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Naslov teze: Personalizovani programski vodi¢i za digitalnu televiziju

Rezime — Razvoj digitalne televizije je doveo do znaajnog porasta broja TV sadrzaja
dostupnih korisnicima, ali je otezao izbor onog koji je od interesa. Sve do pojave
personalizovanih programskih vodi¢a sposobnih da nauce korisni¢ka interesovanja i
preporuce odgovarajuce sadrzaje nije postojalo reSenje koje je na adekvatan nacin razmatralo
ovaj problem. Ranija resenja, kao Sto su Stampani 1 elektronski vodic¢i, su pretezno samo
pretvarala problem viska informacija u drugi oblik. Napredak tehnologije i drustva postavlja
sve vece zahteve pred personalizovane programske vodice za digitalnu televiziju, §to zahteva
njihovo pazljivo planiranje 1 projektovanje. Vodi¢i moraju da budu u mogucnosti da
modeliraju razli¢ite nafine donoSenja odluka pojedina¢nih korisnika, da rade u realnom
vremenu na mobilnim uredajima s ograni¢enim hardverskim resursima, da vode rauna o
karakteristikama prikupljenih podataka, da uzimaju u obzir kontekst u kome se pristupa TV
sadrzaju 1 da Stite privatnost svih korisnika, jer neki od njih nisu svesni mogucih opasnosti.
Pazljivim izborom arhitekture i algoritma ucenja, lokalno implementiran vodi¢ baziran na
neuralnim mrezama moze da ispuni sve ove zahteve. S obzirom na to da korisnici znatno
¢es¢e pruzaju informacije o sadrzajima koji im se dopadaju nego o onim koji im se ne
dopadaju, u ekstremnim sluc¢ajevima se deSava to da su prikupljene samo pozitivne
interakcije. Da bi se taj problem prevaziSao, predlozen je sistem s dva reZima rada. U prvom
rezimu sistem uci i pruza preporuke samo na osnovu TV sadrzaja koje korisnik voli, dok u
drugom izjednacava uticaj sadrzaja koje korisnik voli 1 onih koje ne voli na proces pruzanja
preporuka. Povecan uticaj pozitivnih interakcija dovodi do degradacije predikcije sadrzaja
koje posmatra¢ ne Zeli da gleda, te ¢e se, usled greske u klasifikaciji, neZeljeni sadrZaji Cesto
pojavljivati u listi preporuka i na taj na¢in smanjiti zadovoljstvo korisnika. Kori§¢enjem serije
simulacija pokazali smo da je postignuto trajanje treniranja neuralne mreze kratko, ¢ak 1 na
uredajima s ograni¢enim hardverskim resursima. Zakljucak je da je predloZeni vodi¢ veoma
pogodan za implementaciju na mobilnim uredajima od kojih se ocekuje da u buducénosti

postanu dominantan nacin pristupa TV sadrZajima.

Klju¢ne redi: digitalna televizija, preporucivaci, neuralne mreze, zastita privatnosti, disbalans
klasa

Nauc¢na oblast: tehni¢ke nauke, elektrotehnika
UZa nau¢na oblast: telekomunikacije

UDK broj: 621.3



Dissertation title: Personalized program guides for digital television

Summary — The development of digital television significantly increased the quantity of
media contents available to the users, but made it difficult to make the right choice. Before the
invention of the personalized program guides capable of learning user preferences and
recommending adequate contents, there were no means of properly addressing this problem.
Former solutions, such as printed or electronic program guides, mostly converted the problem
of having to deal with too much information into another form. The advancements in both
technology and society put higher demands to the personalized program guides for digital TV,
which require careful planning and design processes. Guides must be able to model various
individual decision making approaches, work in real-time on mobile devices with limited
hardware resources, take into account the characteristics of the collected data, take into
consideration the program accessing context and protect the privacy of all users, since some
of them are not aware of the possible risks. By carefully choosing the architecture and
learning algorithms, a locally implemented guide based on neural networks can fulfil all the
aforementioned requirements. Due to the fact that the users provide information about the
content they like much more often than about the one they dislike, only positive interactions
are collected in extreme cases. In order to overcome that situation, a system having two
operating modes is proposed. The first mode enables the system to learn and give
recommendations based on preferred TV contents, while the second equalizes the influence of
the liked and disliked contents on the recommending process. The increased influence of
positive interactions degrades the unwanted content prediction process, resulting in
classification error, appearance of unwanted content in the recommendation list and user
dissatisfaction. By applying a series of simulations, we showed the accomplished neural
network training time to be short, even in cases of devices with limited hardware resources. It
can be concluded that the proposed guide is very convenient for implementation on mobile
devices which are expected to become a dominant way of accessing media contents in the

future.

Keywords: digital television, recommender systems, neural networks, privacy protection,
class imbalance
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1. Uvod

1.1 Postavka problema

Gledanje televizije svakako je jedna od omiljenih ljudskih aktivnosti. Prelaskom s analognog
na digitalno emitovanje programa, bez obzira koji se nacin pristupa usluzi koristio, koli¢ina i

raznovrsnost sadrzaja koji se nudi korisnicima znac¢ajno su povecane.

Za potrebe korisnika koji zele da besplatno koriste ovaj servis, u Republici Srbiji izgradena je
digitalna mreza sa tri multipleksa od kojih svaki pruza moguénost emitovanja od 14 do 16
radio kanala [1]. Iako broj programa kojima korisnik potencijalno na ovaj nafin moze da
pristupi zavisi od Zeljenog kvaliteta slike i zvuka, i teritorije na kojoj se korisnik nalazi, on je
svakako viSestruko ve¢i od moguceg broja programa analogne televizije. Razlog za to je
povecana efikasnost digitalne televizije koja omogucava emitovanje veceg broja programa

preko jednog radio kanala dok za analognu televiziju to nije slucaj.

Druga opcija koju korisnici mogu izabrati je pristup digitalnoj televiziju posredstvom
pruzalaca usluga distribucije medijskih sadrzaja. lako broj ponudenih programa varira od
izabranog pruzaoca usluga i izabranog paketa programa, mogu se doneti uopsteni zakljucci.
Kod osnovnog paketa korisnici u Republici Srbiji mogu oc¢ekivati oko 100 programa, dok za

vece pakete ovaj broj ima vrednost od skoro 150 programa [2].

S daljim razvojem tehnologije, trend povecanja koli¢ine i raznovrsnosti sadrZaja koji se nudi
korisnicima postaje jo§ izrazeniji, pa tako korisnici HBB TV (Hybrid Broadcast Broadband
Television) [3] pored pristupa televizijskim, istovremeno mogu pristupati i multimedijalnim
sadrzajima s Interneta. Koli¢ina multimedijalnih sadrZaja kojima se moze pristupiti preko
Interneta je ogromna, Sto podaci za Youtube, popularni sajt za deljenje i1 gledanje
multimedijalnih sadrZaja, jasno pokazuju. Prema podacima aZuriranim 24.01.2017. godine
preko 5 milijardi video klipova je dostupno preko ovog sajta, i svakog minuta korisnici u

proseku okace jos 300 ¢asova multimedijalnih sadrzaja [4].

Jasno je da dostupnost sadrzaja viSe ne predstavlja problem, kao §to je to bio slu¢aj u ranijim
danima razvoja televizije, ali se korisnici digitalne televizije suo¢avaju s novim problemom.
Pronalazenje Zeljenog sadrzaja u ovakvom okruZenju nije lak zadatak, jer koli¢ina dostupnih

sadrzaja prevazilazi mogucénost korisnika da ih sam pretrazi u razumnome vremenu. Iz ovog



razloga, korisnici ne mogu efikasno da iskoriste prednosti digitalne televizije, pa se u vecini

slu¢ajeva zadrzavaju samo na nekolicini omiljenih kanala - ¢ak i po cenu da propuste

lako su pruzaoci usluga distribucije medijskih sadrzaja kroz Stampane i1 elektronske
programske vodice pokusali da reSe ovaj problem, ovakvim resenjima problem pretrazivanja
sadrzaja je samo prebacen u drugi oblik, pa sve do pojave personalizovanih programskih
vodi¢a koji uce interesovanja svojih korisnika i potom im preporucuju sadrzaje za koje
procene da odgovaraju tim interesovanjima, nije bilo znacajnijeg napretka u reSavanju ovog

problema [5].

Kako problem viska informacija nije specifican samo za digitalnu televiziju, ve¢ je prisutan
kod mnogih okruzenja (Internet, mobilne aplikacije) i u razli¢itim aspektima ljudskog Zivota
(izbor garderobe, putovanja itd), personalizovani programski vodi¢i spadaju u Siru klasu

sistema, takozvanih preporucivaca [6].

1.2 Predmet 1 cilj istrazivanja

Imajuéi u vidu veliki broj raznovrsnih oblasti primene preporucivaca, te da ih je sve veoma
tesSko obuhvatiti u doktorskoj disertaciji, kao i ¢injenicu da gledanje televizije igra znacajnu
ulogu u zivotu pojedinca odlucili smo da predmet naSeg istrazivanja ograni¢imo na
personalizovane programske vodi¢e za digitalnu televiziju. Konkretno, posmatraéemo

mogucnost implementacije ovih sistema pomoc¢u neuralnih mreza.

Iako postoji veliki broj algoritama za pruzanje preporuka, veStacke neuralne mreZze smo
izabrali zbog njihove §iroke primene u resavanju razli¢itih problema [7], te o¢ekujemo da se
pomocu njih mogu modelirati razli¢iti na€ini razmiSljanja korisnika prilikom donoSenja
odluke o izboru TV sadrzaja koji ¢e gledati. Opravdanost ovog izbora potrvduje 1 ¢injenica da

se 1 drugi autori odlu¢uju za ovakav pristup [8].

Ipak, projektovanje personalizovanog programskog vodi¢a baziranog na neuralnim mreZama
nije lak zadatak, te je neophodno uzeti u obzir razliCite aspekte kako iz oblasti digitalne

televizije 1 preporucivaca, tako iz oblasti masinskog ucenja.
Shodno tome, cilj naseg istraZivanja je projektovanje efikasnog vodica koji

e moze daradi u okruzenjima s ogranicenim hadverskim resursima,



e uzima u obzir problem disbalansa klasa,
e Kkoristi kontekstualne informacije i
e brine o zastiti privatnosti korisnika.

Kako se od mobilnih uredaja ocekuje da postanu dominantan nacin pristupa TV sadrzajima,
personalizovani programski vodi¢i moraju uzeti u obzir njihove ograni¢ene hardverske
resurse [9]. Iako se velika vecina vodi¢a u literaturi i dalje bazira na Kklijent — server
arhitekturi, lokalnom implementacijom sistema moze se posti¢i da se gledaoci, koji usled
zabrinutosti za svoju privatnost ne Zele da dozvole sakupljanje njihovih interesovanja u
mreznom centru pruzaoca usluge distribucije medijskih sadrzaja, odlu¢e za njihovo

koriSc¢enje.

Stavise briga o zaititi privatnosti, danas, vi$e nije samo pitanje za koje su zainteresovani samo
pojedinci. Evropska Unija donela je Uredbu o zastiti privatnosti — GDPR (General Data
Protection Regulation) kojom se ureduje ova oblast i promoviSe princip projektovanja sistema
po kome zaStita privatnosti mora da biti uzeta u obzir ve¢ u ovoj fazi [10]. Prilikom

projektovanja naSeg vodica primeni¢emo ovaj princip .

Nasuprot ovih aspekata koji se ticu preporucivaca 1 digitalne televizije, problem disbalansa
klasa karakteristiCan je za sisteme koji koriste tehnike masinskog uc¢enja — u koje spadaju i
neuralne mreze [11]. Javlja se usled nejednakog broja podataka u pojedina¢nim klasama, §to
prouzrukuje nejednak uticaj posmatranih na sam proces uéenja neuralne mreze i losu
predikciju klasa predstavljenih s malo podataka. Kod personalizovanih programskih vodica,
ovaj fenomen se javlja usled tendencije korisnika da znatno ¢eS¢e pruzaju informacije o TV
sadrzajima koji im se svidaju nego o TV sadrZajima koji im se ne svidaju [12]. Ukoliko se ne
primene odgovaraju¢a reSenja za borbu protiv ovog problema, moze do¢i do znacajne

degradacije performansi.

Na kraju ne treba zaboraviti i na uticaj kontekstualnih informacija [13]. U zavisnosti od toga u
kom kontekstu se pristupa TV sadrzaju, ponasanje korisnika moze znacajno varirati. Korisnik
¢e tako neretko birati razlicite sadrZaje u situacijima kada ih gleda sa svojim partnerom 1 kada
ih gleda s prijateljima. Imaju¢i u vidu veliki broj faktora kojima se kontekst moze definisati,
kao 1 nacina za prikupljanje ovih informacija, neophodno je istraziti koji su odgovarajuci za

posmatranu primenu.



1.3 Polazne hipoteze

Istrazivanje se zasniva na slede¢im polaznim hipotezama:

Gledaoci televizije od ponudenih TV sadrzaja biraju one sadrzaje koji odgovaraju

njihovim interesovanjima.
Interesovanja gledalaca su sporo promenljiva.

Gledaoci imaju izrazenu tendenciju da ¢eSc¢e pruzaju informacije o TV sadrzajima koji

im se svidaju nego o TV sadrzajima koji im se ne svidaju.

Personalizovani programski vodi¢ za digitalnu televiziju se mora implementirati
lokalno na korisni¢kom uredaju kako bi sistem koristili i gledaoci koji usled
zabrinutosti za svoju privatnost ne Zele da dozvole sakupljanje njihovih interesovanja

u mreZnom centru servis provajdera.

1.4 Metode istrazivanja

U okviru ovog istrazivanja bice kori$¢ene sledec¢e metode:

U cilju upoznavanja sa trenutnim stanjem u oblasti personalizovanih programskih
vodica, sa algoritmima ucenja neuralnih mreza i sa problemom disbalansa klasa biée

izvrSena analiza naucno strucne literature 1 objavljenih radova.

Predlozeni programski vodi¢i bazirani na neuralnoj mreZi treniranoj razliCitim
algoritmima bi¢e realizovani u programskom paketu MATLAB. Racunarskim
simulacijama vrSi¢e se treniranje i testiranje performansi sistema u cilju odredivanja
optimalnih parametara sistema (broj skrivenih ¢vorova mreZe, parametar
regularizacije, itd). Ostvarene performanse sistema bi¢e analizirane 1 ispitana
uspesnost predikcije sadrzaja koje korisnik voli da gleda i sadrzaja koje korisnik ne
voli da gleda.

1.5 Struktura disertacije

Disertacija je organizovana u devet poglavlja.

U prvom poglavlju je dat uvod doktorske disertacije. U drugom ¢e biti predstavljene osnovne

tehnike pruzanja preporuka i aktuelni pravci istraZivanja kod preporucivaca. U tre¢em i



cetvrtom razmotricemo zastititu privatnosti korisnika i uticaj kontekstualnih informacija na
performanse sistema, respektivno, dok ¢e u petom biti opisana primena neuralnih mreza u
preporuciva¢ima. Pregled aktuelnog stanja u oblasti, prikaz postoje¢ih rezultata, njihovo
poredenje 1 diskusija dati su u Sestom poglavlju. Na osnovu teorijskih istrazivanja u
prethodnim poglavljima, u sedmom ¢e se kroz seriju eksperimenata definisati konacan
predlog personalizovanog programskog vodica za digitalnu televiziju, a u osmom analizirati i
diskutovati postignute performanse. Deveto poglavlje predstavlja zakljuc¢ak doktorske

disertacije s predlozima mogucih pravaca istrazivanja.

Svi termini kojima su u disertaciji oznaceni korisnici izraZzeni su u gramatickom muskom
rodu, ali se bez impliciranja rodne pripadnosti, podjednako odnose i na muski i na zenski rod

lica.



2. Preporucivaci

Pod preporuc¢ivaéima (recommender systems) podrazumevaju se softverski agenti Koji
pomazu korisnicima da izaberu objekte od interesa u okruzenjima u kojima broj raspolozivih
objekata nadmaSuje sposobnost korisnika da ih pojedinacno pregledaju u razumnome

vremenu [14].

Problem pruzanja preporuka se moze posmatrati kao problem estimiranja ocene objekta koji
korisnik jo$§ uvek nije video ili koristio, na osnovu podataka o ve¢ ocenjenim objektima[6]. U
zavisnosti od toga koji se pristup koristi za estimiranje ocene, sistemi za pruzanje preporuka, a
samim tim 1 personalizovani programski vodi¢i, mogu se grubo podeliti na sisteme na bazi

filtriranja sadrzaja, kolaborativne i hibridne sisteme [15].

2.1 Filtriranje sadrzaja

Sistemi na bazi filtriranja sadrzaja preporucuju one objekte koji su sli¢ni objektima koji su se
u proSlosti svideli korisniku. Kod ovog pristupa dostupne objekte najpre treba predstaviti
odgovaraju¢im vektorom odlika, kojim su opisane karakteristike objekata, a zatim se za
proracun sli¢nosti izmedu profila korisnika i objekata koriste heuristicke metode ili se odnos
izmedu objekata za svakog od korisnika modelira tehnikama masinskog ucenja. U slucaju
kada se koriste heuristicke metode, profil korisnika se dobija usrednjavanjem vektora odlika
objekata koji su se u proSlosti svideli korisniku po pojedina¢nim koordinatama. Iako se za
proraun slicnosti izmedu objekta 1 profila korisnika mogu koristiti razli¢ite heuristike

najcesce se koristi kosinusna slicnost

D
Zd:lxd Yy 21

): D D
RO

pomocu koje se racuna kosinus ugla izmedu vektora kojim je predstavljen profil korisnika 1

sim(x,y)=cos(x,y

vektora odlika svakog od dostupnih sadrzaja [15]. Sa x4, odnosno y, predstavljene su
vrednosti d-te koordinate vektora x, odnosno vektora y, dok je sa D oznacen broj dimenzija
vektora. Sto je vrednost kosinusne sli¢nosti veéa to objekat vise odgovara korisni¢kim

interesovanjima.

Za realiziciju sistema na bazi filtriranja sadrzaja kod kojih se odnos izmedu objekata za

svakog od korisnika modelira na raspolaganju je veliki broj tehnika maSinskog ucenja.
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Reprezentativan primer tehnike koja se moze koristiti u ovu svrhu su neuralne mreze [16]. U

daljem tekstu doktorske disertacije posebno poglavlje bi¢e posveceno neuralnim mrezama.

Kao mana sistema na bazi filtriranja sadrzaja u literaturi se navodi problem formiranja vektora
odlika, preporucivanje previse slicnih objekata, i problem pruzanja preporuka novim

korisnicima [15].

Kako bi se sistem na bazi filtriranja sadrzaja koristio u produkciji, gde se neretko objekti koji
su u ponudi dinamicki menjaju neophodno je automatski kreirati vektor odlika za svaki od
njih. U ranijim fazama razvoja sistema za pruzanje preporuka ovo nije bilo moguce uraditi za
sve vrste objekata, od kojih se kao primer najé¢e$¢e navode multimedijalni sadrzaji. Ipak, sa
napretkom nauke razvijeni su novi metodi za automatsko izdvajanje odlika multimedijalnih

sadrzaja [17], pa se ovo ne moze viSe smatrati aktivnim problemom.

Nasuprot ovoga, zbog pristupa koji ovi sistemi koriste prilikom pronalazenja objekata koje ¢e
preporuciti, oni ¢esto mogu preporuciti objekte koji su previSe sli¢ni objektima koji su se
korisniku svideli u proslosti. U zavisnosti od primene sistema ovo u nekim situacijama moze
biti pozeljno, a u nekim ne. U situacijama kada to nije pozeljno, definisanjem pravila na
osnovu kojih ¢e sistem od objekata za koje je procenio da ¢e se svideti korisniku formirati

listu preporuka, moguce je ublaziti ovaj problem.

Da bi sistem na bazi filtriranja sadZzaja mogao da nauci korisnicka interesovanja i krene sa
pruzanjem pouzdanih preporuka, neophodno je da korisnik prvo oceni dovoljan broj objekata.
Ovo se u terminologiji sistema za pruzanje preporuka naziva problemom novog korisnika ili
problemom hladnog starta sistema. Jedan od uobiCajenih nacina na koji se on reSava je
koriS¢enjem stereotipa, ali po naSem miSljenju oni mogu biti nepouzdani jer su neretko
kreirani za drugo podrucje u odnosu na ono za koje se sistem koristi. Naglasavamo i da ¢e
korisnici sa specificnim interesovanjima, biti veoma nezadovoljni ovim sistemom i verovatno

ve¢ na pocetku prestati s njegovim koriS¢enjem.

2.2 Kolaborativno filtriranje

S druge strane, koloborativni sistemi imaju drugaciji pristup prilikom odredivanja objekata od
kojih oc¢ekuju da ¢e se svideti korisnicima. Za razliku od sistema na bazi filtriranja sadrzaja,
kod ovih sistema se ne koriste podaci o karakteristikama objekata ve¢ samo podaci o tome

kako su korisnici ocenili dostupne objekte. Kao i kod prethodnih i ovde se mogu Kkoristiti



heuristicke metode ili metode masinskog ucenja. U slucajevima kada se koriste heuristicke

metode koloborativni sistemi mogu preporucivati one objekte [18]

1. koji su se svideli korisnicima sa interesovanjima slicnim kao kod posmatranog

korisnika, ili
2. koji su sli¢ni objektima koji su se svideli posmatranom korisniku.

lako drugi nacin odredivanja objekata od interesa izgleda isto kao kod sistema na bazi
filtriranja velika razlika je u tome koji se podaci koriste. Kod koloborativnih sistema se
koriste podaci ostalih korisnika, dok se kod potonjih sistema Kkoriste samo podaci
posmatranog korisnika. Ovaj nacin odredivanja objekta od interesa je uveden kod
kolaborativnih sistema kako bi se poboljsala skalabilnost sistema kod kojih je broj objekata za

nekoliko veli¢ina manji nego broj korisnika.

Za proracun sli¢nosti kod kolaborativnih sistema mogu se koristiti razlicite heuristike, ali je
kao 1 kod sistema na bazi filtriranja sadrzaja jedna od najceSce koriS¢enih kosinusna slicnost

definisana izrazom (2.1).

.....

prilikom estimiranja ocene objekata. Ovi korisnici ili objekti nazivaju se susedima, a njihov
broj se smatra parametrom sistema kojeg treba podesiti prilikom projektovanja i koris¢enja

sistema.

U slu¢aju kada se kao susedi koriste korisnici, estimirana ocena objekta r. . se moZe dobiti

koriS¢enjem izraza:

2 Sim(u, n) : (rn,o _Fn)
_ Tu n nes, : , 22
> |sim(u, n)|
nes,

A

rU

,0

.....

.....

definisana mera slicnosti, a T, i T prosecna ocena korisnika u i n, respektivno [15].

Koris¢enjem ovog izraza prilikom estimiranja ocena uzima se u obzir Cinjenica da razliCiti

korisnici koriste dostupnu skalu ocena na razli¢ite nacine.



Nasuprot ovome, ukoliko se kao preporuciva¢ koristi koloborativni sistem koji pronalazi

najsli¢nije objekte, estimirana ocena objekta se rauna na osnovu izraza

¥ sim(c,0),
= ieS, : ’ 23
‘ > [sim(c,0)|

ieS,
.....

objekta o iz skupa S, dobijena kada se u obzir uzmu korisnici koji su ocenili objekte c i o [18].

Sto se tice sistema koji koriste tehnike masinskog ucenja jedina razlika u odnosu na sisteme

na bazi filtriranja sadrzaja je u podacima koji se koriste prilikom estimiranja ocena.

Kao mana kolaborativnih sistema u literaturi se navodi problem pruzanja preporuka novim
korisnicima, problem preporu¢ivanja novih objekata i problem malog procenta ocenjenih

objekata (sparsity) [15].

Kako bi preporuciva¢ mogao da pronade slicne korisnike i estimira ocenu za neocenjene
objekte, novi korisnik mora da oceni dovoljan broj objekata. Ovo se kao i kod sistema na bazi

filtriranja sadrzaja naziva problemom novog korisnika.

Pored toga S$to novi korisnici moraju da ocene dovoljan broj objekata, kako bi koloborativni
sistem mogao da preporuci nove objekte i oni moraju da budu ocenjeni dovoljan broj puta.

Ovo se naziva problemom preporuéivanja novih objekata.

Problemi prilikom njihovog kori§¢enja mogu da se jave cak iako je pojedinacni korisnik
ocenio dovoljan broj objekata i ako su novi objekti ocenjeni dovoljan broj puta. Usled malog
procenta ocenjenih objekata od strane korisnika, oni koji odgovaraju specifiénim
interesovanjima ne mogu biti preporuceni jer nije moguce pronaci dovoljan broj sli¢nih
korisnika koji su koristili ovaj objekat ili objekata koji su sli¢ni sa ovim objektom. Dodatno,
kolaborativni sistem ne moZe da pruZzi preporuke ni Kkorisnicima sa specificnim
interesovanjima jer za njih ne moze pronaci sli¢ne korisnike, pa ovo moze veoma negativno

uticati na njihova iskustva s ovom vrstom sistema.

U novije vreme nastala je jo$ jedna klasa sistema koji se prema koris¢enoj klasifikaciji
preporucivaca svrstavaju u kolaborativne sisteme [19]. Ovi sistemi koriste razli¢ite tehnike

faktorizacije matrica kako bi proraCunali latentne faktore, q, - koji karakteriSu osobine



posmatranog objekata o, odnosno latentne faktore, p, - koji opisuju koliko je koja osobina

A

objekta vazna za posmatranog korisnika u. Estimirana ocena f, _ objekta o za korisnika u

u,0

racuna se pravolinijski prema jednacini

o T
I’-u,o =0oPus

2.4
mnozenjem latentnih faktora korisnika i objekata.

Ipak, zbog malog procenta ocenjenih objekata nije moguce direktno primeniti popularne

metode faktorizacije matrica, kao §to je SVD (Singular Value Decomposition) [20], ve¢ se

problem pronalazenja latentnih faktora posmatra kao optimizacioni problem ¢iji je cilj da

minimizira slede¢u greSku

1
gn,i;](u,oz):eG (ru,o _quU)Z +E(”q0”2 +||pu||2) ! 2.5

gde su q*,p* optimalne vrednosti faktora, (u,0) e G skup parova korisnik-objekat za koje

postoji ocena, r, , stvarna vrednost ocene sadrzaja 0 za korisnika u, R konstanta kojom se
kontrolise sposobnost generalizacije sistema i || || euklidska norma vektora.
Koris¢enjem sistema na bazi faktorizacije matrica moguée je prevazi¢i problem malog

procenta ocenjenih objekata [21].

2.3 Hibridni sistemi

Mane preporucivaca na bazi filtriranja sadrzaja, odnosno kolaborativnog filtriranja moguce je
ublaziti koriS¢enjem hibridnih sistema koji kombinuju ova dva pristupa. Postoje Cetiri nacina

na koje je moguée kombinovati ove sisteme [15]:

1. kombinovanjem rezultata dobijenih na izlazu pojedina¢nog sistema na bazi filtriranja

sadrZaja 1 kolaborativnog sistema;

2. dodavanjem nekih od karakteristika pristupa sistema na bazi filtriranja sadrzaja u

pristup koji koriste kolaborativni sistemi;

3. dodavanjem nekih od karakteristika pristupa kolaborativnih sistema u pristup koji

koriste sistemi na bazi filtriranja sadrzaja;
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4. koriS¢enjem jednog sistema koji ima sve karakteristike sistema na bazi filtriranja

sadrzaja 1 kolaborativnog sistema.

Kod hibridnih sistema koji kombinuju rezultate pojedinacnih sistema, najpre sistem na bazi
filtriranja sadrzaja i kolaborativni sistem estimiraju ocenu objekta, a zatim se konacna ocena
formira kao linearna kombinacija pojedinacnih ocena ili izborom pojedinacne ocene sistema
za koji se procenilo da u datom trenutku ima bolje performanse. Na ovaj nain se brze
prevazilaze problemi novog korisnika i novog objekta, i ublazava problem malog procenta

ocenjenih sadrzaja.

Hibridni sistemi nastali dodavanjem nekih od karakteristika pristupa sistema na bazi filtriranja
sadrzaja u pristup koris¢en kod kolaborativnih sistema, tipi¢no ¢uvaju profile za svakog od
korisnika i koriste ocene sistema na bazi filtriranja sadrZzaja u slucajevima kada za objekat
nemaju dovoljno prikupljenih ocena korisnika [22]. Na ovaj nacin se ublazava problem malog

procenta ocenjenih sadrzaja. U preostalim situacijama koristi se kolaborativni deo sistema.

Nasuprot ovome, kod hibridnih sistema nastalih dodavanjem nekih od karakteristika pristupa
kolaborativnih sistema u pristup koris¢en kod sistema na bazi filtriranja sadrzaja, naj¢esce se
neka od tehnika smanjivanja dimenzija vektorskog prostora primenjuje nad grupom
korisnickih profila, a zatim u vektorskom prostoru smanjenih dimenzija racuna sli¢nost
izmedu pojedinacnih profila [23]. Na ovaj nacin se kreira vektor odlika koji bolje opisuje
dostupne objekte, Sto ima za posledicu bolje performanse sistema na bazi filtriranja sadrzaja

[15].

Na kraju, hibridni sistemi koji kombinuju sve karakteristike sistema na bazi filtriranja sadrzaja
1 kolaborativnog sistema se uglavnom baziraju na tehnikama masSinskog ucenja, te se za
ilustritivan primer mozZe uzeti sistem baziran na neuralnoj mreZi koji pored vektora odli¢ja
objekata kao ulaze koristi informacije o tome kako su preostali korisnici u sistemu ocenili
objekte [24].

2.4 Dominantni pravci istrazivanja kod preporucivaca

Ipak, u cilju projektovanja efikasnog programskog vodica za digitalnu televiziju nije dovoljno
razmotriti samo pristupe koji se mogu koristiti za pruzanje preporuka. Pored toga neophodno
je istraziti i dodatne aspekte kao Sto su nacini za bolje opisivanje Kkorisnika i objekata,

koriS¢enje kontekstualnih informacija, nacin prikupljanja ocena, fleksibilnost sistema i izbor
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mera performansi sistema - koji mogu znacajno uticati na zadovoljstvo korisnika sistemom

[15].

Dominantan pravac istrazivanja nacina za bolje opisivanje korisnika i objekata bazira se na
koriS¢enju semantike. U literaturi su definisane semanticke ontologije i odgovaraju¢e mere
slicnosti koje ith mogu koristiti tako da neki autori ove sisteme cak smatraju i posebnom

vrstom sistema za pruzanje preporuka [5].

S druge strane, pored korisnickih interesovanja i karakteristika dostupnih objekata, jasno je da
na izbor objekta utiCe 1 kontekst u kome se on bira. Tako na primer izbor televizijskog
sadrzaja kojeg ¢e korisnik gledati u mnogome moze zavisiti od drustva s kojim korisnik
planira da ga gleda. Zato ne ¢udi ¢injenica da je znacajan broj istrazivanja posveéen definiciji
1 izboru kontekstualnih informacija, kao 1 nac¢inima na koje se ove informacije mogu prikupiti
1 koristiti u sistemu. Kao i1 kod semantickih sistema, i preporucivace koji koriste kontekst

pojedini autori smatraju posebnom vrstom sistema.

U zavisnosti od oblasti primene razli¢iti nacini prikupljanja korisnickih ocena mogu biti
pogodni. Prikupljanje ocena, pre svega, mora biti takvo da previSe ne ometa uobicajen nacin
koriS¢enja usluge, ali i da bude dovoljno informativno tako da sistem moze da nauci
korisnicka interesovanja. lako se eksplicitnim na¢inom prikupljanja ocena dobijaju podaci
koji pouzdano i tacno opisuju korisnicka interesovanja, ovaj nacin prikupljanja moze znacajno
promeniti na¢in uobicajenog koriS¢enja servisa. Nasuprot ovome, implicitno prikupljanje, bez
eksplicitne akcije korisnika, ne ometa nacin kori$¢enja usluge ali zato moze biti nepouzdano.
Na primer, ukoliko se kao implicitna ocena koristi procenat vremena trajanja televizijskog
sadrzaja koji je korisnik odgledao, to moze dovesti do netacnih zaklju€aka. Sistem na ovaj
nacin moze detektovati da je korisnik ujutru odgledao cele vesti, 1 zakljuciti da posmatrani
voli da gleda vesti, iako je mozZda korisnik samo ukljucio televizor i bio zaokupljen drugom
akcijom kao Sto je spremanje za posao i nije uopSte gledao vesti. Jasno je da nacin
prikupljanja ocena mora predstavljati kompromis izmedu ova dva pristupa. lako se kod usluga
koje se pruzaju putem Interneta moZe dozvoliti ¢eSce koriS¢enje eksplicitnog nacina
prikupljanja ocena, u slucaju digitalne televizije, gde korisnici nisu navikli na ovaj nacin
interakcije, potrebno je minimizirati broj situacija u kojima korisnik mora eksplicitno da
reaguje. Pored toga moguce je ocenjivati i razlicite aspekte objekata [15], kao $to je u slucaju

filmova, njihov zanr, reziser, glavni glumci, ali 1 to moZze negativno uticati na uobicajen nacin
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gledanja digitalne televizije. Sto se ti¢e preporu¢ivaca koji koriste kontekstualne informacije

potrebno je razmotriti i nacin na koji se one prikupljaju.

Korisnici sistema za pruzanje preporuka najceS¢e nemaju mogucénost podesavanja opcija kao
Sto su broj preporuka, koji ¢e se tacno korisnici uzimati u obzir, koje karakteristike objekata
¢e biti presudne prilikom formiranja liste preporuka. Ovaj problem je opisan u [25], i za
potrebe njegovog reSavanja razvijen poseban jezik pomocu kojeg bi korisnik mogao da
podesava opcije sistema. Ipak, u slucaju personalizovanih programskih vodica za digitalnu
televiziju ovaj pravac istrazivanja nije zaziveo [5]. Moguci razlog za to je $to pored poveéanja
zadovoljstva korisnika, ovi sistemi mogu imati i druge ciljeve koji su direktno povezani sa
poslovanjem nudioca usluge, kao S§to je poveCanje profita ili reklamiranje pojedinih
televizijskih sadrzaja, pa pruzaoci usluge distribucije medijskog sadrzaja ne zele da dozvole
korisnicima moguénost ovakvih podeSavanja. Izabrani cilj preporucivaca direktno uti¢e na

izbor mera performansi i ova zavisnost bi¢e detaljnije objasnjena u tekstu koji sledi.

2.4.1 Mere performansi sistema

Izbor mera performansi je znacajan korak u projektovanju preporucivaca jer koriS¢enje
neodgovaraju¢ih moze dovesti do toga da se sistem koji za posmatrani scenario nije najbolji
proglasi optimalnim. Na njihov izbor uticu ciljevi koje sistem treba da ispuni, karakteristike
prikupljenih podataka, nacin prikaza dobijenih rezultata, kao i ocekivanja korisnika i

provajdera servisa [26].

Najces¢i ciljevi koje provajder servisa Zeli da postigne su poboljSanje zadovoljstva korisnika i
povecanje profita. Ipak, iako su oba cilja medusobno povezana, u zavisnosti od njihovih
prioriteta lista preporuka bi¢e formirana na razli¢ite nac¢ine. Ukoliko je glavni cilj da se brzo
uveca profit onda ¢e se u listi preporuka pronaci oni objekti za koje je procenjeno da Ce se
svideti korisniku, a koji istovremeno donose najvecu zaradu. Nasuprot tome, ukoliko je glavni
cilj da se zadrze korisnici tako §to ¢e se povecati njihovo zadovoljstvo servisom, lista
preporuka bi¢e formirana od objekata za koje je procenjeno da ¢e im se najvisSe svideti. Kako
su razli¢iti sistemi optimalni za razliCite scenarije, izabrane mere performansi moraju biti u

skladu s ciljevima provajdera servisa.

U zavisnosti od karakteristika prikupljenih podataka o korisni¢kim interesovanjima i nacina

prikaza dobijenih rezultata, problem pruzanja preporuka se svodi na:
1. problem predikcije ocena objekata,
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2. problem Klasifikacije objekata, ili

3. problem rangiranja objekata.
Ukoliko korisnik ocenjuje ponudene objekte ocenama na skali koja nije binarna (svida/ne
svida) 1 dobijena lista preporuka sadrzi informaciju o estimiranoj oceni za svaki od objekata,
problem pruzanja preporuka se smatra problemom predikcije ocena. S druge strane, ukoliko
sistem prikazuje listu preporuka u kojoj su objekti poredani po tacno definisanom redosledu -
od onih koji bi se najviSe svideli korisniku ka onima koji se manje dopadaju korisniku, onda
se ovakav pristup smatra rangiranjem sadrzaja. Na kraju, u slu¢ajevima kada korisnik koristi
binarnu ili ¢ak unarnu skalu (pruza informacije samo o objektima koji mu se svidaju) 1 kada
su dobijeni rezultati prikazani u veoma kratkom listom bez definisanog redosleda, problem
pruzanja preporuka se posmatra kao klasifikacija objekata na one koje bi se svideli korisniku i

one koje ne bi.

Kako problem pruzanja preporuka moze biti definisan na razli¢ite nacine, za merenje njihove
tacnosti u razli¢itim sistemima moraju se Koristiti razli¢ite mere performansi. Pored toga,
usled tendencije korisnika da u pojedinim primenama preporucivaca ceSée pruzaju
informacije o objektima koji im se svidaju nego o onima koji im se ne svidaju, sve
posmatrane klase ili ocene neée biti predstavljene podjednakim brojem interakcija - pa
ukoliko se pri izboru mera performansi ova ¢injenica ne uzme u obzir sistem s veoma loSom
predikcijom pojedinih klasa ili ocena moze proglasiti optimalnim [27]. Ovakvo ponasanje je
tipi€no za gledaoce digitalne televizije, te smo ovom aspektu izbora mera posvetili paznje u

daljem istrazivanju.

Na kraju pored ciljeva za koje je preporucivac projektovan i tacnosti pruzanja preporuka,
treba spomenuti i slede¢e osobine koje korisnici i provajder servisa o¢ekuju od ovih sistema
[28]:

e Pokrivenost objekata,

e Pouzdanost preporuka,

e Poverenje korisnika,

e Novina preporuka,

e Neocekivanost preporuka,

e Raznovrsnost preporuka,

e Rizik usled prihvatanja preporuke,

e Robusnost sistema,
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e Zastita privatnosti korisnika,
e Adaptivnost sistema i
e Skalabilnost sistema.

U daljem tekstu doktorske disertacije razmotri¢emo i njih.

2.4.1.1 Tac¢nost pruzanja preporuka

Tacnost pruzanja preporuka je naj¢esce razmatrana osobina preporucivaca, jer veliki broj
istrazivanja polazi od pretpostavke da Sto su preporuke tacnije proraunate, to ¢e korisnik biti
zadovoljniji. U zavisnosti od toga da li je problem pruzanja preporuka definisan kao problem
predikcije ocena, klasifikacije ili rangiranja objekata, pogodno je koristiti razliite mere

performansi.

2.4.1.1.1 Tac¢nost pruzanja preporuka kod predikcije ocena

Kod sistema koji problem pruzanja preporuka posmatraju kao problem predikcije ocena,

ta¢nost pruzanja preporuka se procenjuje na osnovu tacnosti estimiranih ocena.

Jedna od najcesce koriS¢enih mera performansi je koren srednje kvadratne greske (Root Mean

Squared Error - RMSE) definisan sa:

RMSE:\/L > (F-r), 2.6
|G|(u u,o0 U0

,0)eG
gde je |G| kardinalni broj skupa formiranog od svih dostupnih parova korisnik-sadrzaj.

Pored nje, Cesto se kao mera performansi Koristi i srednja apsolutna greska (Mean Absolute
Error — MAE) definisana sa

A

MAE = = > Mol - 2.7

r —
|G| S u,0 u,0

Sistem koji je izabran kao najbolji na osnovu korena srednjekvadratne greske, u opstem
slucaju, karakteriSe se vecim broj malih gresaka, dok ¢e onaj koji je izabran na osnovu srednje

apsolutne greske rede gresiti, ali ¢e te greske biti znatno vece.

Ukoliko se na osnovu prikupljenih podataka ustanovi da se pojedini objekti, odnosno
korisnici, ¢eS¢e pojavljuju u skupu, kako bi se izbegao njihov dominantan uticaj na procenu
performansi sistema preporucuje se da se RMSE i MAE metrike najpre prorac¢unaju za svaki

objekat - odnosno korisnika, a zatim tako dobijeni rezultati usrednje [29].
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Najvec¢a mana ovih metrika je to Sto uzimaju u obzir samo vrednost greSaka pri predikciji
ocena, a ne i uticaj greSaka na korisnikov izbor objekata. Kako kod sistema na bazi predikcije
ocena sam korisnik formira prag na osnovu kojeg procenjuje da li ¢e koristiti ponudeni
objekat ili ne, ukoliko se usled greske estimirana ocena ne nalazi u istom delu opsega kao i
stvarna, to moze dovesti do pogresne preporuke. Ovo se donekle moze prevazici definisanjem
razlika izmedu pojedinacnih ocena tako da, ukoliko estimirana ocena prelazi prethodno
definisani prag, greska bude veca nego u slucaju kada ostaje sa iste strane praga kao i stvarna

ocena.

2.4.1.1.2 Tacnost pruzanja preporuka kod klasifikacije objekata

Nasuprot ovome, kod preporucivaca ¢iji je cilj klasifikacija objekata na one se korisniku
svidaju i na one koje mu se ne svidaju, pod ta¢noscu pruzanja preporuka podrazumeva se
sposobnost sistema da formira listu preporuka od objekata koji se korisniku stvarno svidaju.
Kako sistem moze tacno predvideti ili pogresiti prilikom predikcije da li objekat treba ili ne
treba da se nade u listi preporuka, pogodno je dobijene rezultate razmotriti pomoc¢u matrice

konfuzije (tabela 2.1):

Tabela 2.1. Matrica konfuzije

Lista preporuka Stvarna klasa
svida ne svida

da SS PS

ne PN SN

gde je SS broj objekata koji se stvarno svidaju korisniku, SN broj objekata koji se stvarno ne
svidaju korisniku, PS broj objekata koji su greSkom proglaseni da se svidaju korisniku i PN
broj objekata koji su greSkom proglaseni da se ne svidaju korisniku. Od ovih vrednosti

moguce je formirati razlicite mere performansi.

Veoma Cesto se za procenu performansi koriste metrike koje dolaze iz oblasti koja se bavi

problemom pretraZivanja informacija. Tipi¢ni primeru su preciznost, odziv i F-mera.

Pod preciznoséu podrazumevamo procenat objekata iz liste preporuka koji pripada klasi

objekata koji se strvarno svidaju korisniku. Moze se izracunati na slede¢i nacin:

Preciznost = i 2.8

SS+PS’
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Odziv predstavlja procenat objekata koji svidaju korisniku, a koji je prikazan u listi

preporuka. Racuna uz pomo¢ sledeceg izraza:

Odziv :i. 2.9
SS+PN

Preciznost i odziv se uobicajeno posmatraju zajedno, jer se u slucaju kada se posmatra samo
jedna od metrika podeSavanjem duzine liste preporuka moze uticati na predstavu o
performansama sistema. Na primer, ukoliko se u listi preporuka prikazu svi dostupni objekti
posmatrani sistem ¢e imati maksimalni odziv, ali i loSu preciznost, dok ¢e sistem koji

preporucuje mali broj objekata imati odli¢nu preciznost, ali 1 10§ odziv.

Ipak, u slu¢ajevima kada postoji problem disbalansa klasa, bilo koja metrika kod koje uticaj
pojedinac¢nih klasa na performanse nije jasno definisan moze dovesti do izbora sistema koji ¢e
biti veoma dobar u klasifikaciji klase s ve¢im brojem odbiraka, ali istovremeno veoma lo§ u
klasifikaciji klase s manjim brojem odbiraka [16]. Kako preciznost ne zavisi samo od
procenta pogresno klasifikovanih objekata koji se korisniku ne svidaju, ve¢ i od procenta
tacno klasifikovanih objekata koji se svidaju korisnika, disbalans klasa ima uticaj na ovu

metriku, te je nije pogodno koristiti u ovim slucajevima.

Sto se ti¢e F-mere, ona predstavlja kombinaciju preciznosti i odziva. Formalno je definisana

Sa.

(1+ ¢)? -Odziv - Preciznost
¢* -Odziv + Preciznost

F —-mera= 2.10

gde je ¢ koeficijent pomocu kojeg se kontroliSe relativni uticaj preciznosti i odziva na F-

meru. Kako preciznost zavisi od raspodele podataka po klasama, samim tim ova raspodela

ima uticaja i na F-meru.

Pored mera performansi iz oblasti pretrazivaca informacija, Cesto se koriste 1 mere

performansi iz oblasti masinskog ucenja. Jedna od najcesce koriS¢enih je tacnost klasifikacije

Tacnost = S5+ SN 2.11

SS+SN +PS+PN

Ona je veoma podloZna uticaju disbalansa klasa. Imaju¢i u vidu tendenciju korisnika da ¢eSce
pruzaju informacije o objektima koji im se svidaju nego o onima koji im se ne svidaju,

ukoliko na primer 99% podataka pripada klasi objekata koji se svidaju korisniku, sistem koji
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klasifikuje sve ponudene sadrzaje u ovu klasu imao bi tacnost klasifikacije od 99% 1 bio
smatran odli¢nim sistemom. Kao posledica izbora ovog sistema, svi objekti koji se korisniku
ne svidaju nasli bi se u listi preporuka Sto bi dovelo do znacajnog nezadovoljstva korisnika

sistema.

Iz ovog razloga kao moguca alternativa tacnosti klasifikacije, u ovim slucajevima, predlaze se
koris¢enje G-mean metrike [30]. Ova mera performansi definisana je kao geometrijska
sredina tacnosti klasifikacije klase sadrzaja koji se korisniku svidaju, Ts, i1 tacnosti

klasifikacije klase sadrzaja koji se korisniku ne svidaju, Tn

G-mean =+/Ts-Tn :\/ S5 SN 2.12

SS+PN SN+PS

Visoke vrednosti G-mean metrike dobijaju se samo u slucajevima kada je sistem dobar u
predikciji obeju klasa, dok u slu¢aju kada sistem sve podatke iz jedne klase dodeli drugoj,

pogresnoj klasi, ova metrika ima vrednost nula.

NaglaSavamo da na izbor mera performansi, pored disbalansa klasa, utice i ¢injenica o tome
koja klasa je primarni cilj predikcije. lako, koliko je nama poznato, primena metrika koje
uzimaju u obzir ovu ¢injenicu nije razmatrana u oblasti preporuc¢ivaca, one se mogu pronaci u
oblastima, kao $to je na primer bioinformatika, u kojima je problem disbalansa klasa daleko
bolje istrazen [31]. U ovim slu¢ajevima predlaze se koris¢enje AG-mean (Adjusted G-mean)

metrike. Formula prilagodena naSoj primeni data je sa

G-mean+Ts- Ns 28 Ts>0
AG-mean = 1+ Ns ’ : 2.13
0 ,za Ts=0

gde je Ns procenat podataka koji pripadaju klasi objekata koji se korisniku svidaju. Od sistema
izabranog koris¢enjem ove metrike ocekuje se da poboljsa predikciju klase objekata koji se
korisniku svidaju u odnosu na performanse koje se postizu sistemom izabranim koriS¢enjem
G-mean metrike, ali i da ne dozvoli preveliki uticaj problema disbalansa klasa. Primenu AG-
mean metrike ispitatemo detaljnije prilikom implementacije naSeg personalizovan

programskog vodica za digitalnu televiziju.

Kako koriS¢enje samo skalarnih metrika nije dovoljno da bi se stekao uvid u prave
performanse sistema preporucuje se koris¢enje i grafickih metoda kao $to je ROC (Receiver

Operating Characteristics) grafik [32].
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Svaki klasifikator na ovom grafiku predstavljen je tatkom u ravni, sa X i y koordinatama koje

odgovaraju FP _rate i TP _rate vrednostima, respektivno. One su definisane slede¢im

izrazima

TP _rate=— 2.14
- mes{N }

FP_rate=— 215
- mes{N .}

gde su TP broj objekata koji su ispravno dodeljeni klasi sa manjom koli¢inom prikupljenih
podataka (tzv. pozitivnoj klasi), a FP broj objekata koji su joj greSkom dodeljeni, dok u
stvari pripadaju klasi sa ve¢om koli¢inom podataka (tzv. negativnoj klasi). Vrednostima
mes{N_} i mes{N_} u imeniocu izraza (2.14) i (2.15), predstavljeni su brojevi korisnickih
interakcija koji pripadaju pozitivnoj 1 negativnoj klasi, respektivno. U slucaju
personalizovanih programskih vodica za digitalnu televiziju, koji su predmet istrazivanja ove
doktorske disertacije, podrazumevac¢emo da je klasa sadrzaja koje korisnik ne zeli da gleda

pozitivna, a klasa sadrzaja koje Zele da gledaju negativna.

Kako su na x-osi prikazane performanse sistema za negativnu klasu, a na y-osi za pozitivnu,
na ROC grafiku moguce je lako proceniti performanse za pojedinacne klase. Mala vrednost za
FP_rate odgovara klasifikatoru koji je dobar u Klasifikaciji objekata koji pripadaju
negativnoj klasi, dok mala vrednost za TP _rate odogovara onome koji je lo§ u klasifikaciji
objekata iz pozitivne klase, i obrnuto. Prema tome, idealni klasifikator bi odgovarao tacki na
grafiku sa FP _rate vrednos$¢u jednakoj nuli i TP _rate vrednoscu jednakoj jedinici, dok ¢e
ove vrednosti kod klasifikatora koji dostupnim objektima dodeljuje klase na slucajan nacin

(bacanjem novc¢ica) biti medusobno jednake.

Iako u slu¢ajevima kada je broj podataka u negativnoj klasi znacajno ve¢i od broja podataka u
pozitivnoj, ¢ak 1 vece promene u pogresnoj klasifikaciji objekta koji pripadaju negativnoj
klasi mogu pro¢i neprimeceno, pogodno je koristiti ROC grafik ukoliko se performanse

razli¢itih sistema porede nad istim podacima [32].
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2.4.1.1.3 Tacnost pruzanja preporuka kod rangiranja sadrzaja

Kod sistema koji rangiraju dostupne objekte po tome koliko bi se svideli korisniku, ta¢nost
pruzanja preporuka se dobija na osnovu razlika predlozene liste u odnosu na referentnu listu

ili procene korisnosti liste.

U slucajevima kada ne postoje pouzdane informacije o idealnom redosledu dostupnih
objekata u referentnoj listi, kao na primer kada se lista formira tako da se svi objekti kojima je
korisnik pristupao nalaze na vrhu, a oni kojima nije na dnu liste, pogodno je koristiti metriku
koja ne smatra da je sistem losiji ukoliko se raspored objekata, za koje ne znamo tacan
poredak, razlikuje od rasporeda u referentnoj listi. Primer takve metrike je NDPM
(Normalized Distance-based Measure) [33], definisane sa

— u0
NDPM =ﬂ, 2.16

u

gde je C~ broj parova objekata iz liste koje je sistem poredao pogresanim redosledom, C"°

broj parova objekata za koje je sistem estimirao da ¢e imati isti rang, a za koje u referentnoj

listi postoji taéno definisan redosled i C" broj parova objekata koji u referentnoj listi imaju
ta¢no definisan redosled. Sto je vrednost NDPM metrike manja, sistem ¢e predlagati listu
preporuka u kojoj je redosled objekata za koje postoji definisan poredak sli¢niji sa redosledom

u referentnoj listi.

Nasuprot ovome, u slucajevima kada u referentnoj listi postoje informacije o idealnom
rangiranju za sve dostupne objekte, mera performansi mora uzeti u obzir ¢injenicu da ukoliko
je korisnik dodelio objektima isti rang onda on to ocekuje i od sistema. Mere performansi koje
se koriste za proracun korelacije izmedu rangiranih lista, kao $to je Kendall T [34] posebno su
pogodne za primenu u ovim sluc¢ajevima. Koeficijent korelacije Kendall z se ra¢una na osnovu

izraza:

c'-C

gde je C* broj parova sadrzaja iz liste koje je sistem poredao pravim redosledom, a C*° broj

2.17

parova objekata za koje je sistem procenio da nemaju isti rang.

Tacnost pruzanja preporuka moguce je proceniti i bez formiranja referentne liste - samo na

osnovu njene korisnosti, predstavljene ponderisanom sumom korisnosti pojedinac¢nih
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objekata, pri ¢emu su objektima na vrhu liste dodeljeni veéi tezinski faktori. Kod ovakvog
pristupa polazi se od pretpostavke da Sto se objekat nalazi nize, to je manja verovatnoca da ¢e
ga korisnik videti, pa je lista korisnija ukoliko su objekti Sto tacnije poredani po opadujucoj

vrednosti interesovanja korisnika.

U sluc¢ajevima kada je lista preporuka male duzine, predlaze se koriS¢enje metrika kod kojih
korisnost objekata u listi ka nizim pozicijama veoma brzo opada, kao $to je R-score metrika

[35]. Vrednost ove metrike za pojedina¢nog korisnika ra¢una se pomocu sledeéeg izraza

-d,0
R,=2.2 max(r”";'_l s 2.18
uoJ 2a-1

gde je Foo, korisnicka ocena objekta 0; koji se nalazi na j-toj poziciji u listi, d ocena kojom

korisnik ocenjuje objekat za koji mu je svejedno da li bi ga koristio ili ne, & parametar kojim
se kontroliSe koliko brzo korisnost objekata opada ka nizim pozicijama u listi. Pravilnim
izborom parametra « se moze posti¢i da R-score metrika smatra da objekti koje sistem nije

prikazao korisnicima ne doprinose korisnosti liste.

Nakon prora¢una R-score metrike za pojedinacne korisnike, R-score metrika na nivou celog

sistema racuna se pomocu izraza

R
R:loo-Zu =, 2.19

Zu RU

gde je R, vrednost R-score metrike za pojedinaénog korisnika U koja se dobija u slucaju da je

sistem poredao objekte u listi preporuka tacno po korisni¢kim preferencijama.

S druge strane, u slucajevima kada sistem prikazuje korisnicima duzu listu preporuka
pogodno je koristiti metrike kod kojih korisnost objekata ka nizim pozicijama u listi sporije
opada. Cesto kori§éena metrika kod ovakvih sistema je NDCG (Normalized Discounted
Cumulative Gain) metrika [36], normalizovana verzija DCG (Discounted Cumulative Gain)
metrike. DCG metrika se ra¢una na osnovu izraza:

18,3
DCG=UZZ;(UOJ -d 2.20

u=l j=1

21



gde je X, vrednost funkcije korisnosti objekta o, koji se za korisnika u nalazi na j-toj

poziciji u listi preporuka, dj smanjenje korisnosti usled toga $to se objekat nalazi na j-t0j
poziciji u listi, N ukupan broj korisnika u sistemu, a J duzina liste preporuka. Uobicajeno se
kao funkcija korisnosti uzima korisni¢ka ocena objekta, a smanjenje korisnosti dj racuna

pomocu izraza:

o 2.21
" log(L+ j)
NDCG metrika se zatim raCuna pomocu izraza:
NDCG = DCG 2.22
DCG*

gde je DCG* vrednost DCG metrike koja se dobija kada su objekti u listi idealno poredani u

skladu s korisni¢kim interesovanjima.

Kao 1 kod sistema koji problem pruzanja preporuka posmatraju kao klasifikacioni problem, i
kod sistema koji rangiraju dostupne objekte pogodno je prazmotriti performanse pomocu

grafickih metoda. Ilustrativni primeri ovih metoda su ROC i Preciznost-Odziv krive [32].

ROC kriva se formira na osnovu ROC grafika, tako §to se najpre za svaku moguc¢u duzinu
liste preporuka sistem predstavi odgovarajuéom tackom, a zatim sve tatke spoje. Sto se
dobijena kriva oStrije savija veca je verovatnoca da ¢e se objekti koji pripadaju pozitivnoj
klasi na¢i na vrhu liste, dok §to ravnije kriva prilazi liniji koja spaja tacke (0,1) 1 (1,1) to je
veca verovatnoc¢a da ¢e se objekti koji pripadaju negativnoj klasi na¢i na dnu liste. Kako bi
detaljnije objasnili ovaj metod na slici 2.1. prikazali smo performanse dva sistema uz pomo¢

ROC krive.

Koriste¢i goreopisanu metodologiju, jasno je da ¢e sistem A objekte koji pripadaju pozitivnoj
klasi ¢eSc¢e postavljati na vrh liste nego Sto ¢e sistem B, dok ¢e se u sluc¢ajevima kada se

posmatraju objekti negativne klase koji su na dnu, njihove uloge obrnuti.
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Slika 2.1: Poredenje performansi sistema na ROC krivoj [32].

Nasuprot ovome, na preciznost-odziv krivoj predstavljena je zavisnost preciznosti od odziva
posmatranog sistema. Iako i kod nje postoji uticaj disbalansa klasa, preporucuje se da se ona
koristi kod primena kod kojih je uspeSna predikcija pozitivne klase glavni cilj sistema, kao na
primer kod pretrazivaca podataka [32]. Ipak, u primeni razmatranoj u doktorskoj disertaciji to
nije slucaj, jer je osnovni cilj personalizovanih programskih vodica za digitalnu televiziju
uspesna predikcija negativne Kklase — sadrzaja koje bi korisnik voleo da gleda, uz
zadovoljavajuéu predikciju pozitivne klase — sadrzaja koje korisnik ne bi zeleo da gleda. Tako
sam provajder servisa moze postaviti dodatne ciljeve koje Zeli da postigne, prilikom merenja

performansi vodi¢a mora se voditi ra¢una o osnovnom cilju koji korisnici o¢ekuju.

2.4.1.2 Ciljevi provajdera servisa

Cilj provajdera servisa, kao §to smo ve¢ napomenuli, moze biti direktno povecanje profita ili
spre¢avanje odlazaka korisnika kod drugih [26], ali i bilo koji proizvoljno definisani cilj koji
se moze iskazati odgovaraju¢om funkcijom korisnosti [28]. Ukoliko je u fazi projektovanja
sistema ova funkcija jasno definisana, njena vrednost se uzima kao dominantna mera
performansi i prilikom procene uspeSnosti sistema znacajnija je ¢ak i od mera kojima je
definisana tacnost pruzanja preporuka. Ispunjenost ciljeva koji uzimaju u obzir samo
pogodnosti koje provajder servisa dobija je lakse izmeriti, dok je kod ciljeva koji su fokusirani
na zadovoljstvo korisnika to znatno teze uraditi jer zadovoljstvo korisnika nije jasno

definisano i tesko ga je modelirati [37].
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2.4.1.3 Pokrivenost objekata

Sto se ti¢e pokrivenosti objekata, ona se moZe posmatrati na vise na¢ina [28]. Uobigajeno se
pod ovim terminom podrazumeva procenat dostupnih objekata koje sistem moze da
preporuci. Ograni¢enja mogu nastati bilo zbog samog preporucivaca (sistemi na bazi
filtriranja sadrzaja preporucuju samo objekte slicne objektima koji su se u proslosti svideli
korisniku), bilo zbog karakteristika prikupljenih podataka. U slucajevima kada se zahteva
detaljnija analiza pokrivenosti objekata, pogodno je posmatrati procenat nepopularnih
objekata koje sistem moze da preporuci, jer se za popularne smatra da je korisnik ve¢ upoznat

sa njima, te mu nije potreban sistem koji ¢e mu ih preporucivati.

S druge strane, pod pokriveno$¢u objekata, moze se podrazumevati i procenat korisnika
kojima sistem moze pruziti preporuku. Ukoliko korisnik ne oceni dovoljan broj objekata kod
sistema na bazi kolaborativnog filtriranja, ili ukoliko ne pruzi dovoljno informacija o tome §ta
mu se svida, a Sta ne, preporuciva¢ nece moc¢i da ih preporuci konkretnom korisniku. Tada se,
u cilju povecanja procenta korisnika za koje se mogu formirati preporuke, moraju koristiti
sistemi koji samo na osnovu informacija o objektima koji se svidaju korisniku u¢e njegova
interesovanja. Na primeru naSeg personalizovanog programskom vodi¢a za digitalnu

televiziju, u daljem tekstu doktorske disertacije objasnicemo detaljnije i ovu vrstu sistema.

Pored nacina na koji se pokrivenost objekata definiSe, potrebno je uzeti u obzir i trenutak u
kome se ona racuna. Preporuka je da se prilikom odredivanja performansi sistema,
pokrivenost objekata racuna i za situaciju kada sistem tek uc¢i korisnicka interesovanja,
takozvano stanje hladnog starta. Kako u veéini sluc¢ajeva korisnik formira svoje misljenje o
sistemu kada je on u stanju hladnog starta, u svim na$im istrazivanjima posmatrali smo

performanse sistema i pod ovim uslovima.

2.4.1.4 Pouzdanost preporuka

Pod pouzdanoséu preporuka podrazumeva se mera performansi kojom se moze proceniti
poverenje sistema u preporuke koje pruza [38]. Najcesce se kao pouzdanost preporuka koristi
interval poverenja koji pored estimirane ocene objekta predstavlja izlaz iz sistema. Interval
poverenja se moze ili prikazati korisniku, pa da sam korisnik na osnovu njegove vrednosti
izabere da li ¢e verovati u tu preporuku, ili sam sistem na osnovu vrednosti ovog intervala

moze odluciti da li ¢e prikazati objekat u listi preporuka [39].
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2.4.1.5 Poverenje korisnika

lako je poverenje sistema u svoje preporuke veoma vazno, jo§ je vaznije poverenje koje
korisnici imaju u njih. Jedan od nacina za sticanje ovog poverenja je da sistem preporuci
korisniku nekoliko objekata za koje je siguran da su se svideli korisniku i da voli da ih koristi
[28]. Ova osobina sistema moze biti izuzetno zna¢ajna u periodu hladnog starta kada korisnik
formira misljenje o sistemu. Ipak, kako poverenje korisnika nije lako izmeriti, najtacnije

vrednosti ove mere performansi mozemo dobiti samo kori$¢enjem upitnika [40].

2.4.1.6 Novina preporuka

Pod novinom preporuka podrazumeva se da li je korisnik ve¢ znao za postojanje predlozenog
objekta ili ne [41]. Iako se predlaganje samo novih preporuka u idealnom sluc¢aju moze postici
tako Sto se objekti kojima je korisnik pristupao ne prikazuju u listi preporuka, u praksi to nije
toliko jednostavno, jer korisnici ¢esto ne pruzaju informacije o svim objektima kojima su
pristupali [28]. Na primer, u slu¢aju personalizovanog programskog vodi¢a kod kojeg se
informacije o sadrzajima koje korisnik voli da gleda prikupljaju implicitno, a o sadrzajima
koje ne voli da gleda eksplicitno [42], sistem ¢e imati informacije o svim sadrzajima koje
korisnik voli da gleda, ali ne i o svim sadrzajima koje ne voli da gleda, jer sam korisnik

odlucuje kada ¢e dostaviti ovu informaciju, a kada ne.

Kod sistema koji u obzir uzimaju i novinu preporuka, pored objekata kojima je korisnik
pristupao najcesce se kriju i popularni objekti, ili se mera tacnosti preporuka modifikuje tako

da ve¢i tezinski faktor bude dodeljen objektu koji nije toliko popularan [43].

2.4.1.7 Neocekivanost preporuka

Sto se ti¢e neodekivanosti preporuka, prilikom odredivanja na¢ina na koji ée se formirati lista
treba posebno voditi ratuna o njoj jer ova osobina moze imati velikog uticaja na to da li ¢e
korisnik nastaviti da koristi preporucivac. Ba§ kao 1 premali, i1 preveliki broj neocekivanih
preporuka treba izbegavati jer korisnicima vremenom ovakvo ponaSanje sistema moze postati

iritantno.

Neocekivanost preporuka sistema moZze se povecati, bez negativnog uticaja na zadovoljstvo
korisnika, ukoliko se lista preporuka formira od objekata koji najviSe odstupaju od
dominantnih interesovanja korisnika, a za koje je sistem ipak procenio da bi se korisniku
svideli [44].
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2.4.1.8 Raznovrsnost preporuka

Osobinom raznovrsnosti preporuka odredeno je koliko se objekti iz liste preporuka
medusobno razlikuju. Ona se moze proceniti na osnovu srednje vrednosti sli¢nosti izmedu
pojedinacnih objekata koji su preporuceni. Zbog svoje prirode, njeno poboljSanje dolazi po
cenu smanjenja tacnosti preporuka [44]. Nivo raznovrsnosti preporuka koji korisnik ocekuje
zavisi od tipa licnosti korisnika [45]. Podesavanje raznovrsnosti se obi¢no obavlja nakon
estimiranja ocena objekata ili dodeljivanja objekata odgovarajucoj klasi - prilikom formiranja
liste preporuka. Glavni cilj ovog podeSavanja je posti¢i odgovaraju¢i nivo raznovrsnosti

preporuka uz minimalnu degradaciju njihove tacnosti.

2.4.1.9 Rizik usled prihvatanja preporuke

Ponekad, prihvatanje preporuka moze dovesti korisnike u neprijatnu situaciju ili ih ¢ak i
ugroziti [46]. lako je rizik kori$¢enja preporucivaca u nekim primenama, kao $to je kupovina
Na primer, u slu¢ajevima kada su korisnici sistema deca, u listi preporuka ne smeju se pronaci
neprimereni TV sadrzaji, koji bi potencijalno mogli da uti¢u na njihov razvoj. Mogu¢i nacin
da se konkretna situacija izbegne je koriS¢enje sistema za roditeljsku kontrolu. Imajuéi u vidu
osetljivost ove kategorije korisnika, druga moguénost je koriS¢enje sistema posebno

razvijenih za njihove potrebe [47].

2.4.1.10 Robusnost sistema

Pod robusno$¢u podrazumeva se mera u kojoj maliciozni korisnik moZe uticati na preporuke
sistema za posmatranog korisnika [48]. Ova osobina se obi¢no posmatra samo kod sistema na
bazi kolaborativnog filtriranja, jer se kod sistema na bazi filtriranja sadrzaja preporuka
formira samo na osnovu podataka pojedinacnog korisnika, pa podaci ostalih korisnika nemaju
uticaj na sam proces pruzanja preporuka. Kako postoje razliCiti scenariji napada na
preporucivace, prilikom opisivanja njihove robusnosti, treba navesti 1 podatke o kom se

konkretnom protokolu napada radi.

2.4.1.11 Zastita privatnosti korisnika

Zastita privatnosti korisnika je zbog znacajnog poostravanja regulative iz ove oblasti postala
veoma znaCajna osobina sistema, te ¢emo njoj posvetiti posebno poglavlje u doktorskoj

disertaciji. U zavisnosti od pristupa koji se koristi prilikom formiranja preporuka postoje
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razliiti rizici za naruSavanje privatnosti, bilo direktnim pristupom podacima ili donoSenjem

zakljucaka na osnovu izlaza iz sistema.

2.4.1.12 Adaptivnost sistema

Adaptivnost sistema opisuje sposobnost sistema da se prilagodi bilo promenama u globalnim

trendovima [28] ili promenama u korisnickim interesovanjima [49].

Promene u globalnim trendovima mogu dovesti do toga da sadrzaj koji je nekada bio
interesantan korisniku, ali je zastarco, usled nekog novog dogadaja ponovo postane
interesantan. Na primer, ukoliko je korisnik ljubitelj filmova u kojima su akteri Marvel-ovi
junaci, izlazak novog filma s ovom tematikom moze dovesti do toga da korisnik pozeli da
ponovo odgleda neke od starijih. Brzina adaptivnosti sistema na ovakve promene se moze
povecati naustrb tacnosti preporuka, tako Sto sistem moze preporucivati objekte ovog tipa cak

iako estimirana ocena nije dovoljno visoka [28].

S druge strane, jedna od pretpostavki naseg istraZivanja je da su interesovanja korisnika sporo
promenljiva. Stoga, da bi korisnik nastavio da koristi sistem za pruzanje preporuka veoma je
vazno da isti nau¢i promene korisni¢kih interesovanja i prilagodi listu preporuka [49].
Sposobnost sistema da se prilagodi ovim promenama moze se izmeriti razlikom u vrednosti

Shannon-ove entropije:

]

H,=- _lp(o)log(p(o)) ,

0

2.23

pre i posle promene interesovanja, gde je p(o) verovatnoca da se sadrzaj o pojavi u listi

preporuka, a O ukupan broj dostupnih sadrzaja [50].

2.4.1.13 Skalabilnost sistema

lako skalabilnosti nije pridavano toliko paznje u ranijim godinama razvoja preporucivaca
[15], s porastom koli¢ine podataka koju sistemi prikupljaju ova osobina dobija na vaznosti
[30]. Konkretno, pod skalabilno$¢u sistema smatramo sposobnost sistema da nauci korisni¢ka
interesovanja 1 pruzi pravovremene preporuke u uslovima kada koli¢ina prikupljenih podataka
dostigne realne vrednosti s kojima se sistem sre¢e u produkcionom okruzenju [28]. Ve¢ u fazi
projektovanja sistema neophodno je posvetiti paznju izboru algoritma ucenja korisnickih

interesovanja koji ima malu racunsku sloZenost, ali kojim se moZe posti¢i 1 dobra tanost
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preporuka. Kako bi se dokazala skalabilnost sistema najc¢e$¢i nain je da se za razliCitu
koli¢inu prikupljenih podataka prikazu utroseni hardverski resursi [51]. Pored njih pozeljno je
prikazati i mere na osnovu kojih se moze zakljuciti o brzini ucenja sistema, kao Sto je na

primer, vreme treniranja neuralne mreze.

2.5 Pruzanje preporuka grupi korisnika

Nasuprot dosadasnjem uopStenom razmatranju o preporuCiva¢ima, ne treba zaboraviti
Cinjenicu da je gledanje televizije druStvena aktivnost pa kod personalizovanih programskih

vodica za digitalnu televiziju treba razmotriti 1 moguénost pruzanja preporuka grupi korisnika

[5].

Pruzanje preporuka grupi korisnika je znatno slozenije 1 predstavlja veliki izazov za
preporucivace [52]. U literaturi koja se bavi ovom tematikom, obi¢no se kreée od
pretpostavke da su nam poznata interesovanja svakog od korisnika iz grupe, a zatim se
primenjuju metode za agregaciju korisnickih interesovanja ili profila. Korisnici prilikom
izbora sadrzaja, u veéini slucajeva teze da nijedan od ¢lanova grupe ne bude nezadovoljan, pa
metode agregacije treba da simuliraju ovaj proces. U opsStem slucaju, najbolje performanse se
postizu koris¢enjem agregacione metode koja grupnu ocenu formira mnozenjem pojedinacnih
ocena svakog od korisnika, ali izbor najbolje agregacione metode za konkretni slucaj zavisi i

od homogenosti grupe i medusobnog odnosa ¢lanova grupe [52].

Zadovoljstvo korisnika preporu¢enim sadrzajem nije lako proceniti jer je promenjivo i na
njega uti€u emocije preostalih ¢lanova grupe i nagon pojedinca da bude drustveno prihvacen.
Uticaj emocija zavisi od medusobnog odnosa korisnika, pa ¢e tako osecaj zadovoljstva ili
nezadovoljstva najboljeg prijatelja pre proizvesti ista kod korisnika nego u slucaju kada ona
dolaze od poznanika iz grupe. S druge strane, zbog nagona da bude druStveno prihvacen
korisnik ¢e se neretko sloziti s misljenjem ostalih ¢lanova grupe, pa da bi se ovaj uticaj

izbegao umesto direktnog merenja zadovoljstva korisnika koriste funkcije koje ga estimiraju.

Novija istrazivanja pokusavaju da problem pruzanja preporuka grupi korisnika prevazidu
koris¢enjem agregacionih metoda u koje je ugradena funkcija zadovoljstva korisnika i
preporucivanjem sekvenci sadrzaja tako da svaki od pojedinacnih korisnika na kraju bude
zadovoljan [52]. Ukoliko se koristi pristup preporuc¢ivanja sekvenci sadrzaja, posebnu paznju

treba posvetiti izboru redosleda sadrzaja zbog dinamickog ¢lanstva korisnika u grupi.
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2.6 Rezime

U ovom poglavlju smo:

e predstavili preporucivace — Siru klasu sistema u koje spadaju i personalizovani

programski vodici,
e diskutovali prednosti i mane razlicitih pristupa koji se koriste za formiranje preporuka,
e razmotrili aktuelne pravce istraZzivanja u ovoj oblasti,
e istrazili koje su mere performansi pogodne za konkretnu primenu i
e prikazali moguénosti koje postoje kod pruzanja preporuka grupi korisnika.

U sledec¢em poglavlju ¢emo detaljno istraziti rizike za narusavanje privatnosti koji postoje kod
personalizovanih programskih vodi¢a i mogucée naCine za spreCavanje kompromitovanja

podataka o licnosti korisnika.
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3. Zastita privatnosti korisnika

Zastita privatnosti korisnika je bitan preduslov svakog modernog telekomunikacionog servisa.
Kod personalizovanih servisa, kao §to je personalizovani programski vodiC, privatnost
korisnika moze biti ugrozena usled neophodnog prikupljanja i ¢uvanja korisni¢kih podataka
za potrebe personalizacije. Mere koris¢ene za zaStitu privatnosti i podaci koji se prikupljaju
moraju da predstavljaju kompromis izmedu Zelja korisnika da dobiju servis koji je Sto bolje
prilagoden njihovim potrebama i teznje korisnika da ostave §to manje svojih licnih podataka

[53].

3.1 Podaci o li¢nosti korisnika

Podatak o li¢nosti je svaka informacija koja se odnosi na fizicko lice koje se u nekom trenutku
moze identifikovati [54]. Kvalitet same informacije, odnosno da li je ona istinita ili lazna, kao
1 oblik u kome se informacija ¢uva (papirni ili digitalni, pa ¢ak i1 enkriptovani), nisu od
presudnog znacaja za utvrdivanje da li informacija predstavlja podatak o li¢nosti. Bitno je
samo da informacija ima odgovaraju¢e znacenje i smisao, poput informacije o zanru filmova

koji korisnik voli da gleda.

Da bi predstavljala podatak o li¢nosti, informacija se mora dovesti u relaciju sa fizickim
licem, bilo direktnom vezom ili indirektnom vezom, koris¢enjem drugih informacija i drugih

lica. Kvalitet posmatrane veze se mora bazirati na jednom od sledec¢a 3 elementa:

e sadrzaju — informaciji koja opisuje korisnika (na primer, korisnik voli da gleda
ljubavne filmove),

e svrsi — informaciji koja omogucava procenu i odgovarajuéi tretman lica (na primer
korisnik voli da gleda crtane filmove, pa ga kolege na poslu mogu smatrati
neozbiljnim),

e efektu — informaciji koja moze imati uticaja na samo lice, njegov interes, slobodu i
prava (na primer, koriS¢enje informacije o lokaciji korisnika kako bi se
personalizovali ponudeni servisi).

Poslednja karakteristika koju podatak o li¢nosti mora da poseduje je element na osnovu kojeg
se fizicko lice moze identifikovati. Iako je u proslosti naglasak bio na koris¢enju JMBG broja

1 licnog imena korisnika, u danasnje vreme se kombinovanjem informacija koje ga direktno
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ne identifikuju (pol, godine starosti, profesija) korisnik moze identifikovati na indirektan

nacin, koris¢enjem medusobne povezanosti ovih informacija.

Jasno je da se mnoge informacije, na osnovu prethodne definicije podataka o li¢nosti, mogu
svrstati u ovu kategoriju. Medutim, na osnovu Zakona o zastiti podataka o li¢nosti (ZZPL)
Republike Srbije [55] svi podaci o li¢nosti se ne tretiraju isto. U ZZPL su s jedne strane jasno
definisani podaci koji ne uzivaju pravnu zastitu 1 s druge strane narocito osetljivi podaci o

kojima se mora posebno voditi racuna.

Shodno ¢lanu 5 ZZPL Republike Srbije pravna zastita korisnika u kontekstu ovog zakona se

ne primenjuje nad:

e podacima koji su dostupni svakome i objavljeni u javnim glasilima i publikacijama, ili
im se moze pristupiti u arhivama, muzejima i drugim sli€énim organizacijama,

e podacima koji se obraduju za porodi¢ne i druge li¢ne potrebe i nisu dostupni tre¢im
licima,

e podacima koji se o ¢lanovima politickih stranaka, udruzenja, sindikata, kao i drugih
oblika udruzivanja obraduju od strane tih organizacija, pod uslovom da ¢lan da
pismenu izjavu da odredene odredbe ovog zakona ne vaze za obradu podataka o njemu
za odredeno vreme, ali ne duZe od vremena trajanja njegovog ¢lanstva,

e podacima koje je lice, sposobno da se samo stara 0 svojim interesima, objavilo o sebi.

Korisnik moZe potraziti pravnu zastitu na osnovu Ustavom garantovanog prava na privatnost
ukoliko dode do dalje distribucije njegovih podataka koji su mimo njegove volje postali javno

dostupni, kako bi sprecio njihovo Sirenje.

Shodno ¢lanu 16 ZZPL Republike Srbije definisani su posebno osetljivi podaci koji se moraju
posebno oznaciti i nad kojima se moraju primeniti posebne mere zastite. Razlikuju se dve

grupe podataka:

e podaci koji se odnose na nacionalnu pripadnost, rasu, pol, jezik, veroispovest,
pripadnost politickoj stranci, sindikalno ¢lanstvo, zdravstveno stanje, primanje
socijalne pomoci, zrtvu nasilja, osudu za krivi¢no delo i seksualni zivot koji se mogu
obradivati na osnovu slobodno datog pristanka lica, osim kada zakonom nije

dozvoljena obrada ni uz pristanak;
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e podaci koji se odnose na pripadnost politickoj stranci, zdravstveno stanje i primanje
socijalne pomoci, koji se mogu obradivati bez pristanka lica, samo ako je to zakonom
propisano.

Iako je pol oznacen kao posebno osetljiv podatak, on se u vecini slucajeva lako moze saznati
iz JMBG broja i licnog imena osobe koji nisu svrstani u ovu kategoriju, pa se namece pitanje

opravdanosti ovakve klasifikacije [54].

Mere zasStite posebno osetljivih podataka shodno ¢lanu 16 ZZPL Republike Srbije ureduje
Vlada. Do trenutka pisanja doktorske disertacije ovakva uredba nije doneta, pa je
rukovaocima posebno osetljivin podataka ostavljena sloboda da primene mere za koje

smatraju da su dovoljne.

3.2 Zakonski aspekti obrade podataka o li¢nosti

Pod obradom podataka o li¢nosti se moze smatrati bilo koja radnja koja se primenjuje nad
ovim podacima. Naj¢escée radnje su definisane u ZZPL Republike Srbije, od kojih je navedeno

samo nekoliko reprezentativnih:

e prikupljanje, belezenje i Cuvanje,

e obezbedivanje i prikrivanje,

e organizovanje, objedinjavanje, upodobljavanje,

e stavljanje na uvid i objavljivanje,

e razvrstavanje i pretrazivanje,

e kopiranje 1 umnoZavanje,

e izmeStanje 1 ¢injenje nedostupnim na drugi nacin,
e iznoSenje iz zemlje.

U zavisnosti od toga kakva ovla$¢enja ima onaj koji obraduje podatke, razlikujemo:

e rukovaoca podacima,

e obradivaca podataka i

e Korisnika podataka.
Rukovalac je primarno odgovoran za obradu podataka i on odreduje svrhu i nain obrade,
ukoliko to nije prethodno definisano nekim zakonom. Pod svrhom obrade podrazumeva se

razlog zbog kojeg se podaci prikupljaju, dok nacin obrade definiSe koji ¢e se podaci
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prikupljati, koliko dugo ¢e trajati obrada podataka, ko ¢e imati pristup podacima i ostale

detalje povezane sa obradom.

Rukovalac moze, na osnovu zakona ili ugovora, da poveri odredene poslove u vezi sa
obradom drugom pravnom entitetu koji se u terminologiji ZZPL naziva obradivacem
podataka. Obradivac podataka, kao i1 rukovalac, vrsi obradu podataka, ali ne definiSe njihovu

svrhu niti na¢in obrade.

Korisnik podataka predstavlja pravni entitet koji na osnovu zakona ili pristanka fizickog lica
ima pravo da koristi podatke, ali ne odreduje svrhu i na¢in obrade podataka kao rukovalac,

niti je ovlaS¢en od strane rukovaoca kao obradiva¢ podataka.

Definisanje razli¢itih uloga pri obradi podataka je neophodno zbog odredivanja odgovornosti
prilikom sloZenih procesa obrade podataka. Na primer kod sistema koji koriste algoritme

masinskog ucenja razli¢iti entiteti mogu biti odgovorni za razli¢ite delove procesa [56]:

e prikupljanje korisnickih podataka,
e primenu algoritama masinskog ucenja i
e donosenje odluka na osnovu rezultata masinskog ucenja.
Prema ZZPL Republike Srbije rukovalac podacima je prvenstveno odgovoran za primenu i

izvrSavanje svih obaveza iz ovog Zakona. Rukovalac podacima ima sledec¢e obaveze [57]:

e da vrSi obradu podataka u skladu sa Zakonom 1 nacelima obrade podataka,
e da primenjuje organizacione i tehnicke mere za zastitu podataka,

e odgovornost za izbor obradivaca,

e da obavesti fizicka lica o obradi pre njenog pocetka,

e da postupi u skladu sa zahtevima za ostvarivanje prava korisnika.

Dok su obaveze obradivaca podataka da [54]:

e vrsi obradu podataka u skladu sa Zakonom 1 nacelima obrade podataka,
e primenjuje organizacione i tehni¢ke mere za zastitu podataka i
e postupa u svemu u skladu s nalozima koje je zadao rukovalac.

Obaveza korisnika podataka je da vrSi obradu podataka u skladu sa Zakonom i nacelima

obrade podataka [54].

Kako bi uopste bila dozvoljena obrada podataka, tokom Ccitavog trajanja obrade mora da

postoji zakonsko ovlas¢enje na osnovu kojeg se ona vrsi ili pristanak lica ¢iji se podaci o
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licnosti obraduju. Postoje i slucajevi kada je moguce obaviti obradu bez ispunjenja ovih
uslova, shodno ¢l. 12 i 13 ZZPL, u cilju zastite zivotno vaznih interesa lica, kao §to su zivot,
zdravlje 1 fizicki integritet, ili ukoliko je obrada u cilju zastite nacionalnih interesa, ali je
predlozeno rigorozno tumacenje ovih ¢lanova [54]. U slucaju pruzalaca usluga distribucije
medijskih sadrzaja koji podatke prikupljaju za potrebe personalizovanog programskog vodica
za digitalnu televiziju, neophodno je da postoji pristanak lica. Ukoliko se planira iznoSenje
podataka iz Republike Srbije, pored pristanka korisnika, neophodno je obezbediti dozvolu od
Poverenika za informacije od javnog znacaja i zaStitu podataka o li¢nosti. U skladu sa ¢lanom
53 ZZPL, dozvola moze biti dobijena samo ukoliko je drzava Clanica Konvencije Saveta
Evrope o zastiti lica u odnosu na automatsku obradu li¢nih podataka ili ukoliko je propisom ili

ugovorom o prenosu podataka obezbeden stepen zastite u skladu sa Konvencijom.

Pre nego Sto fizicko lice da pristanak za obradu svojih li¢nih podataka, mora biti upoznato sa
svrhom 1 na¢inom obrade, ali i svim pravima korisnika u skladu sa ZZPL, kao §to su pravo

korisnika da opozove svoj pristanak i pravo da zatrazi uvid u prikupljene podatke.

Pristanak se mora dati u pisanoj formi, koja prema ¢lanu 3 ZZPL podrazumeva i elektronski
oblik pod uslovima iz zakona kojim je ureden elektronski potpis. lako je danas dominantan
nacin davanja pristanka na Internetu i kod mobilnih aplikacija konkludentnom radnjom (na
primer klikom na “Pristajem” dugme u aplikaciji), aktuelni ZZPL Republike Srbije [55] ne

dozvoljava ovu mogucnost.

3.2.1 Nacela obrade podataka

Pored uslova koje pruzalac usluga distribucije medijskih sadrzaja mora da ispuni pre pocetka
obrade podataka, postoje 1 nacela koja se moraju postovati tokom obrade korisni¢kih

podataka:

e nacelo zakonitosti 1 pravi¢nosti,

e nacelo ogranicenosti svrhe,

e nacelo srazmernosti,

e nacelo transparentnosti obrade,

e nacelo tacnosti (kvaliteta informacija),
e nacelo ograni¢enog zadrZavanja i

e zabrana diskriminacije.
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Nacelo zakonitosti 1 pravicnosti proizilazi iz Ustava Republike Srbije, Konvencije Saveta
Evrope o zastiti lica u odnosu na automatsku obradu podataka i pojedinih odredbi ZZPL.
Zakonitost obrade je ispunjena ukoliko su prilikom procedure prikupljanja podataka
primenjene odredbe ZZPL, odnosno ukoliko postoji ovlas¢enje ili pristanak korisnika za
obradu. Nacelo pravi¢nosti, s druge strane, predstavlja Siri pojam koji podrazumeva da se
tokom obrade mora voditi racuna o interesima korisnika i da obrada nikako ne sme biti na

njegovu Stetu.

Clanom 8, ta¢kama 2 i 3 ZZPL definisano je nadelo ograni¢enosti svrhe. Obrada podataka nije
dozvoljena ukoliko svrha obrade nije konkretna i unapred odredena. Izuzetak od ovog pravila
je obrada podataka u istorijske, statisticke ili nau¢noistrazivacke svrhe, shodno ¢lanu 6 ZZPL,

gde je moguce iskoristiti podatke koji su prikupljeni u druge svrhe.

Nacelo srazmernosti dozvoljava obradu samo onih podataka koji su neophodni i relevantni za
odredenu svrhu. Shodno tackama 6 i 7 ¢lana 8 ZZPL, obrada se smatra nedozvoljenom
ukoliko je podatak koji se obraduje nepotreban ili nepodesan za ostvarenje svrhe obrade, ili su

broj ili vrsta podataka koji se obraduju nesrazmerni svrsi obrade.

Da bi obrada bila dozvoljena, neophodno je da ispuni i nacelo transparentnosti. Potpuna
transparentnost obrade se ostvaruje tako $to se korisniku ¢iji se podaci obraduju garantuje
pravo obavestenja o obradi, pravo na uvid u podatke i pravo na kopiju prikupljenih podataka.

Nacin na koji korisnik moZe zahtevati ostvarivanje ovih prava opisan je u ZZPL.

Nacelo ta¢nosti informacija garantuje da su podaci koji se koriste tokom obrade istiniti,
potpuni 1 aZurni u kontekstu obrade. Kako rezultat obrade netacnih, zastarelih 1 nepotpunih
podataka moze direktno da oSteti interese korisnika, nacelo transparentnosti obrade
korisnicima daje pravo da kontroliSu da li se prilikom obrade podataka primenjuje nacelo
tacnosti. Koliko Cesto ¢e se podaci azurirati zavisi od konteksta obrade, odnosno koliko Cesto
se ti podaci procesiraju u cilju donoSenja odluka. Ukoliko korisnik utvrdi da je naruSeno
nacelo tacnosti informacija, on moZe zahtevati ispravku, aZuriranje i dopunu podataka, ili ¢ak

prekid njihove obrade.

Nacelo ogranicenog zadrzavanja predvida definisanje roka u kojem se podaci o li¢nosti
obraduju. Nakon isteka ovog roka pravni entitet koji obraduje podatke mora da ih izbrisSe, ili
trajno anonimizuje. Na osnovu prava o obaveStenju o obradi, fizicko lice treba da dobije i

informaciju u kom vremenskom periodu se podaci obraduju.
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Kako je zaStita podataka o li¢nosti univerzalno ljudsko pravo, svi korisnici moraju biti
tretirani podjednako, bez obzira na licna svojstva koja ih razlikuju. Diskriminacija fizickih
lica koja se razlikuju bilo po drzavljanstvu, rasi, polu, seksualnom opredeljenju, imovinskom

stanju ili nekoj drugoj karakteristici nije dozvoljena prilikom obrade.

Treba napomenuti da ZZPL pored gorenavedenih naela obrade predvida da rukovalac i
obradiva¢ moraju da preduzmu tehnicke, kadrovske i1 organizacione mere kako bi sprecili
zloupotrebu, unistenje, gubitak, neovlas¢ene promene ili pristup podacima. U daljem tekstu

detaljnije ¢e biti razmatrani rizici za naruSavanje privatnosti i moguca resenja.

3.3 Rizici za narusavanje privatnosti

Rizici za naruSavanje privatnosti kod koriS¢enja sistema za pruzanje preporuka, i nacini za
njihovo kontrolisanje, detaljno su razmatrani u radu [57]. Do narusavanja privatnosti dolazi
ukoliko se neko od nacela obrade ne postuje, te prema tome razlikujemo naruSavanje
privatnosti nastalo usled direktnog pristupa podacima (narusavanje nacela zakonitosti i
pravi¢nosti, 1 nacela srazmernosti), 1 usled sofisticirane obrade podataka koja moze ugroziti
prava korisnika (narusavanje nacela ograni¢enosti svrhe). Takode, u zavisnosti od koga nam
preti naruSavanje privatnosti, razlikujemo rizike koji dolaze od samog sistema za pruzanje

preporuka, od ostalih korisnika sistema, i od drugih eksternih entiteta.

NaruSavanje privatnosti usled direktnog pristupa korisnickim podacima u sistemima za

pruzanje preporuka moze nastati kao rezultat:

e prikupljanja nezeljenih podataka,
e razmene podataka s tre¢im licima,

e neovlaS¢enog pristupa podacima od strane zaposlenih.

Korisnicki uredaji koji se koriste u danasnje vreme pruzaju mogucnost prikupljanja velikog
broja raznovrsnih podataka o korisniku. Imaju¢i ovo u vidu, pruzaoci usluge distribucije
medijskog sadrzaja mogu doci u iskusenje da prikupljaju 1 podatke koji nisu neophodni za
posmatranu obradu, ¢ime direktno krSe nacelo srazmernosti obrade. Ipak, korisnici nisu
podjednako zabrinuti za sve podatke koji se mogu prikupljati. Istrazivanje je pokazalo da su
korisnici posebno osetljivi na prikupljanje podataka koji definiSu kontekst u kome se nalaze,
jer se koriS¢enjem ovih podataka moze do¢i do zakljuCaka koji ih direktno kompromituju
[58].

36



Pruzalac usluge distribucije medijskog sadrzaja moze obavljati razmenu korisni¢kih podataka
s tre¢im licima, bilo u svrhu saradnje sa akademskom zajednicom, prebacivanja dela procesa

pruzanja preporuka na nekog drugog, ili prodaje podataka.

S razvojem cloud computing tehnologija, veliki broj kompanija je po¢eo da nudi uslugu
pruzanja preporuka kao servis (recommendation as service), pa je razmena podataka
neophodna ukoliko provajderi servisa zele da koriste ove usluge. Pored toga, imajuci u vidu
ekonomsku isplativost prodaje korisnickih podataka takozvanim ,,brokerima podacima®, nije
neocekivano da provajderi servisa pokusaju da iskoriste priliku za dodatnu zaradu [59]. lako
se prilikom ovih razmena primenjuje proces anonimizacije podataka, on nije savrSen i zato

moze do¢i do zloupotrebe originalnih podataka [60].

Prikupljeni podaci o korisnicima mogu biti interesantni i zaposlenima kod provajdera servisa.
Najces¢e mete ovakvih napada su slavne li¢nosti €ije podatke zaposleni mogu ukrasti, bilo
zbog radoznalosti, ili materijalne koristi [60]. Tehnicke i organizacione mere zastite podataka

moraju biti striktno primenjene kako bi se ova situacija izbegla.

S druge strane, naruSavanje privatnosti usled sofisticirane obrade podataka u sistemima za

pruzanje preporuka moze nastati kao rezultat:

e otkrivanja osetljivih informacija tokom obrade,
e ciljanog oglasavanja 1

e diskriminacije korisnika.

Posebno osetljivi podaci o korisniku, kao §to su pol i nacionalna pripadnost, mogu se odrediti
primenom metoda masinskog uc¢enja nad podacima o korisni¢kim interakcijama sa sistemom
[61]. Tako ovi podaci mogu ubrzati uCenje korisni¢kih interesovanja i ublaziti problem
hladnog starta, korisnici se vrlo retko odlué¢uju da ih podele, bilo zbog zabrinutosti za svoju
privatnost, ili zbog toga $to se zahteva eksplicitno unosenje ovih podataka. U istrazivanju [61]
je pokazano da se koriS¢enjem logisticke regresije, pol korisnika moze tacno odrediti u 80%
sludajeva kori§éenjem samo ocena filmova koje su korisnici gledali. StaviSe, informacija
samo o tome da li je korisnik gledao odredeni film, dovoljna je da se sa velikom precizno$¢u
odredi pol korisnika. Po ZZPL Republike Srbije, informacija o polu spada u posebno osetljive
podatke, i odredivanje ove informacije moze znacajno ugroziti prava korisnika ako se

istorijskom obradom podataka odredi da je korisnik u nekom trenutku promenio pol [54].
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Sistemi za pruzanje preporuka se mogu koristiti 1 za ciljano oglasavanje, gde se na osnovu
prikupljenih podataka odreduje za koju bi reklamu korisnik bio zainteresovan. Ovakvo
oglasavanje moze otkriti veoma osetljive informacije, pa se u literaturi navodi primer kada su

roditelji saznali da im je maloletna ¢erka trudna tako Sto su dobili kupone za kolevku i ode¢u

za bebe [62].

Obrada podataka koji se prikupljaju u svrhu pruzanja preporuka moze dovesti i do
diskriminacije izmedu korisnika. Kao tipi¢an primer navode se sistemi koji pruzaju preporuke
na Internetu, i koji mogu iskoristiti podatke o korisniku kako bi prodali skuplje proizvode

onima koji vole vise da troSe, ne obracajuéi pritom paznju na moguce ustede [63].

Do naruSavanja privatnosti posmatranog korisnika moze do¢i i usled aktivnosti ostalih
korisnika u sistemu. Privatnost moze biti ugrozena od strane korisnika koji su bliski s
posmatranim, ili od strane potpuno nepoznatih i malicioznih osoba. U prvom slu¢aju, osobe s
kojima delimo uredaj ili nalog mogu na osnovu liste preporuka da donesu odredene zakljucke
0 nama, i ovo se smatra blazim naruSavanjem privatnosti, dok je drugi slucaj znatno ozbiljniji
jer napada¢ pokuSava da utie na sam proces pruzanja preporuka kako bi doSao do nasSih
podataka [60]. Na proces pruzanja preporuka ostali korisnici mogu uticati samo kod sistema
na bazi kolaborativnog filtriranja i hibridnih sistema jer se u samom procesu pored podataka
posmatranog korisnika, koriste i podaci ostalih korisnika. Do zakljucka o korisnickim
interesovanjima moze se doc¢i bilo aktivnim ili pasivnim napadom, kao §to je pokazano u [64].
Aktivni napad je demonstriran za kolaborativne sisteme koji formiraju listu preporuka na
osnovu sadrzaja koji su se svideli korisnicima sa slicnim interesovanjima. Kod ove vrste
napada, najpre se kreiraju lazni profili korisnika koji su napravljeni tako da odgovaraju vec
poznatim interesovanjima posmatranog korisnika, a zatim se za svaki sadrzaj koji se pojavi u
listi preporuka laznih korisnika smatra da ¢e se svideti datom korisniku. Pocetne informacije
se mogu prikupiti ili sa sajta na kome se sistem za pruzanje preporuka koristi (ukoliko su
javno dostupne), ili sa drustvenih mreZza gde korisnici Cesto izrazavaju svoje misljenje o
stvarima koje vole. U praksi je za ve¢inu napada dovoljno imati informaciju o 8 sadrzaja za
koje je korisnik izrazio svoje misljenje [64]. Ipak, kako pojedini sistemi mogu imati
mehanizme za detekciju laznih korisnika, razvijeni su i pasivni napadi. Pasivni napad je
demonstiran na sistemu koji formira listu preporuka na osnovu sli¢nosti izmedu sadrzaja.
Ukoliko se novi sadrzaj pojavi u listi preporuka za nekoliko sadrzaja za koje znamo da se
svidaju korisniku, pretpostavlja se da mu se i1 taj novi sadrzaj svida. Iako je donoSenje

zaklju€aka primenom pasivnog napada znatno teZe, moguce je posti¢i dobre rezultate. Na
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primer, za korisnike koji koriste LibraryThing sajt za preporuéivanje knjiga pokazano je da je
mogucée doneti 58 zakljuaka s ta¢nos¢u od 50%, ili 6 zaklju¢aka s ta¢noséu od 90%, u
zavisnosti od toga Sta je cilj napada [64]. Treba naglasiti da broj zakljuCaka ne mora biti
kljuCan parameter, jer je u vecini slucaja dovoljno do¢i do jednog zakljucka koji otkriva

posebno osetljive podatke o licnosti.

Do narusavanja privatnosti moze do¢i i usled aktivnosti treceg lica koje nije direktno
povezano s procesom pruzanja preporuka, ili sa samim sistemom za pruzanje preporuka.
Tipi¢ni primeri ovih napada su hakerski napadi koji imaju za cilj da ukradu podatke korisnika,
kao i napadi deanonimizacije podataka [60]. U literaturi se u ovom kontekstu najceSce
spominje Netflix takmicenje kada su anonimizirani podaci o filmovima koje je korisnik
iznajmljivao pusteni u javnost u cilju pronalaZenja najboljeg algoritma za pruzanje preporuka.
Pokazalo se da je uz pomo¢ adekvatanog algoritma, poznavanja osam ocena filmova - od
kojih ¢ak dve ne moraju biti tacne - i pribliznog datuma ocenjivanja filmova s greSkom od 2
nedelje, moguce identifikovati ¢ak 99% korisnika [65]. Autori ovog algoritma su pokazali da
bi preturbacije potrebne za sprecavanje napada deanonimizacije unistile korisnost podataka,
kao 1 da je napad moguce izvesti ¢ak i u slucajevima kada su dostupni podaci samo o
pojedinim korisnicima. lako se podaci o filmovima koje je korisnik gledao ne mogu smatrati
osetljivim, na osnovu njih je mogucée do¢i do zakljucaka kao S§to su seksualno i politicko

opredeljenje posmatranog korisnika.

3.4 Moguca reSenja za zastitu privatnosti

Resenja za zastitu privatnosti mogu se grupisati u tehnic¢ka i netehnicka reSenja [60]. Pod
tehnickim reSenjima se podrazumevaju ona reSenja koja na sistemskom 1 algoritamskom
nivou reSavaju problem zastite podataka, dok se pod netehnickim reSenjima smatraju pravila
obrade podataka koja pruzalac usluge distribucije medijskog sadrzaja mora da poStuje bilo
zbog regulatornog okvira ili zato $to su postala industrijski standard. Prilikom projektovanja
sistema za pruZanje preporuka neophodno je uzeti u obzir sve aspekte zaStite privatnosti i
kombinovati ova reSenja. U okviru ovog odeljka svaka od ovih grupa reSenja bic¢e detaljnije

opisana.

3.4.1 Sistemska resenja

Pod sistemskim reSenjima za zaStitu privatnosti podrazumevaju se sva resenja kod kojih je

sistem projektovan na takav nacin da ogranicava obelodanjivanje i prosledivanje podataka,
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kao 1 dovodenje razli¢itih skupova podataka u vezu sa istom osobom. Ovo se moze postici
koriS¢enjem softvera u koji korisnik ima poverenje, pruzanjem korisniku potpune kontrole

nad podacima i prebacivanjem dela ili celog procesa pruzanja preporuka na korisnicke uredaje
[60].

Poverenje izmedu softvera i korisnika moze biti bazirano na reputaciji koju softver ima,
sertifikatu koji je izdalo trece lice, ili samom procesu obrade koji garantuje poverenje [66]. Na
primer, sam proces obrade kod aplikacije za kupovinu na mobilnom telefonu koji prikuplja
minimalnu koli¢inu podataka i pri svakom slanju podataka provajderu servisa zahteva
dozvolu korisnika, moze znacajno uticati na formiranje medusobnog poverenja [67]. Na
pocetku svake sesije kupovine kreira se privremena korpa i povezuje s novim pseudonimom,
tako da provajder servisa ne moze da prati ponasanje korisnika kroz vise sesija. U toku svake
sesije, aplikacija trazi odobrenje pre nego $to mobilni telefon pocne da Salje prikupljene
podatke. Na kraju sesije se privremena korpa 1 svi prikupljeni podaci brisu. Svaki od koraka
0vVog procesa se proverava u svakoj sesiji, tako da se i aplikacija na mobilnom telefonu i

softver smatraju poverljivim.

Sistemi koji se trenutno koriste ne pruzaju mogucénost korisniku da za potrebe novog servisa
iskoristi podatke koji su ve¢ prikupljeni kod postojeéeg servisa i da pritom ima potpunu
kontrolu koji deo podataka zeli da prebaci. U literaturi postoji predlog sistema koji bi
omoguéio prebacivanje podataka s jedne drustvene mreZze na drugu [68]. Ovaj sistem je
baziran na tehnologiji semantickog weba i ima jasno definisan format u kome se podaci
cuvaju, nacin na koji se identifikuje profil, kao 1 vokabular pomoc¢u kojeg korisnik definise
prava pristupa. Kako korisnici ¢esto svoje impresije dele na drustvenim mrezama, mogucénost

prebacivanja ovih podataka bi znacajno pomogla u re$avanju problema hladnog starta.

Prebacivanje dela ili celog procesa pruzanja preporuka na korisnicke uredaje moze znacajno
smanjiti rizik od naruSavanja privatnosti sa strane provajdera servisa. KoriS¢enjem direktne
komunikacije izmedu korisnika (peer-to-peer) i mere sli¢nosti koja uzima u obzir privatnost
korisnika, moguée je ceo proces pruzanja preporuka prebaciti na korisni¢ku stranu [69].
Konkretno za meru slicnosti izabran je procenat u kome se dva skupa ocena poklapaju.
Ovakva mera slicnosti nam pruza mogucénost da se poredenje izmedu dva korisnika ne vrsi
direktno, ve¢ da se svaki od skupova ocena uporedi s trec¢im, i da se na osnovu ovih poredenja
donesu zakljucci. Na ovaj nacin se spreCava identifikacija korisnika ¢iji su podaci poslati radi

prora¢una mere sli¢nosti, 1 samim tim S§titi privatnost korisnika. Nasuprot ovome, neki autori
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se odlucuju da zbog ogranicenih resursa korisnickih uredaja samo deo procesa pruzanja
preporuka prebace na korisnicku stranu. Na primer, sistem koji koristi faktorizaciju matrica
moze da na serverskoj strani cuva informacije o latentnim faktorima koji se ticu sadrzaja, dok
se na korisnickom uredaju Cuvaju samo informacije o latentnim faktorima koji se ticu
korisnika [70]. Kod sistema projektovanog na ovaj na¢in moguce je posti¢i zadovoljavajuce
performanse, iako se korisnicki podaci ne ¢uvaju na strani provajdera servisa, i aZuriranje

podataka vrsi samo na osnovu korisnickih interakcija.

Kao S§to se moze uociti iz dosadasnjeg izlaganja, sistemska reSenja je pogodno Kkoristiti

uglavnom u cilju zastite od direktnog pristupa podacima.

3.4.2 Algoritamska resenja

Algoritamska reSenja se mogu grupisati u sledece Cetiri kategorije [60]:

e algoritmi bazirani na pseudonima ili anonimizaciji,

e algoritmi koji modifikuju podatke korisnika,

e algoritmi koji garantuju diferencijalnu privatnost i

o kriptografski algoritmi.
Algoritam koji koristi pseudonime moze da ponudi korisniku da prilikom kori§¢enja servisa
izabere kojom apstrakcijom zeli da bude predstavljen [57]. Razli¢ite apstrakcije mogu biti
povezane s razli¢itim aktivnostima korisnika (kao Sto su na primer zabava, kupovina), pa

provajderi servisa ne mogu tako lako povezati sve ove aktivnosti s posmatranim korisnikom.

Kod anonimizacije podataka cilj je spreciti identifikaciju korisnika na osnovu prikupljenih
podataka. Ipak, ovo nije tako lako posti¢i jer pored identifikatora, kao §to su ime i prezime
osobe, mogu postojati i takozvani kvazi-identifikatori, kao $to su demografske informacije,
koji se mogu iskoristiti za pretrazivanje neke eksterne baze podataka 1 otkrivanje identiteta
korisnika [71]. Kako bi se ovo sprecilo najcesce se koriste algoritmi k-anonimizacije [72].
Glavni cilj ovih algoritama je da pomocu tehnika generalizacije i supresije postignu da se
svaka kombinacija vrednosti kvazi-identifikatora moze povezati s barem k osoba, pa tako nije
moguce identifikovati pojedina¢nu osobu. Iako su ovi algoritmi veoma popularni, zbog
karakteristika podataka koji se prikupljaju kod sistema za pruZanje preporuka, kao $to su
veliki broj dimenzija vektorskog prostora i mali broj ocenjenih sadrzaja u odnosu na broj
dostupnih, nije ih lako primeniti [65]. U praksi se koriste jednostavniji algoritmi pa su, na

primer, kod podataka koris¢enih za Netflix takmicenje u obzir uzeti samo identifikatori
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korisnika koji su anonimizirani tako $to su zamenjeni slu¢ajnim brojevima. Kao $to smo ve¢

diskutovali, ovakav nacin zastite nije dovoljan i ovi podaci su deanonimizirani.

Algoritamska reSenja se mogu koristiti i za modifikovanje prikupljenih podataka, kako bi u
sluc¢aju krade sprecili lopova da dode do ta¢nih informacija. U literaturi postoji veliki broj
ovih reSenja koja na razli¢ite nacine dodaju slu¢ajni Sum, bilo na podatke o ocenama sadrzaja,
demografske podatke, ili opise sadrzaja [60]. Iako je njihov primarni cilj zastita privatnosti od
direktnog pristupa podacima, moguce ih je koristiti 1 za zastitu od zakljucaka koji se mogu
doneti nakon analize ovih podataka. Na primer, za potrebe zastite od otkrivanja pola korisnika
razvijen je algoritam koji u korisnicki profil dodaje nove ocene sadrzaja koji su visoko
korelisani sa sadrzajima koje osobe suprotnog pola vole da gledaju [61]. Na ovaj nacin, u
nekim je slucajevima moguée uz dodatak od samo 1% novog sadrzaja znacajno smanjiti
verovatno¢u da se otkrije pol korisnika. Od toga koje se resenje koristi, odnosno na koji se
nacin 1 koliko se modifikuju podaci, zavisi da li ¢e se i1 koliko degradirati performanse sistema
za pruzanje preporuka. Najve¢a mana ovih reSenja medutim, nije to $to mogu dovesti do
degradacije performansi, ve¢ to §to nisu u skladu s nacelom ta¢nosti informacija iz zakonske
regulative i §to mogu imati negativni psiholoski uticaj na korisnika ukoliko bi se pojavile

netacne kompromitujuée informacije u javnosti.

Kao §to smo ve¢ pomenuli, privatnost korisnika moze biti narusena bilo zbog direktnog
pristupa podacima, bilo zbog zakljucaka koji se mogu doneti njthovom obradom. Algoritmi
koji garantuju diferencijalnu privatnost sprecavaju napada¢a da na osnovu prikupljenih
podataka o0 izlazima iz sistema za pruzanje preporuka dode do zakljucaka o korisniku.
Tacnije, pod pojmom diferencijalna privatnost smatra se osobina sistema da njegov izlaz ne
pruza moguénost donoSenja zakljuaka o tome da li se odredeni podaci koriste kao ulaz u
sistem ili ne [60]. Algoritmi koji garantuju ovu osobinu sistema, za razliku od algoritama Kkoji
modifikuju podatke, dodaju Sum (najéesce s Laplaceovom raspodelom) u same proracune koji
se obavljaju u sistemu [73]. Koli¢ina Suma, odnosno degradacija performansi sistema, moze
se smanjiti ukoliko se pri proracunima umesto Laplaceovog koristi Sum koji uzima u obzir
promenljivost funkcije korisnosti sadrzaja u okruzenju prikupljenih podataka [74].
Degradacija performansi sistema u potpunosti nestaje kada se za proracune koristi dovoljna
koli¢ina podataka [73]. Kao mana ovih reSenja navodi se da u dosadasnjoj literaturi ne postoje
radovi Koji ispituju mogucnost kontinualnog odrzavanja diferencijalne privatnosti bez
izvrSavanja proracuna nad svim prikupljenih podacima, iako takva reSenja ve¢ postoje u

drugim oblastima primene [60].
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Kriptografski algoritmi se koriste u cilju zaStite od direktnog pristupa podacima, bilo od
strane ostalih korisnika u sistemu, ili od strane trecih lica zainteresovanih za ove podatke. U
literaturi se najcesce koriste algoritmi bazirani na aditivnoj homomorfnoj enkripciji, kao Sto je
Paillierov asimetri¢ni kriptosistem [75], kod kojih nije potrebno vrsiti dekripciju pojedina¢nih
Cinalaca kako bi se oni sabrali, ve¢ se enkriptovana suma moze dobiti kao proizvod
enkriptovanih ¢inilaca. Ova osobina se moze iskoristiti prilikom proracuna u sistemu za
pruzanje preporuka i na taj smanjiti raCunska slozenost kriptografskih algoritama. Primena
kriptografskih algoritama nije ograni¢ena na jednu arhitekturu sistema, pa se oni mogu
koristiti i kod klijent-server arhitektura, kao i kod arhitektura kod kojih korisnici direktno
komuniciraju i razmenjuju podatke. Kao §to je pokazano na primeru sistema s klijent-server
arhitekturom, baziranog na Slope One algoritmu za pruzanje preporuka, enkripcija se moze
koristiti kako bi zastitila korisnicke interakcije sa serverom [76]. Funkcionisanje ovog sistema
se moze podeliti na fazu ucenja i1 fazu predikcije. U fazi ucenja, kada korisnici Salju svoje
podatke u cilju proracuna matrice prose¢nih devijacija ocena sadrzaja, primenjuju se
prethodno opisani algoritmi za modifikovanje podataka ili se koriste pseudonimi. Enkripcija
se koristi u fazi predikcije kada korisnici Salju vektor ocena sadrzaja enkriptovan javnim
klju¢em servera na osnovu kojeg aplikacija koriste¢i osobine aditivne homomorfne enkripcije
proracunava enkriptovani vektor predikcije. Ovaj vektor se Salje korisniCkom uredaju i on ga,
koriste¢i svoj privatni kljuc, dekriptuje i prezentuje korisniku konacni rezultat predikcije.
Nasuprot ovome, kod reprezentativnhog primera sistema kod kojeg korisnici direktno
komuniciraju i razmenjuju podatke, aditivna homomorfna enkripcija se kombinuje s
procedurom za siguran proracun u kome ucestvuju vise ucesnika kako bi se kompletna
komunikacija i sam proracun zastitio od malicioznih korisnika [77]. Kako bi se iskoristile
osobine aditivne homomorfne enkripcije, kao algoritam za pruZanje preporuka koriS¢ena je
iterativna verzija algoritma SVD (Singular Value Decomposition), koja nelinearne proracune
aproksimira serijom linearnih koraka. U zavisnosti od toga koju funkciju ¢vor obavlja u
mreZi, razlikujemo klijentske ¢vorove koji prosleduju enkriptovane podatke o pojedinacnom
doprinosu korisnika i ¢vorove koji obavaljaju agregaciju i proracune, pri ¢emu jedan uredaj u
mrezi moze da obavlja obe funkcije. Kako bi se osiguralo da podaci budu bezbedni i da
proracuni budu ta¢ni, u okviru procedure za proracun u kome ucestvuje vise ucesnika postoje
mehanizmi koji proveravaju da li je posmatrani ¢vor maliciozan. KoriS¢enjem ove procedure
moguce je zaStiti korisnicke podatke od direktnog pristupa neovlaS¢enih lica, ¢ak 1 u
slu¢ajevima kada postoje maliciozni korisnici u sistemu, ta¢nije kada je broj malicioznih

¢vorova manji od 50% ukupnog broja ¢vorova [77]. Svaki od klijenatskih ¢vorova ima deo
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privatnog kljuc¢a koji se koristi za dekriptovanje rezultata proracuna. Kada dovoljno veliki
procenat klijentskih ¢vorova dekriptuje proracun enkriptovan od strane ¢vora koji vrsi
proracun, taj isti ¢vor agregira pojedinacne dekripcije i na osnovu agregiranog rezultata
formira listu preporuka. Kako bi se smanjili potrebni resursi pojedinacnog uredaja, proracun
je distribuiran na viSe ¢vorova koji su odgovorni za razli¢ite klijentske ¢vorove. Medutim, i
pored znacajnog truda ulozenog u istraZivanje nacina za smanjenje proracunskih zahteva,
kriptografska reSenja se ne preporucuju za koriS¢enje kod sistema za pruzanje preporuka od

kojih se o¢ekuje rad u realnom vremenu [60].

Ono $to se moze zakljuditi iz prethodnog istrazivanja je da postoji veliki broj raznovrsnih
algoritamskih reSenja za zastitu privatnosti i da se njihovim kombinovanjem moze uticati
kako na sprecavanje direktnog pristupa podacima, tako i na spre¢avanje donosenja zaklju¢aka

o korisnicima.

3.4.3 Zakonska i regulatorna reSenja

Zakonska reSenja za za$titu privatnosti u Republici Srbiji se baziraju na ZZPL [55] i
postovanju nacela obrade podataka koji proizilaze iz njega. Kako su zakonski aspekti zaStite
privatnosti ve¢ prethodno opisani, u ovom poglavlju im ne¢emo posvetiti dodatnu paznju;
Umesto toga, bi¢e reci o peCatima poverenja i standardima za zastitu privatnosti koji se mogu

koristiti za samoregulaciju zastite privatnosti korisnika.

Pecati poverenja, kao $to je BBBOnline pecat [78], jedna su vrsta sertifikata kojim se
korisnicima garantuje da se obrada podataka obavlja na nacin koji zadovoljava uslove
neophodne za dobijanje pecata. KoriS¢enjem ovih pefata mogucée je povecati poverenje

korisnika u sistem i smanjiti zabrinutost korisnika za svoju privatnost [79].

Reprezentativan primer standarda za zastitu privatnosti je P3P (Platform for Privacy
Preferences) [80]. U okviru ovog standarda je definisan nacin na koji se proces prikupljanja
podataka moZe opisati i saCuvati u formatu koji je €itljiv za masSinu, Sto omogucava korisniku
da uz pomo¢ klijentskog programa proveri koliko se polisa kompanije slaze s njegovim
preferencijama. lako koriS¢enje ovog standarda moZze povecati poverenje korisnika u sistem,

pokazano je da ipak ne smanjuje zabrinutost korisnika za privatnost [79].

Kao §to se moze videti iz dosadasnjih razmatranja zakonska 1 regulatorna reSenja za zaStitu

privatnosti uglavnom se tiCu zaStite od direktnog pristupa podacima, ali su kroz nacelo
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ogranicenosti svrhe ZZPL obuhvacéena i1 zastita od sofisticirane obrade podataka u cilju

donosSenja zakljucaka.

3.5 Rezime

U ovom poglavlju smo predstavili:

e rizike za naruSavanje privatnosti korisnika koji postoje kod preporucivata — S
posebnim fokusom na personalizovane programske vodice,
e zakonsku regulativu koja ureduje ovu oblast i
e moguca reSenja za zastitu privatnosti.
Konkretno resenje koje ¢emo koristiti za nas personalizovani programski vodi¢ bic¢e prikazano

u poglavlju u kojem je dat opis ovog sistema.

U slede¢em poglavlju istraZi¢cemo literaturu koja se bavi uticajem kontekstualnih informacija
na performanse sistema, ispitati nacine na koje se one koriste, kao i o ¢emu sve treba voditi

racuna prilikom njihovog izbora.
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4. Uticaj kontekstualnih informacija na performanse sistema

4.1 Definicija i podela kontekstualnih informacija

Intuitivno je jasno da na odluku korisnika koji ¢e TV sadrzaj izabrati, pored korisni¢kih
interesovanja, mogu da uticu 1 informacije kao $to su vreme, mesto i drustvo s kojim se TV
sadrzaj bira. Kako ove informacije blize opisuju kontekst u kome korisnik pristupa TV
sadrzaju nazivaju se kontekstualnim informacijama. Preciznije, pod kontekstualnim
informacijama mozemo smatrati bilo koje informacije koje se mogu Koristiti za opisivanje
situacije osobe, mesta ili objekta a koje se smatraju relevantnim za interakciju izmedu

korisnika i aplikacije [81].

Kontekstualne informacije se mogu podeliti na informacije koje opisuju fizi¢ki, modalni,
drustveni kontekst 1 kontekst povezan s korisnickim uredajima i sadrzajima kojima se pristupa
[82]. Fizicki kontekst moze biti opisan informacijama poput vremena pristupa sadrZaju,
lokacije korisnika, trenutnih vremenskih uslova i godiSnjeg doba. Modalni kontekst obuhvata
informacije poput zivotnih ciljeva korisnika, njegovih iskustava, i trenutnog raspoloZenja.
Informacije o tome da li je korisnik sam ili u drustvu drugih osoba, kao i informacije o odnosu
korisnika s tim osobama definiSu drustveni kontekst. Kontekstualne informacije o uredaju koji
se koristi za pristup sadrzajima (npr. TV prijemnik, mobilni telefon, ra¢unar), kao i o vrsti
sadrZaja koja se bira (filmovi, muzika, serije) takode mogu uticati na ponasanje korisnika, pa

je potrebno i njih uzeti u obzir.

4.2 Izbor kontekstualnih informacija

Pri izboru kontekstualnih informacija koje ¢e se koristiti u sistemu neophodno je razmotriti
njihovu relevantnost i hijerarhijsku strukturu, kao i nac¢ine na koje se pojedinacne informacije

mogu prikupiti [13].

Imaju¢i u vidu veliki broj i raznolikost kontekstualnih informacija logi¢no je da nisu sve
informacije podjednako relevantne za svaku primenu. Na primer, u slu¢aju personalizovanog
programskog vodica za digitalnu televiziju, mala je verovatnoca da ¢e informacija o vrednosti
akcija na berzi direktno imati uticaja na korisnikov izbor TV sadrzaja. Relevantnost
pojedinacnih informacija moguce je odrediti na osnovu misljenja eksperata iz oblasti primene

sistema 1li koriS¢enjem tehnika maSinskog ucenja.

46



Vecina kontekstualnih informacija ima hijerahijsku strukturu [83]. Na slici 4.1, prikazan je
primer hijerarhijske strukture kontekstualnih informacija koje definiSu druStveni kontekst.
Kako bi u potpunosti odredili kontekstualne informacije koje ¢emo koristiti neophodno je
izabrati nivo granularnosti informacija ili koristiti takozvanu automatsku generalizaciju
konteksta [84]. Iako vi$i nivoi granularnosti informacija preciznije opisuju situaciju u kojoj se
korisnik nalazi, izbor viSeg nivoa granularnosti ne mora dovesti do poboljsanja performansi
sistema. Na primer, posmatrajmo korisnika koji vikendom voli da gleda filmove sa svojom
devojkom. Ukoliko umesto nizeg nivoa granularnosti informacije o danu u nedelji (radni dan,
vikend, praznik), usvojimo vi$i nivo granularnosti (ponedeljak, utorak, sreda, ¢etvrtak, petak,
subota, nedelja), sistem neée bolje nau¢iti ponasanje korisnika. Cak $ta vise ovo moze dovesti

do degradacije performansi jer se povecava verovatnoca da usled nedovoljnog broja

prikupljenih podataka za pojedinacne kontekste sistem ne moZe da nauci Sablon korisni¢kog

Drustveni
kontekst

ponasanja.

nivo granularnosti 1

-
1]
1 1
; : WJINY -
nivo granularnosti 3 orijatel]

Slika 4.1: Hijerarhijska struktura kontekstualnih informacija [13].

nivo granularnosti 2

1
momak/devojka

Automatska generalizacija konteksta predstavlja alternativu statickom izboru nivoa
granularnosti kontekstualnih informacija. Kod generalizacije konteksta u toku rada sistema
bira se optimalni nivo granularnosti svake od koriS¢enih kontekstualnih informacija ¢ime se
postizu maksimalne performanse sistema. Da bi odredili optimalni nivo granularnosti
informacija potrebno je ispitati sve kombinacije nivoa granularnosti svih kontekstualnih

informacija. Imajuéi u vidu broj kontekstualnih informacija koje se mogu prikupiti i moguci
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broj nivoa granularnosti svake od njih, koriS¢enje automatske generalizacije konteksta moze

znacajno povecati sloZenost sistema.

Pri kona¢nom izboru kontekstualnih informacija koje ¢e se koristiti neophodno je uzeti u
obzir i na¢ine na koje se pojedinac¢ne informacije mogu prikupljati [13]. Pojedine informacije,
kao §to je na primer druStvo u kojem se korisnik nalazi, mogu zahtevati eksplicitno ucesce
korisnika u procesu njihovog prikupljanja, bilo kroz popunjavanje upitnika ili kroz akciju
pritiskanja dugmeta. KoriSéenje informacija koje se eksplicitno prikupljaju, ometa uobicajen
nacin gledanja televizije i moZe negativno uticati na zadovoljstvo korisnika. S druge strane,
postoje informacije koje se mogu implicitno prikupljati bez ikakvog uceS¢a korisnika
koris¢enjem samo podataka dostupnih na korisniCkom uredaju. Kako se s razvojem
korisnickih uredaja (posebno mobilnih telefona) broj i raznolikost dostupnih senzora znacajno
povecao sve je vise informacija koje se mogu dobiti na ovaj nacin. Tipi¢an primer informacije
koja se moze implicitno prikupiti je vreme kada je korisnik gledao TV sadrZaj. Pored
direktnih (eksplicitnog 1 implicitnog) nafina za prikupljanje informacija, primenom
statistiCkih metoda i tehnika maSinskog ucenja nad podacima koji opisuju ponasanje korisnika
moguce je blize odrediti kontekst u kome korisnik bira TV sadrzaj. Na ovaj nacin se, po cenu
povecanja slozenosti sistema, moze do¢i 1 do informacija kao $to je omiljeni Zanr filmova, ¢ije
bi prikupljanje inace zahtevalo eksplicitno uceSc¢e korisnika. Kako sakupljanje kontekstualnih
informacija moze zahtevati uceSc¢e korisnika i uticati na slozenost sistema potrebno je izabrati
samo one informacije koje omogucavaju implementaciju efikasnog personalizovanog

programskog vodica, a ne ometaju uobicajeni nacin gledanja televizije.

Treba napomenuti da pored goreopisanog shvatanja konteksta postoji i interaktivno shvatanje
konteksta kod kojeg nije moguce definisati kontekst pomocu unapred izabranih
kontekstualnih informacija, jer se smatra da se relevantni kontekst dinamicki menja usled
same aktivnosti korisnika [85]. Na primer, posmatrajmo situaciju u kojoj momak i devojka
gledaju ljubavni film. U nekom trenutku devojka spomene momku kako je donet novi zakon
koji moZe znatno uticati na poslovanje njegove firme i da ¢e o tome biti viSe re¢i u vestima
koje pocinju za nekoliko minuta. Ovakav razvoj situacije moze dovesti do toga da momak
prebaci kanal na vesti 1 da kontekstualna informacija o drustvu s kojim je izgubi relevantnost.
Interaktivno shvatanje konteksta se rede koristi 1 da bi se primenilo neophodno je koristiti

modele iz oblasti psihologije.
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4.3 Nacini za koris¢enje kontekstualnih informacija

U zavisnosti od toga u kojoj se fazi procesa pruZanja preporuka koriste kontekstualne
informacije razlikujemo kontekstualizaciju ulaza, kontekstualizaciju izlaza i kontekstualno
modeliranje [13]. Na slici 4.2 prikazani su procesi pruzanja preporuka koji odgovaraju ovim

nacinima za koris¢enje kontekstualnih informacija.

Kontekstualizacija Kontekstualizacija Kontekstualno
ulaza izlaza modeliranje

) . Trad|C|onaIn| sistem za
Podaci za posmatrani

ruzanje preporuka
kontekst Y e prep Vi$edimenzionalni

sistem za pruzanje
preporuka

Tradicionalni sistem za
pruzanje preporuka

[

Lista preporuka za
posmatrani kontekst

Lista preporuka za Lista preporuka za
posmatrani kontekst posmatrani kontekst

Slika 4.2: Tri na¢ina koris$¢enja kontekstualnih informacija u sistemu [13].

Kod kontekstualizacije ulaza informacije o kontekstu se koriste kako bi se izabrali samo oni
podaci koji odgovaraju posmatranom kontekstu K, a zatim tradicionalni sistemi na osnovu
ovih podataka mogu da formiraju listu preporuka. Na ovaj nacin problem pruzanja preporuka
u prisustvu konteksta se svodi na tradicionalni problem pruzanja preporuka pa je moguce
koristiti mnogobrojne sisteme koji su ve¢ razvijeni za ove potrebe [15]. Kako se kod
kontekstualizacije ulaza vrsi transformacija prostora (korisnici, TV sadrzaji, kontekstualne
informacije) u prostor (korisnici, TV sadrzaji), ovi sistemi su posebno osetljivi na izbor nivoa
granularnosti  kontekstualnih informacija. PreviSe velika granularnost informacija moze
dovesti do toga da nema dovoljno podataka o posmatranom kontekstu, neophodnih da bi
sistem naucio korisni¢ka interesovanja, pa se predlaze koriS¢enje generalizacije konteksta i

kombinovanje sa sistemima koji ne koriste kontekst [84].

Kod kontekstualizacije izlaza se lista preporuka najpre formira koriS¢enjem tradicionalnih

sistema bez razmatranja konteksta, a zatim se modifikuje u skladu s posmatranim kontekstom
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K. Modifikacija liste moze biti takva da se TV sadrzaji koji nisu relevantni za posmatrani
kontekst izbace iz nje ili da se izvr§i ponovno rangiranje TV sadrzaja prema njihovoj
relevantosti za posmatrani kontekst. Za proracun relevantnosti sadrzaja u listi se mogu
koristiti sistemi na bazi heuristike ili sistemi kod kojih se formira model korisnickog
ponasanja. Relevantnost sadrzaja se kod sistema koji koriste heuristiku moze proceniti na
osnovu sli¢nosti karakteristika TV sadrzaja koje je korisnik gledao u datom kontekstu (na
primer omiljeni glumci u filmovima koje korisnik gleda vikendom). S druge strane sistemi
kod kojih se formira model korisnickog ponaSanja mogu na svom izlazu da proracunaju
verovatnocu izbora odredenog tipa TV sadrzaja u posmatranom kontekstu (na primer
verovatno¢a da ¢e korisnik izabrati odredeni Zanr filmova u drustvu devojke) i da ovu
vrednost iskoriste kao relevantnost sadrzaja. Kao i kod kontekstualizacije ulaza, za formiranje

liste preporuka se mogu koristiti mnogobrojni tradicionalni sistemi za pruzanje preporuka

[15].

Kod kontekstualnog modeliranja informacije o posmatranom kontekstu K se direktno koriste
u sistemima za pruzanje preporuka. Da bi se ove informacije mogle iskoristi potrebno je da
sdm sistem pri proracunu korisnosti TV sadrzaja moze da uzme u obzir i kontekstualne
informacije. Na ovaj nacin se, pored dimenzija koje definiSu TV sadrZaj i korisnike sistema,
uvode dodatne dimenzije koje definiSu kontekstualne informacije pa se ovi sistemi nazivaju
viSedimenzionalnim sistemima za pruzanje preporuka. Treba naglasiti da ovo ne znaci da nije
moguce iskoristiti tehnike razvijene za potrebe tradicionalnih sistema ve¢ da ih je potrebno
modifikovati. Kao i kod tradicionalnih sistema razlikujemo sisteme na bazi heuristike i
sisteme kod kojih se formira model ponaSanja korisnika. ViSedimenzionalni sistemi na bazi
heuristike mogu Koristiti kontekstualne informacije za proracun viSedimenzionalne mere
sli¢nosti ili u nekom drugom koraku prorac¢una kao $to je na primer kod koloborativnog
filtriranja, izbor podataka o korisniku koje ¢e se koristiti za formiranje liste suseda [13]. Tako
se za svakog od korisnika mogu formirati kontekstualni profili, skupovi podataka Koji

odgovaraju pojedina¢nim kontekstima, a zatim koris¢enjem kosinusne sli¢nosti pronaci:

.....

hijerahiji kojoj pripada trenutni kontekst,
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.....

granularnosti u hijerarhiji kojoj pripada trenutni kontekst [86].
Lista preporuka se kod ovakvog pristupa formira na sli¢an nain kao kod tradicionalnih
kolaborativnih sistema, rangiranjem tezinskih suma ocena sadrzaja iz profila izabranih na
jedan od goreopisanih nacina. Kao tezinski koeficijenti koriste se vrednosti kosinusne

sli¢nosti izmedu profila.

Nasuprot ovome, kod sistema kod kojih se formira model korisnickog ponasanja vektorski
prostor kojim su definisani sadrzaji lako se moze prosiriti dodatnim dimenzijama koje
odgovaraju kontekstualnim informacijama, a zatim algoritmi masinskog ucenja pravolinijski
iskoristiti kako bi sistem naucio korisni¢ka interesovanja u ovom vektorskom prostoru. Na
primer, SVM (Support Vector Machine) algoritam moze se iskoristiti za klasifikaciju objekata
koje preporuciva¢ nudi (u posmatranom slucaju restorana) na one koje se korisniku svidaju i
na one koje mu se ne svidaju [87]. Ponudeni objekti predstavljeni su tackama u
viSedimenzionalnom vektorskom prostoru ¢ije koordinate izmedu ostalog pruzaju informaciju
i o datumu, drustvu i trenutnim vremenskim uslovima. Kako bi $to bolje naucio korisnicka
interesovanja sistem ima za cilj da pronade hiperravan koja s najve¢om marginom razdvaja
objekte koji se korisniku dopadaju od onih koji se korisniku ne dopadaju. Koris¢enjem
tehnike filtriranja sadrzaja proracunati SVM modeli se mogu direktno iskoristiti za formiranje
liste preporuka, ili se uzimajuci u obzir koliko dobro SVM model jednog korisnika klasifikuju
sadrzaje koje je drugi korisnik ocenio moze proracunati slicnost izmedu korisnika i primeniti

tehnika kolaborativnog filtriranja [87].

Uz pomo¢ vesStacke neuralne mreze moguce je implementirati hibridni sistem za pruzanje
preporuka koji koristi kontekstualno modeliranje kako bi $to bolje naucio ponaSanje korisnika
digitalne televizije [12]. Neuralna mreza na osnovu podataka o Zzanrovima ponudenih TV
sadrzaja, grupnog profila korisnika, 1 raspolozenja korisnika pokuSava da predvidi koje bi
sadrzaje korisnik voleo da gleda a koje ne. Grupni profil korisnika se najpre formira
grupisanjem korisnika na osnovu podataka o njegovom Zivotnom stilu, omiljenim Zanrovima i
demografskih podataka, a zatim se primenom kolaborativnog filtriranja pronalaze dodatni
zanrovi koji bi mogli interesovati korisnika. Kontekstualna informacija o raspolozenju
znacajno utice na izbor TV sadrzaja, pa na osnovu postojecih istrazivanja mozemo ocekivati
da ¢e korisnici koji su dobro raspolozeni birati sadrzaje s dosta akcije i drame, dok ¢e oni koji
nisu raspolozeni u opstem slucaju izbegavati komedije [88]. Kako bi se ovi podaci prikupili,

korisnici moraju eksplicitno da pritisnu jedno od dugmadi na daljinskom upravljacu koje
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odgovaraju dobrom, loSem 1 neutralnom raspolozenju, §to moze ometati uobicajeni nacin

gledanja televizije.

Jasan odgovor na pitanje na koji nacin je najbolje iskoristiti kontekstualne informacije u
sistemu jo§ uvek ne postoji. Koliko je nama poznato opsezno istrazivanje postoji samo za
sisteme koji koriste tehniku koloborativnog filtriranja kako bi preporucili objekte na sajtovima

za prodaju preko Interneta [89]. Kod ovog poredenja performansi u obzir su uzeti:

e ciljevi sistema (da li je je cilj preporuciti nekoliko najboljih sadrzaja ili sve sadrzaje
koji odgovaraju korisnickim interesovanjima),

e kontekstualne informacije (koja je namera Kkorisnika pri kupovini proizvoda,
informacija o godiSnjem dobu i o kategoriji proizvoda za koje je korisnik
zainteresovan),

e nivoi granularnosti kontekstualnih informacija,

e podaci o korisnicCkom ponasanju s razli¢itim karakteristikama (s razli¢itim procentom
ukupnog sadrzaja koji je ocenjen i razli¢itim nivoima hetereogenosti korisni¢kog
ponasanja).

Kao mere performansi posmatrane su ta¢nost pruzanja preporuka i raznolikost sadrzaja u listi.
Ispitane su performanse koloborativnih sistema na bazi heuristike koji koriste:

e kontekstualizaciju ulaza bez automatske generalizacije konteksta,

e kontekstualizaciju izlaza s filtriranjem liste preporuka,

o kontekstualizaciju izlaza s ponovnim rangiranjem liste preporuka, i

e prethodno opisane verzije sistema na bazi kontekstualnih profila [86], kao
predstavnike sistema koji koriste kontekstualno modeliranje.

Sto se tide tadnosti preporuka, istraZivanje je pokazalo da se najbolje performanse mogu
posti¢i sistemima koji koriste kontekstualizaciju izlaza sa filtriranjem liste preporuka i
sistemima koji koriste kontekstualne profile. Kod potonjih nijedan od nacina za izbor liste
suseda nije dominantan u svim slucajevima. S druge strane, §to se tiCe raznovrsnosti
preporuka, u vecini sluCajeva najbolje performanse se postizu sistemima na bazi
kontekstualizacije izlaza s ponovnim rangiranjem liste preporuka. U preostalim sluc¢ajevima,
kada je veliki procenat ponudenog sadrzaja ve¢ ocenjen i ponasanje korisnika heterogeno, nije
teSko posti¢i dobru raznovrsnost preporuka pa svi sistemi sem kontekstualizacije izlaza s
filtriranjem preporuka postizu dobre performanse. Karakteristike prikupljenih podataka

razlicito uticu na tac¢nost i na raznovrsnost preporuka, pa nije lako istovremeno posti¢i dobre

52



vrednosti ovih mera performansi. Ukoliko je ponasSanje korisnika, za koje su podaci
prikupljeni, heterogeno, nije teSko posti¢i dobru raznovrsnost preporuka ali je zato znatno teze
posti¢i zadovoljavalju¢u ta¢nost preporuka, i obrnuto. Dobar kompromis izmedu ovih mera
performansi se mozZe postic¢i koriS¢enjem sistema na bazi kontekstualnog modeliranja [89].
Sto se ti¢e nivoa granularnosti kontekstualnih informacija, i u ovom istraZivanju je potvrdena
¢injenica da previsok nivo granularnosti moze negativno uticati na taénost preporuka, dok na
raznovrsnost preporuka nema nikakvog uticaja. Kao moguéi pravci daljeg istrazivanja
predlozeno je razmatranje mera performansi koje opisuju koliko je sadrzaj u listi preporuka
iznenaduju¢ 1 nov za korisnika, poredenje performansi sistema na bazi filtriranja sadrzaja, i

poredenje performansi sistema koji kombinuju razli¢ite nacine za koriS¢enje konteksta.

Pored toga Sto se kontekstualne informacije mogu iskoristiti na razli¢ite nacine u cilju
proracuna korisnosti ponudenog sadrzaja, one se mogu iskoristiti i za odredivanje najboljeg
nacina za predstavljanje sadrzaja korisnicima. Na primer, u sistemu za pruzanje preporuka
multimedijalnog sadrZzaja na mobilnim telefonima, kontekstualne informacije o lokaciji
korisnika i vremenu pristupanja sadrzaju se mogu iskoristiti u procesu proracuna korisnosti
sadrzaja, a kontekstualne informacije koje opisuju moguénosti korisnickog uredaja za izbor
nivoa kvaliteta sadrzaja koji ¢e se ponuditi korisniku [90]. Korisnost sadrzaja se najpre racuna
koriste¢i tradicionalnu tehniku filtriranja sadrzaja bez koriS¢enja kontekstualnih informacija.
Kontekstualne informacije kojima je opisan fizicki kontekst se zatim zajedno s
karakteristikama ponudenog sadrazaja (zanr, glumci, opis) koriste u Naive Bayes Klasifikatoru
kako bi se prorac¢unala verovatno¢a da posmatrani sadrzaj bude izabran u datom kontekstu.
Konacna lista preporuka se formira rangiranjem ponderisane sume slicnosti proracunate
primenom filtriranja sadrzaja i vrednosti dobijene kori¢enjem Naive Bayes klasifikatora.
KoriS¢enjem metoda za kreiranje pravila i kontekstualnih informacija o moguénostima
korisnickog uredaja 1 brzini pristupa mreZi odreduje se format sadrzaja (video, slika ili tekst)
kao i kvalitet sadrzaja koji ¢e se ponuditi korisniku (npr. obican ili visokokvalitetan video

snimak).

Veoma je vazno istraziti 1 objasniti nacine na koje kontekstualne informacije mogu poboljsati
performanse sistema. U jednom od prakti¢nih istraZivanja sistema za pruZanje preporuka TV
sadrzaja pokazano je da kontekstualne informacije o vremenu kada je korisnik gledao TV
sadrZzaj mogu znacajno poboljSati rangiranje TV sadrZzaja koje korisnik nije gledao ili ¢ije
epizode (u sluc¢aju TV serija) nije gledao [91]. Ukoliko je korisnik odgledao barem jednu

epizodu neke serije smatralo se da je korisnik upoznat s radnjom i kvalitetom te serije.
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Nasuprot ovome, koriS¢enje kontekstualnih informacija kod pruzanja preporuka TV sadrzaja
(na primer serija i utakmica) koje korisnik ima obicaj da gleda ne poboljSava znacajno
performanse sistema. Kao moguci razlog istaknuto je to da je problem pruzanja preporuka
ovih sadrzaja znaCajno jednostavniji pa tradicionalni sistemi, koji ne koriste kontekstualne
informacije, mogu dovoljno dobro da nauCe ponasanje korisnika. Kao S§to je u ovom
istrazivanju naglaseno gledanje televizije je drustvena i porodi¢na aktivnost, pa nije redak
sluc¢aj da vise korisnika, bilo istovremeno ili u razli¢itim terminima, koriste isti uredaj za
pristup TV sadrzajima. Imajuci ovo u vidu performanse sistema za pruzanje preporuka mogu
biti degradirane ukoliko sistem ne moze da zakljuci kad koji korisnici gledaju televiziju 1
greSkom preporuc¢i TV sadrzaje koji odgovaraju interesovanjima drugih korisnika koji
trenutno ne koriste ovu uslugu. Kombinovanjem informacija o vremenu emitovanja TV
sadrzaja i trenutnom sadrzaju kojem se pristupa, sistem moze blize odrediti koji korisnik ili
korisnici trenutno gledaju televiziju. Na primer, posmatrajmo situaciju u kojoj otac i dete
imaju obicaj da gledaju televiziju ujutru, a majka uvece. Ukoliko osoba u jutarnjim ¢asovima
trenutno gleda crtani film sistem ¢e pretpostaviti da je pred televizorom dete, dok ukoliko se u
istom vremenskom terminu trenutno gledaju vesti sistem ¢e pretrepostaviti da je trenutni
korisnik servisa otac. S druge strane, ukoliko osoba u vecernjim ¢asovima pristupa sadrzajima
koji odgovaraju interesovanjima odrasle osobe, sistem ¢e identifikovati majku kao trenutnog
korisnika. Informacije o trenutnom kontekstu se u ovom istrazivanju koriste kroz dvostruku
primenu kontekstualizacije izlaza s ponovnim rangiranjem liste preporuka. Pri formiranju
inicijalne liste preporuka korisnost TV sadrzaja proraCunata tehnikom kolaborativnog
filtriranja na bazi faktorizacije matrica mnozi se sa tezinskim faktorom koji odgovara
verovatno¢i da ¢e se posmatrani sadrzaj gledati nakon trenutnog TV sadrzaja. Konacna lista
preporuka se formira na osnovu vrednosti dobijene mnoZenjem korisnosti sadrzaja
proracunate u prethodnom koraku ss teZinskim faktorom koji odgovara verovatnoci da ¢e se

posmatranom sadrzaju pristupiti u posmatranom vremenskom terminu.

4.4 Rezime

U ovom poglavlju smo:

e definisali pojam kontekstualnih informacija,
e predstavili njihovu hijerarhijsku strukturu,
e diskutovali njihovu relevantnost i granularnost,

e istrazili nacine za njihovo prikupljanje i koris¢enje,
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e prikazali na koji naCin one poboljSavaju performanse preporucivaca i
e dali smernice na osnovu kojih se biraju kontekstualne informacije.
U narednom ¢emo opisati opste karakteristike neuralnih mreza i specifi¢nosti njithove primene

u preporucivacima.
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5. Primena neuralnih mreza u preporucivacima

Neuralna mreza predstavlja sistem za obradu informacija koji pokazuje osobine ucenja,
memorisanja i generalizacije na osnovu podataka kojima se mreza obucava [92]. ldeja za
razvoj ovakvog nacina obrade u ra¢unarstvu je potekla od nervnog sistema ¢oveka. Vestacka
neuralna mreza, kako je drugacije nazivaju, sastoji se od ¢vorova (neurona) grupisanih u
slojeve na nacin koji omogucava paralelnu obradu. Svaki od ¢vorova koji ucestvuje u
proracunima racuna ponderisanu sumu ulaznih podataka i na njih primenjuje aktivacionu

funkciju, imitirajuc¢i sam proces funkcionisanja ljudskih neurona:

y= f(ZWixi+bj, 5.1
i=1

gde je x;i-ti ulaz u ¢vor, w; tezina koja odgovara vezi izmedu i-tog ulaza u c&vor i

posmatranog ¢vora, b tzv. bias posmatranog ¢vora, y njegov izlaz i f aktivaciona funkcija.
U zavisnosti od funkcije samog sloja razlikujemo

e ulazni,
e skrivenii

e izlazni sloj.

Cvorovi neuralne mreZe koji pripadaju ulaznom sloju (ulazni ¢vorovi) ne uéestvuju u samim
prora¢unima, ve¢ imaju za cilj da prihvate ulazne podatke u mrezu. Nasuprot ovome, ¢vorovi
koji pripadaju skrivenom sloju (skriveni ¢vorovi) 1 izlaznom sloju (izlazni ¢vorovi) vrse
goreopisano procesiranje i medusobno se razlikuju po tome $to izlaz iz izlaznih neurona
predstavlja konacni rezultat obrade, Sto nije sluc¢aj kod skrivenih ¢vorova. U mrezi moze
postojati samo jedan ulazni i izlazni sloj, ali i veliki broj skrivenih [93]. U zavisnosti od

primene neuralne mreZe bira se arhitektura neuralne mreZze.

5.1 Arhitektura neuralne mreze

Prema tome kako su slojevi medusobno povezani [94], neuralne mreze se mogu podeliti na:

e neuralne mreze s tokom podataka u jednom smeru (feedforward),
e parcijalno rekurentne neuralne mreze i

e rekurentne neuralne mreze.
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Neuralne mreze s tokom podataka u jednom smeru koriste se u slu¢ajevima kada se ocekuje

da izlaz zavisi samo od ulaznih podataka, a ne i od redosleda kojim se oni koriste.

Parcijalno rekurentne neuralne mreze koriste se u situacijama kada se oCekuje da i sam
redosled koriS¢enja ulaznih podataka ima uticaja na rezultat, pa se kod njih podaci koji su
trenutno na ulazu kombinuju s informacijama o prethodnim vrednostima ulaza. Sama
distribucija informacija o prethodnim ulazima vrsi se kroz rekurentne veze iz skrivenog ili

izlaznog sloja do ulaznog sloja.

Rekurentne neuralne mreze karakterise postojanje dvosmernih veza izmedu svih slojeva. lako
se mogu koristiti za znatno sloZenije probleme nego neuralne mreze s tokom podataka u
jednom smeru, vreme potrebno za treniranje ove vrste neuralne mreze moze biti veoma dugo i

nije ga lako proceniti.

Koji ¢e se nacin povezivanja slojeva koristiti, zavisi od cilja preporucivaca. U ovome
poglavlju, naSe razmatranje ¢emo ograniciti na neuralne mreze s tokom podataka u jednom
smeru, koje je pogodno koristiti u slucajevima kada se vr$i dugoro¢na predikcija sporo

promenljivih korisnic¢kih interesovanja [95]. Njihova opsta struktura prikazana je na slici 5.1.

Ulazni Evorow Skriveni 11zlazm ¢vorowt

Slika 5.1: Neuralna mreza s tokom podataka u jednom smeru.

lako je parcijalno rekurentne neuralne mreze pogodno koristiti u slucajevima kada postoje

informacije o redosledu pristupanja sadrzajima i kad kontekstualne informacije imaju
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presudnu ulogu prilikom izbora sadrzaja [96], one su ostavljene za buduca istrazivanja. S
druge strane, rekurentne neuralne mreze, nisu pogodne za koris¢enje u svrhu pruzanja

preporuka zbog nepredvidivog i potencijalno dugog trajanja ucenja korisnic¢kih interesovanja.

Kako je broj ulaznih ¢vorova jednak dimenziji vektorskog prostora nad kojim su definisani
ulazni podaci, da bi u potpunosti odredili arhitekturu mreze neophodno je definisati joS 1

brojeve izlaznih ¢vorova, skrivenih slojeva i ¢vorova u svakom od njih.

Broj izlaznih ¢vorova zavisi od ciljeva preporuc¢ivaca koji su detaljnije razmotreni u drugom
poglavlju, gde je diskutovan izbor mera performansi. Imajuci u vidu raznolikost primena, u
doktorskoj disertaciji usvojili smo da je primarni cilj sistema da odluci koje bi TV sadrzaje
korisnik voleo da gleda a koje ne, te se problem pruzanja preporuke svodi na problem
klasifikacije ponudenog sadrzaja [24], [97]. U ovim primenama, broj ¢vorova odreden je

brojem klasa [98].

Sto se ti¢e broja skrivenih slojeva i broja &vorova u njima, oni moraju biti §to manji da bi
neuralna mreza mogla da nauci korisnicka interesovanja u realnom vremenu, ali i dovoljno
veliki da ne bi doSlo do degradacije performansi preporucivaca. Kako neuralna mreza s
jednim skrivenim slojem i sigmoidnom aktivacionom funkcijom skrivenih ¢vorova moze
dovoljno dobro aproksimirati bilo koju nelinearnu zavisnost izmedu ulaza i izlaza mreze [99],

odlucili smo se za koriS¢enje ove arhitekture.

Sigmoidna funkcija definisana je izrazom:

f(x)=

— 5.2
1+e
Ovo je jedna od najcesc¢e koriS¢enih aktivacionih funkcija skrivenih ¢vorova, pa ne cudi da je

to slucaj i u nasoj primeni [24].

Broj skrivenih ¢vorova zavisi 1 od koli¢ine dostupnih podataka. Ukoliko je dostupna velika
koli¢ina podataka 1 izabrani broj skrivenih ¢vorova previse mali, neuralna mreza ne¢e moci
adekvatno da modelira posmatrani problem. Nasuprot tome, ukoliko je dostupna mala
koli¢ina podataka i izabrani broj skrivenih ¢vorova je previSe veliki, neuralna mreza ce
previse dobro nauciti podatke kojima je trenirana i imati loSu sposobnost generalizacije [99].
Gubitak sposobnosti generalizacije neuralne mreze usled neadekvatnog izbora broja skrivenih

¢vorova naziva se problemom previse istrenirane neuralne mreZze.
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Iako postoji vise teorijskih naina za izbor broja skrivenih ¢vorova u praksi se najéesce on
dobija na osnovu eksperimentalnih rezultata. Brojevi skrivenih ¢vorova, medutim, dobijeni na
neki od teorijskih nacdina se Cesto koriste kao gornja granica pa ih je pogodno spomenuti.
Jedan od teorijskih nacina za izbor broja ¢vorova je Hecht-Nielsenova teorema koja kaze da
se bilo koja kontinualna funkcija moze aproksimirati sa feedforward neuralnom mrezom s
jednim skrivenim slojem i 2N+1 skrivenih ¢vorova, gde N predstavlja broj ulaznih ¢vorova
[100]. Na konkretnom primeru personalizovanog programskog vodica za digitalnu televiziju

koristi¢emo najmanji broj skrivenih ¢vorova koji daje zadovoljavajuce performanse.

Vreme treniranja preporucivaca moze se dodatno skratiti smanjenjem broja veza izmedu
slojeva neuralne mreze ili smanjenjem dimenzije vektorskog prostora kojim su opisani
podaci. U radu [24] koristi se arhitektura kod koje su ulazni ¢vorovi na koje dolaze podaci
relevantni za kolaborativno filtriranje i ulazni ¢vorovi na koje dolaze podaci relevantni za
filtriranje sadrzaja povezani s razli¢itim delovima skrivenog sloja mreze. Na ovaj nacin
moguce je smanjiti broj veza izmedu ¢vorova, a samim tim i ubrzati trening neuralne mreZze,
uz ocuvanje performansi sistema. Nasuprot ovome, kako je kod sistema na bazi filtriranja
sadrzaja broj ulaznih ¢vorova odreden dimenzionalnos¢u vektorskog prostora kojim su
opisani ponudeni sadrzaji, vreme treniranja moze se teorijski smanjiti primenom linearne
transformacije nad originalnim vektorskim prostorom koja bi smanjila njegove dimenzije, a
samim tim i broj veza izmedu ulaznog i skrivenog sloja [101]. Ovaj pristup smo detaljnije

ispitali 1 u naSim eksperimentima.

5.2 Algoritmi ucenja neuralne mreze

Koliko je nama poznato, opsezno istraZivanje koje se bavi izborom algoritma ucenja

preporucivaca baziranih na neuralnim mreZama ne postoji.

U opstem slucaju, neuralna mreza uéi o nekom problemu kroz podeSavanje tezina koje
odgovaraju vezama izmedu ¢vorova. U zavisnosti od toga koji su podaci dostupni 1 §ta je cilj
ucenja razlikujemo algoritme nadgledanog i nenadgledanog u€enja. Dok su kod nadgledanog
ucenja pored ulaznih podataka, dostupni i podaci o o€ekivanim izlazima, pa je moguce
uporediti dobijene izlaze s ocekivanim i na osnovu proraCunate greske, podesiti teZine na taj
nacéin da se greska minimizira, to kod nenadgledanog ucenja nije slucaj. Kod nenadgledanog
uCenja, poznati su samo ulazi, pa mreza u¢i o problemu samo na osnovu karakakteristika i

regularnosti koje postoje u podacima. lako, se jedinom prednoS¢u personalizovanih
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programskih vodiCa koji koriste nenadgledano ucenje moZze smatrati to Sto nefe ometati
uobicajen nacin gledanja televizije, adekvatnim izborom nacina za prikupljanje korisnickih
interakcija [42], ona se gubi. Stoga smo se u doktorskoj disertaciji fokusirali na algoritme

nadgledanog ucenja.
Kao tipicne predstavnike razlicitih klasa algoritama nadgledanog ucenja, razmotricu:

e RP (Resilient backPropagation) [102],

e SCG (Scaled Conjugate Gradient) [103],
e LM (Levenberg-Marquardt) [104] i

e ELM (Extreme Learning Machine) [105].

Prva tri navedena algoritma koriste tradicionalni nacini treniranja kod kojeg sve tezine
tretiraju jednako 1 iterativno podeSavaju tako da minimiziraju funkciju greske E (W) , kre¢uci
se unazad od teZina koje spajaju izlazni i skriveni sloj ka teZinama koje spajaju ulazni i

skriveni sloj mreze. Funkcija greske E (W) na izlazu iz mreZe se dobija na osnovu izraza

P M

()= 33 (v ) 53

p=1m=1

gde je z,, ocekivani izlaz m-tog izlaznog Evora za p-ti podatak u trening skupu, y,  dobijeni
izlaz m-tog izlaznog ¢vora za p -ti podatak u trening skupu, M broj izlaznih ¢vorova i P broj

podataka u trening skupu. Sve teZine neuralne mreze bez obzira izmedu kojih slojeva se

nalazile kod tradicionalih algoritama predstavljene su s matricom tezina W.

Nasuprot ovome pristupu, ELM algoritam se bazira na novoj metodologiji za treniranje
neuralnih mreza s jednim skrivenim slojem kod koje se prilikom treninga podesavaju samo

izlazne tezine neuralne mreze i ne koristi iterativno podesavanje.

Svaki od algoritma detaljnije smo opisali u daljem tekstu disertacije.

5.2.1 RP algoritam

RP algoritam je jedna od najcesce koris¢enih varijanti BP (BackPropagtion) algoritma. Kao i
kod svih varijanti BP algoritma tezine neuralne mreze se podeSavaju u smeru najstrmije
opadajuceg gradijenta funkcije greske, ali za razliku od osnovnog algoritma veliCina

gradijenta nema direktan uticaj na promenu vrednosti tezina - kod RP algoritma se u obzir
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uzima samo znak gradijenta koji ukazuje na smer u kom treba modifikovati vektor tezina.

Modifikacija se vrsi prema formuli

k

—Aj, zaa—E >0
ij
k
AW, =4 +AF, 2% <o, 5.4
ow,
0,inace

gde je Awijk vrednost promene tezine izmedu I-tog ¢vora posmatranog sloja i j-tog ¢vora

narednog sloja u k-toj iteraciji algoritma. Adaptivno podeSavanje same vrednosti obavlja se na

osnovu sledeceg izraza

k-1 k
77+'A:(j_1' Zaﬁ E >0
ow; OW;
k-1 k
Ay =1n" AL, 2% E g 55
oW, ow,;
Aj™ inage

pri ¢emu mora da vazi slede¢i odnos izmedu parametara: 0 <7~ <1l<nz". Ovi parametri sluze

za kontrolisanje koraka promene teZine. Ukoliko je ovaj korak suviSe mali, algoritmu treba
dosta vremena da smanji vrednost funkcije greSke, dok s druge strane za prevelik korak
postoji moguénost da nikada ne dode do konvergencije algoritma. Kod RP algoritma se ovaj
problem reSava pracenjem promene znaka gradijenta funkcije greSke odnosno parcijalnih
izvoda koji odgovaraju svakoj od tezina. Svaki put kada izvod promeni znak, to znaci da je
promena suviSe velika i1 da je preskocen lokalni minimum, pa se zato korak promene tezine
smanjuje za faktor »~. S druge strane, ukoliko se znak izvoda ne menja u dve uzastopne
iteracije, korak promene tezine se skalira s faktorom 7n* da bi se ubrzala konvergencija
algoritma u delovima gde je funkcija greSke ravna. Kako su u originalnom radu date i
preporucene vrednosti ovih parametara, za koriS¢enje algoritma potrebno je kao inicijalne
parametre odrediti samo pocetnu 1 maksimalnu vrednost veliine koraka promena tezina.
Zanimljivo je primetiti da lo$ izbor parametara koje korisnik definiSe nema znac¢ajan uticaj na

performanse algoritma [102].
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5.2.2 SCG algoritam

SCG algoritam je izabran kao predstavnik CG (Conjugate Gradient) algoritama. Ovi
algoritmi su prvenstveno razvijeni za potrebe numericke optimizacije, a kako se treniranje
neuralne mreze moze posmatrati kao problem optimizacije bez ograniCenja tako su CG

algoritmi pronasli primenu u i ovoj oblasti. Za podeSavanje tezina koristi se izraz

wt=w*-nd , 5.6

gde je w* vektor tezina u k-toj iteraciji, 1, brzina ucenja u k-toj iteraciji i d,_ smer promene

vektora tezina u k-toj iteraciji. Smer promene tezina Se dobija na osnovu izraza
d, :—VE(Wk)+aHdH, 5.7

gde «,, definise formulu koja se koristi za proracun srodnog smera. lako u dostupnoj

literaturi postoji veliki broj formula, uprkos tome $to nema svojstvo globalne konvergencije,
PR (Polak-Ribiere) formula se najéesce koristi jer omogucéava efikasnije treniranje mreze od
ostalih [17]. PR formula je data slede¢im izrazom:
T
PR (Gk _Gk—l) Gk

o, = , 5.8
“ G-II(-—lG k-1

gde je G, = VE(w" ) gradijent funkcije greske po tezinama u k-toj iteraciji.

Glavna razlika izmedu SCG algoritma 1 ostalih CG algoritama je u nacinu na koji se

parametar brzine ucenja 7, odreduje u svakoj od iteracija. Vefina CG algoritama za

pronalaZenje odgovarajuce vrednosti ovog parametara koristi tehnike linijskog pretrazivanja
[106]. Kako ove tehnike mogu uneti znac¢ajnu kompleksnost u algoritam, kod SCG algoritma

koristi se drugaciji pristup. Parametar brzine ucenja se racuna na osnovu izraza

B —dkTVE(Wk)

= 5.9
77k dkTSk

Parametar s, u opStem sluGaju zahteva proracun Hessian matrice V2E(w*) koja nosi
K P 1] p

informaciju o drugom izvodu funkcije greske po tezinama neuralne mreze. Kako je ovaj

proracun kompleksan, SCG algoritam koristi slede¢i izraz kao aproksimaciju s, parametra
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Sy = +4d, . 5.10

Parametar o se mora definisati prilikom kori§¢enja SCG algoritma, ali kao §to je pokazano u
literaturi [103] sve dok je njegova vrednost manja od 10 nije kriti¢an za performanse

algoritma. Nasuprot tome, parametar 2, se koristi da bi aproksimacija Hessian matrice bila

pozitivna i kona¢na matrica. Pokazalo se da ukoliko to nije slucaj, algoritam ne uspeva da

adekvatno minimizira funkciju greske [103]. Shodno tome, ukoliko je ispunjen sledeéi uslov
d's <0, 511
neophodno je prilagoditi vrednost parametra 2, prema sledecoj formuli:

)
Z{ﬂk—dk—szkj , 5.12
dy|

gde /1_k predstavlja novu vrednost parametra 4, u k-toj iteraciji algoritma.

Parametar 4, ima inverzan uticaj na parametar brzine ucenja 7, . KoriS¢enjem ovog

mehanizma skaliranja, SCG algoritam izbegava upotrebu vremenski zahtevnih tehnika

linijskog pretraZivanja 1 na taj nacin skracuje vreme treniranja neuralne mreze.

5.2.3 LM algoritam

LM algoritam je jedan od najbrzih algoritama za neuralne mreZe koje nemaju viSe od

nekoliko stotina veza [104]. Tezine neuralne mreze se podeSavaju na osnovu izraza
-1
wWEt =W = (303, + 1) Jje, 5.13

gde je | jedini¢na matrica, 4, parametar ucenja u k-toj iteraciji, J, Jacobian matrica u k -toj
iteraciji, i e, vektor greske u k-toj iteraciji. Jacobian matrica J, i vektor greske e, definisani

su na sledeci naéin:
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Je =1 : : : e, =| |, 5.14

depr  Odepr ... 9¢m ep1
owq ow, oWy €py
dep; depy .-+ depy :
ow  Ow oWy Lepy
9epm  9epm depm
| 0wy ow; m_

gde je N ukupni broj tezina i bias-a ¢vorova. Elementi vektora greske e, Koji se pojavljuju i

u parcijalnim izvodima matrice J, definisani su izrazom

e 5.15

pm — Zmp _ymp '

U svakoj iteraciji LM algoritam automatski podeSava parametar g, kako bi se postigla

konvergencija. Za velike vrednosti parametra g, , LM algoritam se ponasa kao BP algoritam.

5.2.4 ELM algoritam

ELM algoritam se bazira na novoj paradigmi po kojoj nema potrebe za podesavanjem svih
teZina neuralne mreze. Naime, u radu [105] rigorozno je dokazano da ukoliko je aktivaciona
funkcija ¢vorova skrivenog sloja beskona¢no diferencijabilna, onda se ulazne tezine i biasi
skrivenog sloja mogu slucajno izabrati 1 nije ih potrebno podeSavati u toku treninga. Jedna od
aktivacionih funkcija koja zadovoljava ovaj uslov je i sigmoidna aktivaciona funkcija [107]
koja je koris¢ena u nasem istrazivanju, pa se ELM algoritam moze koristiti za trening

neuralne mreze 1 u nasoj primeni.

Kada se ulazne tezine i biasi skrivenog sloja slucajno izaberu, neuralna mreza s jednim

skrivenim slojem moZe se smatrati linearnim sistemom jednacina opisanim sa
HB=2Z, 5.16

gde je H matrica izlaza skrivenog sloja, p matrica izlaznih tezina i Z matrica oc¢ekivanih

izlaza.

Matrica izlaza skrivenog sloja H definisana je izrazom:
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f(wx, +b) .. f(wex +bg)
H(W,,....Ws, by, b, X, X ) = , 5.17
f (WX, +b) ... f(Wex,+h)

na taj nacin da njena s-ta kolona odgovara izlazu s-tog skrivenog ¢vora za pojedinacne

sekvence x,,X,,..,X, iz trening skupa. Za razliku od tradicionalnih algoritama gde su sve
tezine tretirane isto i oznaCavane oznakom w, kod ELM algoritma pod vektorom w,

podrazumevali smo samo tezine izmedu ulaznih ¢vorova (od prvog do N -tog) i s-tog

skrivenog ¢vora:
T
W, = [Wig, Whg,..., Wys | 5.18

Matrica izlaznih tezina p definisana je izrazom

ﬂll’ﬂlZ ﬂlM
B= SR 5.19

ﬂSl’ﬁSZ ﬁSM

gde elementi matrice, g, predstavljaju tezinu izmedu s-tog skrivenog ¢vora i m-tog izlaznog

¢vora.

Matrica oéekivanih izlaza Z je

le’ Z2l ZMl

Z=| .. e | 5.20

iprZyp - Lyp

U slucaju kada je broj skrivenih ¢vorova S jednak broju trening sekvenci P, matrica skrivenih

izlaza H je kvadratna i postoji njena inverzna matrica pa, kao §to je pokazano u radu [105],
neuralna mreZa moze aproksimirati ove sekvence bez greske. Izlazne teZine P, kao reSenje

sistema jednacina (5.16) se u ovom slu¢aju racunaju na osnovu formule
p=H'Z 5.21

Ipak, kako je u vecini slucajeva broj skrivenih ¢vorova mnogo manji od broja trening

sekvenci, matrica H nije kvadratna, te se reSenje sistema jednacina ra¢una na osnovu formule
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p=H'Z=(HH') H'Z 5.22

gde se umesto inverzne matrice koristi Moore-Penroseova generalizovana inverzna matrica

H*.
Ova matrica karakteristi¢na je po slede¢im osobinama [105]:

1. ReSenje p=H"Z je jedno od resenja dobijeno metodom najmanjih kvadrata, pa se

najmanja greska pri treniranju mreze moze posti¢i koris¢enjem ovog resenja

|p—2|~[rat°Z 2] = mint1p 2. 523

2. Resenje p=H'Z ima najmanju normu od svih resenja linearnog sistema Hp=7Z

dobijenih metodom najmanjih kvadrata

Io] =2 < p], pis {p:|1p-2| < [Fa - 7] variR"" 524

3. Resenje linearnog sistema HP =Z dobijeno metodom najmanjih kvadrata koje ima

najmanju normu je jedinstveno i iznosi p=H"Z.

5.3 Sposobnost generalizacije neuralne mreze

Sposobnost generalizacije neuralne mreze kod tradicionalnih algoritama zavisi od trenutka
zavrsetka treninga, odnosno do kog nivoa se smanjuje funkcija greSke. SuviSe dugo treniranje
moze dovesti do previSe istrenirane neuralne mreze koja pruza dobre performanse samo za

podatke koji su koris¢eni prilikom treniranja.

Kod personalizovanih programskih vodifa na bazi neuralne mreze u literaturi moguce je

pronaci dva pristupa:
1. kori$éenje kriterijuma ranog zaustavljanja [97] i
2. koriS¢enje broja epoha kao kriterijuma za prekid treninga [98].

KoriS¢enje kriterijuma ranog zaustavljanja zahteva da se deo prikupljenih podataka izdvoji za
takozvani validacioni skup. Trening se prekida ukoliko funkcija greSke proracunata za

validacioni skup nastavi da raste u predefinisanom broju iteracija. Na ovaj nacin se sprecava
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dalje smanjenje funkcije greSke za trening skup koje moze dovesti do povecanja funkcije
greSke za podatke koji nisu koriS¢eni pri treningu i poboljSava sposobnost generalizacije
neuralne mreze. Treba naglasiti da postoji i varijacija pod nazivom unakrsna validacija koja
moze poboljsati generalizaciju mreze naustrb povecanja vremena treniranja. Kod unakrsne
validacije skup podataka se deli na predefinisan broj delova od kojih se jedan deo uzima za
validacioni skup dok se od ostalih formira trening skup, a zatim neuralna mreza trenira
onoliko puta koliko ima delova, vode¢i racuna o tome da se pri svakom treningu za

validacioni skup izabere razli¢it deo podataka.

S druge strane, trajanje treninga neuralne mreze kod tradicionalih algoritama moze se
ogranicCiti brojem epoha. Pod zavrSetkom jedne epohe se podrazumeva trenutak kada su svi
podaci iz trening skupa po jednom iskoriS¢eni za trening i nova epoha zapocinje ponovnim
koris¢enjem nekog od podataka. Broj epoha nakon kojeg ¢e se trening zavrSiti moze se
odrediti empirijski na razli¢ite nacine, pa se tako, na primer, prilikom testiranja sistema moze
koristiti validaciona procedura, a zatim u produkcionom okruzenju kao kriterijum koristiti

prosecan broj epoha dobijen tokom faze testiranja [24].

U naSem istraZivanju smo u slu¢aju tradicionalnih algoritama ucenja koristili kriterijjum ranog
zaustavljanja s jednim validacionim skupom, jer smatramo da bi koriS¢enje vise validacionih
skupova znatno povecalo vreme treniranja na uredajima sa ograni¢enim resursima, ali ne

isklju¢ujemo ni moguénost koris¢enja broja epoha na nacin opisan u radu [24].

Nasuprot ovome, u slucaju kada se koristi ELM algoritam, osobine Moore-Penroseove

generalizovane inverzne matrice H™ uticu na sposobnost generalizacije neuralne mreZe.
Koris¢enjem ELM algoritma, za slu¢ajno izabrane ulazne teZine, postiZe se najmanja vrednost
norme vektora tezina neuralne mreze, pa prema Bartlettovoj teoriji generalizacionih
performansi feedforward neuralnih mreza [108] treba ocekivati da ova mreza ima najbolje
generalizacione performanse. Konkretno, $to feedforward neuralna mreza, koja za trening
skup postize niske vrednosti greske, ima manju vrednost norme teZina neuralne mreZe to ¢e
njena generalizaciona sposobnost biti bolja. Dodatno, kako nema potrebe za koriS¢enjem
tehnike ranog zaustavljanja, nema potrebe ni za izdvajanjem dela podataka za validacioni
skup pa se i ovi podaci mogu koristiti za treniranje neuralne mreze. Ukoliko oni sadrze
podatke o nesSto drugacijem ponasanju korisnika u odnosu na dosadaS$nje to moze dovesti do

poboljSanja generalizacionih sposobnosti mreze. Cinjenica da se podaci ne izdvaju za
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validacioni skup moze biti od posebne vaznosti za primene u kojima je koli¢ina podataka

ogranicena ili samo prikupljanje podataka nije lako realizovati.

Generalizacione sposobnosti neuralne mreze se u opStem slu¢aju mogu poboljSati i
koriS¢enjem regularizacije ¢iji je cilj da smanji kompleksnost funkcije koju mreza simulira
izmedu svojih ulaza 1 izlaza — §to doprinosi smanjenju verovatnoce ucenja specificnosti
trening skupa. NajCeS¢e se realizuje dodavanjem novog uslova, koji sadrzi informacije o
tezinama, u funkciju koju treba optimizovati. U zavisnosti da li se koristi euklidska norma ili
apsolutna suma tezina razlikujemo I [109] i I1 regularizaciju [110], respektivno.

PodeSavanjem parametra regularizacije kontroliSe se relativni uticaj tezina mreze i

proracunate greske na sam proces ucenja.

5.4 Disbalans klasa

Neravnomerna raspodela podataka izmedu klasa, ili takozvani disbalans klasa, moze znacajno
degradirati performanse sistema, te spada medu deset najozbiljnijih problema koji se javljaju
kod sistema na bazi masinskog uc¢enja [11]. Usled tendencije gledalaca digitalne televizije da
mnogo ¢esée pruzaju informacije o sadrzajima koje vole da gledaju u odnosu na one koje ne

zele da gledaju [42], [111], jasno je da problem disbalansa klasa postoji i u nasoj primeni.

Moguci razlog za pojavu ovakve raspodele je taj Sto gledaoci najéesce ili prate manji broj
njima omiljenth TV kanala, ili koriste personalizovani programski vodi¢ s dobrim
performansama, te je verovatnoca prikupljanja informacija o sadrzaju koji ne vole veoma
mala. Ovaj problem, je po naSem misljenju, izraZeniji kada se preporucivaci koriste, jer
ukoliko sistem funkcioniSe kako treba, korisnik ¢e u vecini slucajeva prihvatiti 1 pozitivno

oceniti preporucen sadrzaj, dok ¢e samo u retkim slu¢ajevima ocena biti negativna.

Stavise ponasanje pojedinih korisnika, bilo u ranoj fazi prikupljanja podataka ili tokom
celokupnog koris$¢enja sistema, moze dovesti do ekstremnog slucaja kada prikupljeni podaci
sadrze informacije samo o TV sadrzajima koje korisnik voli da gleda, te sistem mora biti u

mogucnosti da pruzi pouzdane preporuke i ovim korisnicima.

U daljem tekstu najpre ¢emo razmotriti mehanizam delovanja disbalansa klasa, a zatim 1

potencijalna reSenja ovog problema.
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5.4.1 Mehanizam delovanja disbalansa klasa

Pretpostavimo da se 99% prikupljenih podataka odnosi na sadrzaje koje korisnik voli da
gleda, a da se preostalih 1% odnosi na sadrzaje koje korisnik ne voli da gleda. Pod ovakvim
uslovima neuralna mreza koja ima za cilj da minimizira greSku klasifikacije, zbog znatno
veceg uticaja sadrzaja koje korisnik voli da gleda na funkciju greske, bi¢e losa u klasifikaciji
sadrzaja koje korisnik ne Zeli da gleda. Cesta pogresna klasifikacija ovih sadrzaja moze
dovesti do znaCajnog smanjenja poverenja korisnika u sistem jer ¢e se oni usled greske u

klasifikaciji pojavljivati u listi preporuka.

S druge strane, ukoliko se prikupljeni podaci odnose samo na sadrzaje koje korisnik voli da
gleda, problem pruzanja preporuka se svodi na problem binarne klasifikacije na osnovu
informacija o samo jednoj klasi tzv. one-class klasifikacije [112], te je potrebno prilagoditi

arhitekturu i algoritme ucenja neuralne mreze.

5.4.2 Metode za borbu protiv problema disbalansa klasa

Metode za borbu protiv problema disbalansa klasa mogu se grubo podeliti na one koje se
primenjuju na nivou podataka i one koje se primenjuju na algoritamskom nivou [29]. Metode
koje se primenjuju na nivou podataka mogu generisati nove podatke u okviru klase s manjim
brojem podataka ili odbaciti podatke iz klase s ve¢im brojem. U svom osnovnom obliku,
metode koje generiSu nove podatke, u stvari, na slu¢ajan nacin biraju ve¢ postojece podatke u
klasi s manjim brojem podataka koje ¢e duplirati u trening skupu. Ovo moze dovesti do toga
da sistem nauci konkretno te podatke, pa ¢e imati loSiju sposobnost generalizacije za klasu s
manjim brojem podataka. Naprednije metode koje generiSu nove podatke, kao Sto je, na
primer, SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) [113], najpre odreduju
najblize susede posmatrane sekvence koji pripadaju klasi s manjim brojem podataka, potom
slucajno biraju jednog od njih, te generiSu novu trening sekvencu koja se u vektorskom
prostoru nalazi izmedu posmatrane i izabranog suseda. lako je ovaj pristup pokazao dobre
performanse u velikom broju primena, smatramo da nije pogodan za koriS¢enje kod
personalizovanih programskih vodica, jer ga zbog malog broja prikupljenih korisnickih
interakcija nije moguée primeniti od pocetka rada sistema. Nasuprot ovome, metode koje
odbacuju podatke iz klase s ve¢im brojem podataka mogu dovesti do gubitka podataka koji su

znacajni za ucenje korisniCkih interesovanja, pa se iz tog razloga nismo odlucili ni za njih.

Odgovaraju¢u metodu za borbu protiv problema disbalansa klasa, u naSem istrazivanju

potrazili smo u okviru algoritamskih reSenja jer je 1 empirijski pokazano da se njihovim
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koris¢enjem u slucaju sistema na bazi neuralnih mreza mogu postic¢i bolji rezultati nego kada
se koriste metode koje se primenjuju na nivou podataka [114]. Algoritamska reSenja uvode

dodatne tezinske faktore koji se mogu koristiti za modifikaciju [115]:

1. verovatnoc¢e vrednosti izlaza neuralne mreze,

2. ocekivane vrednosti izlaza neuralne mreze,

3. parametra brzine ucenja, odnosno samog algoritma ucenja, ili
4,

greske koja se minimizira,

kako bi izjednacila uticaj pojedinacnih klasa na sam proces masinskog ucenja. Konkretno
reSenje koje smo izabrali bi¢e opisano u poglavlju u kojem je dat predlog dizajna naseg

personalizovanog programskog vodica za digitalnu televiziju.

S druge strane, u literaturi koja se tice preporucivaca ne postoji veliki broj radova koji se bave
istrazivanjem problema binarne klasifikacije na osnovu informacija o samo jednoj klasi. Kao
reprezentativan primer moze se navesti koris¢enje one-class SVM algoritma [116]. Imajuci u
vidu da vreme potrebno za treniranje SVM algoritma, po naSem misljenju, ne moze da
zadovolji zahtev za ucenje korisnickih interesovanja i pruzanje preporuka u realnom vremenu,

prosirili smo dalje teorijsko istraZivanje na srodne oblasti.

U istrazivanju [117] uporedene su performanse velikog broja klasifikatora za problem
klasifikacije dokumenata na Internetu, pri ¢emu se posebna vrsta neuralnih mreza, tzv.
autoenkoder pokazao posebno pogodnim, nadmasaju¢i i performanse one-class SVM

algoritma [116].

Autoenkoder neuralna mreza se odlikuje tokom podataka u jednom smeru, pri ¢emu su izlazi
mreze jednaki ulazima u nju [93]. Arhitektura autoenkoder neuralne mreze s jednim
skrivenim slojem i brojem skrivenih ¢vorova koji je manji od dimenzija ulaznog vektorskog
prostora posebno je pogodna za koriS¢enje kod problema one-class Klasifikacije [117].
KoriS¢enjem ovakve arhitekture, spreCava se situacija u kojoj se skriveni sloj ponasa kao
jedini¢na matrica i neuralna mreza moze da nauci generalne karakteristike TV sadrzaja koje

korisnik voli da gleda. Na osnovu greske na izlazu neuralne mreze:

P M 2
RMSE = 3" (Zpy = Yo ) 5.25

p=1m=1
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estimira se da li ponudeni sadrzaj, opisan vektorom na ulazu mreze, treba dodeliti klasi
sadrzaja koje korisnik zeli da gleda ili klasi sadrzaja koje korisnik ne Zeli da gleda. Ukoliko je
greSka manja od unapred definisanog praga, ponudeni sadrzaj se klasifikuje u klasu sadrzaja
koje korisnik voli da gleda, dok se u suprotnom smatra da pripada klasi sadzaja koje korisnik

ne voli da gleda.

Pored arhitekture mreze, u slucaju kada ne postoje informacije o sadrzajima koje korisnik ne
voli da gleda neophodno je modifikovati i na¢in na koji se biraju optimalni parametri sistema.
Koris¢enjem metoda doslednosti (consistency-based method) [118] moguce je izabrati
parametre sistema samo na osnovu informacija o jednoj klasi [117]. Kako bi se postigle dobre
generalizacione sposobnosti neuralne mreze, u sluc¢aju kada postoje informacije samo o klasi
sadrzaja koje korisnik voli da gleda, parametri sistema se biraju na taj nacin da odredeni broj
sadrzaja iz trening skupa bude dodeljen klasi sadrzaja koje korisnik ne voli da gleda. Za ove
sadrzaje smatra se da odstupaju od dominantnih korisnic¢kih interesovanja i oni se koriste za
simuliranje postojanja klase sadrzaja koje korisnik ne voli da gleda. Procenat sadrzaja iz

trening skupa koji ¢e se namerno pogreSno klasifikovati, p,, odreduje se empirijski 1

predstavlja jedini parametar metoda doslednosti. Kako veliki broj parametara sistema moze
dovesti do ovakve klasifikacije sadrzaja, cilj metoda doslednosti je izabrati najkompleksniji
klasifikator (s najmanjom greSkom u toku treninga) koji je i dalje pouzdan (ima dobre
generalizacione sposobnosti za klasu sadrzaja koje korisnik voli da gleda). Kompleksnost
klasifikatora je odredena brojem skrivenih ¢vorova S, [112], a klasifikator se smatra

pouzdanim ukoliko zadovoljava sledeéi uslov [118]

P, < P, 2N, p. (1-p.), 5.26

gde je p, procenat sadrzaja iz validacionog skupa koje korisnik voli da gleda, a koje je
klasifikator dodelio klasi sadrzaja koje korisnik ne voli da gleda, dok je N, ukupan broj

korisni¢kih interakcija u validacionom skupu. Ukoliko, nakon izbora broja skrivenih ¢vorova,
viSe vrednosti regularizacionih parametara ispunjava uslov pouzdanog klasifikatora,
koristicemo najvecu.

5.5 Rezime

U ovom poglavlju opisali smo:

e karakteristike neuralnih mreza koje se koriste u preporucivacima,
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¢ njihovu sposobnost generalizacije,
e dostupne arhitekture i algoritme ucenja,
e kao i uticaj disbalansa klasa na njihove performanse i moguca reSenja ovog problema.

U slede¢em poglavlju ¢emo razmotriti pregled aktuelnog stanja u oblasti, uporediti i

diskutovati rezultate reprezentativnih primera preporucivaca.
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6. Pregled aktuelnog stanja u oblasti

Imaju¢i u vidu veliki broj raznovrsnih pravaca istrazivanja koji postoje u oblasti
personalizovanih programskih vodica, nije lako pronaci radove koji bi opisali aktuelno stanje.
Iz tog razloga, u ovom poglavlju ¢emo predstaviti tri rada koji su, po nama, relevantni za
razliCite aspekte razmatrane prilikom projektovanja 1 diskutovati kako se njihovi pristupi

razlikuju od onog za koji smo se mi odlucili.

U radu [9] predstavljen je preporucivac filmova koji je, za razliku od velikog broja sistema u
literaturi, u potpunosti implementiran lokalno na korisnickom uredaju. Autori su se za ovakav
nacin implementacije odlucili usled eksplicitnog zahteva proizvodaca opreme za kojeg je ovaj
sistem projektovan. Kako nije mogucée prikupiti informacije o interesovanjima ostalih
korisnika, osim onoga koji koristi uredaj, preporuke su formirane koriS¢enjem tehnike
filtriranja sadrzaja. Kao glavna prednost lokalne implementacije sistema istiCe se zaStita

privatnosti korisnika.

Posebna paznja posvecena je izboru algoritma ucenja jer, kao $to je naglaseno u samom radu,
usled ogranicenih hardverskih resursa nije moguce koristiti kompleksnije varijante. Stoga su
se autori odlucili za heuristi¢ki pristup problemu pruzZanja preporuka i koristili kosinusnu

slicnost kako bi odredili u kojoj meri posmatrani film odgovara korisni¢kim interesovanjima.

Za svaki od dostupnih filmova, koris¢enjem The Movie Database repozitorijuma, prikupljene
su informacije o njthovom Zzanru, scenaristima, reziserima, godini i dekadi objavljivanja,
zanrovima, kljuénim re¢ima koji opisuju radnju filma, glumcima, producentima i studiju u
kome je sniman. Ipak, u konkretnoj implementaciji koriS¢eni su samo podaci o Zanrovima 1
dekadi kojoj film pripada, jer je procenjeno da upotreba preostalih informacija, kao $to su one
o glumcima, zbog njihovog broja (reda veli€ine nekoliko hiljada), prevazilazi moguénosti
hardverskih resursa korisnickih uredaja [9]. Ukupna sli¢nost izmedu filmova se racuna kao
ponderisana suma sli¢nosti izmedu njihovih zanrova i izmedu dekada u kojoj su oni snimljeni,

pri ¢emu je prvima dodeljen znatno veci tezinski faktor u iznosu od 0.8, a drugima samo 0.2.
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Na pocetku koris¢enja sistema, inicijalni profil korisnika formira se na osnovu ankete 0
omiljenim zanrovima, koju svaki korisnik mora da popuni. Na ovaj nacin su autori pokusali

da rese problem hladnog starta i prikupe Sto vise podataka na pocetku.

Podaci o ponaSanju korisnika prikupljaju se u toku rada sistema i eksplicitno i implicitno, pri
¢emu je vodiC projektovan tako da preferira direktnu interakciju korisnika. Od njih se ocekuje
da nakon pogledanog filma ocene sadrzaj s vrednos¢u izmedu 1 i 5, ali ukoliko korisnik to ne
ucini, preporucivac¢ ¢e implicitno dodeliti ocenu filmu koriste¢i slede¢u ugradenu logiku.
Kada je korisnik odgledao film do kraja, dodeli¢e mu se ocena 4, dok ukoliko to nije uradio ni
u nekoliko narednih dana od pocetka gledanja, pridruzi¢e mu se vrednost ocene 2. Dodatno,
ocena 4 se dodeljuje i omiljenim zanrovima Koji su izabrani prilikom formiranja inicijalnog
profila. U slucajevima kada postoji i implicitna i eksplicitna ocena — kada je korisnik najpre
odgledao film i nije ga ocenio, a zatim ponovo odgledao i dao ocenu, kao validna se uzima
ocena dobijena eksplicitnim putem. S druge strane, ako je film ocenjen nekoliko puta s

razli¢itim ocenama usvaja se poslednja.

Profil korisnika, u smislu omiljenih Zanrova i1 dekada filmova, azurira se dodavanjem ocena
novo odgledanih filmova, na svaki od posmatranih aspekata, pri ¢emu se u zavisnosti od broja
prikupljenih interakcija razli¢iti tezinski faktori pridruzuju trenutnom profilu i oceni. Autori

su posmatrali slucajeve kada je korisnik odgledao:

1. izmedu 015 filmova,
2. izmedu 6149 filmova,

3. 1vise od 50 filmova.

U fazi hladnog starta (do 5 ocenjenih filmova), prikupljenim ocenama je dodeljen znatno veci
znacaj od profila, dok se s porastom broja prikupljenih interakcija smatra da trenutni profil

bolje opisuje interesovanja korisnika, te je uticaj pojedina¢ne ocene manji.

U ovome radu, konkretno nije usvojena ni jedna mera performansi, ali je funkcionisanje
sistema opisano na primeru jednog korisnika kroz preporuke koje on dobija ukoliko oceni
unapred izabrane sadrzaje s posmatranom ocenom. lako je sistem prvenstveno projektovan za
filmove koji se nalaze lokalno na korisni¢kom uredaju ili eksternoj memoriji i u tu svrhu
razvijen deo koji dodeljuje opise ovim sadrzajima, jasno je naglaSeno da se moze koristiti 1 za

ostale multimedijalne sadrzaje dostupne putem televizije ili Interneta.

74



Premda su u radu [9] razmatrane veoma vazne osobine personalizovanih programskih vodica,
kao Sto su moguénost rada na uredajima s ogranicenim hardverskim resursima i zastita
privatnosti; uticaj kontekstualnih informacija i disbalansa klasa nije uzet u obzir. Takode, ni
naprednija arhitektura sistema, koja moze modelirati razli¢ite nacine na koje korisnici donose
odluke, kao $to je na primer ona koja koristi neuralne mreze, nije uzeta u razmatranje. U ovoj

doktorskoj disertaciji posvetili smo znacajnu paznja ovim aspektima.

Na kraju, treba spomenuti da iako autori rada [9], objavljenog 2015. godine, naglasavaju da je
njihova implementacija jedna od prvih koja je prilagodena radu na mobilnim uredajima, deo

naSeg istrazivanja koji se tiCe ove tematike predstavljen je Siroj javnosti ve¢ 2012. godine.

S druge strane, u radu [12], koji smo odlucili da predstavimo u ovom poglavlju, glavni fokus
je na primeni neuralnih mreza u preporucivaima za digitalnu televiziju 1 koriS¢enju

kontekstualnih informacija.

Konkretno, predloZzen je hibridni sistem kod kojeg se na osnovu informacija o omiljenim
aktivnostima i generalnih interesovanja korisnika, njihovog raspolozenja, podataka o TV
sadrzajima kojima je pristupao u proslosti i demografskih informacija formira grupni profil

korisnika.

Na pocetku koriS¢enja personalizovanog programskog vodica, podaci o omiljenim Zanrovima,
aktivnostima i interesovanjima, kao i demografski podaci se eksplicitno prikupljaju uz pomo¢
upitnika, a zatim se na osnovu njih, koris¢enjem K-mean Klasterizacije, detektuju grupe
korisnika 1 odreduje pripadnost grupi. Aktivnosti 1 opSta interesovanja korisnika izabrani su
kako bi bolje opisali njihov zivotni stil za koji autori smatraju da znafajno pomaze u

odredivanju sli¢nih korisnika.

Dostupni sadrzaji predstavljeni su vektorom odlika ¢ije kordinate opisuju pripadnost slede¢im
zanrovima: Education, Drama, Shopping, Entertainment, Sport/Healthcare, Cartoons,
Fashion i News. Vrednost odgovaraju¢e koordinate iznosi 1 u slucajevima kada sadrzaj
pripada posmatranom zanru, dok je u suprotnom jednaka 0. Na osnovu opisa TV sadrzaja,
raspolozenja i ocena korisnika iz iste grupe, neuralna mreza procenjuje koje bi sadrzaje oni
voleli da gledaju, a koje ne. Korisnik klikom na posebno dugme modifikovanog daljinskog
upravljaca pruza informaciju o tome da li je u posmatranom trenutku srec¢an, nesre¢an ili mu

je dosadno, dok TV sadrzaje uz pomo¢ istog interfejsa eksplicitno ocenjuje na skali od 1 do 5.
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Kao algoritam ucenja usvojen je backpropagation u svom osnovnom obliku, jer se on, kao §to
je naglaseno u radu [12], najceée primenjuje kod neuralnih mreza. Kako bi pronasli optimalnu
arhitekturu, u ovome istrazivanju isprobali su verzije sistema s razli¢itim brojem skrivenih
slojeva, ali nazalost podatak o broju skrivenih slojeva koji su koris¢eni u svakom od njih nije
prikazan. Performanse razli¢itih verzija uporedene su, u smislu tacnosti klasifikacije i korena
srednje kvadratne greske, za slucajeve kada se koriste kontekstualne informacije o

raspolozenju i kada ih nema, respektivno.

Dobijeni rezultati pokazuju da, bez obzira koja se od razmatranin metrika Koristi,
personalizovani programski vodi¢ koji koristi kontekstualne informacije o raspoloZenju

korisnika postize bolje performanse.

Ukoliko se kao mera performansi koristi koren srednje kvadratne vrednosti, kao optimalna
izabrana je arhitektura s 10 skrivenih slojeva, dok je u slucaju ta¢nosti klasifikacije najbolja
ona s 8. lako su autori, najavili da ¢e u budu¢im istrazivanjima prilagoditi njihov sistem
uslovima mobilne televizije, zbog velikog broja skrivenih slojeva i neadekvatnog izbora
algoritma ucenja, smatramo da ga bez znacajnijih modifikacija nije mogucée Koristiti u

okruzenju s ograni¢enim hardverskim resursima.

Nasuprot ovome, dishalans klasa, niti metode za borbu s ovim problemom nisu razmatrane ni
u ovome radu, iako raspodela koris¢enih podataka, prikazana u tabeli 6.1, potvrduje
tendenciju korisnika da znatno rede pruzaju informacije o TV sadrzajima koje ne vole da

gledaju.

Tabela 6.1. Raspodela ocena korisnika [12]
Ocena 1 2 3 4 5
Procenat od ukupnog broja ocena (%) 0.003 0.015 33.74 50.66 13.69

Premda, goreopisani sistem koristi kontekstualne informacije njihov izbor 1 nacin prikupljanja
nije detaljnije diskutovan niti istraZzen. Razlozi zasto su bas koren srednje kvadratne greske 1

tacnost klasifikacije izabrane kao mere performansi, nisu navedeni u radu [12].

lako je u prethodna dva rada razmotren veliki broj aspekata koje bi po nasem misljenju
trebalo uzeti u obzir prilikom projektovanja personalizovanog programskog vodica, uticaj
disbalansa klasa nije posmatran ni u jednom od njih. Ovaj problem detaljno je istrazen u radu

[27], opisanom u nastavku teksta.
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Sistem na bazi faktorizacije matrica, koji je predlozen, osmisljen je tako da moze da
funkcioniSe u okruzenjima gde je raspodela implicitno prikupljenih podatke o korisnickim
interesovanjima takva da dovodi do problema disbalansa klasa. Kao S$to su autori jasno

naglasili, ocekivano je da u vecini slucajeva preporucivaci rade bas u ovim uslovima.

Kako bi pruzili preporuke cak 1 korisnicima sa specificnim interesovanjima, pored matrice
malog ranga, koja se, kao $to je u poglavlju 2 doktorske disertacije napisano, uobicajeno
koristi za aproksimaciju originalne matrice ocena i proracun latentnih faktora, formira se i

matrica s malim brojem nenultih vrednosti koja detektuje bas ovakva interesovanja.

Problem pronalazenja latentnih faktora iz sume ovih dveju matrica se zatim reSava
koris¢enjem algoritma na bazi proracuna gradijenta funkcije greske koja je modifikovana tako

da u obzir uzima i nejednaku koli¢inu podataka u pojedinacnim klasama.

Razlicite verzije CSRR (Robust Cost-Sensitive Learning for Recommendation) algoritma

izvedene su za slucajeve kada se:

e maksimizira ponderisana suma odziva i tacnosti klasifikacije sadrzaja koje korisnik ne
zeli da gleda,

e minimizira ukupna cena greSaka prilikom klasifikacije dobijena kao ponderisana
suma broja sadrzaja za koje je greSkom proglaSeno da se svidaju korisniku i broja

sadrzaja za koje je greSkom proglaseno da mu se ne svidaju.

Kako bi se poboljsala sposobnost generalizacije sistema, koristi se 1 regularizacija.
PodeSavanjem regularizacionog parametra utiCe se na to koliko ¢e sistem biti prilagoden
specificnim interesovanjima pojedinaca, a koliko zajednickim interesovanjima sli¢nih

korisnika.

lako smo u dosadasnjem tekstu doktorske disertacije, uvek isticali da negativno ocenjeni
sadrZaji pripadaju klasi s manjom koli¢inom podataka, to nije slu¢aj u ovome istrazivanju.
Autori rada [27] posmatraju matricu ocena, u prostoru korisnik — sadrzaj, kod koje su s 1
oznaceni sadrZaji koji im se svidaju, dok su oni koji im se ne svidaju i kojima nije pristupano
oznaceni s 0. Imajuci u vidu Cinjenicu da je jedna od glavnih pretpostavki kod problema
pruzanja preporuka da korisnik u realnom vremenu ne moZze da pretrazi dostupne sadrZaje, ne
cudi da disbalans klasa kod kolaborativnog filtriranja s ovakvim na¢inom oznacavanja dobija
drugaciju dimenziju. Klasa s manjom koli¢inom podataka, u ovom slucaju formira se od

sadrzaja koje je korisnik pozitivno ocenio.
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Performanse opisanog preporucivaca ispitane su koris¢enjem razlicitih skupova podataka koji
sadrze informacije o ocenama filmovima. Kako su korisnici prilikom iskazivanja svog
misljenja u ovim skupovima koristili diskretnu skalu od 1 do 5, nacin interakcije prilagoden je
binarnom sistemu kori§¢enom u radu [27]. Ukoliko je vrednost ocene veca od 3, smatralo se

da se film svida korisniku, i obrnuto ukoliko nije, da mu se ne svida.

Kao mere performansi kori$¢ene su preciznost, odziv, F1 i NDCG za liste preporuka s 5, 10 i

15 filmova, respektivno.
PredlozZeni sistem uporeden je s personalizovanim programskim vodi¢ima:

e koji preporucuju najpopularnije filmove,

e koji koriste  WRMF (Weighted Regularized Matrix Factorization) s tezinskim
faktorima prilagodenim nivoima pouzdanosti ocene korisnika,

e koji koriste BPRMF (Bayesian Personalized Regularized Matrix Factorization),
algoritam projektovan tako da direktno rangira dostupne sadrzaje i

e koji koriste MC-Shift algoritam, karakteristican po tome da uéi o korisni¢kim

interesovanjima samo na osnovu pozitivnih interakcija.

Dobijeni rezultati pokazuju znacajno poboljSanje performansi u odnosu na sisteme koji koriste
algoritme kod kojih se, bez obzira kojoj klasi sadrzaj pripada, greSke tretiraju podjednako. U
slu¢aju kada se koristi MovieLens-100K skup podataka, CSRR algoritam u odnosu na
algoritam koji preporucuje najpopularnije filmove, BPRMF, i MC-Shift postize 84.5%, 17.2%
i 4.03% veéu vrednost NDCG metrike za listu od 5 preporuka. S druge strane, pod istim
uslovima dobijena vrednost za WRMF algoritam koji koristi tezinske faktore u procesu u¢enja
je za 3.46 % manja od predloZenog. Sli€an odnos postiZze se 1 za ostale razmatrane mere

performansi 1 skupove podataka, 1 drugu verziju predlozenog algoritma.

lako WRMF dodeljuje razlicite tezinske faktore korisni¢kim interakcijama, razlog zasto se oni
koriste nije isti kao kod CSRR algoritma. Prvi ih koristi kako bi prilagodio sistem razli¢itom
nivou pouzdanosti implicitno prikupljenih ocena, dok se kod drugog primenjuju u cilju

prevazilazenja problema disbalansa klasa.

Odgovaraju¢im podeSavanjem tezinskih faktora prema greski koja se minimizira ili sumi koja
se maksimizira, postize se pomeranje granice odlucivanja i povecava uticaj sadrzaja koje

korisnik voli da gleda na proces pruzanja preporuka.
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Kao $to se moze primetiti, shvatanje uticaja disbalansa klasa u radu [27], razlikuje se od naSih
stavova. Autori ovoga rada smatraju da ¢e ukoliko personalizovani programski vodi¢ preskoci
da preporuci neki od sadrzaja koje korisnik Zeli da gleda, to imati znatno veéi uticaj na
degradaciju njegovog zadovoljstva nego ukoliko se neki od sadrzaja koje ne voli da gleda
pojavi u listi preporuka. Premda, mi podrzavamo suprotnu hipotezu, jer smatramo da je
greSku prilikom klasifikacije sadrzaja koje korisnik ne zeli da gleda lakSe primetiti, treba
naglasiti da sistem mora biti dovoljno dobar u predikciji obeju klasa, a da usled uticaja

disbalansa klasa treba primeniti fina podesavanja.

6.1 Rezime

U ovome poglavlju predstavili smo pregled aktuelnog stanja u oblasti, uporedili i diskutovali
razlike i slicnosti s pristupom koji smo mi Kkoristili pri projektovanju personalizovanog
programskog vodica za digitalnu televiziju. U slede¢em ¢emo opisati konkretan predlog

sistema i predstaviti rezultate eksperimenata koji su doveli do njega.
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7. Opis predloZenog sistema

Kako bi dosli do kona¢nog predloga naseg personalizovanog programskog vodica za digitalnu

televiziju sproves¢emo veliki broj eksperimentalnih i teorijskih istrazivanja koja se ticu:

e zaStite privatnosti korisnika,

e moguénosti rada sistema na uredajima s ograni¢enim resursima,

e izbora i nacina koriS¢enja kontekstualnih informacija,

e problema disbalansa klasa i

e izbora mera performansi.
Problem pruzanja preporuka, u svim istrazivanjima, posmatracemo kao problem klasifikacije
ponudenih TV sadrzaja na one koji se korisniku svidaju i na one koji mu se ne svidaju.
Smatramo da prikupljanje podataka koji su potrebni za estimiranje tacne ocene TV sadrZaja
moze ometati uobicajeni nain gledanja televizije, te nije pogodno Kkoristiti sisteme koji
funkcioniSu na ovaj nacin, ali i da lista preporuka ne treba biti previse dugacka, te nije
pogodno koristiti ni sisteme koji ponudene sadrZzaje rangiraju u listi. Dodatno, ovakvim
izborom cilja sistema postize se odredena fleksibilnost sistema jer sam pruzalac usluge
distribucije medijskog sadrzaja mozZe definisati pravila na osnovu kojih ¢e se iz klase sadrzaja

koje korisnik voli da gleda formirati lista preporuka.
U cilju ispitivanja razlicitih aspekata sistema koristi¢emo tri skupa podataka.

MovieLens skup podataka o pogledanim filmovima prikupljen je u okviru GroupLens
Research projekta na Univerzitetu u Minesoti [119]. Vektor odlika kojim su opisani filmovi u
ovom skupu odreden je s slede¢ih 18 koordinata: action, adventure, animation, children'’s,
comedy, crime, documentary, drama, fantasy, film noir, horror, musical, mystery, romance,
Sci-Fi, thriller, war i sport, koje imaju vrednost 1 ukoliko film pripada posmatranom Zanru,
odnosno 0 ukoliko to nije slucaj. Od 6040 gledalaca sa 1000298 ocena za 3900 filmova
kreirali smo slucajni uzorak s 45 gledalaca koji su ukupno generisali 20140 interakcija, 1 njega
koristili u nasim istrazivanjima. Ocene od 1 do 5, koje su kori§¢enje u ovom skupu, prilagodili
smo nacinu interakcije opisanom u radu [120]. Ukoliko je korisnik ocenio film sa “1” ili “2”
smatrali smo da mu se film ne svida, dok ukoliko ga je ocenio sa “3”, “4” ili “5” smatrali smo
da mu se svida 1 da bi voleo da gleda slicne sadrzaje. Iako se za filmove koji su ocenjeni sa

“3” moze smatrati da je korisniku svejedno, ili ¢ak da mu se ne svidaju, ovakav nadin
9 9
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grupisanja izabran je jer smanjuje potrebu za direktnim uces¢em korisnika pri interakciji sa

sistemom [42].

Mana ovog skupa podataka je to $to ne sadrzi informacije o kontekstu u kome je pristupano
filmovima, niti informacije o preostalim sadrzajima (npr. serijama, vestima, emisijama) koji
se mogu pronaci na televiziji, te ga ne¢emo koristiti u eksperimentima koji zahtevaju ove
podatke. Takode, ne¢emo ga koristiti ni u eksperimentima koji se ticu disbalansa klasa jer
mera u kojoj ¢e se ovaj problem javiti moze u mnogome zavisiti od slu¢ajnog izbora korisnika

iz skupa.

ETF skup podataka formirali smo od TV sadrzaja kojima su studenti Elektrotehni¢kog
fakulteta u Beogradu pristupali u periodu od aprila do juna 2012. godine. Ovaj skup podataka
smo sami prikupili za potrebe istrazivanja jer u to vreme nije postojao nijedan reprezentativan
skup kojim bi bilo opisano ponaSanje gledalaca televizije, a koji je sadrzao kontekstualne
informacije. Dostupne TV sadrzaje predstavili smo 24 dimenzionalnim vektorom odlika ¢ije
koordinate odgovaraju posmatranim zanrovima: action, adventure, animation, children’s,
comedy, crime, documentary, drama, fantasy, film noir, horror, musical (movie), mystery,
romance, Sci-Fi, thriller, war, western, fun, music (show), talk show, lifestyle, news/info i
sport, koji smo formirali na isti nacin kao kod eksperimenata koji koriste MovieLens skup
podataka. Pored opisa TV sadrzaja, ovaj skup sadrzi i informacije o danu u nedelji (radni dan,
vikend ili praznik) kada im je korisnik pristupao i vremenu njihovog emitovanja (jutro, podne,
poslepodne, vece ili no¢). Ovi nivoi granularnosti izabrani su jer sam smatrao da se na ovaj
nacin moze prikupiti dovoljno podataka za svaki od konteksta. Usvojili smo nacin interakcije
sa sistemom iz rada [42], kod kojeg se podaci o sadrzajima koje korisnik voli da gleda
prikupljaju implicitno, a podaci o onima koje ne voli da gleda eksplicitno, jer se na ovaj na¢in
prikupljaju pouzdani podaci i ne ometa uobifajeni nacin gledanja televizije. Ukupno je
prikupljeno 1219 interakcija, i kao §to se moze videti iz tabele 7.1, u kojoj je za svakog od

korisnika prikazan broj pozitivnih i negativnih interakcija, postoji problem disbalansa klasa.

Prednost ETF skupa podataka, u odnosu na MovieLens skup, je ta §to pored filmova sadrzi
podatke i o ostalim TV sadrzajima, kao i to §to je pogodan za istrazivanja koja se ticu uticaja
konteksta i disbalansa klasa. Ipak, kako su kontekstualne informacije ograni¢ene na dan i
vreme kada je korisnik pristupao sadrzaju, za opseznija istrazivanja konteksta pogodno je

koristiti skupove podataka koji sadrze veci broj informacija ovog tipa.
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Tabela 7.1. Karakteristike prikupljenih podataka

Korisnik Broj pozitivnih interakcija Broj negativnih interakcija

1 30 1
2 30 1
3 30 1
4 62 0
5 30 1
6 57 5
7 62 0
8 30 1
9 90 3
10 24 7
11 30 1
12 31 0
13 28 3
14 29 2
15 31 0
16 60 2
17 61 1
18 57 5
19 30 1
20 91 2
21 17 5
22 28 2
23 25 5
24 27 4
25 22 2
26 29 1
27 30 1
28 21 10
29 28 1
30 29 2

U tu svrhu koristili smo LDOS — CoMoDa skup podataka o odgledanim filmovima prikupljen
na Elektrotehnickom fakultetu, Univerziteta u Ljubljani [121]. Dostupni filmovi, u njemu,
opisani su 25-dimenzionalnim vektorima zanrova Cije koordinate imaju sledec¢a znacenja:
Action, Adult, Adventure, Animation, Art, Biography, Comedy, Crime, Documentary, Drama,
Family, Fantasy, Film-Noir, History, Horror, Music, Musical, Mystery, Romance, Sci-Fi,
Short, Sport, Thriller, War i Western, respektivno. Pored opisa filmova, ovaj skup sadrzi i

veliki broj kontekstualnih informacija, koje smo naveli u tabeli 7.2.

Kako su pri prikupljanju LDOS — CoMoDa podataka, korisnici eksplicitno ocenjivali filmove

numeri¢kim ocenama od “1” do “5” na isti goreopisani nacin, kao i kod istrazivanja kod kojih
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smo Koristili MovieLens podatke, prilagodi¢emo nacin interakcije. Za naSe potrebe iz
celokupnog skupa, koris¢éenjem metode slucajnog uzorka, izdvojili smo podatke o 20

korisnika s ukupno 965 interakcija.

Tabela 7.2. Kontekstualne informacije

Kontekstualne informacije

Moguce vrednosti

Vreme
Dan
Godisnje doba

Lokacija
Vremenski uslovi
Drustvo

Emocija  nakon

programa

gledanja

Dominantna emocija

Jutro, poslepodne, vece, no¢

Radni dan, vikend, praznik

Prolece, leto, jesen, zima

Kuc¢a, javno mesto,

Prijateljeva kuca

Suncano, kiSovito, pljusak, sneg, obla¢no

Sam, partner, prijatelj, kolega, roditelji, nepoznati ljudi,
porodica

Tuzan, sre€an, uplaSen, iznenaden, besan, zgroZzen,
neutralno

Tuzan, srecan, uplaSen, iznenaden, besan, zgrozen,
neutralno

Raspolozenje Pozitivno, neutralno, negativno
Fizicko stanje Zdrav, bolestan

Odluka Nasa odluka, tuda odluka
Interakcija Prva interakcija, ostale interakcije

Najveca prednost ovog skupa u odnosu na podatke koje smo mi prikupili je to Sto sadrzi veliki
broj raznovrsnih kontekstualnih infromacija, dok je njegova mana to §to je ograni¢en samo na

podatke o filmovima.

U daljem tekstu ispitatemo redom jedan po jedan aspekte sistema koji smo uzeli u obzir
prilikom projektovanja. Sve simulacije realizovali smo u Matlabu na desktop racunaru s

Intel(R) Core(TM)2 T5250 1.5GHz procesorom i 1.5 GB RAM memorije.

7.1 Zastita privatnosti

Veoma je vazno da se umesto dosadasnje prakse dodavanja funkcionalnosti zaStite privatnosti
u ve¢ isprojektovane sisteme, ona uzme u obzir ve¢ u fazi projektovanja personalizovanog
programskog vodica. Od ovakvog pristupa zatiti privatnosti ocekuje se da postane
dominantan, jer GDPR (General Data Protection Regulation) uredba o zastiti privatnosti

donesena na nivou Evropske Unije, predstavlja zakonsku implementaciju ovog principa [10].

U skladu s vaze¢im ZZPL [55], predlazemo da se u okviru ugovora koji korisnik potpisuje S

pruzaocem usluge distribucije medijskog sadrzaja ubace odredbe koje bi se odnosile na
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pristanak korisnika, svrhu 1 na¢in obrade podataka za potrebe personalizovanog programskog
vodi¢a. U okviru ugovora treba ubaciti i obavesStenje o obradi podataka, vremenski period
koliko se podaci cuvaju, kao i prava korisnika i na¢in zalbe. Na ovaj nacin bi bila ispostovana
nacela zakonitosti, ogranicenosti svrhe, transparentnosti obrade i ograni¢enog zadrzavanja iz

ZZPL Republike Srbije.

Zastita privatnosti u naSim radovima [122]-[124] koji su nastali kao rezultat istrazivanja u
okviru doktorskih studija, bazira se na prebacivanju celog procesa pruzanja preporuka na
korisnicke uredaje. Jedan od razloga zasto smo izabrali ovakvo reSenje je taj Sto je zbog
velikog broja novih TV sadrzaja (premijera) koji se emituju pogodno koristiti sisteme na bazi
filtriranja sadrzaja, a koji se mogu implementirati lokalno na korisnickom uredaju. Drugi
razlog je taj Sto ovako izabrano reSenje za zastitu privatnosti postuje i drugi princip na kome
se bazira GDPR uredba, a koji podrazumeva da su mere za zastitu privatnosti primenjene i za
one korisnike koji nisu svesni postojanja opasnosti za njeno naruSavanje. U kontekstu ZZPL
Republike Srbije, podrazumevana zastita svih korisnika se moze blize povezati s nacelom
srazmernosti obrade, odnosno s tim da je dozvoljeno prikupljati samo one podatke Kkoji su
neophodni i relevantni za odredenu svrhu obrade. Poseban deo naSeg istrazivanja bice
posvecen ovom aspektu zaStite privatnosti, kroz izbor samo onih kontekstualnih informacija
koje su neophodne da bi se ubrzalo ucenje korisnickih interesovanja, a koje se ne smatraju
posebno osetljivim informacijama. Pored dobrih strana koje ovo reSenje nudi, razmotrili smo 1
nacin da se prevazide njegova najve¢a mana, a to je ograni¢enost resursa koji su dostupni na
korisnickom uredaju. U daljem tekstu disertacije razmotri¢emo izbor algoritma ucenja za
sistem baziran na neuralnoj mreZi koji se moZe implementirati ¢ak i na korisni¢ckim uredajima
s ograni¢enim hardverskim resursima. lako provajder servisa nema pristup podacima
korisnika 1 u nekim tumacenjima moZzda ne treba ni primenjivati ZZPL, smatramo da je
primena nacela obrade podataka koji iz njega proizilaze neophodna, imaju¢i u vidu cilj zbog
kog se podaci prikupljaju, a i iz razloga da proseCan korisnik nije svestan do kog nivoa

narusavanja privatnosti moze do¢i.

Kori$¢enjem sistema na bazi filtriranja sadrzaja lokalno implementiranog na korisnickom
uredaju, smanjuju se rizici koji poti¢u od ostalih korisnika sistema 1 zaposlenih kod pruzaoca
usluge distribucije medijskih sadrzaja. Do naruSavanja privatnosti kod ovih sistema moze doc¢i
samo ukoliko viSe korisnika koristi isti uredaj; s druge strane rizik od krade podataka usled
otudenja ili neovlas¢enog pristupa uredaju je znatno vecéi nego kada se koristi tradicionalna

klijent-server arhitektura, pa je potrebno razmotriti dodatne mere zastite. Jedan od nacina
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kako bi pruzalac usluge distribucije medijskih sadrzaja mogao da zastiti ove podatke je uz
pomo¢ kriptografskih algoritama. lako ovi algoritmi mogu znacajno opteretiti procesorske
resurse uredaja, imajuéi u vidu da isti zahtevi postoje kod 10T (Internet of Things) mreza koje
su u fokusu istrazivanja naucne zajednice, ocekujemo razvoj kriptografskih algoritama koji bi
zadovoljili ove zahteve [125]. Ipak, sam izbor kriptografskog algoritma prevazilazi temu

doktorske disertacije i ostavljen je za buduca istrazivanja.

Sto se ti¢e ostalih reSenja za zastitu privatnosti od direktnog pristupa podacima, smatramo da
algoritme koji modifikuju podatke svakako ne treba primenjivati jer nisu u skladu s na¢elom o
tatnosti, odnosno kvalitetu informacija. Nasuprot ovome, zastita od donoSenja osetljivih
zakljucaka ostavljena je za buduca istazivanja, pri ¢emu ocekujemo da u zastiti ovog aspekta

privatnosti algoritmi koji garantuju diferencijalnu privatnost mogu biti dobro resenje.

Za kraj ovog dela doktorske disertacije treba spomenuti i da se uskoro ocekuje usaglasavanje
regulative Republike Srbije s GDPR uredbom, pa pri projektovanju novih personalizovanih

programskih vodica za digitalnu televiziju treba uzeti u obzir i nove zakonske odredbe.

7.2 Mogucnost rada sistema na uredajima s ograni¢enim resursima

Da bi lokalno implementirani sistem na bazi neuralnih mreza mogao da nauci korisnicka
interesovanja i pruza preporuke u realnom vremenu, neophodno je izabrati odgovarajuci
algoritam ucenja. Kako se od mobilnih uredaja, s ograni¢enim hardverskim resursima,
o¢ekuje da postanu dominantan nacin pristupa digitalnoj televiziji, izabrani algoritam mora

biti jednostavan.

Koliko je nama poznato, opsezno poredenje performansi personalizovanih programskih

vodica za razli€ite algoritme ucenja, pre naseg, u literaturi nije postojalo.

Kao osnovu sistema koristicemo neuralnu mrezu s jednim skrivenim slojem, a zatim menjati

broj skrivenih ¢vorova i ispitati razli¢ite algoritme ucenja.

Prilikom izbora broja skrivenih ¢vorova tezili smo da vreme treniranja mreze bude $to manje,
tako da smo u obzir uzeli varijante sistema s jednim i s dva skrivena ¢vora (slika 7.1). S druge
strane, prilikom izbora algoritama koje ¢emo uporediti vodili smo racuna da svi predstavnici
razli¢itih klasa algoritama nadgledanog ucenja budu ukljuceni, te smo kao reprezentativne

izabrali RP, SCG, LM i ELM algoritme. Kao meru performansi usvojili smo tac¢nost
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klasifikacije i uporedicemo je za goreopisane varijante sistema koriste¢i MovieLens skup

podataka.

TV
sadrzaji koje
korisnik Zeli

da gleda

Vektor odlika

TV sadrzaji koje

korisnik ne zeli
da gleda

Slika 7.1: Blok Sema sistema.

Pored toga u cilju daljeg smanjenja vremena treniranja neuralne mreze primeni¢emo i
linearnu transformaciju koja je predlozena u radu [101]. Ona se bazira na mnozenju vektora
odlika s transformacionom matricom ¢ime se originalni vektorski prostor projektuje u prostor
¢ije koordinate oznacavaju koliko je neki sadrzaj emotivan, informativan i opustajuci. Kako
transformaciona matrica zavisi od dimenzionalnosti koriS¢enih podataka i1 podneblja
korisnika, medu studentima Elektrotehnickog fakulteta u Beogradu sproveli smo anketu, te

formirali adekvatnu matricu, prikazanu u tabeli 7.3.

Tacnost klasifikacije koju sistem postize kada se optimalni broj ¢vorova koristi za svaki od

razmatranih algoritama prikazana je na slici 7.2.

Kao $to se moze videti sa slike 7.2, bez obzira na to koji se algoritam ucenja koristio, postoji
strmi deo krive koji odgovara tkz. hladnom startu, kada korisnik jo$ uvek nema dovoljno
interakcija sa sistemom kako bi ovaj naucio njegova interesovanja, i ravni deo krive kada
sistem pocCinje da pruza pouzdane preporuke. Iako se koris¢enjem ELM algoritma i
arhitekture mreze s jednim skrivenim ¢vorom postizu nesSto loSije performanse prilikom
hladnog starta, ve¢ nakon 5 do 10 korisnickih interakcija ova varijanta sustiZze performanse
konfiguracije s dva skrivena ¢vora, trenirane sa RP algoritmom, te su u ravnom delu krive obe
podjednako dobre. Sistem s dva skrivena ¢vora treniran SCG algoritmom je neSto lo$iji od
prethodnih, dok se najgore performanse postizu u slucaju kada se koristi LM algoritam i

konfiguracija s jednim skrivenim ¢vorom.

86



Tabela 7.3. Transformaciona matrica

Ulaz I1zlaz
Emotivan Informativan Opustajudi
Action 29 90 30
Adventure 44 82 34
Animation 21 93 30
Children’s 23 93 30
Comedy 12 95 29
Crime 60 71 37
Documentary 97 23 10
Drama 31 37 87
Fantasy 26 85 45
Film noir 28 75 60
Horror 27 41 87
Musical 21 86 45
Mystery 51 66 54
Romance 10 44 89
Sci-Fi 62 70 37
Thriller 42 63 65
War 74 39 54
Sport 46 78 42
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Slika 7.2: Tacnost klasifikacije u zavisnosti od broja korisnic¢kih interakcija za optimalne

konfiguracije broja skrivenih ¢vorova razmatranih algoritama.

Imaju¢i u vidu da razlike u postignutoj tacnosti klasifikacije nisu toliko velike, vreme

treniranja je odlucujuci faktor prilikom izbora algoritma 1 arhitekture mreZe personalizovanog
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programskog vodi¢a projektovanog za rad na mobilnim uredajima. Relativha vremena
treniranja, proracunata na osnovu simulacija razliCitih varijanti sistema za 10 korisnickih

interakcija prikazana su u tabeli 7.4.

Tabela 7.4. Relativno vreme treniranja neuralne mreze u procentima

ELM LM RP SCG
Jedan skriveni ¢vor 0.58 100 83 97
Dva skrivena ¢vora 0.70 100 83 93

ELM algoritam ubedljivo dominira u ovom aspektu, s vise od stotinu puta kra¢im vremenom
treniranja u odnosu na ostale kandidate. S obzirom na tacnost klasifikacije koja se moze
posti¢i neuralnom mrezom s jednim skrivenim ¢vorom treniranom ovim algoritmom, ELM se

namece kao najbolji izbor u konkretnoj primeni.

Na kraju treba napomenuti i da koris¢enje transformacione matrice nije imalo znacajnog
uticaja na vreme treniranja, ali ni na tacnost klasifikacije. Moguc¢i razlog za ovo je relativno
mali broj dimenzija originalnog vektorskog prostora (18), te ne treba zanemariti ovu ¢injenicu
prilikom tumacenja dobijenih rezultata. U radu [101] u kojem je originalno predloZena ova

vrsta linearne transformacije kori$éen je 256-dimenzionalni vektorski prostor.

Rezultate ovog istrazivanja, objavili smo u radu [53].

7.3. Izbor 1 nacin koriS¢enja kontekstualnih informacija

Kao S§to se iz pregleda literature, u poglavlju 4 doktorske disertacije, moZe zakljuciti
nesumljivo je da kontekstualne informacije imaju uticaja na to koji ¢e TV sadrzaj korisnik
izabrati u posmatranoj situaciji. Da bi u potpunosti definisali personalizovani programski
vodic, koji ih koristi, neophodno je odrediti koje ¢e se informacije prikupljati 1 na koji nacin
¢e biti ukljuCene u proces pruzanja preporuka. Iz tog razloga sproveséemo istrazivanje koje

obuhvata oba ova aspekta.
U prvoj seriji eksperimenata koristicemo ETF skup podataka za potrebe:

e ispitivanja uticaja kontekstualnih informacija o danu i vremenu emitovanja TV

sadrZaja na tacnost klasifikacije sistema koji koristi kontekstualno modeliranje i

e poredenja tacnosti klasifikacije sistema za razli¢ite nacine koriS¢enja ovih

informacija.
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KoriS¢enje kontekstualnog modeliranja usvojeno je za prvu fazu istrazivanja jer se polazeci
od arhitekture koja je izabrana za optimalnu u smislu moguénosti rada na uredajima s
ograni¢enim resursima [53] moze lako primeniti, dodavanjem novih ulaznih ¢vorova za svaku

od kontekstualnih informacija. Blok-Sema tako dobijenog sistema prikazana je na slici 7.3.

Vektor odlika v

sadrzaji koje
korisnik zeli
da gleda

TV sadrzaji koje
korisnik ne Zeli

Kontekstualne da gleda

informacije

Slika 7.3: Uproscena blok Sema predlozenog sistema koji koristi kontekstualno modeliranje.

S druge strane, informacije o danu i vremenu emitovanja kori$¢ene su jer ih je lako dobiti iz
sistemskog sata korisnickog uredaja, pa nema potrebe da korisnik eksplicitno ucestvuje u

njihovom prikupljanju.

Kao 1 kod istrazivanja koje se ti¢e ispitivanja mogucénosti rada sistema na uredajima S
ograni¢enim resursima, na isti nac¢in formiraéemo 1 primeni¢emo transformacionu matricu,
ovoga puta prilagodenu ETF skupu podataka. Matrica koju smo dobili primenom metode

anketiranja data je u tabeli 7.5.

Na slici 7.4 prikazali smo ta¢nost klasifikacije, dobijenu kroz proces simulacije sistema, za

slucajeve kada:

e se ne koriste kontekstualne informacije,
e Koriste informacije o danu u nedelji,
e koriste informacije o vremenu emitovanja TV sadrzaja i

e kada se koriste obe kontekstualne informacije.
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Tabela 7.5. Transformaciona matrica

Ulaz Izlaz
Opustajuc¢i  Informativan Emotivan
Action 24 47 29
Adventure 25 46 29
Animation 33 47 20
Children’s 25 47 28
Comedy 24 48 28
Crime 24 49 27
Documentary 24 28 48
Drama 22 50 28
Fantasy 22 51 27
Film noir 22 52 26
Horror 23 50 27
Musical 25 48 27
Mystery 25 47 28
Romance 25 46 29
Sci-Fi 24 47 29
Thriller 24 46 30
War 23 48 29
Western 23 51 26
Fun 85 5 10
Music show 52 0 48
Talk show 40 1 59
Lifestyle 72 19 9
News/info 0 95 5
Sport 21 19 60
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Slika 7.4: Zavisnost tacnosti klasifikacije od broja korisnickih interakcija sa sistemom u

slu¢ajevima kada se koriste i kada se ne koriste kontektualne informacije o danu u nedelji i

vremenu emitovanja.
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Na osnovu dobijenih rezultata moze se zakljuciti da se sve verzije sistema koje koriste
konktekstualne informacije ponasaju sli¢no i imaju bolje performanse od onih koje sistem
postize kada ih ne koristi. Ovo poboljSanje je posebno vidljivo u delu krive koji odgovara
hladnom startu sistema, te se posmatranjem konteksta moze ubrzati ucenje korisnickih
interesovanja 1 smanjiti broj interakcija potreban da bi personalizovani programski vodic¢

poceo s pruzanjem pouzdanih preporuka.

Ukoliko obratimo paznju samo na verzije koje koriste kontekst, mozemo primetiti da se
najbolje performanse postizu u slucaju kada su u proces pruzanja preporuka ukljucene
informacije o danu u nedelji i vremenu emitovanja TV sadrzaja. Stavise moze se uoditi da su
performanse ove verzije sistema jednake performansama verzije s jednom kontekstualnom
informacijom koja je u posmatranom trenutku bolja. Kako ne postoji nikakav razlog da se ne
koriste obe kontekstualne informacije, izabrali smo ovu verziju sistema kao osnovu za dalje

projektovanje 1 istrazivanje.

Detaljnija analiza slike otkriva jo§ dva fenomena koji se javljaju kod personalizovanih
programskih vodi¢a. Opadanje performansi do kojeg dolazi u slu¢ajevima kad sistem koristi
veéi broj interakcija moze se povezati s takozvanom prespecijalizacijom koja je
karakteristicna za sve preporucivace na bazi filtriranja sadrzaja. Ukoliko se ovi sistemi
treniraju s previse korisnickih interakcija, oni ¢e preporucivati samo TV sadrzaje koji su jako
sliéni sadrzajima koji su se u proslosti svideli korisniku. Jedan od nacina da se ovo prevazide
je ograni¢avanjem njihovog broja, te se dobar kompromis izmedu tacnosti klasifikacije i
brzine ucenja korisniCkih interesovanja moze posti¢i sistemom treniranim s 4 interakcije.
Nasuprot ovome, razlog oscilacija u performansama sistema koji koristi obe kontekstualne
informacije su reprize TV sadrzaja, jer su korisnici koji su propustili emitovanje u regularnom

terminu Cesto ostajali budni do kasno u no¢ ¢ekajuci reprizu.

U prvoj fazi istraZivanja uporedi¢emo 1 razli¢ite nacine koriS¢enja konteksta. Za razliku od
goreopisanog sistema, baziranog na kontekstualnom modeliranju, kod verzije koja Kkoristi
kontekstualizaciju ulaza, nema ¢vorova mreZze kroz koje bi se kontekstualne informacije
propagirale, ve¢ se za svaku kombinaciju ovih informacija trenira posebna neuralna mreza s
podacima o TV sadrzajima kojima je pristupano u posmatranom kontekstu. S druge strane,
kod verzije koja koristi kontekstualizaciju izlaza, isto kao i kod kontekstualizacije ulaza, nema
dodavanja ulaznih ¢vorova, ali se zato svim dostupnim podacima trenira jedna neuralna

mreza, a prilikom formiranja liste preporuka u obzir uzimaju samo oni sadrzaji koji
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odgovaraju posmatranom kontekstu. Rezultati poredenja ovih verzija sistema prikazani su na
slici 7.5.
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Slika 7.5: Poredenje sistema koji na razli¢ite nacine koriste kontekstualne informacije.

Kao $to se moze uociti, primena kontekstualizacije izlaza, kao i kontekstualnog modeliranja,
ubrzava ucenje korisnic¢kih interesovanja, dok to nije slucaj za kontekstualizaciju ulaza jer
sistem u kome se na ovaj nacin koriste kontekstualne informacije ima sli¢ne performanse kao
1 personalizovani programski vodi¢ gde se one ne koriste. Primenom kontekstualnog
modeliranja postizu se neSto bolje performanse nego u slucaju kada se koristi
kontekstualizacija izlaza, te se na$ inicijalni izbor pokazao odli¢nim i koristicemo sisteme
bazirane na njemu u nastavku doktorske disertacije. Koliko je nama poznato, u vreme
objavljivanja ovog istraZzivanja nije postojalo slicno koje se bavilo izborom nacina koris¢enja
konteksta kod sistema na bazi filtriranja sadrzaja, §to se moze i proveriti u radu [13] gde je

naglaSeno da ovaj aspekt konteksta nije dovoljno istrazen.

Na kraju prve faze eksperimenata, ispitali smo 1 da li ¢e izabrana arhitektura mreze, koja je
optimalna u smislu ta¢nosti klasifikacije kada se ne koristi kontekst, optimalna u slu¢aju kada
se on Kkoristi. Performanse sistema koji kroz kontekstualno modeliranje koristi obe

kontekstualne informacije za razli¢ite brojeve skrivenih ¢vorova predstavljene su na slici 7.6.
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Slika 7.6: Zavisnost ta¢nosti preporuke od broja skrivenih ¢vorova neuralne mreze za sistem
koji kombinuje kontektualne informacije o danu u nedelji i vremenu emitovanja.

Izbrana arhitektura neuralne mreze pokazala se optimalnom i u slucaju kada se koristi

kontekst.
Rezultate prve faze istrazivanja konteksta predstavili smo javnosti u radu [126].

U drugoj fazi eksperimenata, nastavi¢emo s ispitivanjem uticaja kontekstualnih informacija na
tacnost klasifikacije 1 detaljnije ¢emo istraziti koje od njih bi trebalo ukljuciti u proces

pruzanja preporuka.

U tu svrhu koristicemo LDOS-CoMoDa skup podataka koji sadrzi veliki broj raznovrsnih
kontekstualnih informacija od kojith ¢emo izabrati one koje su po naSem miSljenu

reprezentativne za dalje istrazivanje.
Konkretno, uporedi¢emo performanse u slucajevima kada se koriste informacije:

e 0 danu i vremenu emitovanja,

¢ informacije o raspolozenju korisnika,

e informacije o danu, vremenu emitovanja, 1 raspolozenju korisnika,
e sve dostupne informacije u skupu i

e kada se ne koriste kontekstualne informacije.
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Za razliku od goreopisanog personalizovanog programskog vodi¢a, na bazi kontekstualnog
modeliranja, kod sistema kojeg ¢emo koristiti u ovoj fazi istrazivanja nismo primenili
transformacionu matricu jer se njen dosadasnji uticaj na performanse pokazao zanemarljivim,
a njeno kreiranje iziskuje ponovno sprovodenje procedure anketiranje korisnika. U svim

ostalim aspektima posmatrani sistem je isti i u potpunosti odgovara blok-$emi na slici 7.3.

Dobijene rezultate poredenja objavili smo u radu [127], a u doktorskoj disertaciji prikazali
smo ih naslici 7.7.
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Slika 7.7: Zavisnost ta¢nosti klasifikacije od broja korisnickih interakcija sa sistemom u

slucajevima kada se koriste i1 kada se ne koriste kontekstualne informacije.

Cinjenica da se koridéenjem kontekstualnih informacija moZe ubrzati uéenje korisnickih
interesovanja potvrdena je i u slucaju sistema treniranog s LDOS-CoMoDa skupom podataka.
Takode, primetno je da nema znacajnijih razlika u performansama ukoliko se pored dana i
vremena emitovanja dodatno koriste i one informacije koje zahtevaju eksplicitno ucesce
korisnika ili za ¢ije se prikupljanje moraju koristiti statisticke metode i1 tehnike masinskog
ucenja, te ¢emo u daljim istrazivanja ostati pri inicijalnom izboru. Kori$¢enje informacija koje
se ne mogu implicitno prikupiti moze negativno uticati na uobicajeni nacin gledanja televizije
ili povecati kompleksnost sistema §to bi ugrozilo moguénost rada na uredajima s ograni¢enim

resursima.
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7.4 Problem disbalansa klasa

Problemu disbalansa klasa kod personalizovanih programskih vodica u literaturi nije
posveceno previse paznje. Moguci razlog za to je Sto predikcija TV sadrzaja koje korisnik ne
zeli da gleda nije primarni cilj ovih sistema. Ipak, kako se pogresno klasifikovani sadrzaji koji
se ne svidaju korisniku mogu pojaviti u listi preporuka i direktno uticati na smanjenje
njegovog zadovoljstva, sistem mora biti dobar u predikciji obeju klasa. Stavise, ukoliko vodi¢
greskom dodeli sadrzaj koji korisnik zeli da gleda klasi onih koje ne Zeli, zbog velikog broja

dostupnih programa, gledaoci televizije to neée tako lako primetiti, kao u suprotnom slucaju.

U poglavlju 5 doktorske disertacije, u kome je dat pregled literature koja se tiCe primene
neuralnih mreza kod preporucivaca, ve¢ smo spomenuli da postoje dva scenarija koja se mogu
javiti kod problema disbalansa klasa, te ¢e i samo naSe istrazivanje biti strukturirano na ovaj

nadin.

U slucajevima kada je 1 pored problema disbalansa klasa prikupljeno dovoljno negativnih
interakcija koje se mogu ukljuciti u proces treniranja neuralne mreze, ispitatemo uc¢inkovitost
koris¢enja WELM (Weighted Extreme Learning Machine) algoritma ucenja [126]. On se
bazira na istoj paradigmi kao i osnovni ELM, kod kojeg se ulazne tezine na pocetku slucajno
izaberu 1 ne podeSavaju u toku treninga, samo se razlikuje izraz na osnovu kojeg se racunaju

izlazne teZine. U WELMu, ovaj izraz glasi

-1
HT (%I +BHHTj BZ, kadaje P <S

p= . : 7.1
(%I +HTBHj H'BZ, kadaje P > S

gde je | jedini¢na matrica, B dijagonalna matrica sa tezinskim faktorima B , p=1,...,P

pomocu koje se u proces ucenja ukljucuju informacije o nejednakom broju podataka u

pojedina¢nim klasama [126] i % pozitivna vrednost koja se koristi za regularizaciju [109].

Verzija ELM algoritma kod koje je u izrazu (7.1) matrica B zamenjena jedini¢cnom matricom

I naziva se RELM (Regularized Extreme Learning Machine).

Adekvatnim izborom matrice B moguce je pomeriti ravan odlu¢ivanja prema tackama koje

odgovaraju klasi s ve¢im brojem podataka, tako da mozemo ocekivati da se ta¢nost predikcije
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sadrzaja koje korisnik ne zeli da gleda poveca. U naSem istrazivanju, ispitatemo dve Seme za
proracun tezinskih faktora koje su i predlozene u originalnom radu koji opisuje WELM

algoritam [126]:

! , Za podatke iz pozitivne klase
mes{N, |
Semal . Bpp = 1 , 7.2
, Za podatke iz negativne klase
mes{N,}
, za podatke iz pozitivne klase
| mes{N
Sema2.B_ = . 7.3
» 0.618 : :
——————, za podatke iz negativne klase
mes{N,}

Sema 1 ima za cilj da izjedna¢i uticaj pojedinaénih klasa, dok Sema 2 tezi da postigne odnos
uticaja 1:0.618 izmedu klase s ve¢im i klase s manjim brojem podataka, $to odgovara tkz.
zlatnom preseku koji postoji u prirodi. Za koriS¢enje varijante ELM algoritma, kao metode za
borbu protiv disbalansa klasa odlucili smo se zbog znacajno kra¢eg vremena treniranja koje

ovi algoritmi postizu u odnosu na ostale razmatrane.

Pored algoritma uc€enja, zbog prisustva problema disbalansa klasa, prilagodi¢emo 1 samu meru
tacnosti pruzanja preporuka. Usvojili smo kori§¢enje G-mean metrike jer je znatno pogodnija
za koriS¢enje u ovakvim situacijama od tacnosti klasifikacije, ali ¢emo dodatno performanse

za svaku od pojedinacnih klasa ispitati 1 na ROC grafiku.

Iz ETF skupa podataka izdvojili smo 15 korisnika s ukupno 664 interakcije, od ¢ega je 605
pozitivnih, a 59 negativnih. Detaljniji opis podataka za svakog od korisnika moze se pronaci u
tabeli 7.1. U obzir smo uzeli samo one koji imaju barem 2 negativne interakcije, jednu koja ¢e
se koristiti za treniranje mreZe 1 jo§ jednu za proracun mera performansi. Trening skup
formirali smo tako da s povefanjem broja interakcija koje se posmatraju, odnos broja

pozitivnih 1 negativnih u ovom skupu tezi odnosu koji postoji u prikupljenim podacima.

Blok-sema sistema koju ¢emo Kkoristiti razlikuje se samo po broju skrivenih ¢vorova od one
koja je prikazana na slici 7.3 - koriste¢i metod simulacije odredi¢cemo ovaj broj tako da

maksimizira vrednost G-mean metrike za razliCite algoritme. Na ovaj nacin dobijene
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optimalne vrednosti parametara za ELM, RELM, i obe Seme WELM algoritma prikazane su u
tabeli 7.6, a samo poredenje G-mean metrike sistema koji ih koriste na slici 7.8. Pored
osnovnog ELM, i WELM algoritma, performanse smo ispitali i za RELM algoritam kako bi
ustanovili da li je poboljSanje sposobnosti generalizacije mreze dobar nacin da se ublazi

problem disbalansa klasa.

Tabela 7.6. Parametri testiranih algoritama

Algoritam Broj skrivenih ¢vorova, S Parametar regularizacije, R
ELM 15 -

RELM 16 248

WELM S§ema 1 10 22

WELM $ema 2 15 22ili 2%

Kao $to se moze videti iz tabele, u slucaju kada se koristi Sema 2 WELM algoritma
neophodno je definisati dva parametra regularizacije, jedan za slu¢aj jednakog broja podataka
u klasama (2%) i jedan za slucaj kada je on nejednak (22), kako bi se postigle optimalne
performanse.
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Slika 7.8: Zavisnost G-mean metrike od broja korisnickih interakcija.

Slika 7.8 jasno pokazuje da nakon 2 korisnicke interakcije, kada trening skup ima podjednak
broj podataka u svakoj od klasa, sve varijante sistema imaju veoma slicne performanse.

Nasuprot tome, za veci broj interakcija, kada problem disbalansa klasa postane dominantan,
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sistem treniran bilo kojom varijantom WELM algoritma ima znacajno bolje performanse u
odnosu na one koje su dobijene u slucajevima kada se koriste preostali algoritmi. Ovaj
rezultat je dobar pokazatelj ¢injenice da poboljSanje generalizacionih sposobnosti mreze nije
dovoljno za borbu protiv problema disbalansa klasa. S druge strane, ukoliko uporedimo samo
predlozene Seme WELM algoritma, moze se primetiti da je razlika izmedu odgovarajucih

vrednosti G-mean metrike zanemariva.

Performanse sistema u slucajevima kada je broj podataka u svakoj od klasa podjednak (nakon
2 interakcije) i kada je problem nejednakog broja podataka u pojedinacnim klasama
dominantan (nakon 10 interakcija) detaljnije ¢emo ispitati i na ROC grafiku prikazanom na
slici 7.9.

0.8
0.7
|
0.6 + A
0.5
8 o4l »  WELM $ema 2. 10 interakcija
; ] K} © WELM 3Sema 2, 2 interakcije
~ 03- 4 WELM 3ema I, 10 interakcija
l WELM Sema I, 2 interakcije
0.2 e RELM. 10 interakcija
- RELM, 2 interakcije
0.1 v ELM, 10 interakcija
1 2 ELM, 2 interakcije
0.0 W = v 5 =
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6
FP_rate

Slika 7.9: ROC grafik za posmatrane sisteme nakon 2 i 10 korisnickih interakcija.

Dobijeni rezultati su ocekivani. U slucaju nejednakog broja podataka u pojedinaénim
klasama, sistem koji koristi ELM ili RELM algoritam ima¢e manje TP_rate i FP_rate
vrednosti u odnosu na onog koji je treniran WELM algoritmom. Ukoliko neki od metoda
borbe protiv posmatranog problema nije primenjen, disbalans klasa degradirace ta¢nost
klasifikacije sadrzaja koje korisnik ne Zeli da gleda (Sto dovodi do manje TP_rate vrednost), a
poboljsati tacnost klasifikacije sadrzaja koje korisnik zeli da gleda (Sto kao rezultat daje
manju FP_rate vrednost). Nasuprot ovome, bez obzira na to koja se od predlozenih Sema

koristila, upotrebom WELM algoritma postiZe se bolja klasifikacija sadrZaja koje korisnik ne
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zeli da gleda (vec¢a TP_rate vrednost) po cenu nesto loSije klasifikacije sadrzaja koje korisnik
zeli da gleda (ve¢a FP_rate vrednost). Ovo moze dovesti do toga da sistem treniran WELM
algoritmom ne ukljuci u listu preporuka bas sve sadrzaje koje bi korisnik Zeleo da gleda, ali ¢e
zato znacajno smanjiti verovatno¢u pojavljivanja u listi sadrzaja koje korisnik ne Zeli da
gleda. Naglasavamo da Cesto pojavljivanje sadrzaja koje korisnik ne Zeli da gleda u listi
preporuka moze znatno loSije da utie na korisnicko zadovoljstvo nego kada sistem

povremeno preskoc¢i da preporuci sadrzaj koji korisnik zeli da gleda.

Kako se ni na ROC grafiku ne mogu uociti znacajnije razlike izmedu sistema koji koriste
razli¢ite Seme WELM algoritma, prilikom izbora optimalne uzeli smo u obzir i slozenost
odabira njihovih parametara. Zavisnost vrednosti G-mean metrike koja se dobija nakon 10
korisnickih interakcija od broja skrivenih ¢vorova i parametra regularizacije za Semu 1 1 Semu

2 prikazana je na slici 7.10 i slici 7.11, respektivno.
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Broj skrivenih ¢vorova

Slika 7.10: Sema 1 - Zavisnost G-mean metrike od broja skrivenih ¢vorova i parametra
regularizacije nakon 10 interakcija.
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Slika 7.11: Sema 2 — Zavisnost G-mean metrike od broja skrivenih ¢vorova i parametra
regularizacije nakon 10 interakcija.

Bez obzira na to koja se Sema koristi, vidi se da parametar regularizacije ima znatno veci
uticaj na performanse sistema nego broj skrivenih ¢vorova. Ukoliko se on adekvatno izabere,
broj skrivenih ¢vorova potrebno je samo izabrati tako da bude dovoljno velik. Ipak, evidentno
je da uticaj parametra regularizacije nije podjednak za obe Seme. PogreSan izbor ovog
parametra u slucaju Seme 2 moze znatno viSe degradirati performanse nego kada se koristi
Sema 1, te smo se, imaju¢i ovo u vidu, prilikom implementacije naseg personalizovanog
programskog vodica odlucili za Semu 1. Rezultate istraZivanja uticaja nejednakog broja

podataka u pojedina¢nim klasama, koje smo do sada predstavili, objavili smo u radu [123].

U istraZivanju koje se tice disbalansa klasa ispitacemo 1 slucaj kada zbog ponasSanja samih
korisnika sistem nije u mogucnosti da prikupi podatke o sadrzajima koji im se ne svidaju, te je
problem pruzanja preporuka pogodno posmatrati kao problem binarne klasifikacije na osnovu
informacija o samo jednoj klasi. Teorijsko istrazivanje, koje smo sproveli u poglavlju 4,
pokazalo je da je tkz. autoenkoder arhitektura neuralne mreza odgovarajuca za ovu primenu,
pa smo je 1 usvojili za osnovu naSeg sistema. Blok-Sema predloZzenog personalizovanog

programskog vodica koji je koristi prikazana je na slici 7.12.
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Slika 7.12: Blok-sema predlozenog sistema.

Da bi u potpunosti definisali predlozeni sistem, kroz seriju eksperimenata ispita¢éemo koji je

algoritam ucenja najpogodniji za treniranje autoenkoder mreze.

Imajuéi u vidu zahtev za malim vremenom treniranja koje se oCekuje ¢ak i na uredajima s
ograni¢enim hardverskim resursima, reSenje smo potrazili medu sistemima koji koriste
algoritme bazirane na ELM paradigmi. U trenutku pisanja doktorske disertacije i izvodenja
eksperimenata, u literaturi su se kao reprezentativni izdvojili tkz. ELM autoenkoder [128] i
ELM sparse autoenkoder [129], te ¢emo ih detaljnije istraziti.

Kod ELM autoenkodera proces treniranja neuralne mreze posmatra se kao |2 optimizacioni

problem, kod kojeg je cilj minimizirati izraz:

p = argmin(Hp — Z? +%B2).
7.4

Kao njegovo reSenje dobija se izraz za proracun izlaznih teZina koji je identiCan kao kod

RELM algoritma:

-1
ﬁ=H+Z=(%1+HHTj H'Z, 7.5
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s tim da se kod autoenkodera [128] nakon slu¢ajno izabranih ulaznih tezina i bias-a skrivenih
¢vorova primenjuje algoritam ortogonalizacije vektora sac¢injenog od ovih vrednosti kako bi
se poboljsale generalizacione sposobnosti neuralne mreze. Konkretno u nasoj implementaciji

autoenkodera za ovu svrhu koristicemo Gram-Schmidtov algoritam.

Nasuprot ovome, proces treniranja kod ELM sparse autoenkodera [129] posmatra se kao Iy

optimizacioni problem, kod kojeg je cilj minimizirati slede¢i izraz:

i , 1
p=argmin| Hp—Z +E|ﬁ|1 , 7.6
i ne primenjuje se ortogonalizacija ulaznih teZina i biasa skrivenih ¢vorova. Sa |[3|1, u ovom

izrazu, oznacena je apsolutna suma pojedina¢nih vrednosti u matrici izlaznih tezina J .

Za treniranje ELM sparse autoenkodera koristi se FISTA algoritam (Fast Iterative Shrinkage-
Thresholding algorithm) [130], male racunske sloZenosti, koji je pogodan za reSavanje l1

optimizacionih problema.

Da bismo opisali proces treniranja kod FISTA algoritma, najpre ozna¢imo deo

optimizacionog problema koji odgovara minimiziranju greske proracunate u toku treniranja sa
m(B)=HBp-2?, 7.7

a deo koji odgovara l1 regularizaciji [110] sa

1
n(B):E“}L 7.8
Tada se ovaj algoritam moze opisati sledeCom procedurom:
1. Izradunaj Lipschitzovu konstantu A gradijenta funkcije Vm(p);

2. Prvu iteraciju zapo¢ni s slede¢im vrednostima y, = B, , t, =1, a zatim za svaku

sledecu iteraciju izvrsi sledece proracune:

a) B.=9, (Yk)’ g, :arg?in{gﬁ_(Yk _%Vm(Yk )] +I’I(B)}, 7.9
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1+1/1+4t 2
b) t =—Y— 7.10

2 k)

t, -1

©) Y =B +~—(B—Bs), 7.11

tk+1
gde je s B, oznaCena matrica izlaznih tezina u k-toj iteraciji. lako je po svojoj prirodi
iterativan, FISTA algoritam ima globalnu brzinu konvergencije kiz [130], pa u praksi ve¢
nakon 50 iteracija algoritam postize zadovoljavajuce performanse [129]. Ovu vrednost broja

iteracija kao kriterijum prestanka treniranja ¢emo 1 mi usvojiti u naSim eksperimentima.

Kako ELM autoenkoder Koristi I, regularizaciju kod njega mozemo ocekivati mrezu s velikim
brojem malih izlaznih tezina, dok kod ELM sparse autoenkodera, zbog primene I;
regularizacije o¢ekujemo mrezu s veéim brojem tezina koje su jednake nuli, ali ¢e zato

preostale tezine imati vece vrednosti nego u slucaju potonjeg.

Kao i u slucajevima kada je prikupljeno dovoljno negativnih interakcija, za testiranje
performansi sistema, u ovom delu istrazivanja koristicemo ETF skup podataka, ali ¢emo u
obzir uzeti i korisnike koji su barem jedan sadrzaj negativno ocenili. Iako sam sistem, opisan
blok-semom na slici 7.12, moze da pruza preporuke i u situacijama kada su dostupne samo
informacije o pozeljnim TV sadrZajima, barem jedna negativna ocena mora da postoji u test
skupu da bi se proracunale vrednosti G-mean metrike. Pored razliitih algoritama ucenja,
ispitacemo i dva nac¢ina za odabir parametara sistema: na osnovu G-mean metrike dobijene za

test skup i koris¢enjem metoda doslednosti.

Optimalne vrednosti parametara, izabrane kroz proces simulacije sistema, prikazane su u

tabeli 7.7, a njima odgovarajuée vrednosti G-mean metrike na slici 7.13.

U slucajevima kada se za odredivanje parametara koristi metod doslednosti, potrebno je

formirati validacioni skup i definisati parametar p,. Za razliku od test skupa, validacioni ne
treba da sadrzi negativne ocene, te ga je lako kreirati. S druge strane, parametar p, se mora

odrediti empirijski. Sprovedeni eksperimenti su pokazali da se najveée vrednosti G-mean
metrike za ELM autoenkoder i ELM sparse autoenkoder dobijaju kada ovaj parametar iznosi

0.3 0.4, respektivno.
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Tabela 7.7. Parametri sistema

Autoenkoder Odredivanje Broj Parametar Prag
parametara skrivenih regularizacije, R odludivanja
¢vorova, S
ELM Na osnovu 11 234 1
autoenkoder performansi
dobijenih za test
skup
ELM metod doslednosti 25 24 1
autoenkoder
ELM sparse Na osnovu 8 2718 1
autoenkoder performansi
dobijenih za test
skup
ELM sparse Metod doslednosti 25 2 1
autoenkoder
0.4
v -
‘ -.o ,.~ “sp
0.3- . X ‘ A
A
= -
; 0.249 o -
0.1- =— sparse autoencoder, metod doslednosti
A ® - sparse autoencoder, test skup
4 autoencoder, metod doslednosti
o v autoencoder, test skup
0.0 T v T T v T T T T
2 4 6 8 10 12

Broj korisnickih interakcija sa sistemom

Slika 7.13: Zavisnost G-mean metrike od broja korisnickih interakcija za sisteme na bazi

autoenkoder mreze.

Kao §to se moze videti sa slike 7.13, sistemi kod kojih se parametri odreduju na osnovu

performansi dobijenih za test skup postizu vece vrednosti G-mean metrike u odnosu na
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sisteme kod kojih se parametri odreduju metodom doslednosti samo u delu krive koje
odgovara malom broju korisnickih interakcija - kada sistem jo$ uvek uéi korisnicka
interesovanja. U delu krive koja odgovara situaciji kada je sistem poceo da pruza pouzdane
preporuke, nema znacajnih razlika u performansama ispitanih sistema. Stoga, ako u obzir
uzmemo 1 Cinjenicu da je u slucaju kada se estimiranje parametara vrSi na osnovu
proracunatih performansi neophodno imati barem jednu negativnu interakciju, prilikom

implementacije naseg vodica koristicemo metod doslednosti.

Ukoliko uporedimo sisteme bazirane na ELM autoenkoderu i na ELM sparse autoenkoderu
postignute vrednosti G-mean metrike se zna¢ajno ne razlikuju za isti na¢in izbora parametra
sistema, te ¢emo kroz novu seriju eksperimenata detaljnije istraziti vremena potrebna za
njihovo treniranje. Dobijene vrednosti prilikom posmatranja 10 korisnickih interakcija

prikazane su u tabeli 7.8.

Tabela 7.8. Relativno vreme treniranja neuralne mreze

Autoenkoder Vreme treniranja (%)
ELM autoenkoder 100
ELM sparse autoenkoder 5.73

Vidi se da sistem baziran na ELM sparse autoenkoderu postize skoro 20 puta krace vreme
treniranja od drugog kandidata, te imajuci u vidu da personalizovani programski vodi¢ mora
da na efikasan nacin koristi resurse korisnickih uredaja, odlucili smo se za koriS¢enje ovog
sistema u posmatranom scenariju. Naucni doprinos ovog istrazivanja potvrden je njegovim
objavljivanjem u radu [124].

Pre nego Sto budemo definisali konacan predlog naseg preporucivaca za digitalnu televiziju,

kroz seriju eksperimenata ispita¢emo i izbor mera performansi.

7.5 1zbor mera performansi

Na izbor mera performansi koje ¢e se koristiti najveci uticaj ima cilj koji pruzalac usluga
distribucije medijskih sadrzaja zeli da postigne ovim sistemom, ali i same karakteristike
podataka. Kako nam ovaj cilj nije poznat, istrazivanje ¢emo ograniciti na uticaj disbalansa
klasa i opste ciljeve koje svaki personalizovani programski vodi¢ za digitalnu televiziju tezi

da postigne.

Da bismo odredili optimalnu meru koja je pogodna za rad u okruzenjima gde postoji problem
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nejednake koli¢ine podataka u pojedina¢nim klasama, uz pomo¢ ROC grafika ispitacemo
performanse sistema, opisanog u naSem radu [55] i odeljku 7.4, u slucajevima kada se
maksimizira vrednost G-mean i AG-mean metrike. Konkretno, koristicemo Semu 1 WELM
algoritma ucenja, datu izrazom (7.2), jer se ona pokazala kao optimalna u smislu slozenosti

izbora parametara.

Simulacijom sistema u slu¢ajevima kada se koriste razmatrane mere performansi, odredi¢emo
najpre optimalne vrednosti parametara sistema za svaku od njih, a zatim i predstaviti same

vrednosti metrika. Dobijene vrednosti parametara prikazane su u tabeli 7.9.

Tabela 7.9. Vrednosti parametara sistema koje maksimizuju posmatrane mere performansi

Mera performansi  Broj skrivenih ¢vorova Parametar regularizacije, R
G-mean 10 22
AG-mean 17 1

Zavisnost vrednosti G-mean i AG-mean metrike od broja korisnic¢kih interakcija dobijena za
sisteme koji koriste optimalne parametre za svaku od metrika prikazana je na slici 7.14.

0.55
G-mean

s— AG-mean

0.50 - w .
- Ta
- <
;.

0.45 -

L)
0.40 - .
().35 1 1 b 1 | b ¥ o T b T

2 4 6 8 10 12

Broj korisni¢kih interakcija sa sistemom

Slika 7.14: Zavisnost G-mean i AG-mean metrike od broja korisnickih interakcija.

Kao $to se moze videti na slici, bilo da se koristi G-mean metrika, bilo AG-mean metrika,

postoji deo krive koji odgovara hladnom startu sistema i deo krive kada sistem pocinje da
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pruza pouzdane preporuke. U delu krive koji odgovara situaciji kada je sistem naucio
korisnicka interesovanja i poceo s pruzanjem pouzdanih preporuka, kod sistema koji koristi
AG-mean metriku mogu se uociti odredene oscilacije. Oscilovanje AG-mean metrike je
rezultat oscilacija ta¢nosti klasifikacije sadrzaja koje korisnik voli da gleda, a koje nastaju jer
pojedini gledaoci ukoliko propuste svoju omiljenu emisiju u uobi¢ajeno vreme emitovanja,
neretko ostaju duze ispred televizora kako bi pogledali reprizu - $to komplikuje ucenje
korisni¢kih interesovanja. Ovakve oscilacije se ne mogu uociti kod G-mean metrike jer
taCnost klasifikacije sadrzaja koje korisnik voli da gleda ima znatno veci uticaj na AG-mean

metriku nego na G-mean metriku.

Kako bi detaljnije ispitali performanse sistema za svaku od pojedinacnih klasa, na ROC
grafiku posmatracemo situaciju nakon 2 interakcije, kada sistem i dalje u¢i o korisni¢kim
interesovanjima, i nakon 10 interakcija kada je sistem poceo da pruza pouzdane preporuke.

Rezultati eksperimenata prikazani su na slici 7.15.

0.70

®  (-mean. 10 interakcija
G-mean. 2 interakcije
®  AG-mean. 10 interakcija
4 AG-mean. 2 interakcije
(.65
2
A‘-l
- )
0.60 4
.
(.55 T T

0.3 0.4 0.

wn

0.6

FP rate

Slika 7.15: ROC grafik za sisteme koji maksimizuje G-mean i AG-mean metrike,
respektivno.
Nakon 2 korisni¢ke interakcije sistem koji maksimizira vrednost AG-mean metrike ima nesto
veée TP_rate i FP_rate vrednosti nego sistem koji je optimalan u smislu G-mean metrike.
Ipak, nakon 10 korisnic¢kih interakcija, odnos izmedu njih se menja, te ¢e sistem koji je

optimalan u smislu AG-mean metrike imati neSto manje TP_rate i FP_rate vrednosti od onih
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koje postize vodi¢ izabran na osnovu G-mean metrike. Ukoliko protumaéimo ove vrednosti,
zakljuCujemo da se koris¢enjem AG-mean umesto G-mean metrike, prilikom hladnog starta,
postize manja verovatnoc¢a pojave sadrzaja koje korisnik ne voli da gleda po cenu da se svi
sadrzaja koje bi korisniku bili interesantni ne pojave u listi preporuka. Dok se na isti naCin, za
scenario kada je sistem pocCeo s pruzanjem pouzdanih preporuka, postize neSto veca
verovatno¢a preporucivanja sadrzaja koje korisnik ne voli da gleda, ali i moguénost
preporucivanja sadrzaja koje bi korisnik voleo da gleda, a koji ne odgovaraju njegovim

dominantnim interesovanjima.

Da rezimiramo, korisS¢enjem AG-mean metrike moguce je posti¢i razlicite ciljeve pruzalaca
usluga distribucije medijskih sadrzaja u razli¢itim fazama funkcionisanja sistema. Manja
verovatnoc¢a preporucivanja sadrzaja koje korisnik ne voli da gleda u fazi hladnog starta moze
uticati na poveéanje poverenja korisnika u preporuke, $to je veoma vazno kako bi korisnik
nastavio da koristi sistem. lako to dolazi po cenu nepreporucivanja sadrzaja koji ne
odgovaraju dominantnim interesovanjima, smatramo da je ova osobina manje vazna u fazi
hladnog starta, ali zato izuzetno vazna u drugoj fazi funkcionisanja sistema. U fazi kada
sistem pocne s pruzanjem pouzdanih preporuka, koris¢enjem AG-mean metrike povecava se
Sposobnost pruzanja raznovrsnijih preporuka, po cenu povremenog pojavljivanja sadrzaja koji
korisnik ne Zeli da gleda u listi preporuka. Smatramo da je uticaj povremenog preporucivanja
sadrzaja koji se korisniku ne svidaju na njegovo poverenje u ovoj fazi funkcionisanja mnogo

manji nego u inicijalnoj kada tek pocinje da se koristi sistem.

Istrazivanje opisano u ovom odeljku realizovano je s drugim izborom podataka i objavljeno u
nasem radu [131]. Za potrebe doktorske disertacije i odredivanja kona¢nog predloga, ponovili

smo ga tako da budu uporedivi s rezultatima predstavljenim u odeljku 7.4.

Ostale osobine personalizovanih programskih vodi¢a, koje se posmatraju prilikom procene
ucinka sistema, diskutova¢emo u poglavlju koje se bavi analizom performansi naseg

konaénog predloga.

7.6. Konacni predlog personalizovanog programskog vodica

Imajuéi u vidu sva prethodna istraZivanja, predlazemo personalizovani programski vodi¢ za

digitalnu televiziju s dva moda rada, koji je implementiran lokalno na korisnickim uredajima.

U slucajevima kada jos uvek nisu prikupljene informacije o TV sadrzajima koje korisnik ne
voli da gleda, sistem ¢e koristiti ELM sparse autoenkoder neuralnu mrezu kod koje se
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parametri biraju na osnovu metoda doslednosti. Vrednosti parametara koriSé¢ene prilikom nase
implementacije mogu se pronaci u tabeli 7.7, dok je sama blok Sema sistema koji funkcionise
u ovom modu rada prikazana na slici 7.12. lako je AG-mean metrika pokazala svoje prednosti
u odnosu na G-mean, nismo se odlucili za nju jer o¢ekujemo da vodi¢ u ovom modu rada
bude samo kada nema dostupnih negativnih interakcija. Kako je za prorac¢un bilo koje od ovih
metrika potrebno da postoji barem jedna ovakva ocena, predlozeni sistem ¢e u trenutku kada

bude mogao da proceni svoje performanse preci u drugi mod rada.

U drugom modu rada vodi¢ ¢e koristiti neuralnu mrezu s jednim skrivenim slojem treniranu
WELM algoritmom koji maksimizira AG-mean metriku, uz primenu Seme 1 (izraz 7.2) za
borbu protiv disbalansa klasa. Upros¢ena Sema sistema u ovom modu funkcionisanja u
potpunosti odgovara onoj slici 7.3, samo se razlikuje broj skrivenih ¢vorova — koji se za nasu
implementaciju moze pronaci u tabeli 7.9. lako uticaj kontekstualnih informacija u smislu
dobijene vrednosti AG-mean metrike nismo detektovali, imaju¢i u vidu sprovedene
eksperimente i teorijsko istrazivanje predstavljeno u poglavlju 4, smatramo da se trebaju
koristiti, ali da njihov doprinos kvalitetu preporuka nije moguce izmeriti pomocu ove mere
performansi. Kori$¢enje transformacione matrice, je opcioni deo sistema u ovom modu rada,
ali ¢emo ga u konkretnoj implementaciji koristiti jer smatramo da moze imati uticaja na
vreme treniranja u sluc¢ajevima kada su TV sadrzaji predstavljeni u vektorskom prostoru s

velikim brojem dimenzija.
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8. Analiza performansi

U ovom poglavlju ispitatemo performanse predlozenog sistema za razli¢ite modove rada,

diskutovati prednosti i mane naSeg pristupa i detaljnije definisati kada ¢e se koji mod koristiti.

Kroz seriju simulacija personalizovanog programskog vodi¢a, opisanog u prethodnom
poglavlju, dosli smo do rezultata na osnovu kojih se mogu doneti zakljucci o postignutim
performansama za svaki mod rada. Kao podatke o korisnickim interakcijama koristili smo one
koji su dostupni u okviru ETF skupa podataka. Dobijeni rezultati predstavljeni su na ROC
grafiku, prikazanom na slici 8.1.

1.00

0,954 e drugi mod rada, 10 interakcija
0.90 - drugi mod rada. 2 interakceije
®= prvi mod rada. 10 interakcija

0.85 1 prvi mod rada, 2 interakcije

0.80
0.75 4
10.70 4
0.65 -

I'P rate

0.60 - o
0.55
0.504 o

0.45 Y T Y T v T v T Y T v T Y T Y
02 03 04 05 06 07 08 09 1.0

FP rate

Slika 8.1: ROC grafik za razli¢ite modova rada sistema.

Kao §to se mozZe videti, nakon 2 interakcije sistem u prvom modu rada veoma je dobar u
predikciji sadrzaja koje korisnik ne voli da gleda (velika TP_rate vrednost), ali je zato veoma
lo$ u predikciji sadrzaja koje korisnik Zeli da gleda (velika FP_rate vrednost). Kako su ove
vrednosti skoro pa jednake cak se moZe re¢i i da se ponaSa kao klasifikator koji je estimirao
da se nijedan ponudeni TV sadrzaj nece svideti korisniku. Nasuprot ovome, pod istim
uslovima u drugom modu rada sistema, baziranom na neuralnoj mrezi s jednim skrivenim
slojem treniranoj s WELM algoritmom, postiZzu se znatno uravnoteZenije performanse. U

odnosu na ELM sparse autoenkoder, ovaj mod funkcionisanja dostize manje FP_rate i
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TP_rate vrednosti, te je bolji u klasifikaciji sadrzaja koje korisnik Zeli da gleda i1 neSto loSiji u
klasifikaciji sadrzaja koje posmatrani ne voli. Kako se broj interakcija povecava, kod oba
moda dolazi do smanjenja vrednosti na x i y osi ROC grafika Sto rezultuje tacnijom
klasifikacijom sadrzaja koji se korisniku svidaju i loSijom klasifikacijom onih koji mu se ne
svidaju. Ukoliko se nakon 10 korisnic¢kih interakcija, sistem i dalje nalazi u prvom modu
funkcionisanja postize se bolja predikcija sadrzaja koje korisnik ne Zeli da gleda, dok ukoliko

je u drugom modu sistem c¢e biti bolji u pronalazenju sadrzaja koji se svidaju korisniku.

Imajué¢i u vidu da je opsti cilj personalizovanog programskog vodi¢a da preporu¢i TV
sadrzaje za koje je procenio da ¢e se gledaocu svideti, na osnovu rezultata sa slike 8.1
mozemo zakljuciti da je pogodno pre¢i u drugi mod rada ¢im se prikupi barem jedna
negativna interakcija. Sistem u prvom modu rada je u moguénosti da pruzi adekvatne
preporuke korisniku ali mu je za to potrebno viSe korisni¢kih interakcija. Ipak, informacija o
tome $ta korisnik voli a $ta ne u ranoj fazi koriS¢enja sistema moze znacajno ubrzati ucenje

njegovih interesovanja.

Kako bi u potpunosti opravdali predlozeni nacin funkcionisanja vodica, ispitali smo i1 vreme

treniranje za svaki od slu¢ajeva. Dobijeni rezultati prikazani su na slici 8.2.
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Broj korisnickih interakeija sa sistemom

Slika 8.2: Poredenje vremena treniranja razlic¢itih modova rada.
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Moze se primetiti da je bez obzira na broj prikupljenih korisni¢kih interakcija vreme
treniranja u prvom modu rada znacajno duze nego u slucaju kada se koristi drugi mod

funkcionisanja, te se prvobitna odluka pokazala opravdanom.

lako smo simulacije sistema sproveli u Matlabu na desktop racunaru s Intel(R) Core(TM)2
T5250 1.5GHz procesorom i 1.5 GB RAM memorije, razmotrili smo i ocekivano vreme
treniranja na na Texas Instruments AM3351 Starter Kit uredaju. Ovaj uredaj smo izabrali

.....

pristupa usluzi digitalne televizije — kao §to su STB, mobilni telefon, Smart TV.

Empirijski, kroz veliki broj izvrSavanja razli€itih proracuna, doSli smo do procene da
vrednosti sa slike 8.2 treba skalirati s faktorom c¢ija vrednost varira od 1.8 do 2.2 kako bi se

dobilo vreme treniranja na posmatranom uredaju.

Cak 1 u pesimisticnom slucaju, kada su inicijalne vrednosti vremena treniranja pomnozene s
faktorom 2.2, mozemo bez ikakvih sumnji se moze zakljuciti da je predlozeni personalizovani
programski vodi¢ za digitalnu televiziju pogodan za lokalnu implementaciju na korisnickim

uredajima s ograni¢enim hardverskim resursima.

Sto se ti¢e ostalih osobina sistema kao §to su zaStita privatnosti, robusnost sistema,
skalabilnost sistema, novina preporuka, i neoc¢ekivanost preporuka, na njih u mnogome utice

izabrana tehnika pruZanja preporuka, kao i sama implementacija sistema.

Velika prednost izabranog reSenja za zastitu privatnosti je ta $to §titi i one korisnike koji nisu
svesni opasnosti koje koriS¢enje personalizovanog programskog vodi¢a donosi, dok je najveca
mana ovog sistema povecena mogucnost otudenja podataka u slucaju krade uredaja. Ipak
treba naglasiti da se s moguénoséu krade uredaja - posebno mobilnih telefona, korisnici

sakupljenih za potrebe personalizovanog vodica.

Za razliku od vodic¢a baziranih na klijent-server arhitekturi kod kojih se podaci za sve
korisnike prikupljaju na jednom mestu, kod predloZenog lokalno implementiranog sistema ne
postoji problem obrade velike koli¢ine podataka, jer lokalno prikupljeni podaci ne mogu
dosti¢i te razmere. Optimizacija sistema, u smislu kori$¢enja ograni¢enih hardverskih resursa
uredaja i ucenju korisnickih interesovanja u realnom vremenu, realizuje se kroz izbor

odgovarajuceg algoritma ucenja neuralne mreze.
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Predlozeni personalizovani programski vodi¢ se moze smatrati veoma robusnim na
maliciozne napade koji ciljaju sam proces pruzanja preporuka jer je baziran na tehnici

filtriranja sadrZaja koja je imuna na ovaj tip napada.

S druge strane, zbog same prirode sistema koji preporucuje sadrzaje slicne onima koji su se
svideli korisniku u proslosti njegovo kori$¢enje generalno ima negativan uticaj na novinu,
neocekivanost 1 raznovrsnost preporuka. Izborom AG-mean metrike, u sluajevima kada
medu prikupljenim interakcijama postoje i one o sadrzajima koje korisnik ne voli da gleda
mogu se u odredenoj meri popraviti za sistem koji je izaSao iz hladnog starta. Ipak, znacajnije
poboljSanje ovih osobina moze se posti¢i jedino primenom odgovaraju¢ih metoda za

formiranje liste preporuka.

Pokrivenost TV sadrzaja u smislu da svi korisnici, pa €ak 1 oni za koje sistem ima samo
prikupljene podatke o tome $ta vole da gledaju, mogu da koriste personalizovani programski
vodi¢ postize se koriS¢enjem prvog moda rada baziranog na autoenkoder mrezi - Koji je

posebno projektovan za ovakve situacije.

Sto se ti¢e adaptivnosti preporuka, jedna od pretpostavki naSeg istraZivanja je da su
interesovanja korisnika sporo promenljiva, te je predloZeni sistem, baziran na neuralnoj mrezi,
sposoban da detektuje i nauci nova interesovanja korisnika, kao i da prepozna ona koja nisu
viSe aktuelna na osnovu prikupljenih interakcija s korisnikom. Imajuéi u vidu kratko vreme
treniranja predlozenog sistema, ukoliko postoji dovoljna koli¢ina informacija, on ¢e se vrlo

brzo adaptirati na promene u interesovanjima.

Posebna paznja posveéena je i povecanju poverenja korisnika za vreme hladnog starta
sistema, jer se po naSem misljenju, ono tada i formira. Kao i kod novine, neocekivanosti i

raznovrsnosti preporuka, pobolj$anje ove osobine postize se koris¢enjem AG-mean metrike.

Pouzdanost preporuka i rizik njihovog prihvatanja nisu detaljnije razmatrani, ali se lako mogu
ukljuciti kao poboljSanja predloZenog personalizovanog vodica, te su ostavljena za buduca
istrazivanja.

8.1 Rezime

U ovom poglavlju smo analizirali performanse koje se postizu koriS¢enjem predlozenog

personalizovanog programskog vodica 1 diskutovali njegove osobine.
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U slede¢em ¢emo prikazati zakljucke proizasle iz teorijskih i eksperimentalnih istrazivanja

predstavljenih u ovoj doktorskoj disertaciji 1 predloziti pravce daljeg razvoja.
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9. Zakljucak

U doktorskoj disertaciji predstavio sam holisticki pristup projektovanju personalizovanih
programskih vodica za digitalnu televiziju. Ve¢ u fazi projektovanja u obzir su uzete zastita
privatnosti korisnika, mogucnosti rada sistema na uredajima s ograni¢enim resursima, izbor i
nac¢in koriS¢enja kontekstualnih informacija, uticaj nejednake koli¢ine podataka u

pojedinac¢nim klasama i izbor mera performansi.

Predlozeni sistem, baziran na vestackim neuralnim mrezama, u moguénosti je da modelira
razli¢ite nacine na koje korisnici donose odluke o izboru TV sadrzaja. Kontekstualne
informacije izabrane su tako da pomognu u razumevanju njihovog ponasanja, ali 1 da ne
ometaju uobicajen nacin gledanja televizije. Posebna paznja posvecana je izboru algoritma
ucenja kako bi vodi¢ mogao da se implementira lokalno na korisnickim uredajima s
ograni¢enim resursima (STB, Smart TV, mobilni telefon) bez ometanja njihovih ostalih
funkcionalnosti. Ovo treba posebno naglasiti, jer u vreme sprovodenja eksperimenata iz ove
oblasti nije postojao slican sistem, dok u danasnje vreme premestanje bilo celog proracuna ili
njegovog dela ka korisnickim uredajima postaje trend. Kako izbor mera performansi direktno
zavisi od ciljeva pruzaoca usluge distribucije medijskih sadrzaja, koji se mogu razlikovati od
sluc¢aja do slucaja, pri proceni performansi u obzir smo uzeli samo uticaj preostalih faktora, s
posebnim osvrtom na problem disbalans klasa. Ovaj problem koji nastaje usled tendencije
korisnika da znatno ¢e$¢e pruzaju informacije o sadrzajima koje vole da gledaju nego o onima
koje ne vole moZe znafajno degradirati performanse. PredloZeni sistem funkcioniSe u dva
moda rada kako bi u potpunosti mogao da prevazide ovaj problem i pruzi preporuke ¢ak i

onim korisnicima za koje ne postoje podaci o TV sadrZajima koji im se ne svidaju.

Ipak, iako je velika paznja posvecena skalabilnosti sistema 1 moguc¢nosti rada na uredajima s
ograni¢enim resursima, prilikom prikupljanja novih podataka kori$¢eni algoritmi zahtevaju
ponovno treniranje neuralne mreze sa svim do tada prikupljenim informacijama. Kako ovo, za
veliki broj prikupljenih interakcija, moze degradirati vreme treniranja, za buduca istraZivanja
ostavili smo sekvencijalne algoritme koji pruzaju moguénost treniranja samo S

novoprikupljenim podacima.

S druge strane, kako u performanse vodica, prikazane u disertaciji, nisu ukljuceni konkretni

ciljevi pruzaoca usluge distribucije medijskih sadrzaja, u budu¢im eksperimentima neophodno
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ih je detaljnije istraziti u realnim uslovima — s jasno definisanim ciljevima i korisnicima koji u

realnom vremenu koriste predlozeni sistem.
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