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Povzetek

V diplomski nalogi se je primerjalo tri razli¢ne tipe priporo€ilnih sistemov: osnovna metoda,
metoda izbiranja s sodelovanjem na osnovi uporabnikov in vsebinsko osnovana metoda.
Spoznavalo se je, kaj priporocilni sistemu sploh so, ¢emu so namenjeni. Predstavljene so bile
vse tri obravnavane metode in Se nekatere druge. Spoznavalo se je prednosti in slabosti
metode izbiranja s sodelovanjem in vsebinsko osnovane metode. Obravnavano je bilo
ocenjevanje priporocilnih sistemov.

Podrobneje se je spoznavalo metodo izbiranja s sodelovanjem. Predstavljeno je bilo
priporoCanje na osnovi uporabnikov z metodo najblizjih sosedov. Predstavljen je bil pojem
sosesCine. Predstavljena sta bila algoritma za rac¢unanje podobnosti med uporabniki in
napovedovanje ocen.

Podrobneje se je spoznavalo vsebinsko osnovano metodo. Predstavljena je bila arhitektura
tovrstnih sistemov. Predstavljeni sta bili funkciji za ra¢unanje podobnosti med produkti
Podrobneje se je obravnavalo ocenjevanje priporo¢ilnih sistemov. Predstavljena je bila
metoda izlo¢i enega in meri za racunanje napake pri priporocanju MAE in RMSE.

Podatki so bili pridobljeni iz prosto dostopne storitve "Freebase". Spremenjene so bile
vrednosti atributov, izlo¢eni so bili nekateri atributi

Skripta colrec je bila prilagojena in uporabljena za analizo metode izbiranja s sodelovanjem
na osnovi uporabnikov. PriporoCanje metode se je optimiziralo z dolofanjem praga
podobnosti.

Vsebinsko osnovana metoda je bila optimizirana z uporabo razliénih funkcij za izraun
podobnosti med produkti. Vsak atribut je bil utezen z dolo¢eno utezjo. Predstavljeni sta bila
algoritma za ra¢unanje podobnosti med produkti in napovedovanje ocen.

Vsebinsko osnovana metoda in osnovna metoda sta bili implementirani v programskem jeziku
Python. Za shranjevanje ocen je bila uporabljena dvodimenzionalna tabela, ki je del knjiznice
numpy.

Kljuéne besede: priporo€ilni sistemi, osnovna metoda, metoda izbiranja s sodelovanjem,
vsebinsko osnovana metoda, kNN, Jaccard, Ochiai, podobnost, napovedovanje ocene,

optimizacija, ocenjevanje priporocilnih sistemov, MAE, RMSE, Freebase



Abstract

In this thesis three different types of reccommender systems were compared: baseline
predictor, collaborative filtering, content-based recommeder.

We looked at what recommender systems are and what they are good for. All three methods
were addressed and also some others. Pros anc cons of collaborative filtering and content-
based recommenders were addressed. The evaluation of recommender systems was addressed.
We took a closer look at collaborative filtering. User-based kNN recommendation was
introduced. The term neigbourhood was introduced. The alghoritms for similarity calculation
and predicted rating calculation were introduced.

We took a closer look at content based recommender. A high level architecture of content-
based systems was introduced. Two functions for product similarity calculation were
introduced.

We took a closer look at evaluation of the recommender systems. The leave-one-out method
was introduced and also two measures for error calculation MAE and RMSE.

The data was acquired from "Freebase" service. The values of attributes were changed and
some of the attributes were eliminated.

Colrec script was adapted and used for analyzing the user-based collaborative filtering. The
optimization of recommendation technique was performed by using the threshold.
Content-based technique was optimized by using different finctions for calculating the
similarity between products. Every attribute was weighted with a different weight. The
alghorithms for calculating the similarity between products and predicting ratings were
introduced.

Content-based technique and baseline predictor were implemented by using Python
programming language. For ratings storage the two-dimensional array was used, which is
included in numpy library.

Keywords: recommender systems, baseline predictor, collaborative filtering, content-based
technique, KNN, Jaccard, Ochiai, similarity, rating prediction, optimization, evaluating
recommender systems, MAE, RMSE, Freebase



1. Priporog€ilni sistemi

1.1 Uvod

V danasnjem casu smo ljudje obremenjeni z (pre)veliko koli¢ino informacij. S tem
problemom se spopadamo na razlicne nacine: se posvetujemo s sorodniki, prijatelji,
strokovnjaki ali pa si pomagamo s pomocjo iskanja po spletu. Ker so lahko nasveti drugih
oseb neuporabni oz. ker lahko porabimo preve¢ Casa za iskanje primerne informacije na
spletu, ali pa nas razli¢ne informacije na spletu prej zmedejo kot pa (hitro) privedejo do
koristnih informacij , nam pride prav sistem, ki nam pomaga med mnozico informacij poiskati
tiste, ki so za nas najbolj zanimive/koristne.

Vsi smo si Ze kdaj postavili naslednje vpraSanje: Kateri film naj grem gledati v kino ? V kinu

je na sporedu vec filmov in zelimo izbrati tistega, ki nam bo najbolj vSec.

Priporocilni sistem [2, 5] se s pomocjo uporabnikove zgodovine akcij (ogledov, podajanja
ocen) priuci profila uporabnika — kaj je uporabniku vSec oz. kaj mu ni vSe€. Na osnovi tega
profila sistem uporabniku podaja priporocila. Rezultati priporo¢ilnega sistema so lahko
ucinkoviteje prilagojeni uporabnikovim preferencam, ¢e uporabnik dlje casa uporablja isti

priporocilni sistem, saj se z vsako interakcijo izboljSuje model uporabnika.

Oglejmo si primer preprostega priporocilnega sistema.

Spletna stran http://www.imdb.com/ vsebuje podatke o filmih. Uporabnik v polje "Iskanje"
vnese naslov filma, ki ga zanima. PrikaZejo se osnovni podatki o filmu. Poleg tega se pojavi
tudi polje "Uporabniki, ki jim je bil ta film vSec, so si ogledali tudi ...", ki vsebuje naslove
filmov, ki bi lahko bili za uporabnika zanimivi.

Ko si dalj ¢asa ogledujemo filme na tej spletni strani, se sistem priuci nasega okusa, in nam ze
ob vstopu na spletno stran priporoc¢a filme, ki bi nas utegnili zanimati (polje "Priporoc¢amo
Vam").

Opisani elementi so prikazani na sliki 1 in na sliki 2.


http://www.imdb.com/
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Slika 1: Rezultat iskanja filma in podroc¢je "Uporabniki, ki jim je bil ta film v§e¢, so si
ogledali tudi ...". [8]
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Slika 2: Primer priporocilnega sistema (polje "Priporo¢amo Vam"). V spodnjem desnem kotu
je obrazlozitev priporo¢il (na podlagi preteklih uporabnikovih ogledov). [8]

Po uporabnikovi poizvedbi, ki je lahko razClenjena glede na metodo priporocanja,
uporabnikove lastnosti in potrebe, priporocilni sistemi ustvarijo priporo€ila z uporabo
razli¢nih znanj in podatkov o uporabniku, produktih in preteklih transakcijah (zabelezenih
interakcijah med uporabnikom in priporoc¢ilnim sistemom), shranjenih v prilagojenih
podatkovnih bazah. Uporabnik lahko potem brska po priporocilih in zanje podaja svojo oceno
(odgovor). Uporabnikova dejanja in odgovore se shrani v podatkovne baze za priporo¢anje in
se jih uporabi za ustvarjanje novih priporocil v naslednjih interakcijah med uporabnikom in
sistemom.
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Temeljna naloga priporocilnih sistemov je zagotoviti lahko dosegljiva, cenovno ugodna,

osebna in visoko kakovostna priporocila velikemu $tevilu uporabnikov.

Priporocila so lahko prilagojena ali neprilagojena. Prilagojena priporocila so tista, pri katerih
sistem upoSteva uporabnikove preference ali lastnosti. Tako razlicni uporabniki prejemajo
razli¢ne predloge.

Neprilagojena priporocila je lazje realizirati, ponavadi jih najdemo v revijah (npr. 10 najbolj
gledanih filmov).

Raziskovanje priporocilnih sistemov se osredotofa na prilagojena priporocila, saj obstajajo
uporabniki, ki jim neprilagojena priporocila ne koristijo (npr. uporabniku nobeden od 10

najbolj gledanih filmov ni v§ec).

Raziskovanje priporo€ilnih sistemov je sorazmerno novo podro¢je v primerjavi z

raziskovanjem ostalih klasi¢nih informacijskih sistemskih orodij in tehnologij (npr.

podatkovne baze, brskalniki). Preprosta in privlatna ideja priporocilnih sistemov se je

pojavila v zaCetku 90. let — zbrati mnenja milijonov uporabnikov na spletu z namenom

nudenja pomo¢i pri iskanju uporabnih in zanimivih informacij.

V zadnjih letih se je zanimanje za priporocilne sisteme moc¢no povecalo, kar kazejo naslednji

primeri:

1. Priporo¢ilni sistemi imajo pomembno vlogo na splo$no znanih internetnih straneh, kot so
Amazon.com, YouTube, Netflix, Yahoo, Tripadvisor, Last.fm in IMDDb.

2. Organizirane so konference in delavnice, ki obravnavajo priporocilne sisteme (npr. ACM
Recommender Systems — Recsys).

3. Na visokoSolskih institucijah po svetu se na dodiplomskem in podiplomskem Studijskem

programu obravnava priporoc€ilne sisteme.

V tabeli 1 so nasteta najbolj pogosta podrocja, kjer se uporablja priporocilne sisteme. [5]

Podrocje uporabe priporocilnih sistemov | Primeri uporabe priporocilnih sistemov

Zabava Priporocanje filmov, glasbe

Vsebina Priporocanje dokumentov, spletnih strani,
aplikacij za spletno ucenje, filtrov za
elektronsko posto

Spletno oglaSevanje Priporocanje nakupa produkta, npr. knjige,
fotoaparata, raCunalnika

Storitve Priporocanje potovalnih storitev,
strokovnjakov za pogovor, najema
stanovanja

Tabela 1: Najbolj pogosta podrocja, kjer se uporablja priporocilne sisteme.
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1.2 Metoda izbiranja s sodelovanjem in vsebinsko osnovana
metoda

Poznamo priporocilne metode, ki ne potrebujejo veliko znanja oz. uporabljajo zelo preproste
in osnovne podatke, kot so npr. uporabnikove ocene produktov. Ostale metode so veliko bolj
odvisne od znanja, npr. uporabljajo podatke o uporabnikih ali produktih, omejitvah, druzbenih
povezavah ali aktivnostih uporabnikov.

Metoda izbiranja s sodelovanjem (collaborative recommendation technique)

Osnova ideja priporo€ilnih sistemov, ki uporablja metodo izbiranja s sodelovanjem [2], je
naslednja: ¢e so imeli uporabniki v preteklosti podoben okus (npr. ogledali so si enake filme),
bodo imeli podoben okus tudi v prihodnosti. Ker izbira produktov, za katere upamo, da bodo
uporabnika zanimale, vkljuCuje izbiranje najbolj verjetnih produktov iz velike mnozice
produktov, in ker uporabniki med seboj na nek nacin "sodelujejo", to metodo imenujemo
izbiranje s sodelovanjem (collaborative filtering).

Vsebinsko osnovana metoda (content-based recommendation technique)

Vsebinsko osnovani priporo€ilni sistemi [2, 5] so osnovani na dostopnosti opisov produktov
in profila uporabnika, ki dolo¢i pomembnost lastnostim produkta. Tovrstni sistem se nauci
priporocati produkte, ki so bili uporabniku vse¢ v preteklosti. Podobnost med produkti se

izra¢una na osnovi lastnosti primerjanih produktov.

Poleg teh dveh metod poznamo Se naslednje Stiri metode:

e Metoda, osnovana na znanju (knowledge-based recommendation technique) [2] — Na
podroc¢ju, kot je npr. zabavna elektronika, je prisotno veliko Stevilo kupcev, ki
opravijo le enkraten nakup. Iz tega sledi, da ne moremo uporabiti zgodovine
uporabnika (ker ni na voljo), ki pa je predpogoj za pristope izbiranja s sodelovanjem in
vsebinsko osnovanih sistemov. Lahko pa je dostopna bolj podrobna in bolje
organizirana vsebina, vklju¢no s tehni¢nimi lastnostmi, podatki o kakovosti, znanjem
o uporabnikih in produktih za priporocanje, znanjem o podrocju.

e Demografska metoda (Demographic recommendation technique) [5] - Priporo¢ilni
sistem, osnovan na demografski metodi, priporo¢a produkte na osnovi demografskega
profila uporabnika. Glavna predpostavka je, da morajo biti za razliéne demografske
niSe podana razli¢na priporocila.

e Druzbeno osnovana metoda (Community-based recommendation technique) [5] -
Priporo¢ilni sistem, ki uporablja druzbeno osnovano metodo, priporoc¢a produkte z
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uporabo preferenc/ocen uporabnikovih prijateljev. Zbira in ureja podatke o povezavah
med uporabniki in o preferencah uporabnikovih prijateljev. Dokazano je, da ljudje bolj
zaupajo priporocilom svojih prijateljev, kot pa priporoc¢ilom sebi podobnih, a neznanih
posameznikov. Metoda uposteva staro reklo: "Povej mi, kdo so tvoji prijatelji, in
povedal ti bom, kdo si".

e Hibridne metode (Hybrid recommender) [2, 5] - Ti priporocilni sistemi so osnovani na
zdruzitvi razli¢nih metod. Hibridni sistem z zdruzitvijo metod A in B poizkusa
izkoristiti prednosti metode A, da odpravi Sibkosti metode B. S tem lahko dosezemo

boljsa/bolj to¢na priporocila.

1.2.1 Primerjava metode izbiranja s sodelovanjem in vsebinsko osnovane
metode

Obe metodi imata svoje prednosti in slabosti. Povzemamo jih v tabeli 2 (povzeto po [1, 2, 3,

5]).

Metoda Prednosti Slabosti

Metoda izbiranja s Pomanjkanje informacij
sodelovanjem (hladni zagon) za nove
uporabnike.
Pomanjkanje informacij
(hladni zagon) za nove
produkte.

Odkrivanje nis.

Ni potrebno znanje o
podrocju.
Prilagodljiva: kakovost
priporocil se s Casom
izboljSuje.

nx

Zadosca implicitni odgovor. | Problem "¢rne ovce"

Presenecenja v priporocilih.
Nauci se marketinskega
segmenta.

Lahko razumljiva.

Lahko priporoca produkte z

razliéno vsebino.

(uporabniki, ki niso podobni
nobeni skupini uporabnikov).
Kakovost odvisna od velike
zbirke zgodovinskih
podatkov.

Potrebuje skupino
uporabnikov.

Potrebuje neko obliko
odgovora z oceno.

Problem stabilnosti proti
nestabilnosti.

Problemi majhnega Stevila
ocen.




Ne uporablja drugih virov
znanja.

Ni razlag rezultatov.
Priporoc¢anje prevec
podobnih produktov.

Vsebinsko osnovana metoda | Ni potrebno znanje o Pomanjkanje informacij
podrodju. (hladni zagon) za nove
Neodvisna od (ostalih) uporabnike.
uporabnikov. Kakovost odvisna od velike
Prilagodljiva: kakovost zbirke zgodovinskih
priporocil se s casom podatkov.
izboljsuje. Problem stabilnosti proti
Zados$c¢a implicitni odgovor. | nestabilnosti.

Mogoce primerjanje Potreben opis

produktov. vsebine/produkta.

Razlaga priporo€il. Ni presenecen;.
Priporo¢anje novih Priporoc¢anje prevec
produktov. podobnih produktov.

Ne potrebuje veliko Povrsinska analiza vsebine.

uporabnikov za dosego

solidne to¢nosti priporoc¢anja.

Tabela 2: Primerjava metod za priporocanje.

Pristopi, ki uporabljajo metodo izbiranja s sodelovanjem, ne izkoris¢ajo/potrebujejo znanja o
produktih samih. Ocitna prednost te strategije je, da teh podatkov ni potrebno vnasati v sistem
ali vzdrzevati. Po drugi strani je uporaba teh lastnosti za priporoc¢anje produktov, ki so bili

uporabniku v preteklosti vSe¢, lahko bolj u¢inkovito.

Metoda izbiranja s sodelovanjem je odvisna od tega, da ¢imve¢ uporabnikov oceni ¢imvec

enakih produktov in ima tezave, kadar malo uporabnikov oceni enake produkte.

Metoda izbiranja s sodelovanjem je najbolj primerna v primeru, ko veliko Stevilo uporabnikov

oceni veliko produktov iz majhne in nespremenljive mnoZice.

Metoda izbiranja s sodelovanjem najbolje deluje pri uporabniku, ki je podoben velikemu
Stevilu ostalih uporabnikov.

Vsebinsko osnovane metode imajo prav tako tezave pri zaCetnem priporoCanju, saj morajo

najprej zbrati dovolj ocen za zanesljivo priporocanje.




1.3 Ocenjevanje priporoc€ilnih sistemov
Pogosta vpraSanja:
e Katere vrste raziskovanja so primerne za ocenjevanje priporo¢ilnih sistemov ?
e Kako so lahko priporocilni sistemi ocenjeni z preizkuSanjem sistema na v preteklosti
zbranih podatkih ?
e Katera mera je primerna za ocenjevanje priporo€ilnih sistemov ?
e KaksSne so omejitve obstoje¢ih metod za ocenjevanje, kadar je potrebno upostevati
pogovorno ali poslovno vrednost priporo€ilnih sistemov ?

e Kako lahko dejansko izmerimo kakovost priporocil priporocilnih sistemov ?

Ocenjevanje [2, 5] je potrebno za preverjanje primernosti izbire metode za priporocanje.
Zanima nas, kak$no napako naredi metoda pri napovedovanju ocene. To preverimo tako, da
primerjamo dejansko oceno in napovedano oceno.

Ocenjevanje ne obsega samo racunanja napake pri priporocanju. Oceniti je potrebno tudi
izvedbo priporoc€ilnih sistemov. Preveriti je potrebno parametre, kot so utezeni pragovi,

Stevilo sosedov, ki zahtevajo stalno prilagajanje in preracunavanje.

Nazadnje se oceni priporoc€ilni sistem Se iz vidika uporabnika. Izvedemo nadzorovan poskus,
pri katerem uporabniki reSujejo razlicne naloge z razliénimi razli¢icami sistema. Nato je
mozno analizirati uporabnikove izpolnjene naloge in s pomocjo razdeljenih vprasalnikov
ustvariti porocilo o uporabnikovi izkusnji. Pri tovrstnih poskusih se lahko zbira kvalitativne in
kvantitativne informacije o sistemu.






2. Priporocilni sistem na osnovi metode izbiranja s
sodelovanjem

2.1 Priporo¢anje na osnovi uporabnikov z metodo najblizjih
sosedov

Med pristopi priporocanja metod izbiranja s sodelovanjem, so najbolj priljubljeni tisti, ki so
osnovani na metodi izbiranja najblizjih sosedov [5], zaradi njihove preprostosti, uc¢inkovitosti
in sposobnosti podajanja to¢nih in osebnih priporocil. Pri tej metodi so uporabnikove ocene
produktov shranjene v sistemu in neposredno uporabljene za napovedovanje ocen novih
produktov.

Metoda poisc¢e podobne uporabnike uporabniku, za katerega podajamo priporoc€ilo (aktivni
uporabnik), glede na zgodovino podanih ocen. Napovedano oceno za Se nepreizkuSeni
produkt se izraCuna z uporabo ocen, ki so jih za ta produkt podali aktivnemu uporabniku
podobni uporabniki.

Poleg sistemov, osnovanih na uporabnikih, poznamo tudi sisteme, osnovane na produktih, Ki
prav tako uporabljajo metodo najblizjih sosedov. Ti sistemi aktivnemu uporabniku
napovedujejo oceno za produkt na osnovi ocen, ki jih je ta uporabnik podal temu produktu
podobnim produktom. Produkta sta si pri tovrstnih sistemih podobna, ¢e je ve¢ uporabnikov
sistema podobno ocenilo ta dva produkta.

2.1.1 Izbira velikosti sosescCine

Tocnost napovedovanja je odvisna od velikosti sosescine [2,5]. Z izbiro premajhne velikosti
sosescine se lahko zgodi, da ni mogoce podati napovedi, ker v podatkih nimamo med seboj
zelo podobnih uporabnikov. Z izbiro prevelike soses¢ine pa upoStevamo uporabnike, ki se
med seboj zelo razlikujejo, kar vodi k vecji napaki pri priporo¢anju in k negativnemu vplivu
na ¢as izvajanja. Iz teh dveh razlogov ne izberemo takSne sosesCine, ki bi zajemala vse

uporabnike. Primer izbire soses¢ine prikazuje slika 3.
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Slika 3: Izbor velikosti soses¢ine.

Z vecanjem velikosti sose$Cine se to¢nost napovedovanja obnasa kot konkavna funkcija [6]
(Slika 4).

Slika 4: Konkavna funkcija.

Velikost soseSCine se lahko omeji na dva nacina: z izbiro praga podobnosti ali pa z

upostevanjem k najblizjih sosedov.

Najbolj primeren prag ali vrednost za k se dolo¢i s preCnim preverjanjem.

2.1.2 Raéunanje podobnosti med uporabniki

Racunanje podobnosti ima dvojno vlogo v priporocilnih metodah, osnovanih na sosescini:
1. Dopuséa izbiro zaupanja vrednih sosedov, katerih ocene so uporabljene pri
napovedovanju.
2. Zagotavlja razli¢ne nacine dolocanja pomembnosti sosedov v napovedi, t.j. sluzi kot
utez za podobnost.
Racunanje podobnosti je pomemben korak pri razvoju priporoCilnega sistema na osnovi

sosescine, saj lahko to precej vpliva na njegovo tocnost in zmogljivost.
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Za izra¢un podobnosti med dvema uporabnikoma uporabimo Pearsonov koli¢nik (enacba 1)

2.

2 pep(rap —Ta)(re.p —Th)
1,,-': Eﬁ—: -”(ri-'-ﬁ‘ - m: EZ pe P{f'.h_ P f—'v]:

Enacba 1: Pearsonov koli¢nik.

sim(a, b) =

Razlaga elementov v enacbi 1

e sim(a,b) ... podobnost med uporabnikoma a in b

e P={ps, ..., pm} ... mnoZica produktov
e Tjj... ocena, ki jo je podal uporabnik i produktu j
o T .. povprecna ocena uporabnika i

Pearsonov koli¢nik lahko zavzame vrednosti od vklju¢no +1 (mo¢na pozitivna soodvisnost)

do vklju¢no -1 (mocna negativna soodvisnost).

2.1.3 Napovedovanje ocen

Za napovedovanje [2], v kolik$ni meri bo produkt p vSe¢ uporabniku, se moramo odlo¢iti,
katere ocene sosedov bomo uporabili (N) in kako mo¢no bomo upostevali njihova mnenja
(utezi).

Za izraCun napovedi, ki uposteva tudi razdaljo najblizjih N sosedov (podobnost oz. utez) in

uporabnikovo povprecje, se uporabi enacbo 2:

Y pen Sim(a, b) # (ro p — Tp)
> pen Sim(a, b)

Enacba 2: UteZevanje in normiranje napovedane ocene.

pred(a, p) =TF, +

Tako lahko izracunamo napovedi za vse produkte, ki jih uporabnik $e ni preizkusil. Na

seznam napovedi vklju¢imo tiste z visokimi izraCunanimi vrednostmi.
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3. Vsebinsko osnovan priporogcilni sistem

Za uporabo metod izbiranja s sodelovanjem moramo poznati ocene uporabnikov, ni nam pa
potrebno ni¢ vedeti o priporoCanih produktih. Glavna prednost tega je, da se izognemo dragi
nalogi preskrbovanju sistema s podrobnimi in najnovejSimi opisi produktov. Slabost pa je, da
samo z uporabo metode izbiranja s sodelovanjem ni mogoce po obc¢utku izbrati kandidatov za
priporocanje, na osnovi njihovih lastnosti in to¢no dolo€enih preferenc uporabnika: v realnem
svetu bi enostavno priporocili film F uporabniku U, ¢e vemo da:

a) je film F komedija,

b) uporabnik U rad gleda komedije.
Priporocilni sistem lahko opravi tovrstno nalogo, ¢e pozna dva kosa informacije: opis
lastnosti produkta in profil uporabnika, ki nekako opisuje (pretekla) zanimanja uporabnika,
morda v povezavi z prednostnimi znacilnostmi produkta. Naloga priporofanja je nato
sestavljena iz dolocanja produktov, ki najbolj ustrezajo uporabnikovim preferencam. Ta
proces se obi¢ajno imenuje vsebinsko osnovano priporoéanje [2,. Ceprav je tovrstni pristop
odvisen od dodatnih informacij o produktih in preferencah uporabnikov, ne potrebuje veliko
uporabnikov ali zgodovine ocenjevanja, t.j. seznam priporo¢il se lahko ustvari, ¢etudi je v
bazi samo en uporabnik.

3.1 Visoko nivojska arhitektura vsebinsko osnovanih priporocilnih
sistemov

Visoko nivojska arhitektura vsebinsko osnovanih priporoc¢ilnih sistemoVv je prikazana na sliki
5 (povzeto po [5]).
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Slika 5: Visoko nivojska arhitektura vsebinsko osnovanih priporocilnih sistemov.

Proces priporo¢anja se izvede v treh korakih. S posameznim korakom rokuje lo¢ena
komponenta:

e Pregledovalec vsebine (content analyzer) — Glavna zadolZitev enote je predstavitev
vsebine produktov, ki jo dobi od virov z informacijami (information source) v obliki,
ki je primerna za naslednji korak obdelave. To predstavitev nato na vhod dobita
komponenta za ucenje profila in komponenta za izbiranje.

e Komponenta za ucenje profila (profile learner) — Ta enota zbira podatke o preferencah
uporabnika in poskusa posplositi te podatke, da lahko ustvari profil uporabnika.

e Komponenta za izbiranje (filtering component) — Ta enota izkori$¢a profil uporabnika
za predlaganje primernih produktov s primerjanjem predstavitve profila s

predstavitvijo priporo¢anih produktov.

1. Prvi korak priporocilnega procesa izvaja pregledovalec vsebine. Iz vira z informacijami
prejme opise produktov (item descriptions), iz katerih ustvari oblikovano predstavitev
produktov (structured item description). To predstavitev se nato shrani v vir za shranjevanje
predstavitev produktov (represented items).

2. Da se lahko ustvari in posodablja profil aktivhega uporabnika (active user uy), se na nek
nacin zbira njegove odzive in nato zapiSe v vir za shranjevanje odgovorov (feedback). Ti
odzivi, imenovani oznacbe ali odgovori (user u, feedback) so skupaj s sorodnimi opisi
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produkta uporabljeni med procesom ucenja modela, ki je uporaben za napovedovanje
dejanske koristnosti novih predstavljenih produktov.

3. Priporocilni sistem se profila uporabnika priuci tako, da komponenta za ucenje profila
prejme u¢no mnozico za uporabnika u, (User u, training examples), ki vsebuje ocene, Ki jih je
uporabnik u, podal razlicnim predstavitvam produktov, in nad njimi uporabi nadzorovane
ucne algoritme za ustvarjanje napovednega modela — profila uporabnika (user u, profile) — ki
je obiCajno shranjen v viru za shranjevanje profilov (profiles) za kasnejSo uporabo v
komponenti za izbiranje. Komponenta za izbiranje ob novi predstavitvi produkta (new items)
z uporabo profila uporabnika u, doloéi, ali produkt ustreza uporabnikovim preferencam. Ce
ustreza, uvrsti produkt na seznam priporoc¢il (list of recommendations). Uporabnik nato oceni
produkte na seznamu priporocil. Drugi in tretji se ponovno izvedeta, tokrat z uporabo novih
znanj o uporabniku, pridobljenih z uporabnikovimi odgovori.

3.2 Predstavitev vsebine

Produkti so predstavljeni z mnozico lastnosti, imenovan atributi, znacCilke ali profili
produkta.[2]
Slika 6 prikazuje primer predstavitve produktov.

product release-date directors
Mission To Mars 2000 Brian De Palma
Minarity Report 2002 Steven Spielberg
The One 2001 James Wong

| Robot 2004 Alex Proyas
Hulk 2003 Ang Lee

Slika 6: Primer predstavitve podatkov o filmu.

Ko so uporabnikove preference opisane z uporabo lastnosti produktov, je naloga
priporocilnega sistema povezati opis lastnosti produkta in opis preferenc uporabnika.
Primer opisa preferenc uporabnika je v tabeli 3.

user-id product release-date directors

63080018 1989 Steven Spielberg,
James Cameron

Tabela 3: Primer opisa uporabnikovih preferenc.
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3.3 Racunanje podobnosti glede na vsebino

Vsebinsko osnovani priporoc€ilni sistemi priporo€ila podajajo tako, da izracunajo, v koliksni
meri je Se nepreizkuSeni produkt podoben produktom, ki so bili uporabniku v preteklosti vsec,
glede na njihove lastnosti.[2]

Zanker in ostali avtorji so leta 2006 predlagali pristop, pri katerem so uporabljene razli¢ne
funkcije podobnosti za razli¢ne lastnosti produkta. Te lastnosti in njihove utezi se nato
uporabi za izra¢un povpre¢ne podobnosti med produkti.

Tudi pri vsebinsko osnovanem priporo¢ilnem sistemu lahko uporabimo metodo najblizjih
sosedov za izbiro (primerne) soses¢ine podobnih produktov. Napoved za Se nepreizkuseni
produkt se izrac¢una tako, da uporabimo ocene najblizjih sosedov. Poleg velikosti soses¢ine so
mozne S$e ostale spremembe, kot npr. binarizacija ocen, uporaba najmanjSega praga

podobnosti ali utezevanje ocen na osnovi stopnje podobnosti.

3.3.1. Jaccardov indeks

Jaccardov indeks (znan tudi pod imenom Jaccardov koeficient podobnosti) [9] meri
podobnost med dvema mnozicama podatkov. Izracuna se ga tako, da se deli velikost preseka

mnozic z velikostjo unije mnozic. Njegova vrednost lahko zavzame vrednosti med 0 in 1.

Enacba 3 prikazuje izracun Jaccardovega koeficienta.

AN B
JAB) = 305

Enacba 3: Jaccardov koeficient

Poleg Jaccardovega koeficienta poznamo tudi Ochiaiev koeficient [10]. Enacba 4 prikazuje

izracun Ochiaievega koeficienta.

_ n(AN B)
Vn(A) x n(B)

Enacba 4: Ochiaiev koeficien.

K
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4. Ocenjevanje priporoc€ilnih sistemov

Priporocilni sistemi lahko uporabljajo razlicne metode za priporocanje, zato moramo znati
poiskati najboljSo. Priporocilni sistem ocenimo tako, da izra¢unamo, kak$no napako naredi pri
priporo¢anju.[2]

Danes je sploSno sprejeto dejstvo, da so tocne napovedi nujne, a ne zadostne za razvoj
dobrega orodja za priporo¢anje. Priporocilni sistemi so odvisni tudi od interakcije uporabnika
z racunalniSkimi sistemi in ostalimi uporabniki. Zato se pri ocenjevanju priporo€ilnih

sistemov postavlja tudi vpraSanja, kot so:

e Ali se uporabnikom zdi interakcija s priporo¢ilnim sistemom uporabna ?

e Ali so zadovoljni s kakovostjo prejetih priporo¢il ?

e Kaj vodi ljudi k prispevanju znanja, kot so ocene in komentarji, ki povecajo kakovost
priporo¢il sistema ?

e Kaj je uporabnikom vsec pri prejemanju priporocil ?

e Ali jim je vSe€ stopnja naklju¢nosti in novosti, ali samo dejstvo, da jim je prihranjeno
iskanje produkta ?

4.1 Metoda izlo¢i enega in mera MAE za radunanje napake pri
priporocanju

Napako pri priporo¢anju se meri z metodo izlo¢i enega (leave-one-out)[5], ki deluje tako, da
iz podatkov izlo¢i eno dejansko vrednost. Nato poskusa z uporabo metode, katero
ocenjujemo, izracunati napovedano vrednost. Ko je napovedana vrednost izraCunana, se lahko
izrauna napako pri priporo¢anju. Napovedano vrednost se nato primerja z dejansko
vrednostjo tako, da se izraCuna absolutno razliko med njima. Metodo se izvede po vseh
ocenah, povprecje napak (razlik) pa se imenuje povprecna absolutna napaka (MAE — Mean

Absolute Error) [4]. Enacba 5 prikazuje izracun napake MAE.

N :
MAE — % S 1f(i) — £(3)
Y i=1

Enacba 5: Mera MAE.

(7
fli) . dejanska vrednost

f \2) ... napovedana vrednost

N ... Stevilo primerjanih vrednosti
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Poleg mere MAE poznamo tudi mero koren srednje kvadratne napake (RMSE — Root Mean
Squared Error) [5], ki daje ve¢ poudarka oz. kaznuje velike razlike med dejansko in
napovedano vrednostjo. Enacba 6 prikazuje izracun napake RMSE.
[ A )
RMSE = \xﬁ 4l Y (Fui—rui)

(u,g)eT

Enacba 6: Mera RMSE.

T ... Stevilo primerjav napovedane in dejanske vrednosti
Fui ... Napovedana vrednost

Fui ... Dejanska vrednost



5. Seznanjanje s podatki in njihova obdelava

5.1 Predstavitev podatkov

Podatki vsebujejo:
e 100.000 ocen,
e 6.267 uporabnikov,
e 4.404 produktov.

Tabela 4 prikazuje, s katerimi atributi so opisani produkti, in kaksne so njihove lastnosti.

19

naslov produkta ena vrednost 0
leto izdaje ena vrednost 0
reziserji ve¢ vrednosti 8
producenti vec vrednosti 2067
igralci veé vrednosti 58
scenaristi ve¢ vrednosti 2137
snemalci ve¢ vrednosti 2368
uredniki ve¢ vrednosti 2416
skladatelji vec vrednosti 2223
spregovorjeni jeziki vec vrednosti 1729
starostna meja vec vrednosti 2028
predvideni proracun ena vrednost 2632
drzave snemanja ve¢ vrednosti 1648
trajanje ena vrednost 10
mesta snemanja vec vrednosti 4402
filmske institucije ve¢ vrednosti 4372
lokacije snemanja veé vrednosti 3425
zanri veC vrednosti 15
zanri, podrobneje opredeljeni | ve¢ vrednosti 1667
filmske serije vec¢ vrednosti 4227
pisci zgodbe ve¢ vrednosti 3388
nadaljevanja vec vrednosti 3965
predhodniki ve¢ vrednosti 4078
tematike ve¢ vrednosti 3584
formati filma ve¢ vrednosti 4004
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distributerji ve¢ vrednosti 2084
produkcijske hise ve¢ vrednosti 2818
slogani filma vec vrednosti 3202
filmski festivali ve¢ vrednosti 3820
1zvrsni producenti vec€ vrednosti 3027
izbira igralcev vec vrednosti 3053
oblikovalci produkcije ve¢ vrednosti 2605
oblikovalci ve¢ vrednosti 2717
oblikovalci scen ve¢ vrednosti 2762
ocenjeni zasluzek ena vrednost 4374

Tabela 4: Atributi in njihove lastnosti.

5.2 Pridobivanje atributov preko prosto dostopne storitve
"Freebase"

"Freebase" [7] je prosto dostopna storitev, ki shranjuje podatke v razlicna skladis¢a. Vsako
skladis¢e ima shranjene podatke o tocno dolocenem podroc¢ju (npr. skladis¢e za film,
skladisc¢e za glasbo, ...).

Trenutno "Freebase” shranjuje oblikovane podatke 23 milijonov entitet. Entiteta je posamezna
oseba, prostor ali stvar. "Freebase" zdruzuje entitete v graf. Vsaka entiteta ima enolicno
identifikacijo, po kateri entitete lo¢imo med seboj. Entitete so opisane z razlicnimi tipi (npr.
ljudje, lokacije, knjige, filmi, itd.), ki vsebujejo dodatne lastnosti, kot npr. datum rojstva za
ljudi ali Zanr za filme. Tipi in lastnosti so zdruzene v shemo (scheme).

V storitev "Freebase" lahko kdorkoli prispeva podatke, lahko pa se tudi ustvari lastno shemo v
bazi (base), ¢e "Freebase" Se ne vsebuje sheme za tematiko, ki je zanimiva za posameznika.

Atribute in njihove vrednosti smo pridobili z uporabo datotek, ki jih imenujemo "Freebase
data dumps" in vsebujejo podatke o doloCenem podroc¢ju. Datoteke se nahajajo znotraj

skladiS¢ storitve "Freebase".

Nasa datoteka s podatki vsebuje podatke o filmih, zato je bilo potrebno iz storitve "Freebase”
najprej prenesti arhiv datotek s podatki (film.tar.bz2).

Vecino podatkov smo pridobili iz datoteke film.tsv. Vzorec te datoteke prikazuje slika 7.

name id initial_release date directed by produced_by (written_by cinematography  edited_by music language rating estimated_country  starring  |runtime
Dating: Do /m/01xvaf 1949 Ted Peshak David A Smart Dick Creyke English Language United Sta /m/0g9ftme/m/04g64bt
While You /m/01gzmk 21.4.1995|Jon Turteltaub Joe Roth.RogeiDaniel G. Sull Phedon Papamic Bruce GreiRandy EdeEnglish Language PG {USA) /m/0k§0rd United Sta /m/0bfm82 /m/0k80r2
Bride of the/m/01140 11.5.1956 Ed Wood. Jr Donald E. McCEd Wood, Jr...William C. ThomyWarren AdFrank Wor English Language United Sta/m/0jvszp.//m/Qjvs_3./n
For Love o /m/019113 18.10.2000 Joseph Sargent Spanish Language English LPG-13 (USA) United Sta /m/0cgBs9 /m/Obvguwy2

Chyornaya/m/021yc04 1985 Sergei Tarasov Russian Language Russia

Slika 7: Primer podatkov iz datoteke film.tsv.
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Na sliki 7 lahko vidimo, da imajo nekateri atributi le eno vrednost, drugi imajo ve¢ vrednosti
(npr. atribut language). Vidimo, da atributi vsebujejo tudi neznane vrednosti.

Nekateri atributi pa niso predstavljeni z dejanskimi vrednostmi, ampak z njihovimi
identifikacijami (npr. atribut runtime). Pri teh je potrebno za dostop do dejanskih vrednosti
pregledati Se drugo datoteko tipa .tsv. Tako lahko npr. v datoteki film cut.tsv preberemo, da
identifikacija /m/04q64bt predstavlja 13 minutni film. Tabela 5 prikazuje uporabljene atribute
z identifikacijskimi vrednostmi in datoteke, v katerih se lahko prebere dejansko vrednost
identifikacije.

Atribut Uporabljene datoteke .tsv
predvideni proracun currency.tsv, dated_money_value.tsv
Trajanje film_cut.tsv

Distributerji film_film_distributor_relationship.tsv

Tabela 5: Uporabljeni atributi z identifikacijskimi vrednostmi in uporabljene datoteke .tsv.

Poleg podatkov o filmih smo potrebovali tudi podatke o denarnih vrednostih in valutah. Ti
podatki se nahajajo v datotekah currency.tsv, in dated_money_value.tsv.

5.3 Spreminjanje vrednosti atributov

Vrednosti smo spremenili pri naslednjih atributih:
e spregovorjeni jeziki,
e drzave snemanja,
e nadaljevanja,
e predhodniki.

5.3.1 Spregovorijeni jeziki ter drzave snemanja

Iz vrednosti atributa smo ustvarili tri skupine: English Language (v filmu se govori le
anglesko), English Language + Other (v filmu se poleg anglesCine pojavi Se vsaj en drugi
jezik) in Other (v filmu se anglesko ne spregovori), saj angleski jezik v podatkih prevladuje
(angleski jezik se pojavi v 93 %, francoski jezik v 0,6 %, nemski jezik v 0,3 %), in nas zanima

le, ali je angleski jezik vsebovan v vrednosti tega atributa.

Pri atributu drzave snemanja prevladuje drzava Amerika (Amerika se pojavi v 85 %, Velika
Britanija v 4,5 %, Nemcija v 1,9 %), zato (enako kot pri atributu spregovorjeni jeziki) iz
vrednosti atributa ustvarimo tri skupine : USA, USA + Other ter Other.




22
5.3.2 Nadaljevanja in predhodniki

Atributa nadaljevanja in predhodniki smo zdruzili v atribut nadaljevanja in predhodniki. Z
njim nastejemo filme, ki so del neke filmske serije. Zanima nas, ali je primerjani film del neke
filmske serije.

Primer: Filma Johnny English in Johnny English Reborn sta del filmske serije o Johnnyu
Englishu.

5.4 Izlocanje atributov

Izlo¢anje atributov ima dve glavni prednosti: izboljSamo lahko to¢nost napovedovanja in

olajsamo si nalogo nastavljanja utezi posameznemu atributu.

Atribut lokacije snemanja smo izlo¢ili, saj se na istih lokacijah snemajo zelo razli¢ni filmi.
Posledi¢no bi za dva produkta, ki sta si dejansko zelo razli¢na, lahko izracunali, da sta si

podobna. 1z enakega razloga smo izlocili $e atributa formati filma ter filmski festivali.

Atributa mesta snemanja ter filmske institucije smo izlocili, saj vsebujeta preve¢ neznanih
vrednosti.

Atribut snemalci smo izlocili tako, da smo naklju¢no izbrali 25.000 ocen izmed 100.000 in
pogledali, kako dobro napoveduje osnovni priporo¢ilni sistem (Tabela 6). Nato smo
preizkusili Se delovanje vsebinsko osnovanega priporoCilnega sistema, ¢e uporabimo le ta
atribut (Tabela 7). Atribut smo izlocili, ¢e je napaka (MAE) pri priporo€anju vecja ali enaka
0,78.

Mejo 0,78 smo izbrali zaradi velike razlike med napako MAE, ki jo naredi osnhovni
priporocilni sistem in napako MAE, ki jo naredi vsebinsko osnovani priporocilni sistem.

Z enakim postopkom smo izloc¢ili Se atribute izbira igralcev, oblikovalci produkcije,
oblikovalci ter oblikovalci scen.

oshovni 0,699 0,916 25000

Tabela 6: Napaka pri priporo¢anju osnovnega priporo¢ilnega sistema.
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leto izdaje 0,770 1,026 24488
reziserji 0,697 1,051 5339
producenti 0,757 1,076 6139
igralci 0,758 1,064 15615
scenaristi 0,715 1,066 3188
snemalci 0,790 1,125 4237
uredniki 0,770 1,114 4463
skladatelji 0,767 1,086 6196
spregovorjeni jeziki | 0,758 1,015 16906
starostna meja 0,745 1,006 15014
drzave snemanja 0,759 1,018 17015
trajanje 0,769 1,024 24448
zanri 0,751 1,011 24088
zanri, podrobneje 0,741 1,003 16725
opredeljeni

filmske serije 0,440 0,822 610
pisci zgodbe 0,577 0,928 956
nadaljevanja in 0,461 0,853 980
predhodniki

tematike 0,760 1,074 2856
distributerji 0,754 1,036 13614
produkcijske hise 0,757 1,046 9809
izvr$ni producenti 0,745 1,056 4268
izbira igralcev 0,798 1,121 5626
oblikovalci 0,789 1,127 3559
produkcije

oblikovalci 0,797 1,126 3760
oblikovalci scen 0,799 1,121 3595

Tabela 7: Napaka vsebinsko osnovanega priporo¢ilnega sistema pri posameznem atributu.

Atributa predvideni proracun in ocenjeni zasluzek filma vsebujeta (denarne) vrednosti, ki so
odvisne od Casa (npr. vrednost dolarja leta 1914 se razlikuje od vrednosti dolarja leta 2010).
Ker se v diplomski nalogi ne ukvarjamo s preracunavanjem pretekle vrednosti valute v

danasnjo, ta dva atributa izpustimo.

V diplomski nalogi se prav tako ne ukvarjamo z obdelavo naravnega jezika, zato izpustimo
atribut slogani filma.
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6. lzvedba metod in testiranje priporocilnih sistemov

6.1 Osnovna metoda

Osnovna metoda [Ricci] za napovedovanje uporablja povpre¢ja. Napovedano oceno izracuna
z uporabo enacbe 1.

Z u oznac¢imo povpre¢no oceno vseh ocen v podatkih. Osnovno napoved za oceno, ki jo bo
uporabnik u podal produktu i, ozna¢imo z by. Parametra b, in bj oznaCujeta odstopanje

uporabnika in produkta od povprecja.

bui = [ b, + b;

Enacba 7: Osnovna hapoved za oceno, ki jo bo uporabnik u podal produktu i.

Pri racunanju b; ne uposStevamo ocene uporabnika u, ¢e je gledal produkt i, ker opazujemo
uporabnikovo odstopanje od povprecja (by) in odstopanje druzbe (ostali uporabniki, ki so

gledali produkt 1) od povprecja (b;).

6.2 Metoda izbiranja s sodelovanjem na osnovi uporabnikov

Racunanje podobnosti uporabnikov se izra¢una z uporabo Pearsonovega koli¢nika.
Metoda za priporo¢anje produkta uporablja metodo najblizjih sosedov (izvedena z
dolo¢anjem praga), osnovano na uporabnikih, in vrne 0, ¢¢ ne najde med seboj podobnih

uporabnikov, drugace vrne napovedano oceno.

Testiranje priporocCilnega sistema se izvede z metodo izloCi enega.

6.2.1 Izvirna skripta colrec in njena prilagoditev

Skripta colrec vsebuje razlicne metode izbiranja s sodelovanjem. Deluje na podatkih, ki so
zapisani v obliki, kot jo prikazuje slika 8.



% simple ratings database file

% dtems section Tists all available items

% users section giwves user id at the beginning of the Tline {first 1ine)

% and then follows a tab-delimited Tist of given user’s ratings

% of all available ditems in the order they are Tlisted in the items section

% ratings are given as numeric values
% 7 15 a special mark denoting user has not rated this ditem

% lines starting with % and empty Tines are ignored

[items]

The Da vinci Code

Ratatouille

Sister AcCt

arthur et les Minimoys {arthur and the Invisibles)
The school of Rock

Men in Black - Special eEdition

Twa Minas

Miss Cast Away

Rock My world

Men In Black IT

[users]
6615, 4.0,5.0,5.0,5.0,5.0,7,7,7, 7,7
4564, 7,7, 7,7,7,3.0,4.0,1.0,3.0,3.0

Slika 8: Oblika podatkov za izvirno skripto.

Izvirno skripto smo najprej prilagodili, da deluje na zapisu trojk (identifikacijska Stevilka
uporabnika, produkt, ocena), ki je pogosteje uporabljen za zapis ocen. Tovrstni zapis
prikazuje slika 9.

6615 The Da vinci Code 4.0

8615 Ratatouille 5.0

6615 Sister Aact 5.0

6615 Aarthur et Tes Minimoys (arthur and the Invisibles) 5.0
8615 The school of Rock 5.0

4564 Men in Black - special Edition 2.0

4564 Twa Ninas 4.0

4564 Miss Cast Away 1.0

4564 Rock My wWorld 3.0
4564 Men In Black IT 2.0

Slika 9: Oblika podatkov za prilagojeno skripto.

Nadalje smo spremenili podatkovno strukturo za hranjenje ocen. lzvirna skripta je v ta namen
uporabljala seznam, mi pa uporabljamo slovar, ker je iskanje po slovarju oz. dostop do
podatkov v slovarju hitrejsi. Klju¢ slovarja je terka (identifikacijska Stevilka uporabnika,
produkt), vrednost slovarja pa ocena.
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6.3 Vsebinsko osnovana metoda

Atributa filmske serije ter nadaljevanja in predhodniki sta se izkazala kot zelo dobra (Tabela
7). Atribut filmske serije je boljsi od atributa nadaljevanja in predhodniki, zato za raCunanje
podobnosti in napovedovanje ocene uporabimo samo ta atribut. Ce nam ne uspe napovedati
ocene, poskusimo e z uporabo atributa nadaljevanja in predhodniki. Ce $e vedno ni mozno
napovedati ocene, izracunamo podobnost in napovedano oceno po vseh preostalih atributih.
Podobnost produktov se izracuna s pomocjo funkcij za izracun podobnosti, vsako podobnost
po dolocenem atributu pa se utezi glede na to, v kolikSni meri je produkt koristen za
napovedovanje. Z enacbo 8 se izracuna podobnosti med dvema produktoma.

Podobnosti ne moremo izracunati, ¢e produkt pri atributu, po katerem racunamo podobnost,
vsebuje neznano vrednost. V tem primeru za podobnost vrnemo vrednost None.

Facaweight(a) x similarity(a)

similarity = -
L ¥ acasimilarity(a)

Enacba 8: Izracun podobnosti.

Praga podobnosti pri tem priporo€ilnem sistemu nismo nastavili, pri raCunanju upoStevamo
vse produkte.

Oceno se napove z uporabo enacbe 9. Napovedano oceno se izraCuna tako, da se za
posamezen produkt poisce njemu podobne produkte. Ko najdemo podoben produkt,
pogledamo, kakSna je njegova ocena, in jo utezimo s podobnostjo. Na koncu napovedano
oceno normiramo (delimo s podobnostjo). Se vedno se lahko zgodi, da napovedi ne moremo
podati (ni podobnih produktov oz. podobnosti ni mogocCe izradunati), v tem primeru
sporo¢imo, da ne moremo podati ocene.

¥ similarity X rating

predictedRating = ¥, simiclarity

Enacba 9: Napoved ocene.

Testiranje priporocilnega sistema se izvede z metodo izloCi enega.
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7. Optimizacija delovanja priporo€ilnih sistemov

7.1 Priporocilni sistem, osnovan na metodi izbiranja s
sodelovanjem

7.1.1 Izbiranje praga podobnosti

Za izboljsanje napovedovanja priporoc¢ilnega sistema je potrebno poiskati prag podobnosti,

pri katerem priporocilni sistem naredi najmanjSo napako pri napovedovanju.

Prag smo dolo¢ili tako, da smo priporocilni sistem testirali na vseh 100.000 ocenah in merili

njegovo napako (MAE) pri razli¢nih pragovih. Rezultati testiranja so prikazani v tabeli X.

1,0 0,878 1,142 66827
0,9 0,861 1,119 71638
0,8 0,846 1,098 75433
0,7 0,830 1,078 78682
0,6 0,813 1,056 81874
0,5 0,793 1,031 84949
0,4 0,774 1,006 87511
0,3 0,756 0,982 89252
0,2 0,745 0,968 90275
0,1 0,741 0,963 90695
0,05 0,740 0,962 90827
0,740 0,962

0,004 0,740 0,962 90914
0,003 0,741 0,962 90916

Tabela 8: Izbiranje praga podobnosti.

Pri priporo¢ilnem sistemu na osnovi metode izbiranja s sodelovanjem smo izbrali prag 0,004,
saj je to zadnji (testirani) prag, pri katerem je bila napaka MAE najmanjSa. S pragom,

manjSim od 0,004, se napaka pricne povecevati.
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7.2 Vsebinsko osnovan priporocilni sistem

7.2.1 Funkcije za izraGun podobnosti

Za izracun podobnosti produktov smo uporabili ve¢ funkcij.

Med obic¢ajnimi funkcijami smo izbrali Jaccardov koeficient in Ochiaiev koeficient.

Dolocili smo tudi posebno funkcijo za izracun podobnosti, ki deluje na naslednji nacin:

Ce ima Kkaterikoli izmed primerjanih produktov pri atributu, po katerem
raCunamo podobnost, neznano vrednost, podobnosti ne moremo izracunati,
zato funkcija vrne vrednost None.

¢e imata oba produkta pri primerjanem atributu eno vrednost in sta ti dve
vrednosti enaki, funkcija vrne 1, drugace vrne vrednost 0.

¢e ima prvi produkt pri primerjanem atributu eno vrednost in drugi produkt dve
vrednosti, izra¢unamo presek vrednosti. Ce je velikost preseka enaka 0, vrne
funkcija vrednost 0, drugace vrne vrednost 0,9.

¢e ima prvi produkt pri primerjanem atributu eno vrednost in drugi produkt vec
kot dve vrednosti, izraunamo presek vrednosti. Ce je velikost preseka enaka 0,
vrne funkcija vrednost 0, drugace vrne vrednost 0,6.

¢e ima prvi produkt pri primerjanem atributu dve vrednosti in drugi produkt
eno vrednost, izratunamo presek vrednosti. Ce je velikost preseka enaka 0,
vrne funkcija vrednost 0, drugace vrne vrednost 0,9.

¢e ima prvi produkt pri primerjanem atributu dve vrednosti in drugi produkt
dve vrednosti, izratunamo presek vrednosti. Ce je velikost preseka enaka 0,
vrne funkcija vrednost 0, Ce je velikost preseka enaka 1, funkcija vrne vrednost
0,8,drugace vrne vrednost 1.

¢e ima prvi produkt pri primerjanem atributu dve vrednosti in drugi produkt
ved kot dve vrednosti, izratunamo presek vrednosti. Ce je velikost preseka
enaka 0, vrne funkcija vrednost 0, ¢e je velikost preseka enaka 1, funkcija vrne
vrednost 0,8, drugace vrne vrednost 1.

¢e ima prvi produkt pri primerjanem atributu ve¢ kot dve vrednosti in drugi
produkt eno vrednost, izradunamo presek vrednosti. Ce je velikost preseka
enaka 0, vrne funkcija vrednost 0, drugace vrne vrednost 0,6.

¢e ima prvi produkt pri primerjanem atributu ve¢ kot dve vrednosti in drugi

produkt dve vrednosti, izratunamo presek vrednosti. Ce je velikost preseka
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enaka 0, vrne funkcija vrednost 0, ¢e je velikost preseka enaka 1, funkcija vrne
vrednost 0,8, drugace vrne vrednost 1.

e (e ima prvi produkt pri primerjanem atributu ve¢ kot dve vrednosti in drugi
produkt ve¢ kot dve vrednosti, izratunamo presek vrednosti. Ce je velikost
preseka enaka 0, vrne funkcija vrednost 0, ¢e je velikost preseka enaka 1, vrne
funkcija vrednost 0,8, ¢e je velikost preseka enaka 2, vrne funkcija vrednost

0,9, drugace vrne vrednost 1.
Pri tej posebni funkciji podobnosti se lahko nastavlja vrednosti, ki jih funkcija vraca.

Posebne funkcije podobnosti smo dolo€ili tudi za naslednje atribute::
o leto izdaje,
e spregovorjeni jeziki,
e starostna meja,
e drzave snemanja,
e trajanje,
o filmske serije,
¢ nadaljevanja in predhodniki.

7.2.1.1 Leto izdaje

Funkcija za izracun podobnosti po atributu leto izdaje je prikazana na sliki 10.
2010 2007

2003y 2001

\1289 1977

\1952 1914
yu

Slika 10: Funkcija za izraGun podobnosti po atributu leto izdaje.
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V ravnini 2010 do 2007 se zajame novejse filme. V ravnini 2003 do 2001 se zajame npr.
trilogijo Gospodar prstanov. V ravnini 1989 do 1977 se npr. zajame prve tri dele filmske
serije Indiana Jones in prve tri dele filmske serije Star Wars (pri obeh filmskih serijah sta
sodelovala igralec Harrison Ford in reziser/scenarist George Lucas), v ravnini 1952 in 1914 se

zajame ¢rno-bele filme.

Za produkta, ki sta v isti ravnini, funkcija vrne vrednost 1, drugace izrauna razliko med
letoma, razliko deli s 100, odsteje izraCunano vrednost od 1 in vrne podobnost med
produktoma. Ce za enega izmed produktov ne poznamo vrednosti atributa, funkcija vrne
vrednost None.

7.2.1.2 Spregovorjeni jeziki in drzave snemanja

Funkcija za izracun podobnosti po atributih spregovorjeni jeziki/drzave snemanja deluje na
naslednji nacin:
e (e ima eden od obeh produktov pri tem atributu neznano vrednost, funkcija vrne
vrednost None.
e e je vrednost atributa pri obeh produktih English Language, funkcija vrne vrednost 1.
e (e je vrednost atributa pri obeh produktih English Language + Other, funkcija vrne
vrednost 0.8.
e (e je vrednost atributa pri obeh produktih Other, funkcija vrne vrednost 0.9.
e (e je vrednost atributa pri enem produktu English Language in pri drugem produktu
English Language + Other, funkcija vrne vrednost 0.7.
e (e je vrednost atributa pri enem produktu English Language in pri drugem produktu
Other, funkcija vrne vrednost 0.
e e je vrednost atributa pri enem produktu English Language + Other in pri drugem
produktu Other, funkcija vrne vrednost 0.6.

7.2.1.3 Starostna meja

Funkcija za izra¢un podobnosti preveri, ali imata produkta vsaj eno starostno mejo enako. Ce
jo imata, vrne vrednost 1, sicer vrne vrednost 0. V primeru neznanih vrednosti, funkcija vrne
vrednost None.



33

7.2.1.4 Trajanje

Funkcija za izracun podobnosti po atributu trajanje je prikazana na sliki 11.

g08 180

- \

120 BO

L

58 26

Slika 11: Funkcija za izratun podobnosti po atributu trajanje.

V ravnini 608 do 180 se zajame zelo dolgo trajajoce filme. V ravnini 120 do 80 se zajame

povprecno trajajoce filme. V ravnini 58 do 25 se zajame kratke filme.

Za produkta, ki sta v isti ravnini, funkcija vrne vrednost 1, drugade izracuna razliko med
letoma, razliko deli s 100, odsteje izraCunano vrednost od 1 in vrne podobnost med
produktoma. Ce je podobnost manjia od 0, funkcija vrne vrednost 0. Ce za enega izmed
produktov ne poznamo vrednosti atributa, funkcija vrne vrednost None.

7.2.1.5 Filmske serije

Funkcija za izracun podobnosti po atributu filmske serije najprej preveri, ali imata oba
produkta pri tem atributu neznano vrednost. V tem primeru vrne vrednost None. Drugace
izraduna presek obeh vrednosti. Ce presek obstaja, vrne vrednost 1, drugade vrne vrednost 0.
Atribut lahko vsebuje neznano vrednost, eno vrednost ali ve¢ vrednosti.

Primer: Film American Pie Presents: Beta House vsebuje pri atributu filmske serije vrednosti
American Pie Presents film series,American Pie film series, film American Pie 2 pa vrednosti
American Pie film series. Ce Zelimo ta atribut pravilno izkoristiti (filma sta si o&itno
podobna), moramo preveriti, ali obstaja med obema vrednostma presek. Ce obstaja, re¢emo,
da sta si filma podobna. V nasprotnem primeru si filma nista podobna.
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7.2.1.6 Nadaljevanja in predhodniki

Ce je vrednost tega atributa pri obeh produktih neznana, funkcija vrne vrednost None. Ce je
pri enem od obeh produktov vrednost neznana, funkcija vime vrednost 0. Ce nobeden od teh
dveh pogojev ni izpolnjen, funkcija preveri, ali obstaja presek med obema vrednostma. Ce
obstaja, funkcija vrne vrednost 1. Ce tudi ta zadnji pogoj ni izpolnjen pa funkcija preveri $e,
ali se naslov drugega produkta pojavi v vrednosti atributa nadaljevanja in predhodniki prvega

produkta. Ce se pojavi, funkcija vrne vrednost 1, drugage vrne vrednost 0.

7.2.2 lzbiranje najbolj primerne funkcije za izra¢un podobnosti po
posameznem atributu

Pri atributih, kjer lahko uporabimo ve¢ funkcij podobnosti, je potrebno za natan¢nejse
napovedovanje izbrati najbolj primerno za raCunanje podobnosti.

Naloge smo se lotili tako, da smo iz nasih podatkov s 100.000 ocenami naklju¢no izbrali
25.000 ocen. Nato smo za posamezen atribut preizkusili tri razlicne funkcije (Jaccard, Ochiai
in posebna funkcija) in izmerili njihovo napako pri priporo¢anju (MAE). Rezultati so zbrani v

tabeli 9. Odebeljene vrednosti MAE oznacujejo najmanjSo storjeno napako pri priporoc¢anju.

Atribut Jaccard Ochiai Posebna funkcija
reziserji MAE: 0.6976 MAE: 0.6971 MAE: 0.6966
RMSE: 1.0517 RMSE: 1.0510 RMSE: 1.0506
producenti MAE: 0.7571 MAE: 0.7576 MAE: 0.7573
RMSE: 1.0756 RMSE: 1.0750 RMSE: 1.0744
igralci MAE: 0.7584 MAE: 0.7594 MAE: 0.7639
RMSE:1.0645 RMSE: 1.0649 RMSE: 1.0684
scenaristi MAE: 0.7155 MAE: 0.7164 MAE: 0.7157
RMSE: 1.0662 RMSE: 1.0665 RMSE: 1.0664
snemalci MAE: 0.7908 MAE: 0.7905 MAE: 0.7903
RMSE: 1.1252 RMSE: 1.1250 RMSE: 1.1249
uredniki MAE: 0.7722 MAE: 0.7709 MAE: 0.7699
RMSE: 1.1180 RMSE: 1.1153 RMSE: 1.1142
skladatelji MAE: 0.7679 MAE: 0.7668 MAE: 0.7666
RMSE: 1.0868 RMSE: 1.0856 RMSE: 1.0855
zanri MAE: 0.7513 MAE: 0.7531 MAE: 0.7558
RMSE: 1.0111 RMSE: 1.0123 RMSE: 1.0151
zanri, podrobneje MAE: 0.7412 MAE: 0.7425 MAE: 0.7475
opredeljeni RMSE: 1.0029 RMSE: 1.0033 RMSE: 1.0080
pisci zgodbe MAE: 0.5802 MAE: 0.5786 MAE: 0.5774
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RMSE: 0.9318 RMSE: 0.9302 RMSE: 0.9281
tematike MAE: 0.7629 MAE: 0.7610 MAE: 0.7606
RMSE: 1.0766 RMSE: 1.0735 RMSE: 1.0736
distributerji MAE: 0.7583 MAE: 0.7558 MAE: 0.7539
RMSE: 1.0428 RMSE: 1.0384 RMSE: 1.0358
produkcijske hise MAE: 0.7599 MAE: 0.7588 MAE: 0.7570
RMSE: 1.0499 RMSE: 1.0476 RMSE: 1.0457
izvr$ni producenti MAE: 0.7446 MAE: 0.7453 MAE: 0.7454
RMSE: 1.0561 RMSE: 1.0554 RMSE: 1.0547
izbira igralcev MAE: 0.8012 MAE: 0.8005 MAE: 0.7986
RMSE: 1.1247 RMSE: 1.1224 RMSE: 1.1207
oblikovalci produkcije MAE: 0.7894 MAE: 0.78960 MAE: 0.7897
RMSE: 1.1266 RMSE: 1.1264 RMSE: 1.1263
oblikovalci MAE: 0.8000 MAE: 0.79908 MAE: 0.7974
RMSE: 1.1288 RMSE: 1.1269 RMSE: 1.1262
oblikovalci scen MAE: 0.8008 MAE: 0.7999 MAE: 0.7993
RMSE: 1.1216 RMSE: 1.1206 RMSE: 1.1208

Tabela 9: Izbiranje najbolj primerne funkcije za izracun podobnosti po posameznem atributu.

7.2.3 Doloc¢anje uteZi za posamezen atribut

Vsak atribut prispeva razlicen delez pri podajanju priporoCila. Za izboljSanje tocnosti
napovedovanja je potrebno atribute, ki pozitivno prispevajo k tocnosti napovedovanja, bolj
upostevati (dobijo vecjo utez) kot tisti, ki ni¢ ne prispevajo oz. negativno prispevajo k to¢nosti
napovedovanja.

Zopet smo se naloge lotili tako, da smo uporabili 25.000 ocen izmed 100.000. Vsem
atributom, razen atributoma filmske serije ter nadaljevanja in predhodniki, smo nastavili utez
50 in izracunali napako pri priporo¢anju. Rezultat je prikazan v tabeli 10.

50 0.7615 1.0221 24488

vsi (razen
filmske serije ter
nadaljevanja in
predhodniki)

Tabela 10: Vsi atributi (razen atributov filmske serije ter nadaljevanja in predhodniki) z utezjo
50.

Nato smo posameznemu atributu znizali utez (na 1 in 25) in zvisali utez (75 in 100) in
opazovali, kaj se dogaja z napako. Uporabljene utezi imajo vrednosti med vklju¢no O in 100

in so med seboj razli¢ne.
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V tabeli 11 so prikazani rezultati, atributi so razporejeni po velikosti uporabljene utezi.

Odebeljene vrednosti MAE oznacujejo najmanjso storjeno napako pri priporocanju.

zanri MAE: MAE: MAE: MAE: 100
0.7636 0.7625 0.7606 0.7598
RMSE: RMSE: RMSE: RMSE:
1.0247 1.0233 1.0211 1.0204
reziserji MAE: MAE: MAE: MAE: 96
0.7622 0.7618 0.7611 0.7608
RMSE: RMSE: RMSE: RMSE:
1.0230 1.02250 1.0218 1.0215
igralci MAE: MAE: MAE: MAE: 92
0.7621 0.7618 0.7611 0.7609
RMSE: RMSE: RMSE: RMSE:
1.0229 1.0224 1.0218 1.0216
starostna meja | MAE: MAE: MAE: MAE: 88
0.7620 0.7617 0.7612 0.7611
RMSE: RMSE: RMSE: RMSE:
1.0227 1.0223 1.02188 1.0217
Zanri, MAE: MAE: MAE: MAE: 84
podrobneje 0.7618 0.7616 0.7613 0.7612
opredeljeni RMSE: RMSE: RMSE: RMSE:
1.0223 1.0222 1.0212 1.0219
spregovorjeni MAE: MAE: MAE: MAE: 75
jeziki 0.7615 0.7615 0.7614 0.7615
RMSE: RMSE: RMSE: RMSE:
1.0221 1.0221 1.0221 1.0221
distributerji MAE: MAE: MAE: MAE: 70
0.76149 0.76147 0.76145 0.76146
RMSE: RMSE: RMSE: RMSE:
1.02204 1.02206 1.02214 1.02220
drzave MAE: MAE: MAE: MAE: 23
snemanja 0.7613 0.7614 0.7615 0.7615
RMSE: RMSE: RMSE: RMSE:
1.0220 1.0221 1.0221 1.02222
tematike MAE: MAE: MAE: MAE: 20
0.7614 0.7614 0.7615 0.7615
RMSE: RMSE: RMSE: RMSE:
1.0220 1.0220 1.0221 1.0221
produkcijske MAE: MAE: MAE: MAE: 17
hise 0.7613 0.7614 0.7615 0.7616
RMSE: RMSE: RMSE: RMSE:
1.0220 1.0220 1.0221 1.0222
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pisci zgodbe MAE: MAE: MAE: MAE: 14
0.7613 0.7614 0.7615 0.7616
RMSE: RMSE: RMSE: RMSE:
1.0220 1.0220 1.0221 1.0222
producenti MAE: 0.76126 | MAE: MAE: MAE: 11
0.76135 0.76156 0.76167
RMSE: RMSE: RMSE: RMSE:
1.0219 1.0220 1.0222 1.0223
scenaristi MAE: MAE: MAE: MAE: 9
0.7612 0.7613 0.7616 0.7617
RMSE: RMSE: RMSE: RMSE:
1.0219 1.0220 1.0222 1.0223
skladatelji MAE: MAE: MAE: MAE: 7
0.7612 0.7613 0.7616 0.7617
RMSE: RMSE: RMSE: RMSE:
1.0219 1.0220 1.0222 1.0223
uredniki MAE: MAE: MAE: MAE: 4
0.7611 0.7613 0.7616 0.7617
RMSE: RMSE: RMSE: RMSE:
1.0219 1.0220 1.0222 1.0224
izvrsni MAE: MAE: MAE: MAE: 3
producenti 0.7612 0.7613 0.7616 0.7617
RMSE: RMSE: RMSE: RMSE:
1.0218 1.0220 1.0222 1.0223
trajanje MAE: MAE: MAE: MAE: 2
0.7601 0.7609 0.7618 0.7620
RMSE: RMSE: RMSE: RMSE:
1.0209 1.0216 1.0225 1.0227
leto izdaje MAE: MAE: MAE: MAE: 1
0.7591 0.7605 0.7620 0.7624
RMSE : 1.0196 | RMSE: RMSE: RMSE:
1.0210 1.0228 1.0234

Tabela 11 : Doloc¢anje uteZi za posamezen atribut.

7.2.3.1 Razlaga uporabljenih utezi

Atributi zanri, reziserji, igralci, starostna meja ter Zanri, podrobneje opredeljeni naredijo

najmanjso napako pri testirani utezi 100. Nato primerjamo med seboj vrednosti napak teh

atributov.

Primer: Pri atributu Zanri je manjSa napaka kot pri atributu reziserji. Zato dobi atribut zanri

vecjo utez.

Enako velja za atributa spregovorjeni jeziki ter distributerji, pri katerih se najmanjSo napako

naredi z uporabo utezi 75.
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Ravno obratno pa velja za preostale atribute, pri katerih se najmanjSo napako naredi z
uporabo utezi 1. Atribut, pri katerem se naredi manjSo napako, dobi manjso utez.

Primer: Pri atributu leto izdaje je manjSa napaka kot pri atributu trajanje. Zato dobi atribut leto

izdaje manjSo utez.
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8. Primerjava razli¢énih tipov priporocilnih sistemov
Primerjamo tri metode za priporocanje: osnovno metodo, metodo izbiranja s sodelovanjem na
osnovi uporabnikov in vsebinsko osnovano metodo. Zanima nas, kako ucinkovite so te tri

metode, ko se povecuje Stevilo ocen.

Ocene smo naklju¢no izbirali tako, da ima vsak uporabnik vsaj 5 ocen. S tem omilimo

problem hladnega zagona za nove uporabnike.

Primerjava razli¢nih tipov priporocilnih sistemov je prikazana na sliki 12.

Primerjava razlicnih tipov priporocilnih
sistemov

15 A osnovna metoda

—— metoda izbiranja s
sodelovanjem na
O = BN Y BT PTY T BT T T O DY O O O O Oy Ty 0y 0 o O o = R B B B RS B osnOVluporabnlkov

S vsehinsko osnovana
o
o metoda
o
i

Stevilo ocen

Slika 12: Primerjava razli¢nih tipov priporo¢ilnih sistemov.

Metoda izbiranja s sodelovanjem na osnovi uporabnikov pri majhnem S$tevilu ocen ne deluje
(opazno naraSCanje/padanje napake MAE). Delovati zacne Sele pri 2000 ocenah. Ta
ugotovitev potrjuje trditev, da je slabost metode izbiranja s sodelovanjem problem majhnega

Stevila ocen.

Delno smo pokazali prednost metode izbiranja s sodelovanjem, da se kakovost priporo¢il z

vecanjem $tevila ocen izboljSuje (od 6.000 ocen do 90.000 ocen napaka pada).
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Poblizje si poglejmo, kaj se dogaja z metodami med 10.000 ocenami in 100.000 ocenami
(Slika 13).

Primerjava razlicnih tipov priporocilnih
sistemov na obmocju od 10.000 ocen do

100.000 ocen
0,85
0,8 1
0,75 *—\é’ —————— = osnovna metoda
MAE —
0,7 +
0,65 - metoda izhiranja s
06 —rr—r——1+—1+—1—1—7— sodelovanjem
S 8 88 8 88 a8 8 binsk
2888888888 vsebinsko osnovana
o N M = 1n © ~ 0 o S metoda

Stevilo ocen

Slika 13: Primerjava razli¢nih tipov priporocilnih sistemov na obmocju od 10.000 ocen do
100.000 ocen.

Presenetljiv rezultat je, da z uporabo osnovne metode naredimo najmanjSo napako.

Pric¢akovali bi, da naprednejse metode (osnovane na znanju) napovedujejo bolje od osnovnih.

Pri majhnem Stevilu ocen (Slika 14) opazimo, da se z uporabo metode izbiranja s
sodelovanjem na osnovi uporabnikov ne da napovedati nobene ocene, ker v podatkih nimamo
podobnih uporabnikov, ko je v podatkih 10, 20 in 30 ocen. S tem smo uspeli pokazati, da sta
slabosti metode izbiranja s sodelovanjem na osnovi uporabnikov pomanjkanje informacij

nx

(hladni zagon) za nove uporabnike in problem "¢rne ovce".
Pokazali smo, da vsebinsko osnovana metoda ni odvisna od preostalih uporabnikov (v
primerjavi z metodo izbiranja s sodelovanjem na osnovi uporabnikov nima teZav z

priporocanjem pri 10, 20 in 30 ocenah). Enako velja za osnovno metodo.

Nismo uspeli pokazati, da kakovost priporocil vsebinsko osnovanih priporocilnih sistemov s

c¢asom narasca.



Primerjava razlicnih tipov priporocilnih
sistemov na obmocju od 10 ocen do 90 ocen

osnovna metoda

— -~ metoda izbiranja s
04 sodelovanjem na
02 osnovi uporabnikov
0 : : x ; ; ' . . . —vsebinsko osnovana

metoda
10 20 30 40 50 60 70 80 90

Stevilo ocen

Slika 14: Primerjava razli¢nih tipov priporo¢ilnih sistemov na obmo¢ju od 10 ocen do 90
ocen.
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9. Zakljucek

V diplomski nalogi smo si pogledali primerjavo treh razliénih vrst priporocilnih sistemov:
osnovno metodo, metodo izbiranja s sodelovanjem na osnovi uporabnikov in vsebinsko
osnovane metode.

Ugotovili smo, da metoda izbiranja s sodelovanjem na osnovi uporabnikov ne deluje dobro,
kadar je na razpolago malo ocen. Delno smo uspeli dokazati, da se kakovost priporo€il z
vecanjem Stevila ocen pri metodi izbiranja s sodelovanjem izboljSuje. Pokazali smo, da sta
slabosti metode izbiranja s sodelovanjem na osnovi uporabnikov pomanjkanje informacij
(hladni zagon) pri novih uporabnikih in problem "¢rne ovce". Pokazali smo, da vsebinsko
osnovana metoda ni odvisna od preostalih uporabnikov (v primerjavi z metodo izbiranja s
sodelovanjem na osnovi uporabnikov nima teZav z priporo¢anjem pri 10, 20 in 30 ocenah).
Enako smo dokazali tudi za osnovno metodo.

Pri razvoju priporoCilnih sistemov je potrebno ogromno c¢asa nameniti nastavljanju
parametrov in testiranju, zato je ostalo Se mnogo stvari nepreizkusenih, s katerimi bi lahko
izboljsali to¢nost napovedovanja vsebinsko osnovanih metod:

e nastavljanje parametrov pri posebnih funkcijah podobnosti,

e zmanjSanje primerjane mnozice pri tistih atributih, kjer je najboljsa funkcija za izracun
podobnosti, funkcija Jaccard. Primerjani mnozici bi zmanj$ali tako, da bi upostevali le
tiste vrednosti, ki so kontroverzne (prejemajo zelo razlicne ocene) in tiste vrednosti, ki
se v podatkih najveckrat pojavijo,

e uporaba vecje utezi pri posameznem produktu.
Dostop do podatkov bi lahko ponhitrili z uporabo podatkovne baze.

Primerjava priporocilnih sistemov bi bila lahko izvedena Se glede na:
e Stevilo uporabnikov,
e hladni zagon.
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