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Sazetak

Rad se temelji na opisu i implementaciji sustava za preporuke na primjeru e-trgovina. Teorijski
dio rada obuhvaca obradu odabranih koncepata vezanih uz algoritme strojnog ucenja i umjetnu
inteligenciju, pregled skupa podataka i opis primjene sustava za preporuke u stvarnom zivotu.
Teorijski dio obuhvaca i opis koriStenog modela strojnog ucenja te opis koristenih alata i teh-
nologija za njegovu izradu i izradu web-stranice. Prakti¢ni dio sadrzi prikaz i implementaciju
web-stranice i sustava za preporuku kojeg ¢e ona koristiti. Osim same web-stranice, koristi se
mikroservisna arhitektura u kojoj viSe razli¢itih modula svaki sa svojom specificnom odgovor-
noScu prenosi i obraduje podatke.

Kljuéne rijeci: Quarkus, Java, Preporuke, Sustavi za preporuke, React, Strojno ucenje,
Mikroservisi
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1. Uvod

E-Trgovina, najjednostavnije receno, predstavlja kupovinu preko interneta. Ovaj pojam
obuhvaca razli¢ite kategorije proizvoda, ukljuCujuéi knjige, odjecu, filmove, elektroniku, vide-
oigre i mnoge druge. Zajednicka taktika prodaje svim ovim kategorijama je sustav preporuka
proizvoda.

Cilj sustava preporuka je predloziti proizvod koji bi se korisniku svidio, odnosno proizvod
koji bi korisnik htio kupiti. Ova taktika prodaje postala je toliko uobi¢ajena da se nalazi na gotovo
svakoj popularnoj web-stranici.

Posebno je znacajna na web-stranicama za e-trgovinu kao §to su Amazon, Netflix,
Temu, eBay i AliExpress. Osim usluge ovih stranica, koje korisnici placaju bilo pretplatom ili
izravno, postoje i besplatne stranice koje koriste sustave preporuka za oglasavanje i opcenito
za preporuku sadrzaja, poput Reddita, YouTubea i HackerOnea.

Za njihov uspjeh i profit uvelike su zasluzni sustavi preporuka koji koriste razliCite teh-
nike strojnog ucenja, ali i jednostavne, ali efektivne, statisticke metode za predvidanje ocjena,
odnosno bodovanja proizvoda prilagodenih kupcu.

U kasnijim poglavljima obraduju se i jednostavnije statisticke metode analize podataka
te nesto slozenije metode strojnog ucenja. Takoder, objasnjava se jednostavniji prikaz arhi-
tekture koja se koristi za sustave preporuka. Na kraju je prikazan i jednostavniji primjer web-
stranice na kojoj je vidljiv rad sustava za preporuku.

Izradi praktiCnog dijela rada prethodi odabir skupa podataka, koji su takoder detaljno
objasnjeni. Analizirani su razliCiti skupovi podataka i izazovi povezani s radom na velikim sku-
povima podataka.

Motivacija za ovaj rad proizlazi iz poveéane, ponekad i Stetne, upotrebe e-trgovina, po-
sebno tijekom i nakon pandemije COVID-19. Cilj rada je izrada i detaljan opis prakticnog dijela
u sklopu pojednostavljene mikroservisne arhitekture, koja je ¢esta u danasnjim aplikacijama i
web-stranicama koje koriste sustave preporuka. Teorijski dio rada obuhvaca opis postojecih
sustava preporuka i analizu koncepata potrebnih za razumijevanje rada tih sustava.



2. Metode i tehnike rada

Prakti¢ni dio ovog rada sadrzava viSe razliGitih tehnologija koje sudjeluju zajedno kao
jedna velika aplikacija. Ovakav nacin rada aplikacije naziva se mikroservisnom arhitekturom.

Posluziteljski (engl. Backend) dio koristi programski jezik Java, s programskim okvirom
(engl. frameworkom) Quarkus '. Osim Quarkusa, PostgreSQL 2 baza smjestena je u tehnogiii
Docker 3. Koristen je i Python # s nekim svojim bibliotekama poput: Numpy 5, Scikit-kit learn
6 Flask 7, Keras 8. Za su&elje (engl. frontend) koritena je popularna bliblioteka React °. Jo$
je vrijedno napomenuti da je ovaj rad izraden u programskom jeziku LaTeX uz pomo¢ alata
Overleaf 9.

Istrazivanja o sustavima preporuke i njihovom koristenju bila su pocetna toCka ovoga
rada, a nakon toga slijedi izrada prakti¢nog dijela. Nakon ostvarenja prakticnog rada sastavljen
je ovaj dokument.

'https://quarkus.io/
2https://www.postgresql.org/
Shttps://www.docker.com/
“https://www.python.org/
Shttps://numpy.org/
®https:/scikit-learn.org/stable/
"https://flask.palletsprojects.com/en/3.0.x/
8https://keras.io/

®https://react.dev/
"Ohttps://www.overleaf.com/



3. Umjetna inteligencija

,=Umjetna inteligencija, ili Al, je tehnologija koja omoguéuje raCunalima i strojevima da
simuliraju ljudsku inteligenciju i sposobnosti rieSavanja problema. ” [1]

Kao polje u racunalnoj znanosti, Al se ¢esto spominje zajedno sa strojnim ucenjem i
dubokim ucenjem. Ove discipline omogucuju algoritmima da "uée" iz dostupnih podataka i s
vremenom postanu sve precizniji u svojim predvidanjima. [1].

Postoje razli¢iti naCini uporabe umjetne inteligencije, a neki od njih prema [1] su:

» Prepoznavanje govora - koristi se metoda obrade prirodnog jezika (NLP) kako bi se
ljudski govor pretvorio u pisani format. Mnogi mobilni uredaju koriste ovakav sustav
za prepoznavanje govora, jedna od najpoznatijih implementacija je Siri.

« Korisnicka podrSka - odnosi se na virtualne agente i razgovorne agente koji odgo-
varaju na ucestalo postavljena pitanja i pruzaju personalizirane usluge korisnicima.

» Racunalni vid - ova tehnologija omogucuje raCunalnim sustavima izvlacenje smis-
lenih znacenja iz slika, videa i drugih grafiCkih prikaza.

Bitno je razlikovati strojno ucenje, duboko ucenje i umjetnu inteligenciju:

.

1)
\ 1

Umjetna
inteligencija

Strojno ucenje

Slika 1: Razlike strojnog, dubokog ucenja i umjetne inteligencije; vlastita izrada prema [2]

Na slici 1 moZe se vidjeti da su strojno i duboko u¢enje podskupovi umjetne inteligencije.
Osim toga, duboko ucenje je podskup strojnog ucenja, a moze se definirati kao: , Tehnika stroj-
nog ucenja koja koristi viSeslojne neuronske mreze za obradu podataka na nacin koji oponasa
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rad ljudskog mozga” [2]. Strojno uCenje odnosi se na obuku sustava da uce i prilagodavaju se
na temelju podataka (iskustva), bez potrebe za eksplicitnim programiranjem. [2]

Ukratko se moze i spomenuti povijest umjetne inteligencije prema [1]:

1950: Alan Turing objavljuje rad u kojem postavlja pitanje "Mogu i strojevi misliti?"
i predstavlja poznati Turingov test za razlikovanje ljudskih i strojnih odgovora.

1956: John McCarthy prvi put koristi termin "umjetna inteligencija” na prvoj Al kon-
ferenciji na Dartmouth Collegeu. Takoder, ove godine je stvoren prvi Al softverski
program, Logic Theorist.

1967: Frank Rosenblatt razvija Mark 1 Perceptron, prvo racunalo bazirano na ne-
uronskoj mrezi koje uci na svojim greSkama.

1980-e: Neuronske mreze koje koriste algoritam propagacije unatrag (backpropa-
gation) postaju Siroko koriStene u Al aplikacijama.

1995: Stuart Russell i Peter Norvig objavljuju Artificial Intelligence: A Modern Ap-
proach, vodecu literaturu o umjetnog inteligenciji.

1997: IBM-ov Deep Blue pobjeduje Sahovskog prvaka Garryja Kasparova.

2004: John McCarthy objavljuje rad pod nazivom What Is Artificial Intelligence?,
koji je jedan od najviSe referenciranih radova u polju umjetne intelgiencije.

2011: IBM-ov Watson pobjeduje prvake Kena Jenningsa i Brada Ruttera u kvizu
Jeopardy!.

2015: Baidu Minwa napravio je superracunalo koje koristi konvolucijsku neuronsku
mrezu za prepoznavanje i kategorizaciju slika s ve¢om to¢noS¢u od prosjecnog
covjeka.

2016: DeepMindov AlphaGo, temeljen na dubokim neuronskim mrezama, pobje-
duje svjetskog prvaka u igri Go.

2023: Uspon velikih jezicnih modela (LLM-ova) poput ChatGPT-a oznacava zna-
Cajan napredak u performansama umijetne inteligencije, posebno u generativnoj
umjetnog inteligenciji, gdje se modeli dubokog u¢enja unaprijed treniraju na velikim
koli¢inama podataka.



4. Skup podataka

U sklopu ovog rada koriten je MovieLens 20M dataset ', jedan od najpoznatijih javno
dostupnih skupova podataka pogodan za sustave preporuke. Ovaj skup podataka sadrzi 20
milijuna ocjena koje su korisnici dali za viSe od 27 tisu¢a filmova. Podaci su prikupljeni i objav-
lieni od strane GrouplLens istrazivacke grupe sa SveuciliSta Minnesota, a Siroko su koristeni
u istrazivanjima vezanim uz algoritme preporucivanja zbog svoje veliCine i kvalitete. Skup po-
dataka sadrzi informacije poput identifikacijskog broja (ID-a) korisnika, identifikacijskog broja
filma, ocjene (na ljestvici od 0.5 do 5), te vremena kada je ocjena unesena.

Inicijalno je planirano koristenje Amazonovog skupa podataka zbog njegove opseznosti
i raznolikosti (koji sadrZi podatke o milijunima proizvoda i recenzija), ali zbog njegovih velikih
dimenzija i kompleksnosti (s obzirom na koli¢inu stupaca i veli¢inu podataka), treniranje modela
i obrada podataka postali su prezahtjevni. Stoga je odlu¢eno da je bolje raditi s MovieLens 20M
podacima, koji su prikladniji za analizu s obzirom na resurse dostupne za ovaj rad. MovieLens
20M skup podataka ima 205MB dok Amazonov "Amazon Reviews'23" 2 uklju¢uje vise skupova
podataka grupiranih po kategorijama, od kojih svaki ima po nekoliko GB. Ova razlika u velicini
dodatno otezava posao obrade podataka.

Kao izvor podataka koridtena je javno dostupna baza podataka sa stranice Kaggle °.
Stavke MovielLens skupa podataka su:

Ocjene (engl. Ratings):

userld - jedinstveni identifikacijski broj korisnika

movield - jedinstveni identifikacijski broj filma
* rating - ocjena koju je korisnik dao filmu

* timestamp - vrijeme koje prikazuje trenutak kada je film ocijenjen
Filmovi (engl. Movies):

» movield - jedinstveni identifikacijski broj filma
« title - naziv filma, ukljuCujuéi godinu izlaska

* genres - zanrovi filma
Oznake (engl. Tags):

+ userld - jedinstveni identifikacijski broj korisnika

» movield - jedinstveni identifikacijski broj filma

'https://www.kaggle.com/datasets/grouplens/movielens-20m-dataset/data
2https://amazon-reviews-2023.github.io/index.html
Shttps://www.kaggle.com/



* tag - oznaka koju je korisnik dao filmu

* timestamp - vrijeme koje prikazuje trenutak kada je filmu dana oznaka

Osim ovih, postoje i dodatne informacije temeljene na zajednic¢kim znacajkama filmova,
poput "Genome Scores" i "Genome Tags", ali one se nisu koristile u ovoj analizi. Najvazniji
skupovi podataka koristeni u radu su Ocjene i Filmovi, koji su detaljnije obradeni kako bi se
modeli mogli uinkovito trenirati.

4.1. Priprema skupa podataka

Za pripremu skupa podataka koriStena je ranije spomenuta biblioteka Pandas. Detalji
implementacije nisu prikazani, no vazno je napomenuti da je skup podataka smanjen i pretvo-
ren u Python objekte, poput listi i rjeCnika (engl. dictionaries). |zabrano je tisuéu korisnika s
najvec¢im brojem ocijenjenih filmova, kao i dvije tisu¢e filmova s najviSe ocjena. Dodatno, uk-
lonjeni su neki nepotrebni stupci, poput vremenske oznake (engl. timestamp). Ovi preradeni
podaci, zajedno s imenima filmova, Zanrovima i informacijama o korisnicima, pohranjeni su u
PostgreSQL bazu podataka unutar Docker okruzenja radi lakSeg i brzeg pristupa. Za bolje
razumijevanje podatkovnog modela izraden je ERA dijagram:

Film FilmZanr
PK | id PK | id
movie_indx t O FK1 | film_id
naziv FK2 | zanr_id

KorisnikFilmOcjena
Zanr

PK | id

PK | id
FKL | film_id

naziv
FK2 | korisnik_id

ocjena

Korisnik

PK | id

korisniéko_ime

Slika 2: ERA dijagram



5. Sustavi za preporuke

Sustavi preporuka klju¢na su tehnologija modernih digitalnih platformi koji pomazu ko-
risnicima da otkriju sadrzaj ili proizvode prilagodene njihovim Zeljama. Ovi sustavi analiziraju
obrasce ponaSanja korisnika i koriste te informacije za stvaranje personaliziranih preporuka,
¢ime se povecava zadovoljstvo korisnika i angazman na platformi.

5.1. Opcenito o sustavima za preporuke

Postoje tri glavne vrste preporuka sustava: sustavi temeljeni na filtriranju sadrzaja, sus-
tavi temeljeni na kolaborativnom filtriranju i hibridni sustavi. [3]

Filtriranje sadrzaja koristi slicnosti izmedu stavki koje korisnik ve¢ voli i novih stavki kako
bi se preporucili novi proizvodi. Ovi sustavi analiziraju atribute stavki, poput Zzanra filma ili teme
knjige, kako bi generirali preporuke [4]. U slici 3, sustav koristi Zanrove filmova i glumce kako
bi pronasao dobru preporuku filma.

Filtriranje temeljeno na sadrzaju

Filmovi koje je korisnik gledao

Zanrovi:

= Komedija
« Romantika
Filmska postava:

= Tom Hanks
» Meg Ryan

slicni
filmowi

&

ha
Zanrowi:
«  Komedija Preporuceni film
« Romantika F

Filmska postava:

e i
VOLAAND

= Tom Hanks
= Meg Ryan

Slika 3: Filtriranje prema sadrzaju; prema [3]

S druge strane, kolaborativno filtriranje temelji se na povijesti interakcija korisnika sa
stavkama i koristi slicnosti izmedu korisnika ili stavki kako bi se napravile preporuke. Ovaj
pristup posebno je ucinkovit jer moze otkriti nove stavke koje sli¢ni korisnici vole, ali koje korisnik
jo$ nije otkrio. Prikaz ovakve logike vidljiv je u slici 4, gdje korisnica i korisnik imaju slicne
interese prema kojima se dobiva predvideni film. [3]



Kolaborativno filtriranje

Filmove koje su gledali oba
korisnika

Sliéni korisnici

ﬁ

S T
/K‘orisnik kojemu je

film preporucen

Korisnica koja je
gledala film

Slika 4: Kolaborativno filtriranje; prema [3]

Hibridni sustavi preporuke kombiniraju prednosti u oba pristupa kako bi postigli bolja
predvidanja i smanjili nedostatke konvencionalnih sustava za preporucivanje. [3]

Uz svoju korisnost, sustavi preporuka suocavaju se s nekoliko izazova [5]. Jedan od
kljucnih problema je "hladni start", gdje je teSko preporuciti nove stavke ili korisnike koji nemaju
dovoljno podataka. Drugi izazov je osiguranje privatnosti korisnika, posebno u sustavima koji
zahtijevaju velike koli¢ine podataka za personalizaciju.

S porastom popularnosti neuronskih mreza, njihova primjena prosirila se i na sustave
preporuke. Koristenjem umjetnih neuronskih mreza, platforme su u stanju obradivati ogromne
koliCine podataka o korisnicima koje se ¢esto prikupljaju i pohranjuju. Ti podaci zatim sluze za
treniranje modela neuronskih mreza, koji mogu ponuditi personalizirane preporuke. Neuron-
ske mreze omogucuju vecu fleksibilnost i u€inkovitije procesiranje velike koliCine podataka, $to
rezultira preciznijim i relevantnijim preporukama za korisnike. [6]

U konacnici, sustavi preporuka kljuéni su alat za personalizaciju digitalnih iskustava,
koji korisnicima omogucuje otkrivanje relevantnih sadrzaja na nacin koji je prilagoden njihovim
jedinstvenim ukusima.

5.2. Sustavi za preporuke u e-trgovinama i popularnim web-
stranicama

Primjene sustava za preporuke su raznolike i ukljucuju internetske trgovine poput Ama-
zona, gdje se preporucuju proizvodi temeljeni na prethodnim kupovinama, ocjenama korisnika,



pregledanim prozvodima i pretrazivanim pojmovima. Takoder, sustavi za preporuke koriste se i
na streaming platformama kao $to su Netflix i Spotify, na kojima se korisnicima nude persona-
lizirani prijedlozi filmova, serija i glazbe.

Amazon koristi mnoge od ranije spomenutih metoda [7]: kolaborativno filtriranje bazi-
rano na korisnicima i na stavkama, filtriranje temeljno na sadrzaju, obrada prirodnog jezika
(NLP), matri¢nu faktorizaciju, duboko u€enje i hibridne pristupe.

Jedna od najcesce koristenih metoda na Amazonu je kolaborativno filtriranje temeljeno
na stavkama. Ovaj algoritam preporucivanja analizira nedavne kupnje korisnika i stvara popise
povezanih proizvoda [8]. Takav pristup ¢esto dovodi do preciznijih i relevantnijih prijedloga u
usporedbi s algoritmima kolaborativnog filtriranja temeljenima na korisnicima.

Osim Amazona, zanimljive nacine preporucivanja koristi Netlfix. Netflix vjeruje da bi bez
svog sustava preporuke gubio milijardu dolara svake godine. [9]

.Netflixova uspjesnost lezi u vrlo inteligenthom algoritmu preporuka, poznatom kao
Netflixov sustav preporuke (engl. Netflix Recommendation Algorithm) (NRE). NRE
sastoji se od vise algoritama koji filtriraju sadrzaj na temelju korisni¢kog profila. Sus-
tav filtrira preko 3.000 naslova koristeci 1.300 preporucénih klastera, sve u skladu s
preferencijama pojedinog korisnika. Ovaj pristup se pokazao vrlo ucinkovitim jer
80% aktivnosti gledatelja na Netflixu dolazi iz osobnih preporuka, $to Netflixu go-
diSnje Stedi milijarde dolara jer zadrzava pretplatnike od otkazivanja usluge.” [9]

Netflix izbjegava problem "hladnog starta" koristenjem tehnike "jump start", koja pri pr-
voj prijavi od korisnika trazi informacije o omiljenim Zanrovima serija i filmova. Osim toga,
prikuplja se velik broj podataka kako bi se poboljSale preporuke. Neki od tih podataka, prema
[9], ukljuCuju:

+ Koliko dugo je video gledan

* Povijest gledanja

* Ocjene filmova i serija

» Podaci o drugim korisnicima sa slicnim ukusima
» Doba dana u kojem je sadrzaj gledan

+ Koliko puta je sadrzaj pauziran, premotan ili ubrzan

+ Kada je serija ili film isklju¢en

Izgled Netlfixovog sustava za preporuku moze se vidjeti u slici 5:



Podetna Serje Fimovi Novoipopulamo  Moj popis  Pregledaj prema jezik

Danasnje najbolje preporuke za tebe

-
e a4 mJZIVﬂI
JEDNO¥A pana ' AM[MM/ Y

Novo na Netflixu
I al or

\ - 0 B
MATT RIFE
é L T

T

; W Ljubay i S X
L LA
[ A | il

Slika 5: Netflixove preporuke - slika zaslona

Osim Netflixovih filmova i Amazonove web-kupovine, postoji i sustav preporuka glazbe
na Spotifyju [10]. Sustav preporuka na Spotifyju koristi slozene algoritme kako bi personalizirao
glazbena iskustva svojih korisnika. Klju¢ni dio ovog sustava je analiza korisnic¢kih navika, uklju-
¢ujuci pjesme koje sluSaju, popise pjesama koje kreiraju i njihove glazbene zanrove. Spotify
primjenjuje razliCite tehnike za preporucivanje glazbe, medu kojima se izdvaja filtriranje teme-
lieno na sadrzaju, koje analizira karakteristike pjesama kao $to su tempo i ton, te preporucuje
slicne pjesme. Takoder, koristi filtriranje temeljeno na korisniku, koje predlaze pjesme slicne
onima koje su slu$ali korisnici sa sli¢cnim ukusom. Kolaborativno filtriranje dodatno unapreduje
preporuke koristeéi podatke o ponasanju drugih korisnika slinih ukusa.

Skupa s kolaborativnim filtriranjem i filtriranjem temeljenim na sadrZaju, koristi se i
obrada prirodnog jezika (NLP) za izdvajanje semantickih informacija iz teksta pjesama, koje
se takoder koriste za preporuke. Sustav je dizajniran da stalno udi i prilagodava se na osnovu
novih korisni¢kih podataka, §to omogucava kontinuirano poboljSanje to¢nosti preporuka. [10]
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6. Metode sustava preporuke

6.1. Kolaborativno filtriranje

»Kolaborativno filtriranje je metoda preporuke koja koristi interakcije korisnika s raz-
liCitim stavkama kako bi predlozila stavke drugim korisnicima koji imaju slicne pre-
ference i ponaSanje. Drugim rijeCima, algoritmi kolaborativnog filtriranja grupiraju
korisnike na temelju njihovog ponasSanja i koriste zajednicke karakteristike grupe
kako bi preporucili stavke korisnicima.” [11]

Ova metoda temelji se na pretpostavci da ¢e korisnici koji su pokazali slicne interese
i ukuse u proSlosti imati slicne interese i u buduc¢nosti. Na primjer, ako dva korisnika imaju
slicne ocjene za odredene filmove, postoji velika vjerojatnost da ¢e obojica biti zainteresirani za
filmove koje je jedan od njih ocijenio visoko, a drugi jo$ nije otkrio.

Kako navodi [12] postoje dvije vrste kolaborativnog filtiranja:

« Filtriranje temeljeno na memoriji

+ Filtriranje temeljeno na modelu

~Sustavi preporuka temeljeni na memaoriji ili sustavi temeljeni na susjedima, su proSire-
nje klasifikatora k-najblizih susjeda jer nastoje predvidjeti ponasanje korisnika prema odredenoj
stavci na temelju sli¢nih korisnika ili skupa stavki.” [12]

Prema [13] postoje dvije glavne podjele kolaborativnog filtriranja temeljenog na memo-
riji:
« Filtriranje temeljeno na korisnicima

« Filtriranje temeljeno na stavkama

6.1.1. Filtriranje temeljeno na korisnicima

Korisnic¢ko kolaborativno filtriranje bavi se slicno§¢u medu korisnicima temeljenim na nji-
hovom ocjenjivanju neke stavke. Jedan od pristupa unutar ove metode izracunava predvidenu
ocjenu pojedinog korisnika za svaku stavku tako $to uzme ponderirani prosjek ocjena neke
stavke ocijenjene od strane sli¢nih korisnika gdje ponder (tezinu) predstavlja sli¢nost korisnika.
[14]

Ovakvu metodu najbolje je objasniti grafiCkim putem:
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Slika 6: Matrica kolaborativnog filtriranja temeljnog na korisnicima [15]

Na slici 6 moze se vidjeti nekoliko korisnika i filmova, uz nekoliko praznih mjesta oz-
nacenih upitnicima. Na tim mjestima, koristeéi prethodne podatke, treba donijeti zakljucak o
potencijalnoj ocjeni. Pretpostavlja se da se slika Cita s gornje strane prema donjoj i s lijeva na
desno, te se pokusava predvidjeti ocjena za petu stavku drugog korisnika.

Usporedivanjem ocjena prvog i drugog korisnika, moze se primijetiti da su njihove
ocjene identiCne za sve stavke koje su ocijenili. Na temelju ovog, moze se zakljuciti da ¢e
predvidena ocjena za upitnik biti 5, buduéi da je to ocjena koju je dao korisnik najviSe sli¢an
korisniku za kojeg se predvida ocjena. Isto tako, usporedujuci podatke s posljednjim korisni-
kom, moze se predvidjeti da ¢e njegova ocjena biti 2. lako je ovo vrlo pojednostavljen primjer,
upravo na ovom principu funkcionira korisni¢ko kolaborativno filtriranje.

Pravi nacin na koji se moze predvidjeti ocjenu korisnika uklju¢uje par formula:

Prosjek ocjena [14]:

dliveq, T
s(i,j) = ——2L—=
) €25
s(i, j) - suma svih ocjena za stavku j podijeljena sa brojem ukupnih ocjena
ry; - ocjena koju je korisnik i dao stavki j
Qj - skup svih korisnika i’ koji su ocijenili stavku j (broj ukupnih ocjena)

Jednostavno receno, prosjek ocjena predstavlja sumu svih ocjena podijeljenu s brojem
ukupnih ocjena. Ova metoda ima dva velika nedostatka. Prvi je pristranost korisnika, $to
znaci da ocjena 3 korisnika A nije jednaka ocjeni 3 korisnika B. Nekome ocjena 3 znaci da je
film bio relativno dobar, dok za nekoga drugoga ocjena 3 znaci da je film bio uzasan. Drugi
nedostatak je manjak pondera, odnosno ne uvazavamo sliénosti razli€itih korisnika. Svacije
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misljenje smatra se jednako vaznim, §to je netoCno jer su neki korisnici slicniji promatranom
korisniku od drugih.

RjeSenje prvog problema je koristenje devijacija [16]. |deja je takva da se ne mari o
apsolutnim ocjenama nego o tome koliko je odstupanje od prosjeka.

dev(i, j) = r(i,j) =T

(i, ) - ocjena koju je korisnik i dao stavki j
75 - prosjecna ocjena korisnika i

Da bi se dobio prosjek odstupanja svih korisnika mora se izraGunati suma odstupanja
svih korisnika i podijeliti s brojem ocjena.

R seq. (i) — 1!
denli ) = =4
1€

S ovakvom generalnom idejom ocjena se moze predvidjeti kao prosje¢na ocjena zbro-
jena s prosjecnim odstupanjem svih ocjena.

S(Zaj) =7+ de’l)(ivj)

Naravno, formula jo$ nije potpuna jer se ne uracunavaju sli¢nosti s drugim korisnicima.

2iveq, Wirlri; — T}
2 ireq, Wi

s(i,7) =75 +

Ovakva formula sada uvazava sli¢nost korisnika [17]. Pitanje je kako izraCunati ovaj
ponder W? Koristi se Pearsonov koeficijent korelacije [18]:

pCC(”v ul) = Zle] (’ru,i - Fu)(’ru,?i — Fu/)

- \/ZieI(Tu,i - Fu)Q\/Z:ieI(Tuyi — Tu)?

Prema [18] ova formula se moze iskoristiti s trenutnim vrijednostima:

> jen, (rig = i) (riny — 1)

Y
\/Zjenii/ (Tij - Fi)z\/zj‘en”., (Tz"j - Fi’)2

Wii

Gdje su:

N - skup filmova koji su korisnik i i i’ ocijenili odnosno presjek filmova koje je ocijenio
korisnik 4’ i filmova koje je ocijenio korisnik 4
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Sada se konac¢no dobiva finalna formula koja se moze koristiti za predvidanja. Problem
koji se javlja s ovom formulom je koli¢ina korisnika. Naime, nepotrebno je usporediti bas svakog
korisnika koiji je ocijenio neki pojedinacni film, ovakav pristup ¢e predugo trajati. Najbolje je uzeti
K najblizih susjeda. Uzima se K broj susjeda s najvecim tezinama, odnosno korisnici koji su
najslicniji.

6.1.2. Filtriranje temeljeno na stavkama

,Umijesto uparivanja korisnika sa slicnim kupcima, kolaborativno filtriranje temeljeno na
stavkama povezuje svaku korisnikovu kupljenu i ocijenjenu stavku sa slicnim stavkama, zatim
kombinira te sli¢ne stavke u listu preporuka.” [19]

Drugim rije¢ima, ako se filtriranje temeljeno na korisnicima definira kao mjerenje koliko
se neka stavka svida odredenom korisniku, onda se filtriranje temeljeno na stavkama moze
definirati kao mjerenje koliko se neki korisnik svida odredenoj stavci.

KORISNICI
A
. I R =% I
5 5 2 1 5
5 5 2 1 ?
STAVKA - STAVKA
STAVKE 5 X . . : |:>INTERAKCIJSKA
MATRICA
2 2 2 2 2
? 2 2 2 2

Slika 7: Matrica kolaborativnog filtriranja temeljnog na stavkama [15]

Na slici 7 prikazana je inverzija prethodne matrice. Sada se analiziraju sliCnosti izmedu
dvije stavke. Vidi se da su prvi i drugi film vrlo slicni, $to ukazuje da bi njihove ocjene trebale biti
slicne. Na temelju ove logike, moze se zakljuCiti da upitnik u drugom redu odgovara ocjeni 5,
dok upitnik u zadnjem redu odgovara ocjeni 2. Ako sli¢ni korisnici ocjenjuju prvi film na slican
nacin kao i drugi film, moze se pretpostaviti da ¢e filmovi dobiti slicne ocjene od korisnika
odnosno da ¢e korisnici dobiti sliche ocjene od filmova.

Formula izgleda isto, ali prilagodena prema stavkama [18]:

2ien,, (rig = T5)(rirj — r})

Wjj/ - 7.)2 =.,)2
\/ 2ien,, (Tij = T5) \/ ien,, (Tig = Tjr)
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Gdje su:

n;; - skup korisnika koji su filmovi j i j" ocijenili odnosno presjek korisnika koje je ocijenio
film j" i korisnika koje je ocijenio film j

7; - prosje¢na ocjena svih korisnika (filmovi ocjenjuju korisnike)

6.2. Matricna faktorizacija

Matri¢na faktorizacija jedan je od najvaznijih modela u sustavima za preporuke. Model
je odlican jer omogucuje razradu velikih podataka pomoc¢u dekompozicije na manje matrice
koje se koriste za izradu preporuke.

Ovom tehnikom originalna matrica moze se dekomponirati na viSe manjih matrica. Ori-
ginalna matrica R u ovom sluc€aju predstavlja ocjene za filmove, svaki redak predstavlja koris-
nika, a svaki stupac predstavlja film. Ako korisnik « ocjenjuje film i ocjenom r,;, tada je cil]
predvidjeti takvu ocjenu.

Metoda koja se koristi zove se ALS - Metoda najmanijih kvadrata (engl. Alternating Least
Squares) i detaljnije je objasnjena nakon prikaza formule.

Generalna formula koja se najviSe spominje u literaturi [20]:
Tui = Qszu-

,Model matricne faktorizacije modelira korisnike i artikle u faktor prostor dimenzi-
onalnosti f, takav da su interakcije izmedu korisnika i artikla modelirane kao pro-
dukt u tom prostoru. Svaki artikl i povezan je s vektorom ¢; € R/, a svaki korisnik
u povezan s vektorom p; € R/, Za odredeni artikl i, elementi vektora ¢; oznagavaju
u kojoj mjeri artikl posjeduje Zeljene faktore, pozitivne ili negativne. Za odredenog
korisnika u;, elementi vektora p,, mjere stupanj interesa korisnika za artikle koji od-
govaraju zeljenim faktorima. Produkt ¢! p, predstavlja interakciju izmedu korisnika
w i artikla i. Ovakav produkt je na kraju oznacen kao r,;, procjena interesa korisnika
za karakteristiku artikla.” [20]

Ideja je dobiti matricu predvidenih ocjena & mnoZenjem dviju manjih matrica W i UZ.
Ovo se moZe jednostavnije izraziti kao:

Gdje:
R - matrica procjena
W - matrica korisnika
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U™ - transponirana matrica filmova

Nedostatak ove formule je mnoZenije cijelih matrica. Ove matrice imaju previSe poda-
taka za pohraniti u memoriju racunala efikasno. S ovime na umu, koristi se formula spomenuta
u [20] kako bi se dobila procjena samo jednog filma za odredenog korisnika.

Prikaz opisanog koncepta kao slike:

Filmovi d
— — Filmovi
2 =2
= =
(R |=elU xd V
S e S
X x

Sparse

Slika 8: Matri¢na faktorizacija - preuzeto s [21]

Nakon slike 8 i ovih osnovnih formula moze se interpretirati model. Matrice W i U”
vektori su veli¢ine W = N x K i UT = M x K. Gdje je K - gore spomenuti faktor u matrici.
Faktori zapravo predstavljaju svojstva filmova ili korisnika.

Pretpostavlja se da je K = 3 gdje su faktori:

 Akcija
» Komedija
» Animacija
w; (1) predstavlja koliko korisnik i voli akciju. w;(1) predstavlja koliko film j sadrzava
akcije. w;(3) predstavlja koliko korisnik i voli animaciju. u;(3) predstavlja koliko film j sadrzava
animacije.

Ako se uzme skalarni produkt ovih vektora, dobiva se rezultat koji kaze koliko korisniku
i odgovaraju svojstva filma j.

Objasnjeno na primjeru matrica, dolje slijedi prikaz matrice w;
1 -1 03]

Ovakva matrica znaci da korisnik i obozava akciju w;(1) = 1, mrzi komedije w;(2) = —1 i jako
mu se svidaju animacije w;(3) = 0.8.
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Matrica za film w; izgleda:

—0.2

Ovo znaci da film u sadrzava puno akcije u;(1) = 1, ne sadrzava puno komedije u;(2) =
—0.2 i da je film animacija u;(3) = 1.

Ako se uzme skalarni produkt ove dvije matrice:

rezultat =1 x14+—-1x-02+08x1=2

Dobiven je pozitivan rezultat §to znaci da se korisniku uvelike svida ovakav film $to i
ima smisla jer se njegova svojstva preklapaju s ukusima korisnika. U slu€aju da je rezultat
negativan, ovo bi znacilo da se korisniku film ne svida. Vazno je shvatiti da ne postoji utjecaj na
ove faktore, ovo su latentni (skriveni) faktori. Tek kroz interpretaciju rezultata moze se pokuSati
razumijeti i identificirati ove faktore.

Ako su ovi faktori poznati, moze se koristiti nadzirano strojno u¢enje. Medutim, buduci
da ne postoji znanje o ovim faktorima, matri¢na faktorizacija ih samostalno pronalazi koristeci
samo ocjene filmova.

U poglavlju o kolaborativnhom filtriranju ve¢ su se obradili detaljni izvodi i objasnjenja
formula. Kako se ovaj rad primarno fokusira na programiranje i implementaciju sustava za
preporuke, izostavljaju se detalji matemati¢kog izvoda. Umijesto toga, prikazane su konacne
formule koje se koriste.

Prvo se mora dokazati da kreirani model ima dobra predvidanja - za ovo se koristi suma
kvadratnih razlika (pogre$aka) [22]:

D (rig =) =Y (rig —wiuy)?
1,JEQ 1,7EQ

Gdje su:

w - korisnici

u - filmovi

ri; - ocjena korisnika 7 za film j

Derivacijom se moze izvuéi w; i u; [20]:

wi= () wu) ™ ) iy

JjeEY; JjeEY;
2 : Ty\—1 2 :

Uj = ( W;Ww; ) rijwi
iEQj ieﬂj
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Kako bi model bio precizniji, mora se uvaziti i pristranost [20]:

A~

rij:w;-fuj—i—bi—l-cj—i-u

Gdje:

b; - pristranost korisnika
c; - pristranost filmova
u - globalni prosjek

Ako se uvrsti novi 7;; u formulu sa sumom kvadratnih pogresaka dobiva se [20]-[21]:

wi = (Y uguf )Y (rij = b — ¢ = p)uy

Jjev; JjeY;
wj= (Y wiw] )™y (rij = bi = ¢ — p)w;
’iEQ]‘ ier

Na ove dvije formule moze se vidjeti da w; ovisi 0 u; i obrnuto. U kodu zapocinje se s
iniijalizacijom w; i u; nasumiénim vrijednostima. Nakon ovoga u svakoj iteraciji popunjavaju se
sve w; i onda sve u; tako da postoji najmanja suma kvadratnih pogreSaka. 1z ovog alternirajuceg
popunjavanja vrijednosti s ciliem najmanje sume kvadratnih pogreSaka dolazi naziv metode
najmanjih kvadrata (engl. Alternating least squares) [21]-[23]

Sada se jo$ izvode b; i c¢; [20]-[21]:

1
bi= o > (rij —wiuj —¢; — phu
il jew;

1
Cj = m Z(rij—w;fuj—b,-—u)wi
I jew;
Model je trenutno suma matrice korisniCkih faktora i matrice filmskih faktora te zbroj sa
pristranoS¢u korisnika, filmova i globalnim prosjekom.

Zadniji korak je regularizacija koja je potrebna jer ALS metoda ima problem s prekomjer-
nim prilagodavanjem (engl. overfitting) na podatake $to moze rezultirati gorim predvidanjima
na novim, nepoznatim podacima. Metoda regularizacije koju ¢emo koristiti naziva se L2 pena-
lizacija, to¢nije zatvorena forma L2 penalizacije. [20]-[21]-[23]-[24]

N
J =) (yi— 9"+ Alwll3
i=1

Kao $to je ranije spomenuto, detalji ovakvih izvoda su izostavljeni jer primarni fokus rada
nije na matematickim izvodima i derivacijama. Za detaljna objasnjenja i izvode preporuca se
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pregledati literaturu [20]-[23]-[21].

Konaéne formule za w;, u;, b;, ¢; su:

w; = (Z Uju?—k)\l)_l Z(T‘ij —b; — Cj — M)u_j

JjeY, JjEY;

U; = (Z wzsz—l—)\I)_l Z(’Fij —bi—cj—u)wi

i€Q; i€Q;
1

b-zig i — wiug — ¢ —

? ‘\I’Z+)‘J€\I}< v v ) J /J“)

1 T
¢ = 5 2 (rij — wiuj — b — p)
1] + A =
Kao i do sada, sve prijasnje formule uzete su od [20]-[21]. Sa svim formulama moze se
poceti s implementacijom koja je prikzana u kasnijem poglavlju. Zasto su ove formule korisne?

Zakljucno, ove formule izvedene su tako da se svaku iteraciju dobivaju bolja rieSenja za
matrice w; i u; ¢ime s ve€im brojem iteracija smanjuje srednja kvadratnu pogresku (MSE) ko-
risteCi metodu alternirajuéih najmanijih kvadrata (ALS). Manjom srednjom kvadratnom greSkom
se zatim postizu bolji rezultati u predvidanjima.

6.3. Duboko ucenje - umjetne neuronske mreze

Duboko u¢enje podskup je strojnog ucenja koje koristi viSeslojne neuronske mreze, koje
se nazivaju dubokim neuronskim mrezama, za simulaciju donoSenja odluka ljudskog mozga.
Vecinu aplikacija umjetne inteligencije u danasnijici pokreée neki oblik dubokog ucenja. [25]

,Dok modeli nadziranog u€enja zahtijevaju strukturirane, oznacene ulazne podatke
za toCne rezultate, modeli dubokog ucenja mogu koristiti u¢enje bez nadzora. S
nenadziranim ucenjem, modeli dubinskog ucenja mogu izdvojiti karakteristike, zna-
Cajke i odnose koji su im potrebni za to¢ne rezultate iz sirovih, nestrukturiranih po-
dataka. Osim toga, ovi modeli mogu ¢ak procijeniti i poboljSati svoje rezultate za
veéu preciznost.” [25]

Nenadzirano ucenje odlicno se uklapa u slu¢aj gdje se svakom korisniku svida neki film,
a nije poznato koja su svojstva korisnika ili filma. Ovakva skrivena svojstva ranije su spomenuta
kao latentni faktori. Model dubokog ucenja koji se koristi za predvidanja ocjene filmovi naziva
se umjetna neuronska mreza.

Umjetne neuronske mreze (engl. Atificial Neural Network) prema [26] su racunalni mo-
deli inspirirani strukturom i funkcijama ljudskog mozga. One se koriste za prepoznavanje obra-
zaca, klasifikaciju i predvidanje podataka. Osnovna jedinica umjetnih neuronskih mreza je ¢vor
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(neuron), koji prima ulaze, obraduje ih kroz aktivacijsku funkciju, i proizvodi izlaz.

,<JUmjetna neuronska mreza sastoji se od velikog broja procesnih elemenata s niji-
hovim vezama, a ima tri karakteristicna sloja, naime ulazni, skriveni i izlazni sloj.
Ti slojevi nazivaju se osnovnim elementima arhitekture i poznati su kao ¢vorovi/ne-
uron. Povezivanje ¢vorova ostvaruje se preko sinapsi, a svaki ¢vor ima faktor tezine.
U dizajnu umjetne neuronske mreze, signali se prenose kroz neurone, a istovre-
meno se mijenjaju tezine i funkcije prijenosa, a ovaj proces se ponavlja sve dok se
ne postigne zadovoljavajucéi izlaz. Broj neurona u svakom sloju odreduje se ovisno
o strukturi problema.” [26]

Primjer ovakvog modela dubokog u¢enja moze se vidjeti u slici 9:

Skriveni slojevi

Ulazni sloj Izlazni sloj

"/.\\\\’///’\\\‘v
RS BRI BHA
SRR RRIA AR

XEA AR TEXES

N Y N5RL XS > AV

T RN TR

S *%ﬂ\%‘%'
<N

Slika 9: Duboke neuronske mreze - preuzeto s [27]

Na slici je prikazan jedan ulazni sloj, dva skrivena sloja i jedan izlazni sloj. Svaki ¢vor
ima viSe veza, a svaka od ovih veza ima neku pridruzenu tezinu. Svaka od ovih teZina pred-
stavlja utjecaj jednog Cvora na drugi. Kako neuronska mreza iterira kroz epohe (sveukupan
prolazak kroz dostupne podatke) tako postaje bolja u predvidanjima i prilagoduje tezine svake
veze pomocu razli¢itih algoritama. Na kraju se nalazi par izlaznih ¢voreva koji predstavljaju
rezultate predvidanja neuronske mreze.[26].

Algoritam koji neuronske mreze koriste kako bi smanijile pogreske kroz epohe nazivaju
se algoritmima gradijentnog spusta.

L2Algoritam gradijentnog spusta je algoritam koji numericki procjenjuje gdje funkcija
postize svoje najnize vrijednosti. To znaCi da pronalazi lokalne minimume, ali ne
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tako da postavi Vf = 0. Umjesto da pronalazi minimume manipuliranjem simbo-
lima, gradijentni spust priblizava rjeSenje pomocu brojeva.” [28]

Algoritam koji se koristi kako bi se pronasao minimum greSaka je Adam. Adam je vrsta
optimizacijskog algoritma koja sluzi za prilagodavanje tezina veza neuronske mreze. [29]

Prikaz neuronske mreZe koja je blize onome §to se koristi u implementaciji:

|D-evi
korisnika TN Predvidena
. ocjena
- ...I
|D-evi
filmova

Slika 10: Neuronska mreza - vlastita izrada prema uzoru na [27]

Za ulazni sloj uzeti su identifikacijski brojevi korisnika i filmova. Ovo su kategoricke
varijable koje se moraju dodatno obradivati prije nego sto se proslijede u model. Nakon pro-
sliedivanja, postoji skriveni sloj i izlazni sloj. U izlaznom sloju je samo jedan Cvor - rezultat
predvidanja. O detaljima implementacije prica se detaljnije u poglavlju implementacije modela
neuronskih mreza.

Vrijedno je spomenuti razlike izmedu strojnog ucenja i dubokog ucenja. Razlike su
prikazane u tablici 1:
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Tablica 1: Prikaz razlika izmedu strojnog i dubokog ucenja; prema [2]

Strojno ucenje Duboko ucenje

Podskup umjetne inteligencije Podskup strojnog ucenja
Moze biti treniran na manjem pod- | Zahtjeva veci broj podataka
skupu podataka
Kraée treniranje, ali manja preciz- | Dulje treniranje, ali bolja preciznost
nost
Jednostavne, linearne korelacije Nelinearne sloZene korelacije

Jos$ jedna razlika koja je spomenuta u [2] tvrdi da duboko uéenje "zahtjeva" jedinicu za
graficku obradu (GPU). GPU uvelike ubrzava procese dubokog ucenja, ali nije potreban kako
bi model dubokog ucenja bio treniran. lako je model koji se kasnije u ovom radu trenira dosta
jednostavan, jo$ uvijek je model neuronskih mreza i treniran je s centralnom procesorskom
jedinicom (CPU).

Postoji nekoliko vrsta neuronskih mreza, neke od njih su:

* Perceptron - jednostavne, plitke mreze s ulaznim slojem i izlaznim slojem. [30]

 Konvolucijska neuronska mreza (CNN) - koriste trodimenzionalne podatke za kla-
sifikaciju slika i zadatke prepoznavanja objekata. [31]

 Transformer neuronske mreze - neuronska mreza koja uci kontekst, a time i znace-
nje prac¢enjem odnosa u sekvencijalnim podacima poput rijeci u re¢enicama. [32]

» Feedforward neuronska mreza (FNN) - dopustaju prosljedivanje informacija samo
unaprijed [30]
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7. Implementacija sustava za preporuke

Za implementaciju sustava za preporuke postoje tri modula, a za njihovu povezanost
koristi se mikroservisna arhitektura.

,Mikroservisna arhitektura predstavlja arhitektonski stil izrade aplikacija. Mikroser-
visi omogucuju velikim aplikacijama da se podijele na manje, samostalne dijelove,
od kojih svaki ima svoju specifichu odgovornost. Kako bi se odgovorilo na jedan
korisnicki zahtjev, mikroservisna aplikacija koristi viSe internih mikroservisa koji za-
jedno sastavljaju odgovor.” [33]

7.1. Mikroservisna arhitektura

recommender- recommender-
web-shop- web-shop-
fmntencFI] Rest » Rest backeng

(Frontend/Weh | APl API (Centralni
stranica) Backend)

\ / \ Rest API J

v

I Rest API A

recommender-web-shop-
recommender
(Recommender Backend)

N~/

v L 4 ¥
{ Model 1 } { Morel 2 } { Model 3 }

Slika 11: Prikaz mikroservisne arhitekture aplikacije

Vidljiva su tri modula, svaki sa svojom jedinstvenom ulogom. Korisni¢ko sucelje - Salje i
prima podatke od posluziteljskog sustava te vraca odgovore. Ti odgovori prikazuju se korisniku
na smislen i prezentabilan nacin.
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Centralni posluziteljski sustav - prima zahtjeve od korisnickog sucelja te ih, u slu¢aju
potrebe za preporukom, prosljeduje sustavu za preporuke. Zaduzen je za vracanje podataka
iz baze koji se prikazuju na sucelju, kao i za obradu podataka i njihovo zapisivanje u bazu.

Posluziteljski sustav za preporuke - za svaki primljeni zahtjev obrac¢a se treniranom mo-
delu i predvida rezultate. Predvidene rezultate zatim putem HTTP zahtjeva vra¢a centralnom
posluZziteljskom sustavu. Ovaj modul je takoder odgovoran za treniranje modela.

Na slici 11 prikazan je tok komunikacije izmedu tri modula. Korisni¢ko sucelje putem
HTTP zahtjeva Salje i prima podatke od centralnog posluziteljskog sustava. Centralni poslju-
Ziteljski sustav odgovara na zahtjeve sucelja, odnosno korisnika, tako $to ili odmah obraduje
podatke i vraca ih, ili prosljeduje zahtjev posluziteljskom sustavu za preporuke. Posluziteljski
sustav za preporuke, koristeéi svoje trenirane modele, izvr§ava potrebna predvidanja te putem
HTTP zahtjeva i JSON payloada vraca trazene podatke centralnom posluziteljskom sustavu,
koji zatim predvidanja prosljeduje korisnickom sucelju spremne za prikaz korisniku.

Za primjer rada sustava moze se predstaviti sliede¢i scenarij. Korisnik A otvara web-
stranicu, na web-stranici vidi popis filmova koji bi mu se mogli svidati svi oznaceni nekim redos-
ljedom. Na jedan klik dogodilo se viSe zahtjeva viSe modula ove aplikacije:

« Korisnicko sucelje Salje HTTP GET zahtjev centralnom posluziteljskom sustavu za
listu predvidenih filmova sa parametrima korisnika i brojem filmova koji se prikazuju
korisniku

+ Centralni posluziteljski sustav Salje HTTP GET zahtjev posluziteljskom sustavu za
preporuke

« Sustav za preporuke vraca listu trazenih preporuka centralnom posluziteljskom sus-
tavu

« Centralni posluziteljski sustav dobiva listu, obraduje ju i vraca je korisniCkom sucelju

+ Korisnicko sucelje prikazuje obradene podatke korisniku

7.2. Centralni posluziteljski sustav

Kako je napomenuto ranije u radu, centralni posluziteljski sustav napravljen je u pro-
gramskom okviru Quarkus i u programskom jeziku Java. Koristi se popularan uzorak dizajna
Kontroler-Servis-Repozitorij (engl. Controller-Service-Repository).

Ovaj kontroler u isjeCku koda 1 sluzi za komunikaciju izmedu korisniCkog sucelja i cen-
tralnog posluziteljskog sustava, tocnije, ovo je krajnja toCka koja sluzi za dobivanje preporuka
movie-movie nacina kolaborativnog filtriranja koji je objaSnjen malo kasnije. Kontroler vra¢a
odgovor koji mu vrati servis u kojemu je vecina logike.
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11

@RequestScoped
@Path ("recommender")
public class RecommendationController ({

@Inject
RecommenderService recommenderService;

QGET
@Path("/collaborative_filtering/movie-movie")
public List<MovieNameRatingDto> getTopNMoviesForUser (@QueryParam("userId") Long
— userId, @QueryParam("count") Integer count) {
return recommenderService.getTopNMoviesForUser (userId, count);

IsjeCak koda 1: Primjer Controllera

@ApplicationScoped

public class RecommenderService {

@RestClient

RecommenderClient recommenderClient;

@Inject

MovieRepository movieRepository;

public List<MovieNameRatingDto> getTopNMoviesForUser (Long userId, Integer count)
= |
List<MovieRatingDto> movieTopN = recommenderClient.getMovieTopN (userld,
< count);
return movieTopN.stream() .map (movieRatingDto —>
MovieNameRatingDto.builder ()
.movield (movieRatingDto.getMovieId())

.rating (movieRatingDto.getRating())

— .name (movieRepository.findById(movieRatingDto.getMovield()) .getName ())
.build()
) .toList ();

IsjeCak koda 2: Primjer Servisa

Servis u isjecku koda 2 radi dvije bitne stvari. Prva je slanje HTTP zahtjeva poslu-
Ziteljskom sustavu za preporuke koje radi recommenderClient. Predvidanje filmova koji
se svidaju korisniku je odgovornost sustava za preporuke, nakon predvidanja vra¢a objekt
MovieNameRatingDto iz isje¢ka koda 3:
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@Data

@AllArgsConstructor

@NoArgsConstructor

public class MovieRatingDto {
Long movieId;

Float rating;

Isjecak koda 3: Klasa MovieRatingDto

Druga vazna stvar je oblikovanje podataka u korisniku razumljiv oblik. Korisniku identifi-
kacijski broj i ocjena filma ne zna¢e mnogo, ali centralni sustav pretrazuje bazu podataka kako
bi pronasao ime filma i tako oblikuje podatke koje vraca korisniku. Vazno je takoder prikazati
kako izgleda poziv posluziteljskom sustavu za preporuke.

U isjeCku koda 4 predstavljen je jednostavan poziv Ciju implementaciju uvelike olakSava
programski okvir Quarkus. U pozadini se generira HTTP zahtjev koji se Salje na odgovara-
juéu krajnju to¢ku (engl. endpoint). Ova krajnja tocka zatim vraca Zeljene podatke, odnosno
preporuke.

@QRegisterRestClient (configKey = "recommender—-api")

public interface RecommenderClient {

QGET
@Path("/collaborative_filtering/movie-movie")
List<MovieRatingDto> getMovieTopN (EQueryParam("userId") Long userld,

— (@QueryParam("count") Integer count);

IsjeCak koda 4: RestClient - Klasa RecommenderClient

Da bi ovakva komunikacija mogla funkcionirati mora se takoder imati prikaz modela
baze podataka u kodu. Svaka klasa u modelu predstavlja tablicu u bazi podataka, atributi
klase predstavljaju stupce, a posebne anotacije predstavljaju veze medu tablicama. Bitne klase
su Zanr (Genre), Film (Movie), FilmZanr (MovieGenre), Korisnik (User), KorisnikFilmOcjena
(UserMovieRating). Ove klase mogu se pronaci u isje¢cima koda 5, 6, 7, 8, 9:
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@Entity

@Table (name = "genre")

public class Genre {
@Id
@GeneratedValue (strategy = GenerationType.IDENTITY)
@Column (name = "id", nullable = false)

private Long id;

@Column (name = "name")

private String name;

@OneToMany (mappedBy = "genre", cascade = CascadeType.ALL, orphanRemoval = true)

private Set<MovieGenre> movieGenres;

Isje¢ak koda 5: Klasa Zanr (Genre)

@Entity
@Table (name = "movie")

public class Movie {

@Id
@GeneratedValue (strategy = GenerationType.IDENTITY)

private Long id;

@Column (name = "movie_indx")

private Long movieIndx;

@Column (name = "name")

private String name;

@OneToMany (mappedBy = "movie")

private Set<MovieGenre> movieGenres;

@OneToMany (mappedBy = "movie")

private List<UserMovieRating> userMovieRatings;

IsjeCak koda 6: Klasa Film (Movie)
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@Entity

@Table (name = "movie_genre")

public class MovieGenre {
@Id
@GeneratedValue (strategy = GenerationType.IDENTITY)
@Column (name = "id", nullable = false)

private Long id;

@ManyToOne
@JoinColumn (name = "genre_id")

private Genre genre;

@ManyToOne (cascade = CascadeType.PERSIST)
@JoinColumn (name = "movie_id")

private Movie movie;

Isje¢ak koda 7: Klasa FilmZanr (MovieGenre)

@Entity
@Table (name = "user", schema = "public")

public class User {

@Id
@GeneratedValue (strategy = GenerationType.IDENTITY)

@Column (name = "id")

private Long id;

@Column (name = "username", nullable = false, unique = true)

private String username;

@OneToMany (mappedBy = "user")

List<UserMovieRating> userMovieRatings;

IsjeCak koda 8: Klasa Korisnik (User)
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@Entity
@Table (name = "user_movie_rating")

public class UserMovieRating ({

@Id
@GeneratedValue (strategy = GenerationType.IDENTITY)
@Column (name = "id")

private Long id;

@ManyToOne
@JoinColumn (name = "movie_id")

private Movie movie;

@ManyToOne
@JoinColumn (name = "user_id")

private User user;

@Column (name = "rating")

private Float rating;

IsjeCak koda 9: Klasa KorisnikFilmOcjena (UserMovieRating)

Par klju¢nih anotacija su viSe naprema jedan (@ManyToOne) i jedan naprema viSe
(@OneToMany) veze koje su detaljnije prikazane u ERA dijagramu u poglavlju Skup podataka.
Osim ovih stavki, postoji anotacija @Id koja predstavlja primarni klju¢ tablice zajedno sa stra-
tegijom generacije. Na kraju postoje anotacije @Column i @Table koje predstavljaju stupac i
ime tablice.

7.3. Implementacija posluziteljskog sustava za preporuke

Najbitniji dio ove aplikacije, koji obradene podatke pretvara u predvidanija, je posluzitelj-
ski sustav za preporuke. Osim §to generira predvidanja, ovaj sustav takoder Salje predvidene
podatke centralnom posluziteljskom sustavu.

7.3.1. Kolaborativno filtriranje

Opcenito osim implementacija formula definiranih u ranijim poglavljima, koristi se Flask
biblioteka, Psycopg biblioteka i Pickle biblioteka.

* Flask - sluzi za slanje HTTP zahtjeva i komunikacije sa centralnim posluziteljskim
sustavom

» Psycopg - pomaze kod izvr§avanju upita nad bazom podataka

* Pickle - pomaze kod serijalizacije objekata u .bin datoteke
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def

get_rated_movies_excluding_user (self, user_id):

con = self.__get_connection()
cur = con.cursor ()
cur.execute ("""SELECT m.id AS movie_id

FROM movie m

LEFT JOIN user_movie_rating umr ON m.id = umr.movie_id AND umr.user_id = %s
WHERE umr.movie_id IS NULL""", (user_id,))

all_movies = cur.fetchall ()

self.__close_connection(con, cur)

return [movie_id[0] for movie_id in all_movies]

IsjeCak koda 10: Funkcija za dobivanje svih filmova koje korisnik nije ocijenio

U isjeCku koda 10 koristi se Psycopg. Ovakvim SQL upitima dobivaju se potrebni podaci

za treniranje i predvidanje u modelima.

import flask

from api.service.collaborative_filtering service import

—

app

cfs

CollaborativeFilteringService

= flask.Flask(__name_ )

CollaborativeFilteringService ()

@app.route("/collaborative_filtering/movie-movie")

def

get_movie_movie_top_n{():
user_id = flask.request.args.get ('userId')
count = flask.request.args.get ('count')

return flask. jsonify(cfs.get_movie_movie_top_n(user_id, count))

IsjeCak koda 11: Krajnja tocka za predvidanje temeljeno na stavkama

IsjeGak koda 11 prikazuje kranju tocku (engl. Endpoint) koja omogucuje komunikaciju

izmedu dva posluziteljska sustava.
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7.3.1.1. Filtriranje temeljeno na korisnhicima

def user_user_based(self, K, limit):
self.neighbours = {}
self.averages = {}

self.deviations = {}

user_count = np.max(list (self.user2movie.keys())) + 1
count = 0

for i in self.user2movie.keys{():

movies_1i = self.user2moviel[i]
movies_1i_set = set (movies_1i)
dev_1i = {}

self.user_user_calculate (movies_1i, dev_i, i)

sigma_i = self.__calculate_sigma(dev_1i)

sorted_list = SortedList ()

for j in self.user2movie.keys{():

if § == i:
continue
movies_7j = self.user2moviel[7j]
movies_j_set = set (movies_3j)
common_movies = movies_1i_set.intersection (movies_j_set)

if len(common_movies) > limit:
dev_3j = {}
self.user_user_calculate (movies_7j, dev_3j, 3J)

sigma_7j = self.__calculate_sigma (dev_7j)

numerator = sum(dev_i[m] * dev_j[m] for m in common_movies)

w_1i7j = numerator / (sigma_i * sigma_7j)

sorted_list.add((-w_ij, Jj))

if len(sorted_list) > K:
del sorted_list[-1]

self.neighbours[i] = sorted_list
print (£"On user: {count}/{user_count}")

count += 1

self.__ dump ("/neighbours_user.bin", "/averages_user.bin",

— "/deviations_user.bin")

IsjeCak koda 12: Kolaborativno filtriranje temeljeno na korisnicima

IsjeCak koda 12 zapravo je implementacija formula spomenutih u ranijim poglavljima.
Ovu metoda moze se razdvojiti na dvije petlje koje iteriraju kroz hash tablice user2movie i

31



izraCunate vrijednosti spremaju u hash tablice ratings, averages, deviations. Klju¢
U user2movie je id korisnika, a vrijednost je lista svih filmova koje je korisnik ocijenio. Prvo
postoji funkcija self._ calculate_sigma kojaizvuce iizracuna vrijednosti koje su potrebne
za daljnju obradu.

Podaci koji se dobivaju su sve ocjene korisnika za svaki film (rat ings), prosjek ocjena
za pojedinog korisnika (averages), odstupanja od ocjene korisnika (deviations). S ovakvim
vrijednostima moze se izraCunati sigma koja zapravo predstavlja \/Zjew (rij —Ti)%. Nakon
Sto je ovo napravljeno za korisnika i, radi se isto za korisnika j. U liniji 19, zatim se gleda
presjek svih filmova korisnika i i korisnika ;.

Onda postoji uvjet koji provjerava minimalan broj zajednickih filmova da bi se uopc¢e
razmatrala daljnja obrada. Ako je broj zajednickih filmova veéi od granice (1imit) onda se
moze nastaviti. Od linije 20 ponavljaju se isti koraci za raCunanje vrijednosti, ali ovaj put se
racuna brojnik (nominator) koji je zapravo Zj@mr (rij —7)(r#; — 7). Nakon toga, raduna
se teZina prema ranije navedenoj formuli. Negirana tezina se zatim doda u sortiranu listu
(sorted_list objekt) koja automatski sortira vrijednosti prema rastuéim vrijednostima (zato se i
negira tezina).

Ako lista postane ve¢a od dozvoljenih Kk najblizih susjeda briSe se zadnji element
polja. Odnosno, brise se element polja koji ima najmanju povezanost. U Pearsonovom koefi-
cijentu korelacije, broj blize 1 znaci ve¢a povezanost. Na kraju se u hash tablicu neighbours
stavlja sortirana lista fuplea ((-w_i3j, 7)). Konacno, objekti neighbours, averages,
deviations spremaju se u .bin datoteke koje se koriste za predvidanja. Vrijedno je napome-
nuti da K iznosi 25.

def predict(self, entity_to_predict, entity_predicting_with, type):
numerator = 0
denominator = 0
for neg_w, other_entity in self.neighbours[entity_to_predict]:
try:
numerator += (
-neg_w » self.deviations[other_entity][entity_predicting_with]
)
denominator += abs (neg_w)
except KeyError:

pass

if denominator ==
prediction = self.averages|[entity_to_predict]
else:

prediction = self.averages[entity_to_predict] + numerator / denominator

prediction = min (5, prediction)
prediction = max (0.5, prediction) # min rating is 0.5

return prediction

IsjeCak koda 13: Predvidanje ocjene

32



20
21
22
23
24
25
26

27

28

IsjeCak koda 13 prikazuje metodu za predvidanje. Prima 3 argumenata. To su: en-
tity _to_predict, entity_predicting_with, type. Type sluzi za ugitavanje ispravnih .bin datoteka.
Entity_to_predict, entity predicting_with su za korisnicko filtriranje korisnicki id pa id filma, a za
filtriranje temeljno na filmu vrijedi obrnuto.

Linije 6-15 prate formulu [17]:

Zi’er Wiir{riry — T}
2ieq, Wil

s(i,7) =75 +

Ako je nazivnik (denominator) jednak 0 onda se samo dodaje prosjecna ocjena korisni-
ka/filma. Na kraju se pobrine da prevideni rezultat ne moze i¢i iznad maksimuma od 5 ili ispod
minimuma od 0.5.

7.3.1.2. Filtriranje temeljeno na stavkama

def movie_movie_based(self, K, limit):

self.neighbours = {}
self.averages = {}
self.deviations = {}
count = 0

for i in self.movie2user.keys():

users_i = self.movieluser[i]
users_1i_set = set (users_1i)
dev_i = {}

self.movie_calculate_values (users_i, dev_i, 1)
sigma_i = self.__calculate_sigma (dev_1i)
sorted_list = SortedList ()
for j in self.movie2user.keys():
if 1 == 3:
continue
users_j = self.movie2user|[]]
users_j_set = set (users_])
users_in_common = users_i_set.intersection (users_7Jj_set)

if len(users_in_common) > limit:

dev_3j = {}

self.movie_calculate_values (users_j, dev_3j, 3J)

sigma_7j = self.__calculate_sigma (dev_7j)

numerator = sum(dev_i[u] *» dev_jlu] for u in users_in_common)
w_1j = numerator / (sigma_i * sigma_7)

sorted_list.add((-w_1i7j, 3))
if len(sorted_list) > K:
del sorted_list[-1]

self.neighbours[i] = sorted_list

IsjeCak koda 14: Kolaborativno filtriranje temeljeno na stavkama

Implementaciju filtriranja temeljenog na stavkama u isjeCku koda 14 nepotrebno je do-
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datno obja$njavati jer je gotovo identi¢na prethodnoj implementaciji za korisnike. Jedina razlika
je u tome §to se u ovoj funkciji iterira kroz ID-eve filmova, ¢ime se analiziraju ocjene koje su
korisnici dobili od filmova. Takoder, gledaju se zajednicki korisnici svakog filma, a racunanje i
ostale formule funkcioniraju na isti nacin kao u ranije spomenutim poglavljima. Vazno je napo-
menuti da je K u ovoj funkciji jednak 20.

7.4. Matricna faktorizacija

U proslim poglavljima ispri¢ano je sve o paketima koji se koriste tako da se odmah moze
uroniti u kod za matri¢nu faktorizaciju.

K =10

W = np.random.randn (N, K)

b = np.zeros (N)

U = np.random.randn (M, K)

c = np.zeros (M)

mu = np.mean(list (usermovie2rating.values()))

IsjeCak koda 15: Matri¢na faktorizacija koja je preuzeta i modificirana od [34] - postavljanje
parametara

U isjeCku koda 15 prikazano je postavljanje inicijalnih varijabli:

K - broj latentnih faktora

W - matrica korisnika N x K veliCine, N predstavlja broj korisnika
U - matrica filmova M x K veli€ine, M predstavlja broj fimova

b - vektor pristranosti korisnika

¢ - vektor pristranosti filmova

mu - vrijednost penalizacije koja iznosi prosjek ocjena zapravo u

Ispod, u isjecku koda 16 slijedi funkcija koja raCuna srednju kvadratnu pogresku tako da
uzme engl. dictionary objekt koji sadrzava identifikacijske brojeve korisnika i filma kao kljuceve,
te ocjenu kao vrijednost. Za svaku ocjenu, funkcija postavlja i, j kao identifikacijske brojeve ko-
risnika i filma, pristupa ranije spomenutim matricama i racuna skalarni produkt latentnih faktora
korisnika i filma, ¢ime se dobije predvidena ocjena. Razlika izmedu predvidene i stvarne ocjene
se zatim kvadrira kako bi se dobila suma kvadratnih pogreSaka (SSE). Na kraju, ova kvadratna
greSka se podijeli s brojem ocjena, ¢ime se dobiva srednja kvadratna pogreska (MSE).
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def get_loss(d):

# d: (user_id, movie id) —-> rating

N = float (len(d))

sse = 0

for k, r in d.items{():
i, jJ =k
p = W[i].dot (U[J]) + bli] + c[J] + mu
sse += (p — r)*(p — r)

return sse / N

IsjeCak koda 16: Matric¢na faktorizacija koja je preuzeta i modificirana od [34] - funckija izracuna
pogreske

Ostatak matri¢ne faktorizacije u kodu prati formule koje su ranije detaljno objasnjene.

for i in userZ2movie.keys () :
matrix = np.eye(K) * reg
vector = np.zeros (K)
bi =0
for j in userZmovie[i]:
r = usermovielrating[ (i, j)]

matrix += np.outer (U[j], U[3])

vector += (r - b[i] - c[j] - mu) * U[7]
bi += (r — W[i].dot(U[Jj]) - c[j] — mu)
W[i] = np.linalg.solve(matrix, vector)
b[i] = bi / (len(user2movie[i]) + regqg)

IsjeCak koda 17: Matri¢na faktorizacija koja je preuzeta i modificirana od [34] - izraCun w;, b;

U isjeCku koda 17, treba se raspraviti 0 matrix i vector varijablama. Varijabla
matrix predstavlja AI i inicijalizirana je jedinicnom matricom. Vector zapocinje jednodi-
menzionalom matricom inicijaliziranom s nulom za stupce kojih ima K. Nakon ovoga kod prati
formulu:

w; = (Z uju? -I-)\I)il Z(Tij —b; — cj — M)Uj

JeY; jeY¥;

Vanjska petlja prolazi svakog korisnika ¢ kojemu se racuna vrijednost W[i] u unutarnjoj
petlji koja iterira svaki film j koji je korisnik ocijenio i prema formulama raCuna bitne vrijednosti.
Osim W i] raCuna se i b[i] koji predstavlja pristranost korisnika.

Isti princip samo s fokusom na filmove odvija se u drugom dijelu funkcije, u isje¢ku koda
18:
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for j in moviel2user.keys():

matrix = np.eye(K) * reg

vector = np.zeros (K)
cj =0
try:

for i in moviel2user[j]:
r = usermovielratingl[ (i, 3J)]
matrix += np.outer (W[i], W[i])
vector += (r - b[i] - c[J] — mu)«W[i]
cj += (r — W[i].dot (U[3]) - b[i] - mu)

# set the updates
U[j] = np.linalg.solve(matrix, vector)

cl[j] = ¢cj / (len(movie2user[j]) + req)

IsjeCak koda 18: Matri¢na faktorizacija koja je preuzeta i modificirana od [34] - izracun u;, ¢;

Ovaj dio funkcije predstavlja formule:

U; = (Z wlsz+)\I)_1 Z(’Fij —bi — Gy —u)wi

1€8); 1€8);

Postoji grafiCki prikaz treniranja modela, koji je prikazan na slici 12:

0.700
—— train loss

0.675 test loss

0.650
0.625 4
0.600
0.575 4
0.550 4
0.525 4

0.500 +

Slika 12: Matplot graf matri¢ne faktorizacije - vlastita
izrada

Proces se odvija kroz 25 epoha, §to znaci da se cijeli skup podataka prolazi 25 puta, pri
¢emu se svaki put poboljSava preciznost predvidanja. Graf na slici prikazuje kako se srednja
kvadratna pogre$ka (MSE) mijenja tijekom epoha. Na apscisi (x-0si) prikazan je broj epoha,
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dok ordinata (y-os) predstavlja MSE. Vec¢im brojem prolazaka kroz skup podataka smanjuje se
vrijednost MSE, §to znaci da se model poboljSava. Plava linija, koja predstavlja MSE na skupu
podataka za treniranje, vrlo je sliéna liniji za testni skup, $to ukazuje da kod modela nema
pretreniranja. Pretreniranje se dogada kada model postane previSe prilagoden podacima za
treniranje, $to rezultira slabijim performansama na nepoznatim podacima iz testnog skupa.

7.5. Duboko ucenje - umjetne neuronske mreze

Za razliku od prethodnih implementacija koje su koristile matematicke formule, sada
postoji laki nadin koriste¢i biblioteku. Biblioteka koja je koristena zove se Keras '. Kako bi se
zapocelo s izradom neuronske mreze, prvo je potrebno ucitati podatke:

train_user_ids = np.array([user for (user, movie) in usermovielrating.keys()])
train_movie_ids = np.array([movie for (user, movie) in usermovielZrating.keys()])

train_ratings = np.array(list (usermovie2rating.values())) - mu

test_user_ids = np.array([user for (user, movie) in usermovielrating_test.keys()])
test_movie_ids = np.array([movie for (user, movie) in usermovielrating_test.keys()])

test_ratings = np.array(list (usermovie2rating_test.values())) - mu

N = np.max (list (user2movie.keys())) + 1
ml = np.max (list (movie2user.keys()))
m2

M = max(ml, m2) + 1

np.max ([m for (u, m), r in usermoviel2rating_test.items()])

K =10
epochs = 15

IsjeCak koda 19: Neuronska mreza koja je preuzeta i modificirana od [35] - priprema podataka

IsjeCak koda 19 prikazuje varijable train_user_ids i train_movie_ids koje sa-
drze ID-eve korisnika i filmova, te se, kako bi postale ulazni slojevi, moraju pohraniti u formatu
numpy polja. train_ratings takoder se pretvara u numpy polje, pri ¢emu se oduzima pro-
sjeCna ocjena (mu) iz skupa podataka. Sli¢na transformacija se primjenjuje na testne varijable.

Nakon ovoga, odreduju se N, M, K, i epochs, gdje N predstavlja ukupni broj korisnika
(maksimalni korisnicki ID + 1), M predstavlja ukupni broj filmova (maksimalni filmski ID + 1), K
oznacava broj latentnih faktora, a epochs broj iteracija kroz cijeli skup podataka.

U isjecku koda 20 prikazano je kreiranje jednostavne neuronske mreze koja se koristi
za modeliranje korisnickih i filmskih latentnih faktora te za predvidanje ocjena.

"https://keras.io/
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u = Input (shape=(1,))

m = Input (shape=(1,))
u_embedding = Embedding (N, K) (u)
m_embedding = Embedding (M, K) (m)
u_embedding = Flatten () (u_embedding)
m_embedding = Flatten () (m_embedding)

x = Concatenate () ([u_embedding, m_embedding])

Dense (400) (x)
x = Activation('relu') (x)

x = Dense (1) (x)

IsjeCak koda 20: Neuronska mreza koja je preuzeta i modificirana od [35] - kreiranje slojeva
neuronske mreze

Ulazni sloj predstavljaju varijable u koje su id-evi korisnika, m koji su id-evi filmova gdje
Input (shape=(1,)) definira ulazni vektor dimenzije 1 jer su ulazi samo id-evi. Ovi id-evi
kategoriCke su varijable koje neuronske mreze ne mogu razumijeti. Iz ovog razloga koriste se
ugradivacki (engl. embedding) slojevi kako bi se vratili matrini prikazi kategoricke varijable
[36]. Ovi slojevi klju€ni su za pretvaranje korisnickih i filmskih id-eva u latentne faktore.

u_embedding = Embedding (N, K) (u) vra¢aju matrice dimenzija (N,1,K)i(M,1,K)

gdje 1 oznacava da postoji jedan ID po korisniku/filmu, a K oznacava broj latentnih faktora.

Flatten () funkcija uklanja dimenziju 1 ivraca matricu dimenzija (N, K) ili (M, K). Na-
kon toga, funkcija Concatenate ([u_embedding, m_embedding]) spaja vektore latentnih
faktora u jedan vektor dimenzija (batch_size, K).

Dodaje se gusti sloj s 400 neurona x = Dense (400) (x) s aktivacijskim algoritmom x

= Activation(’relu’) (x).

Konacno x = Dense (1) (x) predstavlja izlazni sloj s jednim neuronom Kkoji predvida
ocjenu koju ée korisnik dati filmu.

Na kraju se ovakav model izgradi i trenira, a to je prikazano u isjeCku koda 21. Model
se kreira koristeci ulazne slojeve u i m te izlazni sloj x. lzgradi se s optimizacijskim algoritmom
"adam’ i funkcijom pogreske 'mse’, koja se koristi za minimiziranje pogreske predvidanja.
Takoder, metrika ' mse’ koristi se za prac¢enje performansi modela tijekom treniranja.
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model = Model (inputs=[u, m], outputs=x)
model.compile (

loss="mse',

optimizer="adam',

metrics=['mse'],

r = model.fit(

x=[train_user_ids, train_movie_ids],

y=train_ratings,

epochs=epochs,

batch_size=128,

validation_data=(
[test_user_ids, test_movie_ids],
test_ratings

)

verbose=2,

IsjeCak koda 21: Neuronska mreza koja je preuzeta i modificirana od [35] - izgradnja i treniranje
modela

Model se trenira koristeci skup podataka za obuku (t rain_user_ids, train_movie_ids,
i train_ratings) s odredenim brojem epoha i veliCinom batch-a. Takoder, koristi se skup za
validaciju (test_user_ids, test_movie_ids,itest_ratings) kako bi se pratila sposob-
nost modela da generalizira na nove podatke.

Kao i u proslom sluc¢aju s matricnom faktorizacijom postoji graf koji prikazuje treniranje
modela kroz epohe:

—— ftrening mse
0.66 testni mse

0.64

0.62

0.60

0.58

0.56

0.54 4

0.52

Slika 13: Matplot graf neuronske mreze - viastita
izrada

Interpretacija ovog grafa slicna je onoj za matri¢nu faktorizaciju, stoga nema potrebe
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za ponovnim detaljnim objadnjenjem. 1z grafa se moZze vidjeti da su rezultati dobri i da model
nema problema s pretreniranjem.

Model se koristi za predvidanje na sljedeci nacin:

def predict_batch(self, user_id, movie_batch) :
user_id_array = np.array([user_id] x len(movie_batch)) .reshape (-1, 1)
movie_id_array = np.array(movie_batch) .reshape (-1, 1)

predicted_ratings

self.model.predict ([user_id_array,
< movie_id_array]) .flatten()
predicted_ratings += self.mu

return predicted_ratings

IsjeCak koda 22: Predvidanja neuronske mreze

Za predvidanje u isjeCku koda 22 koristi se ID korisnika i lista ID-eva filmova. Ovi podaci
prvo se pretvaraju u odgovarajuci oblik koriste€i reshape. To omoguc¢ava modelu da pravilno
obradi ulaze. Nakon &to model izvrSi predvidanja, dodaje se prosjek svih ocjena (self .mu)
kako bi se dobile originalne ocjene. Ovaj korak je potreban jer su se prethodno oduzeli prosjeci
kako bi se poboljSala uginkovitost modela. Na ovaj nacin, model vra¢a predvidene ocjene u
izvornom rasponu.

7.6. Rad web-stranice

Svi izradeni modeli koriste se na web-stranici nakon prijave korisnika. Web-stranica
relativno je jednostavna i prikazuje osam najboljih preporuka za svaki od spomenutih sustava
preporuka.
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Movie Recommendations
User Liked Movies

Back to the Future Part Il Mansters, Inc. (2001) Citizen Kane (1941) All About Eve (1950)
(1989) Rating: 5 Rating: 5 Rating: 5
Rating: 5 _
Genres: Adventure, Animation, Genres: Drama, Mystery Genres: Drams

Genres: Sci-Fi, Comedy, Adventure Fantasy, Children, Comedy

SiNGIN
WTHE paiN

Gone with the Wind (1939) Sunset Blvd. (a.k.a. Sunset GodFather, The (1972) Singin' in the Rain (1952)
Boulevard) (1950)

Rating: 5 Rating: 5 Rating: 5

Rating: 5
Genres: Drama, War, Romance Genres: Crime, Drama Genres: Musical, Comedy, Romance
Genres: Drama, Romance, Film-Noir

Slika 14: Prikaz filmova koji se svidaju korisniku

Na slici 14 prikazano je osam najdrazih filmova korisnika. Analizom zanrova moze
se primijetiti da korisniku najviSe odgovaraju dramski, avanturisticki i ratni filmovi. Slika 15
prikazuje preporuke modela matri¢ne faktorizacije:

Matrix Factorization ALS

Seven Samurai (Shichinin no Band of Brothers (2001) Pianist, The (2002)
i) (1959) aaing s

Rating: 4

Genres: War, Drama, Action Genres: War, Drama

LAWRENCE OF ARABIA
Py oA

B -

_a
o

Rashomon (Rashamon) (1950) Double Indemnity (1944) Lawrence of Arabia (1962) To Kill a Mockingbird (1962)

Rating: 4.0 Rating: 3.9916115 Rating: 3.96712 Rating: 3.9646044

Genres: Drama, Crime, Mystery Genres: Film-Hoir, Drama, Crime Genres: Drama, Adventure, War Genres: Drama

Slika 15: Prijedlozi filmova od modela matri¢ne faktorizacije
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Vidi se da model preporucuje filmove koji odgovaraju korisnikovim ukusima. Vecéina
preporucenih filmova su akcijski filmovi s puno drame, a neki su ¢ak kriminalni i ratni filmovi.
Ovi zanrovi su u skladu s onime §to korisnik voli. Sli¢ne preporuke od neuronskih mreza mogu
se vidjeti na slici 16:

Neural Network Batch

A

DOUBLE -
INDEMAITY
A

4
(_&' Yerv QSME wl ah

Band of Brothers (2001) Seven Samurai (Shichinin no Double Indemnity (1944)
Rating: 4.4147873 samurai) (1954) Rating: 4. Rating: 4171618
Rating: 4.29026

Genres: Action, War, Drama Genres: Film-Noir, Drama, Crime

Genres: Adventure, Action, Drama

Paths of Glory (1957) To Kill a Mockingbird (1962) Pianist, The (2002) Rashomon (Rashémon) (1950)

Rating: 4.1706004 Rating: 41217337 Rating: 4 Rating: 4.11

Genres: Crime, Drama, Mystery

, Drama Genres: Drama Genres: [

Genres:

Slika 16: Prijedlozi filmova od modela neuronskih mreza

Slicne preporuke vraéa kolaborativno filtriranje prema korisniku i prema sadrzaju, stoga
ih nije potrebno sve prikazati. Rad web-stranice objasnjen je u ranijim poglavljima, ali moze
se ukratko ponoviti. Web-stranica (frontend) $alje zahtjeve modulu recommender-web-shop-
backend, koji zatim upucuje zahtjeve modelima. Ovi modeli generiraju predvidanja koja se
vraéaju recommender-web-shop-backendu, koji zatim parsira podatke i vraca ih web-stranici.
Vazno je napomenuti da slike filmova nisu pohranjene u bazi podataka, ve¢ se dohvacaju putem
The Movie Database APIl-a ?

2https://developer.themoviedb.org/referencefintro/getting-started
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8. Zakljucak

Ovaj rad predstavlja sveobuhvatan pristup razvoju sustava preporuka koji se temelji
na kolaborativnom filtriranju, matri¢noj faktorizaciji i neuronskim mrezama, implementiranim
unutar arhitekture mikroservisa. Kroz integraciju ovih razli¢itih komponenti, sustav uspjeSno
preporucuje filmove korisnicima na temelju njihovih prethodnih interakcija i ukusa.

Kolaborativno filtriranje, koje se temelji na sakupljenim podacima o ocjenama, pokazalo
se mocnim alatom za prepoznavanje odli¢nih filmova za preporuke. Medutim, pati od skalabil-
nosti i "cold start" problema. Za prevladavanje ovih izazova koriStena je matricna faktorizacija
koja omogucuje ucinkovito otkrivanje latentnih faktora koji opisuju odnose izmedu korisnika i fil-
mova. Metoda alternirajuéih najmanjih kvadrata (ALS), koriStena u ovom radu, nudi ravnotezu
toCnosti i racunalne ucinkovitosti.

Osim toga, uklju€ivanjem neuronskih mreza u postupak preporuke, uzimaju se u ob-
zir slozeniji obrasci u podacima. Neuronske mreze, kao primjer dubokog ucenja, omogucuju
modelu ucenje apstraktnih, viseslojnih reprezentacija podataka ¢ime se poboljSava kvaliteta
preporuka. Razlika izmedu strojnog ucenja i dubokog ucenja lezi upravo u slozenosti i dubini
modela. Strojnim ucenjem vladaju relativno jednostavniji algoritmi i pristupi, a duboko ucenje
omogucuje rad sa slozenijim strukturama podataka i ukljuCuje viSe slojeva transformacija $to
rezultira ve¢om sposobno$c¢u generalizacije na nevidenim podacima.

Implementacija sustava unutar arhitekture mikroservisa omogucila je skalabilnost, flek-
sibilnost i modularnost. Podjela sustava na tri modula: web-stranice (frontend), centralnog
posluziteljskog sustava (recommender-web-shop-backend) i komponente sustava za prepo-
ruku osigurava bolju odrzivost koda, jednostavnost pri dodavanju novih funkcionalnosti i otpor-
nost na pogreske u pojedinim dijelovima sustava. Ovo je osobito vazno u kontekstu modernih
web-aplikacija, gdje su brzina i pouzdanost klju¢ni za zadovoljstvo korisnika.

Ovakvom kombinacijom razli¢itih tehnologija i metodologija moze se dovesti do stvara-
nja sustava preporuka koji ne samo da ispunjava svoje osnovne funkcije, ve¢ je i prilagodljiv,
skalabilan i sposoban nositi se s budu¢im izazovima. Buduéi rad u ovom podrucju mogao bi
ukljuCivati eksperimentiranje s razli¢itim konfiguracijama neuronskih mreza, istrazivanje novih
metoda regulacije i optimiziranje arhitekture mikroservisa za jo$ brze i pouzdanije preporuke.
Brz razvoj podrucja umjetne inteligencije i strojnog ucenja osigurava da ¢e sustavi poput ove
implementacije igrati sve vazniju ulogu u personalizaciji korisni¢kog iskustva u nadolazeéim
godinama.
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9. Prilog

Programski kod koriSten u radu moze se pronaci na repozitoriju:
https://github.com/mmusica/recommender-web-shop
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