijedi g;; # gj; [27].

Slika 4. Primjer usmjerene mreze

a) b)

Slika 5. Primjer usmjerene (a) i neusmjerene mreze (b)

Slika (Slika 4) prikazuje mrezu definiranu matricom 3 X 3 i
usmjerenim grafom s tri ¢vora. Vrijednosti u matrici prikazuju
vrijednosti teZina grana. Redovi u matrici oznacavaju pocetak
usmjerene veze, dok stupci oznacuju kraj usmjerene veze za
pojedini ¢vor. Tako da imamo u prvom retku i drugom stupcu
vrijednost 1 koja oznacuje usmjerenu vezu iz ¢vora 1 prema
¢voru 2. Na slici (Slika 5) je takoder prikazana mreiZa
definirana matricom 3 X3 i s dva grafa. Prvi graf je
usmjereni, dok je drugi graf neusmjereni. Ta dva grafa su
identi¢na, ako su vrijednosti teZina veza usmjerenih iz jednog
Cvora u drugi i iz drugog ¢vora u prvi jednake.

Za razliku od neusmijerenih i usmjerenih grafova, pogodnih za
modeliranje drustvenih mreza u kojima odredena veza
izmedu entiteta ili postoji ili ne postoji, za modeliranje
drustvenih mreza cesto su potrebni grafovi koji mogu
prikazati teZinu (intenzitet, jaCinu) veze izmedu pojedinog
para entiteta. Graf kojim se Zeli modelirati drustvena mreZa u
kojoj su veze izmedu entiteta teZinski oznacene i
predstavljaju intenzitet odredene veze mora moci prikazati
takve veze svojim skupom grana. Ovakav tip grafa naziva se

11

tezinski graf i potreban je, primjerice, kod drustvene mreze u
kojoj sudionici mogu razlikovati prijatelje po interakciji,
sliénim interesima i sl. [1].

Definicija: TeZinski graf (Slika 6) G* je graf G Ccijim su
bridovima pridruZeni neki realni brojevi, tj. postoji teZinska
funkcijo a : E(G) = R pri ¢emu broj a(e) zovemo teZinom
brida e € E(G) [28].

0 1 0 1
[0 0 2] 3
3 00
2
Slika 6. TeZinski graf
IV. DRUSTVENI PREPORUCITELJ
Tradicionalni  preporuciteljski  sustavi kod racunanja
preporuka/predikcije ne uzimaju eksplicitnu drustvenu

povezanost medu korisnicima. Medutim vaZnost drustvenog
utjecaja je odavno prepoznata i priznata u podrucju
marketinga [29][30][31][32][33]. Kada potrosa¢ Zeli kupiti
neki proizvod s kojim nije upoznati i nema previse informacija
o kvaliteti proizvoda tada se najc¢esée intuitivno savjetuje s
prijateljima, u koje ima povjerenja te koji su vec isprobali
proizvod ili imaju viSe informacija o proizvodu. Kada potrosac
dobije preporuku od prijatelja za neki odredeni proizvod tada
takva preporuka ima tendenciju da se prihvati jer je takva
vrsta informacije pouzdana. Postoje mnoge marketinske
strategije koje su iskoristile ovaj aspekt ljudske prirode ¢ime
su postigle veliki uspjeh [35]. Primjer takve uspjesne
marketinske kampanje je promocija besplatnog elektroni¢nog
sanducicéa Hotmail™. Marketinska strategija je
podrazumijevala automatsko dodavanje promotivne poruke
za Hotmail na svaki poslani mail. Kao rezultat ove kampanje je
porast broja korisnika Hotmaila od nula do osamnaest
milijuna korisnika za osamnaest mjeseci uz budZet za
oglasavanje od pola milijuna dolara [35]. Ovakav nacin
oglasavanja je nadmasio mnoge konvencionalne marketinske
strategije [34]. Dakle pokazano je da drustveni utjecaj ima
klju€énu ulogu kod potrosaca kada donosi odluku o koristenju
neke usluge ili kupnje nekog proizvoda.

A. Izvori informacija o drustvenom kontekstu

Nedavna pojava i rast popularnosti drustvenih mreza te
omogucdavanje aplikacijskog programskog sucelja (engl.
application programming interface) za dohvacanje podataka s
drustvenih  mreza omoguéeno je istrazivanje uloge
drustvenog utjecaja u podrucju preporuciteljskih sustava. Uz

19 .
www.hotmail.com



rast popularnosti Weba 2.0 pojavile su se mnoge drustvene
mreze kao Sto su Facebookzo, LinkedInZI, Twitterzz, Myspace23
i dr. S obzirom na vrstu drustvene mreze postoje razli¢ite veze
izmedu korisnika takvih drustvenim mreza. Vidljive i dostupne
veze izmedu korisnika mogu biti jednosmjerne, dvosmjerne i
udaljene (razne razine prijateljstva).

VaZan izvor podataka i drustvenog konteksta za sustava za
preporuku filmova su razne specijalizirane web-stranice, a
neke od najpopularnijih su IMDb i TMDb*. Takoder,
neizostavni izvori druStvenog konteksta za filmove su
druStvena mreza Facebook i popularna internetska usluga za
razmjenu video sadrZaja YouTube.

IMDb (engl. The Internet Movie Database) je najpopularnija
baza filmova na svijetu te predstavlja autoritativni izvor
informacija o filmovima, televizijskim emisijama i slavnim
osobama. Baza prikuplja u prosjeku oko 100 milijuna
jedinstvenih posjeta mjese¢no, a omogucuje pretraZivanje
podataka o vise od 1.8 milijuna filmova, televizijskih emisija i
zabavnog programa. Baza sadrzi viSe od 4 milijuna zapisa o
slavnim osobama i osoblju u filmskoj industriji.

Baza filmova TMDb zapocela je s radom u jesen 2008. godine.
Prvotno je bila zamisljena kao stranica koja ¢e sadrzavati slike
i postere visoke rezolucije u komprimiranom zip-formatu za
popularni projekt XBMC. Projekt XBMC je nagradivani
besplatan program otvorenog koda (engl. open source) i
mjesto gdje se moZe pronadéi zabavna vrsta digitalnog
sadrzaja. Nakon Sto je pokrenuta kao jednostavna web-
stranica koja je poveznicama omogucavala dohvacdanje
komprimiranih datoteka s vremenom je prerasla u jednu od
najvecih baza za filmove na svijetu.

U radu [36] baza filmova TMDb predstavlja pocetak ciklusa
prikupljanja podataka o filmovima te ujedno dohvaceni profili

flmova iz TMDb-a predstavljaju pocCetnu tocku za
pretraZivanje dodatnih podataka o filmova:

e U bazifilmova IMDb:

e popularnoj usluzi za razmjenu video sadrZaja

YouTube; i
e drustvenoj mrezi Facebook.

Dohvaéeni podaci o filmovima s IMDb-a su sve dostupne
ocjene po demografskim kategorijama, s YouTube se
dohvadaju broj pregleda trailer videa, broj korisnika koji su
ocijenili video i prosjecna ocjena videa. Posljednji korak u
procesu prikupljanja informacija o filmovima koristi se

2% \www.facebook.com
21 . .
www.linkedin.com
2 www.twitter.com
2 myspace.com
** http://www.themoviedb.org/ (The Movie Database)

2
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drustvena mreza Facebook, gdje se pronalaze sluzbene
Facebook stranice filmova te se u bazu sprema podatak o
broju korisnika koji su se izjasnili da im se film svida. Podaci o
korisnicima prikupljaju se posredstvom drustvene mreze
Facebook. Koristenjem drustvenog grafa omogudéen je pristup
profilima korisnicima iz kojih su dostupne osobne informacije
o korisnicima i podaci o sadrzajima koje korisnici vole [36].

B. Metode drustvenog preporucitelja

U nastavku su opisane metode drustvenog preporucitelja koje
su obradene u istrazivackim radovima.

Autori u radu [37] istraZzuju pojam povjerenja na drustvenim
mrezama te na temelju prikupljenih podataka s drustvene
mreZze Facebook generiraju listu najblizih prijatelja. Lista
najblizih prijatelja je dobivena iz implicitne druStvene mreie
generirane na temelju medusobne interakcije korisnika na
drustvenoj mrezi Facebook. Ideja generiranja implicitne
drustvene mreZa obuhvada transformaciju diskretne veze
(veza postoji ili ne tj. 1 ili 0, Slika 5) u kontinuirane teZzinske
veze, gdje teZine oznacuju povjerenje izmedu korisnicima
(Slika 6). Provedeno je istraZivanje na 150 korisnika koji su
koristili razvijenu Facebook aplikaciju Closest Friends koja je
nudila korisnicima razli¢ite liste najblizih prijatelja izracunate
razli¢itim teZinama razmatranih podataka (Facebook
fotografije korisnika, interakcija putem korisni¢kog Facebook
zida, korisnickog Facebook pretinca).

Nadalje u radu [38] autori istrazuju primjenu implicitnih
drustvenih mreza u multinacionalnoj kompaniji. Za potrebe
izgradnje implicitne drustvene mreZe razvijeni su sustavi za
analizu  elektronicke  poSte, telefonskih  poziva i
stvarnovremenskih poruka. Takoder je razvijena aplikacija
koja omogucuje razli¢ite analize drustvene mreZze pomocu
koje se detektiraju vazni ¢vorovi i grupe unutar takve mreze.

U radu [36] je razvijen studijski slu¢aj drustvenog
preporucitelja koji se sastoji od tri glavna dijela izvori
informacija, sustav za preporuku i korisnicke aplikacije.
Komponenata izvori informacija predstavlja proces
prikupljanja informacija o filmovima i korisnicima. Sredisnji
dio drustvenog preporuditelja je sustav za preporuku koji
obuhvaca proces obrade prikupljenih informacija i preporuku
filmova. Posljednja komponenta drustvenog preporucitelja je
korisnicka aplikacija koja omogucuje krajnjim korisnicima
pregled preporucenih filmova i liste najbolje rangiranih
prijatelja.


http://www.themoviedb.org/

Na temelju prikupljenih podataka o korisnicima i njihove
medusobne interakcije na drustvenoj mreZi Facebook
izracunava se [36]:
e koje zanrove korisnik najvise voli;
e izracunava se indeks interakcije na drustvenoj mrezi
Facebook izmedu korisnika;
e izracunava se slicnost izmedu korisnika koji koriste
razvijenu Facebook aplikaciju FERmovies na temelju:

o filmova koje vole;

o sadrZaja za koje su se izjasnili da vole;

o Facebook grupa u koje su korisnici
pridruzeni; i

o interakcije izmedu prijatelja;

Nakon izra¢unatih indeksa interakcije i indeksa sli¢nosti
izmedu korisnika aplikacije FERmovies korisniku se
preporucuju filmovi, iz najbolje rangiranih Zanrova, za koje su
se tri njegova najsli¢nija Facebook prijatelja izjasnila da im se
svidaju, a da se korisnik za te filmove nije ve¢ izjasnio da mu
se svidaju. Takoder se korisniku preporucuju najpopularniji
filmovi po Zanrovima koji su najbolje rangirani na temelju
[36]:

e ukupnog broja

YouTube;
e ukupnog broja korisnika koji su se izjasnili da im se

pregledanih trailer filmova na

film svida na bilo kojoj od analiziranih poveznica;
e ukupnog broja korisnika koji su ocijenili film;

e izraCunatoj prosjecnoj ocjeni filma na temelju

prikupljenih svih ocjena filma.

U radu [35] su razmatrane eksplicitne drustvene veze u
preporuciteljskim sustavima, npr. kako su korisni¢ke
preferencije i ocjene u korelaciji s preferencijama i ocjenama
prijatelja. U radu je dizajniran algoritam za izracun preporuka
koji se temelji na korisnickim preferencijama i misljenjima
njihovih prijatelja. Podaci nad kojim je radena analiza su
dohvaéeni s drustvene mreze Yelpzs. Rezultati eksperimenta
su pokazali da je to¢nost predvidanja poboljSana za 17.8% u
odnosu na tradicionalni preporucitelj temeljene na suradnji
koristenjem metode MAE (engl. mean absolute error).

Clanak [39] obuhvaéa podruéje pretraZivanja i prosirenih
upita (engl. query expansion, QE). Prosireni upiti omogucuju
korisnicima proSirenje pretrazivane domene dopunjivanjem
njihovih pocetnih upita dodatnim uvjetima i frazama [40].

> http://www.yelp.com/ - je ameritka web-stranica koja

omogudava ocjenjivanje i recenzije raznog sadrzaja sa
znacajkama drustvene mreze
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Primjer:
Pocetni | Kategorizacija, e ..
. Prosireni upit
upit oznake

e-trgovina, buy AND (books OR book) AND

amazon .
kupovina amazon

amazon | priroda (rivers OR river) AND amazon

Tradicionalne tehnike prosSirenih upita QE temelje se na
racunanju dvodimenzionalnih korelacijskih matrica [41]. U
radu je na tradicionalnu dvodimenzionalnu matricu nadodana
treca dimenzija koja predstavlja druStvenu komponentu.
Tre¢a dimenzija su semanticke klase (odnosno, kategorije
koje obuhvaédaju uvjete odredenog semantickog znacenja)
generirane na temelju usluga drustvenog bookmarkinga kao
§to su Delicious’®, 5tumbleUpon27 i Diggzg. Rezultati rada
potvrduju korelaciju izmedu generiranih (preporucenih)
rezultata i interesa korisnika te je ujedno time pokazana
vaznost kategorizacije obiljeZja (engl. tag) u semanticke klase.

Autori u ¢lanak [42] navode da se preciznost preporuka moze
poboljsati implementacijom veza povjerenja (engl. trust
relationships) izmedu korisnika preuzimanjem tih veza s
drustvenih mreza. Preciznost preporuka se u ovome slucaju
mjeri metodom korijena srednje kvadratne pogreske (engl.
root mean square error, RMSE). U radu je provedeno
istrazivanje kako poboljsati preciznost top-k preporuka
koristenjem druStvenih mreza. Takoder se predlaze da top-k
preporuke temeljene na metodi najblizZih susjeda (engl.
nearest neighbor) kombiniraju ,najblize” korisnike iz mreze
povjerenja i ,najblize” korisnike dobivene klasteriranjem
korisnika koristenjem Pearsonovog koeficijenta korelacije.
Rezultati eksperimenata na dva dostupna skupa podataka
(Epinions29 i Flixster™) pokazuju da drustvene mreze mogu
znacajno poboljsati top-k preporuke (engl. top-k hit ratio,
odnos broja zanimljivih i ne zanimljivih preporuka). Ovaj
zakljuc¢ak narocito vrijedi za nove korisnike kojima se javlja
problem hladnog starta. U radu je takoder uoceno da
kombinacija povratne veze (npr. ocjene sadrzaja) i drustvenih
podataka koji pozitivno utjeCu na minimizaciju RMSE
negativno utje¢u na maksimizaciju odnos broja zanimljivih i
ne zanimljivih preporuka.

Autori u radu [43] istraZuju kako drustvena povezanost
(drustveni graf) utjeCe na slicnost izmedu ukusa korisnika.
Analiza je provedena na skupu podataka Svedske internetske

% https://delicious.com/

*” http://www.stumbleupon.com/

2 http://digg.com/

% http://www.epinions.com/ - web-stranica koja omogucuje
ocjenjivanje i izrazavanje misljena korisnicima za razne
predmete i usluge

% http://www.flixster.com/ - web-stranica koja omoguduje
korisnicima ocjenjivanje filmova



http://www.yelp.com/
https://delicious.com/
http://www.stumbleupon.com/
http://digg.com/
http://www.epinions.com/
http://www.flixster.com/

stranice za preporuku filmova Filmtipset31 na vise od 80 000
korisnika. Filmtipset omogucuje asimetricna i simetri¢na
prijateljstva. Za izracunavanje slicnost izmedu korisnika
koristen je koeficijent Jaccardove sli¢nosti:

A B)_IAnBI
J(4, ~ |AUB|
Dok za izraCun ukupne slicnosti cijelog razmatranog

drustvenog grafa koristena formula:

J= n(nz— 1) ;

Rezultati istraZivanja pokazuju da reducirani drustveni grafovi
po odredenim pravilima (izbacivanje korisnika koji nemaju
barem 5 prijatelja grupirati u jedan drustveni graf, grupirati
korisnike koji nemaju uopce prijatelje i sl.), povecavaju
ukupno slicnost izmedu preostalih korisnika te time
omogucuju poboljsanje kvalitete preporuke.

|4; n B
|4; U B;|

V.

U radu su opisane dvije glavne skupine preporuciteljskih
sustava:

e preporucitelji temeljeni na sadrzaju i;

e  preporucitelji temeljeni na suradnji.

ZAKLJUCAK

Prikazani su osnovni mehanizmi preporuciteljskih sustava te
su navedene njihove prednosti i nedostaci. U vidu poboljsanja
preporuciteljskih sustava uveden je koncept drustvenog
konteksta. Drustvene mreZe danas kao jedna od
najpopularnijih usluga na internetskoj infrastrukturi koja
generira veliku koli¢éinu podataka predstavlja bogat izvor
drustvenog konteksta. Drustveni kontekst predstavljaju
medusobni odnos i interakcije korisnika na drustvenim
mrezama te prikazuju preferencije korisnika za odredenu
vrstu sadrZaja. Stoga, druStvena preporuka sadrzaja
predstavlja personaliziranu informaciju jer sadrzaj koji se
preporucuje takvim inteligentnim sustavom preporucuje
sadrzaje na temelju ponasanja samoga korisnika i njegove
interakcije s okruzjem.

Na temelju razmatranja zakljucujemo da integracija
drustvenog konteksta u preporuciteljske sustave ima pozitive
efekt na njihovo funkcioniranje [35]:

e Prvo, u vidu poboljsanja to¢nosti predvidanja jer
dobivene dodatne informacije o korisnicima i
njihovim  prijateljima olakSavaju razumijevanje
ponasanja korisnika i njihovih ocjena. Stoga mozemo
modelirati i interpretirati korisnicke preferencije
mnogo preciznije i time poboljSati tocCnost
predvidanja.

*! http://nyheter24.se/filmtipset/
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e Drugo, s informacijom o prijateljima iz drustvenih
mreza vise nije nuino pronaci slicne korisnike
mjerenjem sli¢nosti jer ¢injenica da su dva korisnika
prijatelji ve¢ ukazuje samo po sebi da imaju nesto
zajednicko. Ovom pretpostavkom mozZzemo ublaziti
problem raznolikosti preporuka (engl. sparsity
problem).

e Trece, izbjegavamo problem hladnog starta ukoliko
koristimo preporucitelj temeljen na suradnji, iako
korisnik nema nikakve aktivnosti u proslosti, jer mu
mozemo izraCunati preporuke temeljene na
preferencijama njegovih prijatelja.

Sva ova promatranja su motivacija za integraciju drustvenih
podataka u preporuciteljske sustave te time Zelimo iskoristiti
prednosti novo dostupnih podataka s drustvenih mreza.

Da bi iskoristili sve navedene pozitivne efekte drusStvenog
konteksta u preporuciteljskim sustavima susrecemo se s
izazovima u istraZivanju:

e novo dostupni podaci o korisnicima i njihovim
ponasanjima na Internetu;

e problemi velike koli¢ine podataka (engl. big data) te
pojava i koristenje novih tehnologija za njihovu
obradu (ne-SQL baze podataka, engl. No-SQL);

e primjena razli¢itih matemati¢kih i statistickih
modela za izracunavanje preporuka.

Nadalje, poduzeca su takoder prepoznala veliku vrijednost
drustvenog konteksta za unapredenje poslovanja. Tako da je
unapredenje poslovanja za poduzeca posebno izrazeno u vidu
poboljsanja  kvalitete usluge jer su usluge bolje
personalizirane. Takoder postoje velike moguénosti primjene
u podrucju marketinga kod razvoja proizvoda i usluga te
interakcije s potrosacima. Pojavom drustvenih mreZa pojavile
su se nove i/ili unaprijedene moguénosti za primjene u
marketingu: nova vrsta preporucenoga sadrzaja (,,od usta do
usta”), istraZzivanje trZista, kreiranje i provjera ideja, razvoj
novih proizvoda u suradnji s potroSac¢ima, unapredenje
odnosa s kupcima, najnaprednije nacine promocije (npr.
personalizirani oglasi) i ostalo.

Na temelju provedenog razmatranja moZzemo reéi da se
koncept drustvenog konteksta integrira u razlicite sustave s
ciljem razvoja ili unapredenja bilo usluga, proizvoda ili samog
poslovanja.


http://nyheter24.se/filmtipset/
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